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Resumo

A inversao completa da forma de onda (FWI - do inglés full-waveform inversion) é atual-
mente uma das principais ferramentas para determinar modelos de velocidades da subsu-
perficie com alta resolugao. Nessa dissertacao, a FWI no dominio do tempo é introduzida e
desenvolvida sob a 6tica da implementacao, na seguinte sequéncia: modelagem sismica, mi-
gracdo reversa no tempo (ou reverse time migration, RTM) e FWIL. E mostrado que a RTM,
do ponto de vista computacional, equivale a duas modelagens sismicas, ou trés modelagens
se for usada a implementagao com borda efetiva. A abordagem da FWI como um problema
iterativo que visa minimizar o residuo dos dados sismicos mostra que o gradiente de cada
iteragao ¢, pelo método adjunto, equivalente & RTM do residuo. Dessa maneira, usando
RTM com borda efetiva e um método de estimacao do passo, ¢ mostrado que uma iteragao

da FWI é computacionalmente equivalente a quatro modelagens sismicas.

Como se sabe, a modelagem é um processo muito intensivo computacionalmente, e den-
tre as formas eficientes de resolver esse problema se destaca o uso de computacao paralela.
Nessa dissertacao, se escolheu a paralelizagao utilizando placas gréficas (ou graphics proces-
sing unit, GPU) que possui alta capacidade de calculo de pontos flutuantes, porém baixa
eficiéncia na transferéncia de dados. Tais caracteristicas se adequam muito bem ao problema
de extrapolagao de campos de onda no tempo, em especial no calculo do Laplaciano da equa-
¢ao da onda actstica em cada ponto do modelo, que correspondem a quase todo o tempo
computacional da modelagem, custo esse que, paralelizado em GPU, mais que compensa as

transferéncias de memoéria CPU-GPU inerentes ao problema.

A GPU, todavia, tem uma restricao de memoria, tipicamente variando entre 2, 5 e 12
GB. Nessa dissertagao, entao se focou em técnicas que permitem a economia de memoria em
troca de processamento. Dentre essas implementagoes, destaca-se o uso de borda efetiva na
RTM e o uso do método de expansao rapida (REM), que permite extrapola¢do a maiores
intervalos de tempo, reduzindo o ntmero total de amostras temporais que precisam ser

armazenadas e transferidas na memoria do equipamento utilizado.

A implementacao em GPU também permitiu testar em tempo héabil alguns dos fatores
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mais importantes que influenciam a FWI. Foram testados, numa malha regular: quatro
operadores de modelagem - diferencas finitas (DF), pseudo-espectral (PS), REM-DF e REM-
PS-; as condigdes de borda absorvedora taper e perfectly matching layer (PML); e os métodos
de inversao conjugado gradiente nao linear (CGNL) e L-BFGS. Os resultados desses testes
permitiram selecionar os melhores critérios para execucao da FWI em modelos de velocidades
sintéticos, porém de geologia complexa. O uso da metodologia multiescala, essencial para
evitar convergéncia a minimos locais, associado a uma modelagem extra para obtencao de
um passo adequado, permitiu a obtencao de resultados finais de alta resolucao para os trés

modelos testados.



Abstract

Full-waveform inversion (FWI) is nowadays one of the main tools for estimating high resolu-
tion subsurface velocity models. In this dissertation, time-domain FWTI is introduced from an
algorithmic point of view: seismic modeling, reverse time migration (RTM), and FWL. It is
shown that RTM, from a computational point of view, is equivalent to two seismic modeling
processes, or three if the effective boundaries implementation is used. The approach of FWI
as an iterative problem (which aims to minimize the seismic data residue) shows that the
gradient of each iteration, using the adjoint-state method, is equivalent to the RTM of the
residue. In this manner, using RTM with effective boundaries and a step length estimation
method, it is shown in this thesis that one iteration of FWI is computationally equivalent of

four seismic modelling processes.

It is known that seismic modeling is a highly intensive computational process, and among
the techniques to mitigate this cost the use of parallel computing stands out. In this dis-
sertation we chose the parallelization using the graphics processing unit (GPU) which has
high floating point computation capability, but low efficiency in data transfer. These char-
acteristics fit very well to the problem of wave field extrapolation in time, especially in
the calculation of the Laplacian of the acoustic wave equation at each point of the model,
whose computational costs in GPU more than compensates the data transfers inherent to

the problem.

The GPU, however, has a memory constraint, typically ranging from 2, 5 and 12 GB.
In this thesis, we then focused in techniques that allowed memory savings in exchange of
processing. Among these implementations, we highlight the use of effective boundaries in
RTM and the rapid expansion method (REM) for time extrapolation, which allows marching

at longer time steps, reducing the total time samples that need to be stored and transferred.

The GPU implementation also enabled to test in a timely manner some of the most
important factors influencing FWI. We tested, in a regular grid: four modeling operators -
finite-differences (FD), pseudo-spectral (PS), REM-FD, REM-PS -; the absorbing boundary
conditions taper and perfectly matching layer (PML); and the inversion methods L-BFGS
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and non-linear conjugate gradient (NLCG). The results of these tests allowed to select the
best criteria for FWI execution in synthetic velocity models of complex geology. The use of
the multiscale methodology, essential to avoid convergence to local minima, in conjunction
with an extra modeling step to ensure an efficient step length, allowed achieving final results

of high resolution for the three tested models.
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Introducao

A inversao da forma de onda completa (FWI - do inglés full waveform inversion) (Tarantola,
1984) vem se tornando a ferramenta padrao da industria para estimar modelos de velocidades
de alta resoluc@o. Através da minimizacao entre dados sismicos sintéticos e dados de campo
(dado observado), a FWI ¢é capaz de produzir um modelo fiel aos dados observados da
subsuperficie, com alta resolucao e a um nivel de detalhe que nao é alcangado por outras
técnicas comumente utilizadas, como a tomografia de tempos de tréansito (Liu et al., 2012). A
FWI depende de duas etapas fundamentais: resolugao de um problema direto (modelagem),
para modelar os dados sintéticos; e resolucao de um problema inverso, para atualizar o
modelo de velocidades. Devido a alta nao-linearidade e nao unicidade da solugao, o principal
desafio da FWI é evitar convergéncia a minimos locais, e ao mesmo tempo manter o custo
computacional a um nivel aceitavel (dos Santos e Pestana, 2015). Uma forma de evitar
minimos locais é utilizar uma abordagem multiescala do problema (Bunks et al., 1995); o
problema de custo computacional pode ser reduzido através da paralelizagao do algoritmo
em placas graficas (GPU) (Wang et al., 2011, Mao et al., 2012).

A divisao em capitulos desta dissertagao baseou-se nos principais desafios encontrados na
implementagao de um algoritmo de FWI: o método de modelagem (Capitulo 1), o método
de migragao (Capitulo 2) e o método de inversao (Capitulo 3). A migragao faz parte do
processo de inversao, mas do ponto de vista da sequéncia de implementacao, vem depois
da modelagem. A estratégia multiescala, para evitar minimos locais, é também tratada no
Capitulo 3. No Capitulo 4 é abordada a paralelizagao em placas graficas, como forma de
reduzir o custo computacional da FWI e permitir testes em tempo habil. No Capitulo 5 é
apresentada a metodologia, os principais problemas praticos encontrados na implementacao

da FWI em placas gréficas, e resultados para trés modelos de velocidades.

A modelagem sismica, no contexto actstico, consiste em obter o campo de pressoes cor-
respondente ao campo de velocidades, que é perturbado por algum tipo de fonte. O campo
é obtido em todos os pontos no espaco, para cada instante de um intervalo de tempo pré-
determinado. O processo iterativo de extrapolar o campo de ondas por solugoes numeéricas da

equagao completa da onda actistica é computacionalmente intensivo, pode demandar muita
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memoria computacional, e apresentar problemas numéricos conhecidos como dispersao e ins-
tabilidade. Uma ferramenta muito til para mitigar esses problemas de memoria, dispersao
e instabilidade, abordada nessa dissertagao, é o método de expansao rapida (REM, do inglés
rapid expansion method) (Pestana e Stoffa, 2010). Como mostrado no Capitulo 1, o pro-
cesso de modelagem consome a maior parte do tempo de computacao tanto dos algoritmos
de migragao, quanto de inversao; seu entendimento e implementacao sao fundamentais para

executar a FWI.

O método de imageamento utilizado foi a migragao reversa no tempo (RTM, do inglés
reverse time migration, Baysal et al., 1983; Whitmore, 1983; McMechan, 1983; Loewenthal
e Mufti, 1983). A RTM, para um tiro, consiste em: modelagem sintética do campo da fonte;
depropagacao do campo dos receptores, injetado na superficie; e condi¢ao de imagem, que
¢ a correlacao cruzada no lag zero do campo da fonte e campo dos receptores, em todos
os tempos. Tanto a propagacao do campo da fonte quanto a depropagacao do campo dos
receptores sao consideradas modelagens sismicas, a diferenga é que no primeiro caso a fonte
é uma wavelet injetada em apenas um ponto, e no segundo caso temos vérias fontes, uma
em cada receptor, cuja amplitude injetada é correspondente & amplitude no sismograma
do tiro. O custo computacional da condi¢ao de imagem é muito pequeno, se comparado a
propagacao e depropagacao dos campos. Assim, do ponto de vista computacional, a RTM

pode ser entendida como duas modelagens sismicas.

A inversdo da forma da onda completa (FWI - do inglés full-waveform Inversion) é
um processo de inversdo que visa obter o campo de velocidades sismicas (nesta disserta-
¢ao, velocidades actsticas) usando como dado de entrada todas as informagoes contidas no
sismograma - tempos de chegada, amplitude e fase - e um modelo de velocidades inicial.
Na formulagao minimos quadrados se deseja minimizar uma fun¢ao objetivo, que mede o
residuo entre dados observados (sismograma) e dados calculados (modelagem sintética do
sismograma utilizando o campo de velocidades invertido). Os métodos de busca desse mi-
nimo podem ser locais ou globais. Métodos globais ainda sao inviaveis a FWI devido ao
grande nimero de paradmetros a ser invertido. Dentre os métodos locais, se destacam os
métodos iterativos, que consistem em linearizar o problema em torno do modelo corrente e
encontrar, no espago de modelos dessa linearizacao local, aquele que corresponda ao menor
erro entre dado calculado e dado observado (Virieux e Operto, 2009). Esse modelo atuali-
zado serd o modelo corrente da préxima iteragao. O processo é entao repetido até que se

chegue a convergéncia.

A linha que conecta o modelo corrente ao modelo atualizado é a direcao de busca, e a

distancia entre os dois é o passo. Dentre os métodos para encontrar essa direcao de busca
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e o passo se destacam: métodos gradiente (steepest-descent), de Newton, Gauss-Newton e
quasi-Newton (Virieux e Operto, 2009). Dentre eles, vale salientar que o custo do método
de Newton também é proibitivo, dado o grande nimero de parametros da FWI (capitulo 3).
Todos esses métodos fazem uso do gradiente da fungao objetivo, como primeira estimativa
da dire¢ao de busca. Como o célculo do gradiente pela matriz sensibilidade (ou matriz de
Fréchet) tem custo computacional proibitivo a FWI, ele é calculado pelo método adjunto
(Tarantola, 1984). E mostrado no capitulo 3 que o calculo do gradiente pelo método adjunto
corresponde & RTM do residuo, a cada iteragao. Assim, computacionalmente, o calculo do
gradiente corresponde a uma RTM, que como visto anteriormente, tem o custo de duas
modelagens. Para o célculo do passo utilizamos a abordagem de Pica et al. (1990), cujo

custo computacional é de uma modelagem.

Nesta dissertagao comparamos trés métodos de inversao: dois steepest-descent (gradiente
e conjugado-gradiente) e um quasi-Newton (L-BFGS)(Nocedal e Wright, 2006). Todos eles
custam apenas as modelagens intrinsecas ao célculo do gradiente, e uma referente ao passo.
Apesar do conjugado-gradiente e do L-BFGS fazerem uso de gradientes anteriores (Capitulo
3), que tem um custo de memoria, nesse problema 2D essa etapa é irrisoria, se comparada
ao tempo de modelagem. Assim, pode-se resumir o custo computacional da FWI a trés

modelagens por iteragao.

Dado o exposto, basta analisar o custo computacional da modelagem sismica utilizada
para obter o custo computacional da FWI. Essa foi a abordagem utilizada por Yang et al.
(2015). Nessa dissertacao fez-se uso de algoritmos em placas graficas (Graphics Processing
Unit, ou GPU), paralelizando o problema e reduzindo o custo computacional. No Capitulo
4 apresentamos a arquitetura da GPU, a metodologia de uso e as vantagens e desvantagens
em relacao a computacao em série. No Capitulo 5 sao comparados os custos de uma mode-
lagem em série e uma paralelizada em GPU; o custo da FWI é entao obtido imediatamente,
multiplicando pelo nimero de modelagens por iteragao e pelo nimero total de iteragoes.
Também é apresentado nesse capitulo os custos de memoria da GPU/CPU na execucao de
cada algoritmo (conjugado-gradiente nao linear e L-BFGS). A metodologia apresentada se

resumiu a:

e reduzir o méaximo possivel o modelo de velocidades Marmousi inicial (decimando o

original), para acelerar os testes;
e selecionar o algoritmo de modelagem mais adequado;
e selecionar o melhor algoritmo de inversao;

e executar a inversao no modelo Marmousi original, e em modelos diferentes ( Qverthrust,
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falhas).

O uso de GPUs se mostrou altamente eficiente, pois permitiu o teste e posterior selecao dos
diversos algoritmos de modelagem e inversao em poucos minutos. Definiu-se como modelo
teste o campo de velocidades Marmousi de dimensoes nz = 125 e nx = 383 amostras,
espacamentos Az = 24 m e Ax = 24 m, que aqui serd denominado modelo Marmousi-
Teste. O dado observado base desse modelo tem 28 tiros, cobrindo todo o modelo, com 101
receptores num arranjo split-spread em cada tiro; cada tiro é espagado de 10 amostras (240

m) e cada receptor é separado de 1 amostra (24 m).

Para o modelo Marmousi-Teste, testes pequenos (menos de 10 tiros, apenas uma rodada
multiescala com menos de 10 iteragoes) custaram em média 5 minutos, e testes completos
(28 tiros cobrindo todo o modelo, 4 rodadas de 30 iteragdes cada) duraram em média 45
minutos. Os resultados para os modelos testados foram satisfatérios e coerentes com os
resultados da literatura (Yang et al., 2015; dos Santos, 2013).



Modelagem Sismica

A modelagem sismica é o processo de reproduzir, sinteticamente, a propagacao de uma onda
na terra, decorrente duma perturbagao mecanica causada por uma fonte sismica, localizada

num ponto da subsuperficie da Terra.

Para realizar a modelagem ¢é preciso:

e Um campo de propriedades fisicas que represente as propriedades e contrastes da Terra.

Exemplo: campo de velocidades actsticas (Figura 1.1(a));

e Uma representagdo matematica de uma fonte sismica (Figura 1.2), a ser inserida num
ponto da Terra de forma a simular a perturbacao mecanica. Normalmente, esse ponto

se encontra na superficie;

e Uma relacao fisica que descreva a propagacao da onda resultante da fonte. Exemplo:

equacao da onda actstica.

e Uma solucao numérica dessa relagao fisica, que permita uma implementacao compu-
tacional estavel. Exemplos: método de diferencgas finitas, método pseudo-espectral,

método de expansao rapida.

Cada um dos itens acima sera discutido nas seg¢oes seguintes.

Na formulagao actistica da modelagem sismica, realizada neste trabalho, a subsuperficie
é respresentada como uma malha 2D, onde cada ponto (z,z) desta malha assume um valor
de pressao P(z,x,t) e velocidade sismica v(z,x). Inicialmente (tempo zero), P(z,z,t) =0

em toda a malha, exceto na posigdo na qual se introduz o pulso sismico w(t); em outras

21
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palavras, sendo (zs,xs) a posicdo espacial do pulso sismico na malha, P(z, x4, t) = s(t). O
pulso ideal seria uma delta de Dirac, a qual possui amplitude apenas quando ¢t = 0 s. No
caso de modelar um pulso real, este tem uma pequena duracao temporal, por exemplo, se
for usado um pulso (ou wavelet) do tipo Ricker, como aproximagao da fonte, com frequéncia
maxima 35 Hz, ¢y, = 1/35 ~ 28 ms, o que significa que o tempo para que toda a forma
do pulso seja inserida no modelo é de 28 ms. Ou seja, durante os primeiros 28 ms de
modelagem, o pulso ¢ tanto inserido no modelo quanto propagado por ele; ap6s 28 ms ha

apenas propagacao.
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Figura 1.1: a) Campo de velocidades com duas camadas, de 1500 m/s e 3500 m/s.
Propagagao da onda, apds: b) 2 ms, ¢)10 ms e d)35 ms.

A informacao proveniente da modelagem actstica realizada desta maneira pode ser salva
de diversas formas, dependendo do foco de estudo ou do método que se quer implementar.
Na modelagem de um tiro sismico, por exemplo, s6 sao salvas informagoes do campo na
superficie, ou seja, a matriz P(x,z = 0,t) (Figura 1.3-a). No caso de um Perfil Sismico
Vertical (PSV, ou VSP - do inglés Vertical Seismic Profile), seria salva a matriz P(z,z =
zysp,t). Uma terceira forma é armazenar todo o campo de pressdao em todos os tempos, ou
seja, a matriz 3D completa P(z, z,t), denominados instantaneos da propagacao da onda ou

snapshots.
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A modelagem sismica é o cerne de toda essa dissertagdo. Como serd visto nos proxi-
mos capitulos, a migracao reversa no tempo, que tem por objetivo gerar uma imagem da
subsuperficie em termos da refletividade sismica, e consiste de duas modelagens sismicas e
uma condi¢ao de imagem. A inversao da forma de onda completa, que tem por objetivo
estimar um modelo de propriedades fisicas da subsuperficie (velocidades da onda-P, no caso
acustico), em sua formulagao iterativa, tem por etapa mais importante a migragao do residuo

entre dado observado e dado calculado, a cada iteragao.

1.1 Equacao da onda actustica

Estritamente falando, meios acusticos sao fluidos (liquidos ou gases) nos quais o moédulo de
cisalhamento (ou em inglés, shear modulus) é zero. Nesses meios pode-se definir ondas de
pressao que obedecem a equacao da onda escalar, e se propagam a velocidade de propagacao
acustica. Essas ondas sao sempre longitudinais. Anisotropia também é um fenémeno raro

em meios actusticos (Verschuur e Gisolf, 2010).

Por outro lado, em meios elasticos, nao ha como definir uma pressao escalar, e a pro-
pagacao depende de um tensor de stress. O meio anisotrépico mais geral é descrito por 21
parametros independentes de rigidez elastica. Um meio elastico totalmente isotrépico tem 2
parametros de rigidez: o moédulo de incompressibilidade (ou em inglés, bulk modulus), que é
o fator de proporcionalidade entre a média dos elementos de stress da diagonal do tensor e
a mudancga relativa de volume; e o médulo de cisalhamento, que é o fator de proporcionali-
dade entre o stress cisalhante e o angulo de cisalhamento. Num meio elastico temos ondas
longitudinais e transversais. Durante a reflexao ou espalhamento dessas ondas, conversoes

de longitudinal para transversal ou vice-versa podem ocorrer (Verschuur e Gisolf, 2010).

Apesar da equagao completa da onda elastica ser mais complicada (e uma melhor repre-
sentacao da resposta da terra a uma excitagdo mecanica) que a equagao da onda acustica,
a solucao da equacao elastica completa pode ser decomposta em uma onda longitudinal e
duas ondas transversais, que individualmente obedecem equacoes de onda do tipo actustico,
embora com diferentes velocidades de propagagao, dado o modo de polarizacao (P, SH, SV).
Esta é a razao pela qual todo o maquinario de imageamento actistico pode ser aplicado a
problemas de ondas elasticas, como por exemplo a propagacao de ondas na terra, uma vez
que se decomponha o campo de onda em ondas longitudinais e ondas transversais (Verschuur
e Gisolf, 2010).

A deducao da equacao da onda actstica parte da anélise da perturbacao de pressao

num elemento infinitesimal de volume, ou de area, no caso 2D. Como a presente dissertacao
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trata do caso 2D, apresentamos as equagoes basicas que fundamentam a equacao dessa onda

acustica. Uma deducao mais detalhada pode ser encontrada em Verschuur e Gisolf, 2010.

Como dito anteriormente, num meio acustico, aqui suposto, o médulo de cisalhamento
é nulo, e a tnica constante elastica ¢ o médulo de incompressibilidade (bulk modulus) K. A

lei de Hooke dada por:

P(z,z,t) = —=K(z,2)V.u(z, z,t) (1.1)

mostra que a pressao P e a velocidade de particula u tem uma relacao linear, cuja cons-
tante de proporcionalidade é o médulo de incompressibilidade K. Incluindo um termo fonte

q(z,x,t) adimensional (area injetada por unidade de &rea), temos:

P(z,z,t) = —K(z,2)V.u(z,z,t) — q(z,z,t). (1.2)

A 2% lei de Newton aplicada ao elemento de area perturbado, apés algumas consideragoes

algébricas, resulta em:

0*u(z,z,t)

—VP(Z,.Z',t):p(Z,l’) 12 5

(1.3)

onde p é a densidade do meio. Adicionando uma forca externa a equacao, que deve ter

dimensao de forca por unidade de area, temos:

0*u(z,z,t)

f(z,x,t) — VP(z,z,t) = p(z,2) EYCI

(1.4)

Podemos entao eliminar u das equagoes 1.2 e 1.4, dividindo 1.4 por p, e tomando seu diver-
gente (V.) !; diferenciando 1.2 duas vezes no tempo (9%/9t?) e subtraindo as equagoes de

forma a eliminar u, resulta na equacao da onda actustica para P:

1 o 1 O?P(z,x,t) — Cslra
V.o VP ,t)} o (2,7, 1). (1.5)
onde

s(z,2,t) = % —V. [%} . (1.6)

1Onde V. é o operador divergente: V.P = dP/dz + OP/dx, em duas dimensoes.
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A equacao 1.6, que expressa a fonte s de perturbacao de pressao em termos das fontes ¢ e
f, das leis de Hooke e Newton, tem um papel teérico na solucao da equacao da onda para
meios nao homogéneos (Verschuur e Gisolf, 2010). Nesta dissertagao essas fontes nao serao
mais abordadas, e s(z,x,t) sera expressada em termos duma wavelet e de sua posigdo num

modelo 2D, como veremos a seguir.

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

duma onda longitudinal de pressdo (onda P) ¢ dada por co(z,z) = \/K(z,2)/p(z, x), obte-

mos a equacao da onda acustica 2D para o caso de densidade constante:

1 0*°P(z,z,t)

_ 72 -
20e7) BYe =V*P(z,z,t) — s(z,z,t), (1.7)

onde V% = 9?/02? + 0% /0x* & o operador Laplaciano em 2D.

A equacao 1.7 é conhecida como equacao da onda actistica 2D para o caso de densidade
constante. De forma a tornar a nomenclatura mais enxuta, a partir de entao utiliza-se o
termo "equacao da onda actustica" como substitutivo de "equagao da onda acistica 2D para

o caso de densidade constante".

Um conceito muito importante a teoria do imageamento actistico é o campo de onda
de uma fonte pontual. Esse serd o tnico tipo de fonte utilizado para esta dissertacao. A
equagao da onda acustica, na presenga de uma fonte pontual localizada em (zs, ) , é dada

por:

1 0*°P(z,z,t)

_ 2 o - _
03(2,:{:) o2 —VP<Z,I,25) w(t)§(z Zs, X xs)7 (1.8)

onde w(t) é a wavelet fonte. Um tipo de wavelet muito usual na literatura, e também utili-

zada para esta dissertacao, é a Ricker, definida matematicamente como:

w(t) = (1 —2t2)e ", (1.9)

onde t, é dado por:

tr = T focar <t— ! ) (1.10)

fpeak
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Analisando a transformada de Fourier da wavelet é possivel entender os conceitos de frequén-
cia de pico e frequéncia maxima. A frequéncia de pico fpeq.r € 0 componente monofrequéncia
de maior amplitude da wavelet; na Figura 1.2-b, é a frequéncia de 15 Hz. A frequéncia
maxima [, ¢ o ultimo componente monofrequéncia que possui correla¢do (amplitude re-
levante) com a wavelet; no exemplo do espectro de amplitude na Figura 1.2-b, corresponde
a frequéncia de aproximadamente 48 Hz. A férmula analitica que descreve a Ricker é cons-
truida com base na frequéncia de pico escolhida; a frequéncia méaxima é entao determinada
por consequéncia, através da transformada de Fourier dessa Ricker. Na literatura (Dablain,
1986) se recomenda como regra pratica para descobrir a frequéncia maxima f,,,, da Ricker
a relagdo fiar = 2fpear. Todavia, Wang (2015) mostrou que fy,q, nao corresponde a 2 fyear,
como mostra a Figura 1.2: para fe.x = 15 Hz. Neste caso, ha frequéncias de quase 50 Hz,

ou seja, o fator é maior que 2.

Argumenta-se que a regra fie =~ 2fpear ¢ vilida também devido ao fato das frequén-
cias acima de 2f.q; terem baixas amplitudes, e serem quase que totalmente atenuadas no
processo de modelagem (devido as perdas de energia por divergéncia esférica). A Figura
1.3 mostra que a regra pratica é aproximadamente valida. Todavia, de forma a garantir
a analise de dispersao (tratada nas segOes seguintes), se adotou o critério fiue ~ 2.3 fpeak
para as modelagens desta dissertagao. Uma outra pratica na modelagem, visando reduzir a
dispersao, ¢ a de fazer uma suavizacao gaussiana no ponto da fonte e nos pontos préoximos,
a0 inserir a wavelet.
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Figura 1.2: a) Wavelet Ricker com fpeq., = 15H 2. b) Espectro de amplitudes. fi,q.
ultrapassa 30H 2 (2fpear), chegando proximo de 50H z, porém as altas
frequéncias tem baixa amplitude.

Para executar a modelagem sismica (acustica) é necessario resolver a equagdo 1.7. A
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Figura 1.3: Modelagem de um tiro, num modelo de duas camadas, usando uma
Ricker de fpear = 15 Hz como fonte. a) Sismograma para 101 geofones,
split-spread. b)Espectro de amplitude dos tragos mais proximos a fonte
(trago 51). A frequéncia maxima ultrapassa 2 fyeqr = 30 Hz.

seguir, apresentamos algumas técnicas numéricas de solucao da equacao da onda actustica:

diferencgas finitas, método pseudo-espectral e método de expansao rapida.

1.2 Solucoes numéricas da equacao da onda actstica

1.2.1 Diferencas finitas em tempo e espaco

Introduzindo o método de maneira heuristica, sabe-se que o conceito de derivada de uma

funcao num ponto esté associado a taxa de variacao da funcao nesse ponto. A reta tangente

que representa a derivada no ponto pode ser aproximada pela reta secante que conecta pon-

tos vizinhos, antes e depois do ponto alvo. Considerando espagamentos fixos Az dos pontos

vizinhos ao ponto alvo, temos uma aproximagao de diferencas finitas para derivada primeira:
OP(z) _P(z+Az)— P(z— Az)

~ . 1.11
0z Az ( )

Uma dedugao mais estruturada da aproximagao de derivadas por diferencas finitas pode
ser feita através do truncamento de séries de Taylor (Araujo, 2009). O objetivo é achar uma
aproximagao para a derivada segunda em z de P(z,z,t). Omitimos as variaveis (z,t) de
forma a tornar a notagao mais enxuta. Partimos entao da série de Taylor para P(z + Az),

aproximada em torno do ponto P(z):
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OP(z) P?P(z) Az O3P(z) A3
P(z+ Az) = P(z) + P Az + 52 o T s 3 T (1.12)
e da série de Taylor para P(z — Az), aproximada em torno do ponto P(z):
OP(z) 0?P(z) Az2 33P(z) A3
P(z — Az) = P(2) — A — 1.1
(2= 82) = P) = =5 =8 5 5 ~ o 3l (1.13)
Somando as equagoes 1.12 e 1.13, temos:
0?P(z) A% _0'P(2) Az
P A P(z—Az)=2P 2 2 1.14
(z+Az)+ P(z z) (2) + 5.2 o T2 a4 a (1.14)

Desprezando os termos de ordem superior a 2 (ou maiores que O(Az?)) a derivada segunda

em 2z pode ser aproximada por:

O*P(z) _ P(z+ Az) —2P(z) + P(z — Az)
922 Az? ’

(1.15)

que é a aproximacao de diferengas finitas centrada de segunda ordem, uma vez que foram
desprezados os termos de ordem superior a O(Az?%). A aproximacao ¢ dita centrada visto que
utilizam-se os pontos vizinhos de forma que P(z) esté no centro. Também é possivel encon-
trar aproximagoes utilizando apenas pontos anteriores P(z — Az), P(z — 2Az), ..., tomando
as correspondentes expansoes de Taylor, obtendo uma aproximacao de diferencas regressi-
vas; ou analogamente utilizar apenas P(z + Az), P(z + 2Az), ... e obter uma aproximagcao
de diferencas progressivas; todavia, a diferenca centrada apresenta uma acuracia superior as

diferengas regressivas/progressivas (Burden e Faires, 2010).

Apesar da deducao em 1.15 ter sido feita para a variavel z, ela é também valida para as
variaveis x e t. Podemos também encontrar a aproximacao de quarta ordem para a derivada

segunda por um procedimento similar, porém desprezando agora apenas os termos acima de

O(Az?) (Araujo, 2009),

PP(z) 1
022 7 12A22

[—P(z —2Az2) + 16P(z — Az) — 30P(z) + 16 P(z + Az) — P(z + 2Az2)].
(1.16)

A aproximacao de quarta ordem é mais precisa que a de segunda ordem, porém, como mostra
a equacao 1.16, sao necessarios mais pontos vizinhos para efetuar o calculo. A aproximacao

de segunda ordem utiliza 3 pontos, a de quarta ordem utiliza 5; como regra geral, dada
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uma aproximagao de diferencas finitas de ordem n, sao necessarios n + 1 pontos para sua

computacao (Burden e Faires, 2010).

Uma vez definidas as derivadas em funcao dos pontos proximos espagados por interva-
los regulares (Az, Az, At), a transi¢ao para o problema discreto (inerente a implementagao

computacional) ¢ imediata. Definindo a notacao de discretizagao, temos:

P(z,x,t) = P(iAz, jAz,nAt) = P!

(1.17)
onde i € {0,1,....,nz}, j € {0,1,....,nx}, n € {0,1,...,nt}, sendo (Az, Azx) os intervalos de
amostragem espacial, em metros, (nz,nz) o nimero total de pontos na dimensao vertical e
horizontal, adimensionais (por exemplo, num modelo de 3 km verticais podemos ter Az =
24.0 m, nz = 125 pontos); At o intervalo de amostragem temporal, em segundos, e nt o

nimero maximo de pontos no tempo, adimensional (por exemplo, para um tempo total de
4s podemos ter At = 0,001 s e nt = 4000).

De maneira geral, em modelagem sismica, se utiliza quase sempre aproximacao de se-
gunda ordem para 0%/9t*) pois o campo de pressio P(z,,t) representa uma matriz de
tamanho nz por nz, que deve ser armazenada na memoria para calculo das diferencas. O
método de segunda ordem no tempo exige armazenamento de duas matrizes, Pi’j_1 e Pl-’:‘fl,
para calcular P/ jH. J& as aproximagoes das derivadas espaciais nao tem esse problema, pois
se coletam os pontos vizinhos ao ponto alvo na mesma malha espacial. Assim, pode-se usar
aproximagoes de oitava, décima, décima segunda ordem, etc, sem que se esgote a memo-
ria computacional. Nesta dissertacao, utilizou-se aproximagao de 2* ordem para a derivada

temporal e de 14 ordem para as derivadas espaciais.

Discretizando a equagao da onda actstica para diferencas finitas de 2¢ ordem no tempo,
e substituindo o Laplaciano V2 por um termo D*, que representa os operadores de diferencas
finitas espaciais de ordem k para z e x, temos a equacao utilizada na extrapola¢ao do campo

de onda, pelo método de diferencas finitas:

n+1 n n—1
Py 2P+ B
At?

= cgD"(Ply) + f" (25, 2s)-

Prt = 2P — PN 4 GARDH(PY) + [ (24, 2). (1.18)

A equagao 1.18 pode ser interpretada da seguinte maneira (Figura 1.1): no instante

inicial, os campos F}; e Pi”j_1 sao nulos. O campo Pi”fl tem um tunico valor, injetado na
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n—+1
e Byj

sera calculado. Nesse caso a diferenca temporal 2P — Pi"]-_1 é nao-nula, e as diferencas

s x : : n n+l pn—1 n
posigao da fonte (zg, z5). No instante seguinte, P} se torna F;;"", P se torna P,
espaciais Dy (P];), proximas ao ponto (zs,2,) também sdo nao-nulas. O processo entao se
repete até que se atinjam nt iteragoes temporais, gerando a propagacao da onda devido a

injecao duma fonte pontual.

Estabilidade numérica

Como visto anteriormente, a extrapolacao do campo de onda, fundamentada na equagao
da onda actstica com densidade constante, é feita através do método de diferencas fini-
tas, para aproximar as derivadas espaciais e temporal. A aproximacao de uma equacao
diferencial (envolvendo quantidades infinitesimais 0/0t,0/0z,0/0z) por diferengas finitas
(envolvendo quantidades finitas At, Az, Az) pode gerar resultados irreais, que nao corres-
pondem ao comportamento descrito pela equagao da onda actistica. Um desses resultados
irreais é a instabilidade numérica, que ocorre quando as amplitudes crescem em demasia na
extrapolagao, gerando um campo de onda com NaN e/ou Inf (Not a Number, decorrente de
tentativa de divisao por zero, e Infinity, quando o resultado duma operagao gera um ntimero

maior que a precisdo maxima do processador), o que impede a visualiza¢ao da propagagao.

Uma maneira aproximada de determinar se os espacamentos At, Az, Ax escolhidos fa-
zem a solucao estavel foi desenvolvida heuristicamente por Lines et al. (1999):
C()At aq

< ;
h a9

(1.19)

sendo ¢y a velocidade sismica do meio, substituida normalmente por maz(cy) para garantir
estabilidade em todos os pontos, h o intervalo espacial maximo do grid max(Az, Ax), a; a
soma dos pesos do operador de diferencas finitas temporal e as a soma dos pesos dos operado-

res de diferengas finitas espaciais. Essa soma ¢é definida por (modificado de Lines et al., 1999):

M

a= > |wnl, (1.20)

m=—M

Onde M é a metade da ordem do operador escolhido. Por exemplo, para o operador de se-
gunda ordem w = (1,—2,1), resultando a = 4. Como citado anteriormente, a aproximagao
da derivada temporal 9/0t* é quase sempre a de segunda ordem (inclusive nesta dissertagao).

Dai, se modifica a equacao 1.19, fazendo a; = 4, de forma que:
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At 2
At 2 (1.21)

hT Ja

Rearrumando e isolando Atf, temos a condi¢ao de estabilidade, dependente da velocidade

méaxima do modelo, espacamentos espaciais, e tamanho do operador de diferencas finitas:

2max(Az, Ax)
maz(co)y/as

At < (1.22)

Como ay envolve dois operadores espaciais (em x e z), sua equagao é (modificado de Lines
et al., 1999):

M
ay= > | Wemn |+ | Wom |- (1.23)

m=—M

Por exemplo, para um modelo Marmousi de dimensoes nz = 125 e nx = 383 amostras,
dz = 24 m, de = 24 m e max(cy) = 5500 m/s, usando um operador espacial de segunda
ordem (1;—2;1), temos as = 8, resultando em At < 0,0036 s. Acima desse valor, a solucao
é instavel. Como garantia duma boa propagacao, normalmente se escolhe um valor abaixo

do limite; nesse caso, At = 0,003 s garante uma solugao estavel.

Dispersao numérica

A dispersao é um dos efeitos numeéricos decorrentes da aproximacao da equagao da onda
acustica por um operador discreto, como o de diferencas finitas. Esse artefato numeérico faz
com que a velocidade de fase de cada harmonico de P seja funcao do intervalo de discre-
tizagdo. Seguimos a abordagem de Dablain (1986) que, por motivos de clareza, analisa a

equagao 1D da onda acustica:

0*P 0*P

onde P é o campo de pressoes, t 0 tempo, x 0 espaco e ¢y a velocidade actistica do meio.

Existem dois tipos de dispersao numérica: temporal, onde o erro numérico decorre da

: SPRRE o2pP : : X o2pP
aproximacao discreta de %7, e espacial, que decorre da aproximagao de 3.

Analisando somente a dispersao temporal, para uma aproximacao por diferencas finitas

de 2* ordem no tempo, temos:
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Pn—H _9opn + Pn—l 282P
At? ~ 02

(1.25)

onde

P" = P(x,nAt).

Lembrando que o campo P, em termos da anélise de Fourier, pode ser visto como uma
superposicao de harmonicos mono-frequéncia, onde a frequéncia de cada harmonico tem seu
correspondente no espectro de P, a anélise do harmonico de P de frequéncia méxima, solugao
da equagao da onda 1.24, se estende para o campo P (pelo principio da superposigao). Assim,

substituindo o harmonico ek=*++1) em 1.25, e fazendo uso da identidade de Euler:

2[cos(wAt) — 1]
At?

= —c2k2. (1.26)

A velocidade de fase é, por defini¢ao:

(1.27)

&l e

Num meio livre de dispersao (tanto fisica quanto numérica), a velocidade de fase é

sempre a velocidade de propagacao do meio, ou seja, é = 1. Todavia, devido a aproximagao

temporal de DF no tempo, temos:
c? —(w?At?)

0_(2) - 2[cos(wAt) — 1] (1.28)

Dablain (1986) sugere entao, para um entendimento intuitivo da equagao 1.28, fazer uso

da expansao de Taylor do cosseno, supondo wAt ~ 0 (At pequeno), de forma que:

2 2 2
~ 1+%. (1.29)

Sl }

A equagao 1.29 indica que conforme At aumenta ou a frequéncia aumente, a tendéncia
é que partes da wavelet (fonte do campo P) fiquem avancadas em relagao a velocidade de
fase verdadeira. Na prética, no caso de dispersao numérica temporal aparecem artefatos a

frente da frente de onda principal, como mostra a Figura 1.4-b.

Similarmente, analisamos na equacao 1.24 o efeito da dispersao decorrente da aproxima-

¢ao da derivada espacial:
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Figura 1.4: Propagagao da onda num modelo de duas camadas. a) Propagagao
livre de dispersdao. b) Dispersao temporal (a frente da frente de onda
principal) e espacial (atras da frente de onda principal).

0*P c? )
W = A—; (Pi+1 —2Pi + Pi—l) y (130)
onde
P, = P(iAx,t).

Seguindo 0 mesmo processo, encontramos

2 (k2Az?)
~]— 2, 1.31
T (1.31)

Kl Q

Comparando as equagoes 1.29 e 1.31 vé-se que a dispersao espacial age na dire¢ao oposta
da temporal. A dispersao espacial atrasa a propagacao das frequéncias mais altas, gerando

artefatos numeéricos atrds da frente de onda principal, como mostra a Figura 1.5-b.

Na literatura (Kosloff e Baysal, 1982, Chu e Stoffa, 2012, Araujo, 2009) ¢ comum analisar
graficamente o desvio de - do valor ideal 1, variando At e Az. Todavia essa analise grafica
nao é muito pratica a modelagem, salvo casos em que a propria dispersao é o foco de estudo
(Chu e Stoffa, 2012). E preferivel fazer uso, por praticidade, duma férmula que nos permita

saber a frequéncia maxima nao dispersiva f,,,. com base nos parametros da modelagem.
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Figura 1.5: Propagagao da onda num modelo de duas camadas. a) Propagagao livre
de dispersao. b) Dispersao espacial (atras da frente de onda principal).

Analisando novamente um harmoénico de P, comprimento de onda A, frequéncia f, se

propagando num meio de velocidade actstica ¢y, temos:

F=9 (1.32)

Num esquema de extrapolacao numérica das derivadas espaciais da equacao da onda,
o comprimento de onda \ passa a ser fungao do espacamento da malha Ax e do ntmero

minimo de pontos G necessario para recuperar A a partir da amostragem (Wu et al., 1996):

Co

F= GAx’

O teorema da amostragem de Shannon-Nyquist mostra que 2 pontos por comprimento
de onda é suficiente para recuperar uma sendide (Oppenheim e Schaffer, 2009). Essa cons-
tatacao também é valida para o presente caso de modelagem sismica, porém apenas quando
se calculam as derivadas espaciais por transformada de Fourier (Kosloff e Baysal, 1982), que
é um operador considerado exato (ver se¢ao seguinte). Todavia, no caso de aproximagoes
das derivadas espaciais por diferencas finitas, sao necesséarios mais pontos por comprimento
de onda para que nao ocorram erros numéricos. O valor de G é normalmente encontrado
empiricamente (testando e verificando os limites dispersivos), por depender do esquema de
diferengas finitas utilizado (Dablain, 1986). Wu et al. (1996) mostraram que, comparando

resultados de DF de diversas ordens com resultados analiticos, para um erro RMS normali-
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zado da ordem de 1072 nas amplitudes, deve-se seguir:

e G = 4.61 a 5.92 para DF de 4* ordem no espaco;
o G = 3.58 a 4.28 para DF de 6* ordem no espago;

e G = 3.15 a 3.64 para DF de 8* ordem no espago.

Diferentemente da instabilidade numérica, que é um fenémeno que, quando ocorre, in-
viabiliza a modelagem, a dispersao sempre ocorre, mas em diferentes intensidades. Cabe
aquele realizando a modelagem escolher o nivel de dispersao, ajustando os parametros do

esquema de diferencas finitas.

Sabendo que A varia com o meio, a velocidade ¢y = ¢,,;, garante que estamos tratando
do menor \ possivel. Estendendo para 2D, substituir Az por max(Az, Az) garante o limite

dispersivo da anélise. Assim,

Cmin
Jaisy G max(Az, Ax) (1.33)

Por exemplo, para um modelo Marmousi de dimensoes nz = 125 e nxz = 383 amostras,
dz = 24 m, dx = 24 m e max(cy) = 1500 m/s, usando um operador espacial de segunda
ordem, com G = 10, resulta em fg, = 6,25 Hz. Modelar com uma wavelet de frequéncia

maxima acima desse valor gera uma propagacao dispersiva.

E possivel modelar com frequéncias além da méaxima, e posteriormente reduzir ou mi-
tigar a dispersao, como por exemplo filtrando o campo de onda a cada iteracao temporal
(Manning e Margrave, 2004) ou modificando a equagdo da onda acustica para atenuar a

energia dispersiva (dos Santos e Pestana, 2012, Liu et al., 2008).

Outras abordagens incluem melhorar o operador de extrapolacao espacial, de forma que

GG se aproxime de 2, e o operador seja menos custoso computacionalmente que o espectral
(Chu e Stoffa, 2011, Chu e Stoffa, 2012, Liang et al., 2015).

Na metodologia dessa dissertacao seguiu-se a regra pratica da equagao 1.33. E im-
portante ressaltar que deve-se sempre conferir os resultados da modelagem para verificar o
nivel de dispersao. As formulas apresentadas nessa secao sao apenas guias, visto que o erro

numérico pode variar dependendo da wavelet usada e da implementacao feita.
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1.2.2 Meétodo pseudo-espectral

Dada a equagao da onda actustica com densidade constante

l@QP(z,x,t) _ OPP(z,x,t)  OPP(z,x,t)
& o 022 ox? 7

(1.34)

o método consiste em resolver as derivadas espaciais via Transformada de Fourier, e a tem-
poral por diferengas finitas de 2* ordem (sendo portanto espectral apenas no espago, dai o

nome pseudo-espectral).

Definindo um par de transformadas de Fourier 2D no espaco por (Telford et al., 1976):

Pl ko ) = / / P(z, 3, t)e heoH5e0) gy, (1.35)
1 oo oo i |
P(za,t) = 1— / / P(k, kg, t)e!F=+ke2) qk_dk, (1.36)

e a propriedade de derivagao (Telford et al., 1976):

d"g(z)
dz™

o (ik)"G(k,), (1.37)

onde <> significa, da esquerda para a direita, transformada direta de Fourier, e da direita
para a esquerda, transformada inversa de Fourier. Adaptando a equacao 1.37 para as duas

derivadas espaciais, temos:

O?P(z,x,t) N O?P(z,x,t)
022 0x?

As derivadas espaciais da equagao 1.34 sao entao resolvidas da seguinte maneira:

e Transforma o campo P(z,x,t) para o dominio (k,, k,);
e Multiplica cada ponto pelo seu (—k? — k2) correspondente;

e Transforma P(k,,k,,t) de volta para o dominio (z, x).
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Sendo F notacdo para aplicar a equacao 1.35 a uma funcio P e F ! notacao para aplicar a

equacao 1.36, pode-se sintetizar o processo como:

i@QP(z,x,t)

2 op —7 ACKE-E)F{PE 0} (1.39)

Por fim, aproximando a derivada temporal por diferengas finitas de 2% ordem(equagéo
1.15 segao de DF), temos a equacao que permite achar o campo futuro P(z,z,t + At) pelo

método pseudo-espectral:
P(z,z,t+At) = 2P(z,2,t) — P(z, @, t — At) + AP G F  {(—k2 — k) F{P(z,z,t)}} . (1.40)

Estabilidade numérica

A metodologia pseudo-espectral para a equagao da onda aciistica com densidade constante,
como citado anteriormente, consiste em aproximar 9 P/0t? por diferencas finitas de 2% ordem
e calcular 92P/02z% 0% P/0x? exatamente por meio da transformada de Fourier espacial 2D,
usando a propriedade 1.37 de derivacao. Visto que o campo P pode ser expresso em termos
de cada onda plana que o compde (Oliveira, 2014), os efeitos das aproximagdes do método
pseudo-espectral (diferengas finitas em 92 P/0t?, espectral em V?P) para um componente de

onda plana foram analisados por Araujo (2009).

Ja que P é composto de ondas planas, a analise da estabilidade do componente de onda
plana com a frequéncia maxima de P garante a estabilidade de P. Sendo assim, para um
componente de onda plana, a seguinte relagdo (encontrada apos algumas manipulagdes al-

gébricas) deve ser obedecida (Araujo, 2009):

At At
MT = arcsin (%(kﬁ + ki)lp) : (1.41)
Pela definicao de arco-seno,
—1< UTN(kg +EHY2 <1, (1.42)

Como w > 0 e At > 0, se restringe 1.42 novamente a:

A
“Tt(k:ﬁ FEYV2 < 1. (1.43)

O limite da estabilidade para At é encontrado quando analisamos os valores limite de k, e
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- -

= A 3 3 1a1 max max 3
k.. Esses valores sao as frequéncias de Nyquist espaciais k7" = - e k' = {-. Assim,

vAt [ 72 72\ 2
: (AZQJFM) <1. (1.44)

De forma a encontrar uma férmula pratica que garanta a estabilidade nas modelagens sis-
micas, podemos fazer, na equagdo 1.44, v = max(v) e Az = Azr = max(Az, Az). Aplicando

essas condigoes a 1.44 e isolando At, a relacao

At < 2 (1.45)

Wmax(v)@/A%ZQ + A%mﬂ

garante a estabilidade do método pseudo-espectral. Por exemplo, para um modelo Marmousi

de dimensoes nz = 125 e nx = 383 amostras, dz = 24 m, dr = 24 m e maz(v) = 5500 m/s,
usando um operador pseudo-espectral temos At < 0,00196 s. Acima desse valor, a solucao
é instavel. Como garantia duma boa propagacao, normalmente se escolhe um valor abaixo

do limite; nesse caso, At = 0,0018 s garante uma solucao estavel.

Dispersao numérica

A discussao tedrica da dispersao numérica ja foi feita na segao anterior. Aqui apresentamos
novamente a regra pratica que determina a frequéncia maxima nao-dispersiva, onde G = 2

para o operador pseudo-espectral em questao (Kosloff e Baysal, 1982):

Cmin
Jaisp = 2max(Az, Ax) (1.46)

1.2.3 Método de Expansao Rapida (REM)

O método de expansao rapida, ou REM (rapid expansion method, Pestana e Stoffa, 2010)
fornece uma maneira altamente estavel de resolver a equagao da onda actstica, ao custo de
memoria de um esquema de diferencas finitas temporal de segunda ordem. Por ser muito
estavel, o método permite flexibilidade na escolha do passo temporal At, o que é de grande

utilidade na realizacao de testes na RTM e FWI (ver capitulo "Metodologia e Resultados").

O REM parte da solucao exata no tempo da equacao da onda, escrita na forma:
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0*P

SF = —L*P. (1.47)
onde

— [ = V2 (1.48)

Em Pestana e Stoffa (2010) é mostrada a dedugao da solug¢ao temporal da equagao da onda
1.47, avaliada em t + At e t — At. Tal solugao prové uma forma de marchar no tempo seme-
lhante a aproximacao de diferencas finitas de segunda ordem no tempo, que para calcular
P(t 4+ At) necessita apenas dos dois campos anteriores P(t) e P(t — At), fator chave num
esquema de extrapolagdo, pois como discutido anteriormente (se¢do 1.2.1) o uso de mais
campos pode inviabilizar a implementacao computacional devido ao alto custo de memo-
ria. A equagao exata com termo cosseno (Pestana e Stoffa, 2010), usando notagao discreta

(equagao 1.17), é:

Pt = PPt 2 cos(LAL) P (1.49)

Apesar de utilizar apenas 3 pontos no tempo, como na DF temporal de 2* ordem, a equagao
1.49 pode ter a precisao temporal ajustada para qualquer ordem, desde que se utilize um
namero de termos suficiente ao expandir o operador cos(LAt). Em outras palavras, o au-
mento da precisao temporal é contemplado pelo célculo de mais Laplacianos associados ao
termo cosseno, dada a equivaléncia entre derivada temporal e derivadas espaciais dada por
1.47 (Pestana e Stoffa, 2010).

O cosseno na equacao 1.49 pode ser expandido utilizando os polinémios de Chebyshev
(Kosloff et al., 1989):

M .
cos(LAL) =)~ CopJor (ALR) Qo (%) (1.50)
k=0

onde Cy, = 1 para k = 0 e Cy, = 2 para k > 0. O valor Jy; representa a funcao de Bessel
de ordem 2k, e Qo (%) sao os polindmios modificados de Chebyshev, calculados segundo a

relagao recursiva:
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Qg(w) = 1
Qa(w) = 1+ 2w?
Quaz(w) = 2(1+ 2w*)Qr(w) — Qr—2(w), (1.51)

onde w = iL/R.

O termo R é um escalar associado ao maior autovalor de —L?. Para o caso 2-D, o valor
de R é dado por:

R =mey/(1/Ax?) + (1/Az2), (1.52)

onde em geral o valor de ¢ deve ser substituido por ¢,,q., 0 maior valor de velocidade do
modelo (Pestana e Stoffa, 2010).

A estabilidade do REM é garantida pelo somatoério 1.50, computando o nimero maximo
de termos adequado ao problema. A série converge exponencialmente para M > RAt,
isto ¢, o ntiimero de termos usados na expansao ¢ diretamente proporcional ao intervalo de
amostragem no tempo utilizado. Ou seja, para qualquer At, o nimero de termos calculados
seré suficiente para garantir a convergéncia da expansao, e, consequentemente, a estabilidade

numérica do método (Tal-Ezer et al., 1987).

Na solugao numérica pelo REM, os Laplacianos da expansao cosseno podem ser calcula-
dos pelas técnicas de solucao descritas nessa se¢ao: podemos ter REM-diferencas-finitas, onde
os Laplacianos sao calculados pelo método de diferencas finitas, ou REM-pseudo-espectral,
onde sao calculados por transformada de Fourier. Qualquer técnica de solucao numérica
que resolva o Laplaciano pode ser aplicada no método de expansao rapida; todavia deve-se
atentar ao fato de que a condicao de dispersao do REM sera a condicao de dispersao dada

pelo método utilizado para aproximacao do Laplaciano.

Estabilidade e dispersao do REM

O REM é sempre estavel desde que se escolha o nimero de termos M maior que RAL.

Quanto a dispersao, existem duas condicoes:

® fraz < fdisp- fmaz € @ frequéncia maxima da fonte, e fy5, ¢ dada por 1.33, com G
correspondente ao método usado para o calculo dos Laplacianos do termo cosseno em
1.49;
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o At < 1/2f4sp, ou seja, menor que o tempo de Nyquist correspondente ao limite dis-

persivo faisp-

Por exemplo, calculando os Laplacianos do REM por um operador de DF de 12¢ ordem,
onde G = 2 na equagao de dispersao, e usando um modelo de duas camadas com ¢,,;, = 1500
m/s e maxr(Az, Ax) = 24.0 m, fys, fica:

Crmin 1500

isp = = =31,25Hz=. 1.53
Jaioy 2max(Az,Az) 2.24 ‘ (1.53)

Usando uma fonte de fpear = 10 Hz, fia. ~ 23,10 Hz (pela regra fiu & 2.31fpcar citada
no fim da secdo 1.1). Assim, na Figura 1.6-a, fia < faisp, Pois 23,10 < 31,25, a regra é
respeitada e a propagacao ¢ nao dispersiva. Na Figura 1.6-b, modelamos com fp..r = 20 Hz,
fmaz =~ 46,20 Hz, desrespeitando a primeira condicao e gerando uma propagacao dispersiva.

Em ambos os casos, foi usado At = 4 ms.

Na Figura 1.7-a, repetimos a modelagem: fyeor = 10 Hz, fq =~ 23,10 Hz, At = 4
ms, respeitando as duas condi¢oes de dispersao. Na Figura 1.7-b, a frequéncia da fonte é a
mesma e At = 24 ms, o que desobedece a segunda condigao de dispersao: At < 1/2fy;sp =

1/(2 x 31,25) = 16 ms; consequentemente, a propagagao ¢ dispersiva.
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Figura 1.6: Quebra da primeira condigao de dispersao para o REM. &) fy,a. = 23, 10
Hz, At =4 ms. b) fiee = 46,20 Hz, At = 4 ms.
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Figura 1.7: Quebra da segunda condigao de dispersao para o REM. a) fy,a. = 23,10
Hz, At =4 ms. b) f: = 23,10 Hz, At = 24 ms.

1.3 Reflexao nos limites do modelo

Todos os métodos de solucao numérica da equacao da onda actstica fazem uso de pontos
vizinhos para calcular as derivadas espaciais em cada ponto. Um problema surge nos limites
do modelo: nao ha pontos vizinhos. Nesses limites os valores de pressao P sao sempre
zero, visto que nao ha como calcular as derivadas espaciais; o contraste entre o valor zero
e a frente de onda que chega nos limites provoca uma reflexao da onda de volta ao modelo
(Figura 1.8-a). Esse fendmeno numérico é altamente indesejavel, visto que as reflexdes nao
correspondem a uma simulacao real da terra. Desta forma, para realizar uma modelagem
sismica satisfatoria, é necessario algum método para atenuar essas reflexdes nos limites do

modelo.

Uma forma eficiente de evitar o problema consiste em inserir bordas apos os limites do
modelo, e apenas dentro dessa borda inserir uma condi¢ao de atenuacao da energia da onda.
Dessa forma, quando a onda atingir o novo limite e refletir, sua energia sera tao pequena
que os eventos de reflexao nos limites terao amplitude desprezivel quando comparados aos
eventos reais. Nesse trabalho foram testadas duas condigoes de borda absorvedora: condicao
de borda esponja, ou taper (Cerjan et al., 1985), e a PML (Moreira et al., 2011, Collino e
Tsogka, 2001), ou Perfectly Matched Layer ("Camada Perfeitamente Adaptada" em tradugao

livre).

O método do taper consiste em atenuar gradualmente as amplitudes que chegam a borda,

multiplicando por um fator 7" dado por (Cerjan et al., 1985):

T(ib) = e~ [00150b—i0) (1.54)
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onde ib é a distancia (unidimensional) do limite estendido do modelo ao limite do modelo
original; nb é o tamanho da borda. Por exemplo, no limite original do modelo, ib —nb =0
(sem atenua¢ao); no limite estendido, nb — ib = nb (atenuagao méaxima); e dentro da borda,
uma variacao suave dada pela equagao 1.54. Note que a equagao 1.54 é unidimensional, de
forma que, ao implementar o taper, se deve construir a atenuagao vertical (ib como indice
vertical, no topo e base do modelo estendido), separadamente da atenuagao horizontal (ib

como indice horizontal, na esquerda e direita do modelo estendido).

Ja a PML consiste em aplicar, nas bordas, a equagao da onda amortecida, dada por
(Moreira et al., 2011):

%P oP
o7+ 20435 +a?B*P = c;V*P, (1.55)

que, resolvida por diferencas finitas centradas 2 ordem para %275 (equagao 1.15), e diferenga

finita progressiva para %—f = W, fornece a equacao de extrapolagao na borda:

P(t+At) = { 1 {2P(t) — P(t — At) + GAPV?P(t) + 2aBAt — o B A|P(t) }

(1.56)

14+ 2aBAt

onde, por Moreira et al. (2011),

B=c}
o) = 2 (L) (2 (1.57)
- AL Tpmi nb) ’ ’

e Tpmi, 0 coeficiente maximo de absorcao, tem melhor valor 0.8, e o expoente k tem me-

lhor valor 4. Nessa dissertagao testamos o proposto por Moreira et al. (2011), e uma forma

modificada para «, que apresentou melhores resultados, adaptada de Collino e Tsogka (2001):

3 1 ib\ "
b) = l — 1.
a(ib) 2 nb ¢ " (rpml) (nb) ’ (1.58)

P = 0.5, k = 2.

A Figura 1.8 mostra a comparagao entre propagagao sem borda (a), com taper (b), com a
PML (Moreira et al., 2011) e (d) com PML (Collino e Tsogka, 2001 modificado). Analisando
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a reflex@o na borda inferior do modelo vé-se que, para o modelo de duas camadas, o taper

produziu os melhores resultados.
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Figura 1.8: Propagagdo num modelo de 2 camadas, ap6s 20ms. a) Sem borda
absorvedora; b) com taper; ¢) com PML (Moreira et. al., 2011); d)
com PML ("Collino modificado", de Collino e Tsogka, 2011).



Migracao Reversa no Tempo

A migragao reversa no tempo, ou RTM (do inglés, reverse time migration), foi introduzida
inicialmente por Baysal et al. (1983), Whitmore (1983), McMechan (1983), Loewenthal e
Mufti, 1983, como um método de migracao, usando a equacgao completa da onda, onde o
sismograma é utilizado como condigao de contorno na superficie (z = 0) do modelo geologico,

num esquema de extrapolagao reversa no tempo da equacao da onda.

A RTM foi vista como muito promissora, por permitir imagear estruturas complexas, de
altos angulos e com variagoes laterais abruptas de velocidade; todavia, durante muito tempo,
o custo de memoria e computacional foi um empecilho para implementacao do método pela

industria.

O algoritmo da RTM pré-empilhamento tem trés etapas: para cada tiro, (a) extrapo-
la¢do direta no tempo do campo da fonte Ps(z,x,t); (b) extrapolagao reversa no tempo do
campo dos receptores P,.(z, x,t), onde o sismograma do tiro corrente é injetado nas posi¢oes
dos receptores; e (c¢) aplicagdo de uma condigao de imagem que delineie onde ocorreram as
reflexbes. A forma mais usual, e até hoje utilizada, de extrapolar os campos, é resolver nu-
mericamente a equagao da onda acustica, em geral utilizando diferengas finitas de segunda
ordem no tempo e de mais altas ordens no espago (ou método pseudo-espectral). Nesse

sentido, com base na equagao 1.18, o campo da fonte Ps(z,z,t) é extrapolado por:

PP = 2P — P+ A DR(PT) + [ (25, 7), (2.1)

onde a fonte f!'(zs, zs) € normalmente uma wavelet (Ricker, por exemplo). A Figura 1.1, no

inicio do capitulo anterior, ilustra a propagacao do campo da fonte. O campo dos recepto-

45
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res P,(z,x,t) é extrapolado com a mesma equagao, mas de maneira reversa no tempo, ou seja:

Pt = 2P — P+ AP DR(P]) + [ (2 %), (2.2)

onde f"(z,,%;) = S,d¥,,, sendo d¥,, o k-ésimo tiro, e S, um operador que insere o sismograma
linha a linha nas posi¢oes dos receptores. As Figuras 2.1, 2.2, 2.3 ilustram esse processo; o
sismograma ¢é inserido, fatia a fatia, na superficie, desde o tempo maximo até o tempo zero,

e seus eventos sao sequencialmente depropagados para dentro da terra.
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Figura 2.1: Propagagao reversa no tempo de um tiro, visto em (a). Inicio da propa-
gagao reversa, fatia 3,8 s do sismograma é inserida na superficie, como

indicado (b).
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Figura 2.2: Continuagao da propagagao reversa do tiro. Em (a), é inserida a fatia
3,2 s do sismograma, onde se pode perceber o evento decorrente da
borda (nao atenuado completamente) sendo depropagado. O processo
continua sequencialmente; em (b) é inserida a fatia 2,08 s do sismo-
grama, onde vemos o evento da reflexao comecando a ser depropagado.
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Figura 2.3: Continuacao da depropagacao. Fatia 1,04 s em (a), fatia proxima de 0
s em (b).
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Figura 2.4: Construgao da imagem de um tiro pela RTM, para um modelo de duas
camadas.
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Figura 2.5: Construcao da imagem de um tiro pela RTM, para um modelo de um
ponto difrator. Retirado de Lines et. al. (2010)
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A imagem é normalmente construida pela seguinte condi¢ao de imagem de correlagao

cruzada no lag zero (Claerbout, 1971):
T
L(z2) = / Pz, 6) P2, 3, 1), (2.3)
0
tiro a tiro. A imagem final é dada pela soma das imagens de cada tiro, ou

I(z,2) =Y I(z). (2.4)

A condigao de imagem pode ser entendida observando a Figura 2.4, que representa a RTM de
um tiro para o modelo de duas camadas. Os campos P, e P, det =T at = 0, tem correlacao
cruzada maxima na posigao do refletor. A Figura 2.5, retirada de Lines et al. (2010), mostra
o mesmo para um modelo de velocidades com um ponto espalhador; novamente, a correlagao
cruzada ¢ maxima em cima do ponto espalhador (que é o tnico refletor do modelo). Observar
que na Figura 2.4 a imagem ¢é dada pela soma das correlagoes até o instante representado
(acumulada), enquanto que na Figura 2.5 a imagem mostra apenas o valor da correlac¢ao

cruzada no instante representado.

A condigao de imagem de correlagao cruzada pode ser melhorada, por exemplo, para
corrigir o efeito de divergéncia esférica. Isso é discutido na secao seguinte, "Modificacoes
na condicao de imagem". Além disso, essa condicao de imagem gera artefatos de baixa
frequéncia e alta amplitude que devem ser atenuados; a correcao deles é discutida na secao

"Artefatos da condicao de imagem de correlagao cruzada'.

Enquanto que as Figuras 2.4 e 2.5 ilustram a equacao 2.3, ou seja, para apenas um tiro,

a Figura 2.6 ilustra a equacgao 2.4, para varios tiros, num modelo de duas camadas.

Pode-se observar que o campo Ps(z,x,t) e o campo P,(z,x,t) sdo extrapolados em
direcoes opostas no eixo do tempo, isto é, o campo de onda da fonte é extrapolado a frente
no tempo, comecando no tempo zero e na posicao da fonte, enquanto que o campo de onda
do receptor é extrapolado de forma reversa no tempo, comecando no tempo méximo e nas
posicoes dos receptores. A insercao dos campos na equacao 2.3 para o posterior calculo
da correlagao cruzada podem ser abordados de trés maneiras: salvar todos os snapshots
do campo de onda Pj(z,z,t) e durante o célculo reverso no tempo de P,(z,z,t), acessar
na memoria as posigoes previamente salvas de Ps(z, x,t); ou salvar snapshots em intervalos
de tempo discretos maiores que o passo temporal, recuperando os snapshots restantes de
Py(z,z,t) durante a condigao da imagem, através de interpolagao ou extrapolagao (técnica

de checkpointing, Symes, 2007); ou uma terceira opgao, que é salvar os valores do campo
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Figura 2.6: Imagem da RTM (pos filtro Laplaciano) num modelo de duas camadas,
para (a) 1 tiro, (b) 2 tiros, (c) 3 tiros e (d) 25 tiros. Pode-se observar
que cada tiro ilumina melhor o ponto do refletor diretamente abaixo de
si. Além da imagem do refletor, ha artefatos na superficie decorrentes
da onda direta de cada tiro.
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de onda apenas nas bordas da malha para todos os passos de tempo, e depois computar o
campo de onda nos pontos da parte interna da malha utilizando os valores salvos das bordas
como condigoes de contorno. Cada uma destas formas tem suas vantagens e desvantagens, a
depender da configuragao do sistema (Dussaud et al., 2008). Nessa dissertacao, se optou pela

ultima técnica, a chamada borda efetiva, apresentada e explicada na secao "Borda Efetiva".

Como um resumo do ponto de vista teorico, Symes (2007) aponta que a RTM equivale
ao primeiro passo do algoritmo gradiente para uma inversao minimos quadrados, computada

pelo método de estado adjunto (Lailly, 1983, Tarantola, 1984).

Tanto na modelagem do campo da fonte quanto do campo dos receptores, é necessario
saber o valor das velocidades sismicas em cada ponto (z,z) do modelo. O préprio campo
de velocidades (verdadeiro), usado pra gerar uma imagem, ja é uma imagem melhor que a
imagem da RTM. Esse aparente paradoxo é discutido por Whitmore (1983):

"A sensibilidade aumentada dos procedimentos de migragao em profundidade as velocidades
intervalares traz consigo um paradoxo: se o modelo de velocidades é conhecido, entao a mi-
gragao nao ¢é necessaria, e se o modelo de velocidades nao é conhecido, entao um pré-requisito
essencial para a migragao esta ausente. Por causa desse paradoxo, a propria migragao nao
é um método inverso. A migracdo em profundidade é, no entanto, uma ferramenta muito
util para desvendar estruturas complexas. Oferece, ao menos, um procedimento no qual um
modelo inicial pode ser testado, comparando o resultado da sua migracao em profundidade
com um modelo em profundidade. Se a comparacao nao for favoravel, entao devem ser feitas
modificagdes no modelo. No caso em que a sequéncia vertical de velocidades é conhecida
em alguns locais (por exemplo, a partir de controle de pogo, analise de velocidade ou mi-
gragao pré-empilhamento), entao a migracao pode ser usada iterativamente para ajudar a

desenvolver um modelo geol6gico melhorado".

No seu artigo, Whitmore (1983) da as bases da RTM e da migragao como método de
analise de velocidades . O paradoxo é esclarecido pelo procedimento de melhoria iterativa
do modelo de velocidades, através de ajustes manuais. Na formulacao minimos quadrados
da FWI o procedimento é semelhante, mas o ajuste iterativo do modelo de velocidades é
automatico, definido pela teoria da otimizacao. Na FWI por métodos gradiente, a RTM é o
ponto fundamental de cada iteragao, pois fornece o gradiente que serd usado para atualizar

o modelo de velocidades corrente (capitulo 3).
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2.1 Modificacoes na condicao de imagem

A condigao de imagem de correlacao cruzada, para todos os tiros, é dada por:

Nepe T

ZZP (z,2,t)Po(z, 2, 1). (2.5)

S

Essa condicao de imagem pode ser modificada com diversos objetivos, como atenuar os arte-
fatos de baixa frequéncia (Liu et al., 2011), ou realgar refletores rasos e/ou profundos (Kaelin
e Guitton, 2006, Apraez, 2015), ou corrigir as amplitudes atenuadas por divergéncia esférica.
Nessa dissertagao se usa uma modificagdo da condigao de imagem do tipo (Gauthier et al.,
1986; Bai et al., 2014):

I(oa) = S Nore A Pz, 2, 1) Po(2, 3, 1) (2.6)
’ YoM Lo Pz, )2 '

ou seja, uma compensacao da iluminacao do campo da fonte P,, que visa corrigir efei-
tos de divergéncia esférica. Na Figura 2.7 sao mostradas duas se¢bes migradas do modelo
Marmousi-Teste (definido no pentltimo paragrafo da Introdugao), com f,q. =~ 30 Hz. E pos-
sivel perceber a diferenca nas imagens da Figura 2.7; a segunda, com a condigao de imagem

2.6, melhora o efeito de divergéncia esférica e ressalta os refletores da imagem.
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Figura 2.7: Imagens da RTM para o modelo Marmousi. (a) Condi¢do de imagem
usual. (b) Condigdo de imagem com compensagao de iluminacdo do
campo de onda da fonte.
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2.2 Borda efetiva

Como citado anteriormente, a inser¢cao dos campos na equagao 2.3 para o posterior calculo

da correlagao cruzada podem ser abordados de trés maneiras (Dussaud et al., 2008):

1. salvar todos os snapshots do campo de onda Ps(z, z,t) e durante o calculo reverso no

tempo de P,(x, z,t), acessar na memoria as posigoes previamente salvas de Py(z, 2, t);

2. salvar snapshots em intervalos de tempo discretos maiores que o passo temporal, re-
cuperando os snapshots restantes de Ps(x, z,t) durante a condigdo da imagem, através

de interpolagao ou extrapolagao (técnica de checkpointing, Symes, 2007);

3. salvar os valores do campo de onda apenas nas bordas da malha para todos os passos
de tempo, e depois computar o campo de onda nos pontos da parte interna da malha

utilizando os valores salvos como condigoes de contorno.

A abordagem 1, a mais intuitiva, representa o menor custo computacional, e o maior custo de
memoria. Na opcao 3, da borda efetiva, é necessario apenas o armazenamento do campo nas
bordas, mas deve ser realizada mais uma modelagem de forma a reconstruir P, a partir das

bordas salvas. Nesse sentido, a opcao gasta menos memoria e tem maior custo computacional.

Na Tabela 2.2 comparamos as opgoes 1 e 3 em termos de memoria e tempo computaci-

onal, para o modelo Marmousi-Teste.

Memoria | Tempo computacional
RTM (1) | 975.5 MB 0.46 s
RTM (3) | 420.9 MB 0.70 s

Tabela 2.1: Tradeoff computacional, RT'M (1 tiro).

Nesta dissertagao baseamos-nos na abordagem e c6digos de Yang et al. (2007), adaptados
de uma malha staggered-grid para a malha regular descrita no capitulo 1. A estratégia da
borda efetiva consiste em, na propagacao direta, salvar apenas as bordas do campo da
fonte P;, e seus ultimo dois snapshots. Na propagacao reversa, o campo P, é remodelado
e reconstruido a partir das bordas previamente salvas. A Figura 2.8 mostra o tamanho e
localizagao da borda efetiva. Sua espessura ¢ de metade do tamanho do operador espacial
(por exemplo, se o operador for de oitava ordem, a borda tem espessura 4), a altura é
a profundidade do modelo, e a largura é a largura do modelo. A Figura 2.9 mostra a

depropagacao do campo P; a partir das bordas.

Em resumo, o algoritmo da RTM por bordas efetivas consiste em:
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1. Modela o campo P; det =0at =T, pela equacao 2.1 salvando apenas a borda efetiva

em cada instante, e os tltimos dois instantes completos;

2. Faz a propagacao reversa de P, utilizando as bordas efetivas, e de P, concomitante-
mente, ambas segundo a equacao 2.2, det =T at = 0. A cada iteracao, acumula a

correlagao dos campos P; e P, (condi¢ao de imagem).

Logo, o passo 1 consiste de uma modelagem, e o passo 2 de mais duas modelagens, totalizando

o custo computacional de 3 modelagens para a RTM utilizando borda efetiva.

Cz C!t
i
Dz_:L Dy
P 1
1 i
Dy ' D,
7 Al
Cl C/I

Figura 2.8: Esquematizacao da malha de modelagem, mostrando a borda absorve-
dora A1A2A3A4 - 01CQC3C4; a borda efetiva D1D2D3D4 - A1A2A3A4
e o modelo (zona de interesse) A;A;A3A,4. Note que a borda efetiva
estd dentro do modelo. Retirado de Yang et. al. (2014).
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Figura 2.9: Depropagagao do campo da fonte utilizando borda efetiva. (a) 3,92 s;

(b) 2,2's; (c) 1 s; (d)0,02 s.
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2.3 Artefatos da condicao de imagem de correlacao cru-
zada

A imagem na RTM é tradicionalmente construida pela correlagdo cruzada no lag-zero dos
campos extrapolados da fonte e dos receptores. Essa condi¢ao de imagem fornece a cinemé-
tica correta dos eventos e é muito simples de implementar. Todavia, ela normalmente produz
uma grande quantidade de ruido de alta amplitude e baixa frequéncia que contaminam a
imagem (Figura 2.10(a)). Esses ruidos ocorrem porque ha a correlagao "correta" dos campos
(da fonte e dos receptores) no refletor, mas também ha correlagao desses campos em todo o

caminho fonte-refletor-receptores, que podem ser vistos claramente na Figura 2.10(a).

Existem diversas formas de corrigir esse ruido da RTM, e uma das mais simples e efetivas
(implementada nesta dissertagao) é a aplicacdo de um filtro Laplaciano na imagem. Esse

filtro consiste em substituir a amplitude da imagem em cada ponto pelo seu Laplaciano:

PI(z,x)  O*I(z,x)
]cor'r(za I) = 022 + 012 .

(2.7)
A Figura 2.10 -b mostra a efetividade do filtro laplaciano na atenuacao das correlagoes
indesejadas (fora dos refletores). Nesta dissertagao, em todas as imagens envolvendo RTM,

foi aplicado o filtro Laplaciano.
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Figura 2.10: Migragao (RTM) de um tiro para o modelo Sigsbee 2D. Pode-se ver
as correlacoes indesejadas dos campos acima do refletor, ao longo de
todo o caminho fonte-refletor-receptores, em (a); e a atenuagao desses
artefatos por um filtro laplaciano, em (b). Retirada de Liu et. al.
(2011).



Inversao da Forma de Onda completa
(FWI)

Nesse capitulo é introduzida a teoria da FWI com base na excelente discussao encontrada
em Virieux e Operto (2009). Em adigdo ao desenvolvimento do artigo, sdo apresentadas
as dedugoes matematicas para as equagoes matriciais do método inverso e o gradiente pelo
método adjunto (apéndices A e B). No corpo do texto, foi dada énfase apenas aos pontos

fundamentais necessarios para entender a implementacao da FWI feita nesta dissertacao.

A inversdo da forma de onda completa, ou Full Waveform Inversion (FWI), tem por
objetivo obter os parametros m do modelo que descrevem a subsuperficie, a partir do campo
u resultante da excitacao desse modelo. O problema ¢é descrito pela equagao do problema
direto nao-linear (Menke, 1984):

u=G(m), (3.1)

onde G descreve a relagao fisico-matematica entre o campo e os parametros do modelo.
Na inversao classica o problema seria resolvido encontrando o operador G—!, de forma que
m seria determinado a partir de u pela relagio m = G~!(u). Todavia, no caso sismico
em questao, o problema é altamente nao-linear, impossibilitando encontrar analiticamente
o operador G~1. O caso mais simples do problema 3.1 corresponde & aproximacao actstica
monoparamétrica (abordado nesta dissertagao), onde o m se restringe as velocidades da onda-
P em cada ponto da malha usada para discretizar o problema inverso. No caso mais extremo,
m corresponde aos 21 modulos elésticos que caracterizam um meio triclinico elastico, a
densidade, e algumas variaveis que caracterizam o comportamento anelastico do modelo de

subsuperficie da terra (Virieux e Operto, 2009).

60
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No contexto da sismica de exploracao, normalmente o campo u é medido ao longo do
tempo apenas na superficie, gerando sismogramas, que denoninaremos aqui de dado obser-
vado, ou dops. Normalmente também se tem acesso a uma primeira estimativa do modelo
m, dada pelo conhecimento a prior: da geologia do local, dados de pogo, entre outros; deno-
minamos essa estimativa inicial de mg. Nesta dissertacao, onde s6 foram testados modelos
e dados sintéticos, mg foi dado por uma suavizagao do modelo verdadeiro m, como mostra
a Figura 3.1. Assim, com base nos dados iniciais disponiveis do problema, dops € mg, se
constroi a formulagao minimos quadrados da FWI, que consiste em achar o melhor m, em

iteragOes sucessivas a partir de mg, que minimize uma fungao objetivo do tipo (Tarantola,
1984):

1
E(m) = 5AclTAcl, (3.2)
onde
Ad = dobs - dcal7

e dea) = Syu, sendo u o campo de ondas modelado sobre o modelo corrente, e S, o operador

que o restringe a geometria dos sismogramas dops €m (X, t).

Distancia (km) Distancia (km)
4 6 4 6

0 2

2

Profundidade (km)
Profundidade (km)

b)

Figura 3.1: Modelo de velocidades original (a) e suavizado (b).

A FWI é um problema altamente nao-linear; porém, fazendo uso da teoria da pertur-
bacao, e utilizando a aproximacao de Born, pode-se formular a FWI como um problema de
otimizagao local iterativo (Virieux e Operto, 2009). O método da perturbagao se assenta
na premissa de que uma perturbacao linear no modelo, da forma m = mg + Am, causa

uma perturbacao linear no campo de pressao, da forma u = ug + Au. A aproximacao de
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Born utiliza o campo incidente em lugar do campo total gerado por um espalhador (no caso
em questao, espalhadores serdo inseridos iterativamente no campo suavizado da Figura 3.1).
Uma dedugao detalhada por teoria da perturbacao, a luz da aproximacao de Born, para FWI

acustica, pode ser encontrada em Yang et al. (2015).

A matriz das derivadas primeiras de u em relacao aos parametros do modelo é chamada
matriz sensibilidade, ou matriz de Fréchet, ou matriz Jacobiana. Como seré visto a seguir, a
Jacobiana de u é um dos termos fundamentais para se encontrar a perturbacao 6étima Am,
que somada ao modelo corrente, resulta num modelo mais proximo do modelo verdadeiro. O
objetivo da inversao, como citado anteriormente, é chegar o mais perto possivel desse modelo

verdadeiro.

A teoria da perturbacao e a aproximacao de Born permitem entao a formulagao minimos
quadrados para a FWI (Tarantola, 1984). Essa formulagao consiste em ancorar Am na fun-
¢ao objetivo 3.2, que deve ser minimizada. A ancoragem consiste em aproximar F(mg+Am)

em torno de F(my), utilizando uma expansao de Taylor de 2* ordem:

OE(m O?E(m
E(my + Am) = E(m, +Z o) 2 Am, + ZZ o 377"? Am;Amy + O(Am?®),
J=

Y. OE(my) M XL 92E(my)
E Am)~ FE ——=Am,; —Am,;A 3.3
(mp + Am) (my) —i—; am, m; +;Z Fmom, m;Amy, (3.3)
sendo N o ntimero total de parametros do modelo. Os termos O(Am?) sao desprezados.
Observe que a equagao (3.3) descreve um paraboldide em Am. O minimo da aproximacao

em torno de mg é o ponto no qual:

HE(m)

ami

=0, (3.4)

para todos os i de 1,..., N (ver Figura 3.2, para o caso de 2 parametros).

Derivando (3.3) com relagao a m;, e aplicando 3.4, obtemos:

3
OE(mg + Am) 8E (my) Z O*E( mO +ZZ aaE&AmJAmk =0; (3.5)

om; 8m,8m] m;0m0m;

como as derivadas terceiras sao nulas para a aproximacgao de Taylor de segunda ordem,
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E(m)

E(my)

Possiveis
E(m+ Am)

or —0

8m1 -

Ome

-

1005

nmq

Figura 3.2: Esbogo da fungao objetivo nao-linear F(m) para um caso de 2 parame-
tros (ml e m2). E(m+ Am) é um paraboloide em fungdo de Am. Em
vermelho, derivadas nulas em cada parametro dao o ponto de minimo.

Z amﬁmj M= om; (3.6)

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

0%2E(mg)  92E(mg) 9%2E(mo) A OFE(my)
8m% Om10ma Tt OmiOmpy miy 8—777,1
: : : : : - = : ) (3-7>
02E(mg)  02E(mo) 82 E(myg) Amy OE(mo)
omnOmy OmyOmg " 0%2mpn ompy
82E(m0) 8E(m0)
vV YV Am=_———"" 3.8
Om? m Oom ' (3:8)
PE(mo) ™" OE(my)
Am = |————= - O(m? 3.9
m— |20 000 4 Ofm?), (39)
sendo ZEm0) o 9E(M0) o ynatris Hessiana H di VE da funcao objeti
s o £ e o gradiente (mg) da fungao objetivo,
respectivamente. A direcao ( — %)é oposta a diregao de variacdo maxima no ponto

E(my) (denominada gradiente, ou steepest ascent) e ¢ chamada steepest descent. Pode-se
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concluir entdao que a perturbacdo Am em (3.9), que leva ao minimo do problema minimos
quadrados local, é "iniciada" na direcao steepest descent, e sofre uma transformacao linear

dada por H,;l, gerando a dire¢cao que minimiza o problema local.

No caso de um problema linear d = Gm, a aproximagao (3.3) seria exata, e 0 passo
Am = Hgl( — VE(mo)) levaria ao minimo global em apenas uma iteracdo (Virieux e
Operto, 2009). Todavia a FWI é nao-linear, necessitando de diversas iteragoes (com uma
aproximacao de segunda ordem a cada iteragao, em torno do minimo do paraboléide da

iteragao anterior) para (possivelmente) convergir ao minimo global.

3.1 Os métodos de Newton, quasi-Newton, Gauss-Newton
e Steepest-Descent

Para entender cada método primeiro precisamos expressar o passo Am dado por (3.9) em ter-

mos do dado calculado d;, explicitando e derivando E(m) = %(dobs — dea1) T (dobs — dear)-

O gradiente VE(m) é dado por:

CO0Em) 190 . 17 0dew’ 7 0d
VE(m) = Om 7_(9mAd Ad7§(_ Om Ad—Ad 8_m>’
entao
adcalT
E =—— A q
VE(m) =~ Ad, (3.10)

ou

VE(m) = —J"'Ad, (3.11)

sendo J a Jacobiana dos dados calculados, ou matriz sensibilidade, ou matriz de Fréchet.

Derivando o gradiente VE(m), que é uma matriz coluna, em rela¢ao a cada parametro
de m, e organizando essas colunas ordenadamente em uma matriz (NxN), temos a Hessiana

de E(m) em fun¢ao de d.y (para uma dedugao completa, ver apéndice C):

:w:bﬂj_,_ 0J"

H
E Om? omT

[Ad, ..., Ad]. (3.12)
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Substituindo as expressoes de VE(m), Hg em fungao de d em Am, temos Am em fungao
de dcal:

oJT
om7T

-1
Am = —{JTJ + [Ad, ..., Ad] } JTAd. (3.13)

Quando Am ¢ calculado pela expressao (3.13) a cada iteracdo, temos o Método de
Newton. Todavia para FWI o método de Newton é proibitivo, pois para os N parametros
em m seriam necessérias N perturbagoes e N modelagens para o célculo de VE(m), e N?

modelagens para Hp (ver se¢ao B.2 do apéndice B).

Para exemplificar, o modelo Marmousi-Teste (definido ao final da Introdugao), de di-
mensoes nz = 125 e nr = 383 amostras possui N = 47875 parametros. Para um tiro,
usando o método de diferencas finitas de décima ordem, o tempo de modelagem, ja para-
lelizado em GPU, é de aproximadamente 0,2s. Como a Jacobiana requer uma modelagem
completa (todos os 28 tiros) para cada um dos 47875 parametros, o tempo necessario seria de
N X Nghots X 0,2 = 47875 x 28 x 0,2 = 74,4 h. J4 a Hessiana necessitaria de N? modelagens;
nesse exemplo, o calculo levaria aproximadamente 400 anos (N2 X ng,.s X 0, 2). Dessa forma,
executar a FWI calculando a Hessiana é inviavel, sendo necessério o uso de aproximacoes,
como serd visto adiante. O célculo da Jacobiana diretamente também é contraprodutivo,
visto que cada iteracao da FWI, nesse exemplo, ja paralelizado em GPU, levaria 74 h; por
isso, também sao necessarios métodos de aproximacao da Jacobiana, que também serao

abordados nessa sec¢ao.

Em casos mais complexos da FWI, muitas vezes N é da ordem de 10°, tornando a inversao
pelo Método de Newton invidvel computacionalmente, mesmo em supercomputadores e/ou
clusters de GPUs. Dai a necessidade do uso de métodos que calculem Am de maneira

aproximada, como os métodos de Gauss-Newton, quasi-Newton e Steepest-Descent.

Os métodos de quasi-Newton visam aproximar a hessiana inversa tanto em informa-

¢oes das primeiras derivadas (termo J7J) quanto das segundas derivadas (termo 6‘?{}@ r [Ad, s Ad] ),
e por conterem informagoes dessas segundas derivadas, normalmente sao mais precisos que
os métodos de Gauss-Newton e steepest-descent. Nos testes dessa dissertagao foi aplicado o

método quasi-Newton L-BFGS, apresentado adiante nesse capitulo.

Quando o termo com segundas derivadas (%) é desprezado (Yang et al., 2015; Pratt

et al., 1998) se tem a seguinte expressao para Am:

Am = —{JTJ}_IJTAd, (3.14)



Inversao da Forma de Onda completa (FWI) 66

ou

Am = —H;'JTAd, (3.15)

onde H, = JTJ é chamada Hessiana aproximada. Quando se calcula Am pela equacao
acima, a cada iteragao, tem-se o Método de Gauss-Newton (Virieux e Operto, 2009).
Nos testes dessa dissertagao nao foi utilizado o método de Gauss-Newton, apenas quasi-

Newton e steepest-descent.

3.2 Meétodos steepest-descent

Outra alternativa é substituir H, ' por um escalar o (Virieux e Operto, 2009):
Am = —aVE(m) = —a(J"Ad). (3.16)

Quando Am é calculado pela expressao (3.16) a cada iteragao, temos o Método Steepest-
Descent, base dos demais Métodos Steepest-Descent. Desta forma o problema de encontrar
o minimo do parabolbéide em Am se reduz a encontrar o minimo da parabola, funcao de «,

na direcao steepest-descent.
Substituindo entao (3.16) em (3.3), e usando notagao matricial, resulta em:

2

E(mg + Am) = E(mg) — aVE(m)"VE(m) + %VE(m)THEVE(m). (3.17)
Utilizando a condicao de minimo 8%(;1) =0, e a aproximacao Hg ~ H, = J*J, temos que:
E(m)"VE
o= VEm) VEm) (3.18)
(VE(@m)"J)"(JVE(m))

N ~ (VE(m), VE(m))
“ = (UVE(m), JVE(m))’ (3.19)

onde o termo (., .) significa produto interno. A equagao 3.19 é a expressao para o @ no Mé-

todo Steepest-Descent. Substituir a Hessiana pelo escalar o faz com que a fungao objetivo
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E seja fungao de a, ou seja, ' = F(«) no contexto dessa aproximagao local. Em problemas
nao lineares, que é o caso da FWI, E(a) apresenta varios minimos locais, de forma que a
equagao 3.19 pode gerar pouca convergéncia (ou até divergéncia) do processo. Os métodos
que otimizam o «, que gere um menor E(«), sao denominados métodos de busca em linha,
e os critérios mais utilizados nessa busca sdo as condigoes de Wolfe (dos Santos, 2013). A
equacao padrao 3.19 nos da uma primeira estimativa do «, que pode ser otimizado pelos mé-
todos de busca em linha. Além disso, é possivel ainda otimizar essa estimativa por diversos
métodos (que podem usar ou nao informagoes de iteragoes anteriores) como por exemplo in-
terpolagao quadréatica, método de Barzilai-Borwein, comprimento do passo méximo e médio,

entre outros (Nocedal e Wright, 2006).

Para os testes realizados, utilizou-se o método gradiente, conjugado-gradiente e L-BFGS.
Nos testes dos métodos gradiente e conjugado-gradiente nao foi utilizado nenhum método
para melhorar o passo inicial, nem nenhum critério de busca em linha. Por esse motivo, nao
apresentamos sua fundamentagao teorica; leitores interessados devem consultar dos Santos
(2013), que contém uma excelente discussao tedrica e pratica dos métodos e sua comparagao
com o L-BFGS. Como mostrado em sua dissertacao, o L-BFGS, um método quasi-Newton, é
mais eficiente e menos custoso que os métodos gradiente otimizados, e é atualmente o método
mais utilizado. Por esse motivo, os principais resultados foram obtidos utilizando o L-BFGS,
e os resultados pelo método gradiente e conjugado-gradiente foram executados para efeito
de comparacao. Além disso, como sera visto a seguir, o L-BFGS precisa ser inicializado
por algum método gradiente, justificando a importancia pratica do entendimento dessas

abordagens.

Além da otimizagao do «, é possivel melhorar a direcao de busca s. Nos métodos
Pré-condicionado Gradiente, Conjugado Gradiente e Pré-condicionado Conjugado Gradiente

(Tarantola, 1987) a dire¢ao de busca é otimizada por
Am = —as, (3.20)

sendo s a direcao otimizada. Uma deducao similar nos dé entao, para os demais métodos

gradiente:

2
E(my+ Am) = E(mg) — aVE"s + %STHES.

(VE(m),s)

— (Js,Js)
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Recapitulando, nos métodos gradiente o modelo m é atualizado por:

VE(m) = —J'Ad, (3.21)
_ (VE(m),s)

= e Te) (3.22)

m = mg — as. (3.23)

Entao a cada iteracao, deve-se calcular VE(m), s e o termo Js. Com isso se calcula o a e

o modelo é atualizado por (3.23).

3.2.1 Calculo do gradiente VE(m)

Como mostra a equagao (3.21), para o calculo exato do gradiente seria necesséaria a matriz
sensibilidade. Um modelo de N parametros exigiria N perturbagoes e N modelagens. Tal
procedimento é muito custoso; uma alternativa mais pratica e viavel computacionalmente
consiste em calcular o gradiente pelo método adjunto (Tarantola, 1987). A partir dele, o gra-

diente pode ser calculado no dominio do tempo através da seguinte relagao (ver Apéndice C):

2 fmaz 82Pcal
VE(m) = /0 A= (3.24)

onde P,, sao os campos de onda modelados por alguma solucao numérica da equacao da
onda acustica (capitulo 1) e A é a variavel adjunta, que corresponde aos campos de onda do

residuo Ad injetado na superficie e depropagado pela relagao (ver Apéndice C):

1 9A\(x,t)
v(x)?  Ot?

— V2A(x,t) = Ad(x, 2z = 0,1). (3.25)

A relagdo (3.24) é analoga a uma migragao reversa no tempo, na qual ao invés da
correlacao cruzada usual do campo propagado da fonte e campo depropagado dos receptores,
temos a correlagao cruzada da derivada segunda do campo propagado da fonte e o campo
depropagado do residuo dos receptores. Assim, a cada iteracao da FWI é realizado um

processo de custo computacional similar & RTM, para o célculo de VE(m).

De forma simploria, pode-se dizer que o gradiente (RTM do residuo) contém as estruturas
que estao no modelo verdadeiro, mas nao estao no modelo inicial, j& que as estruturas
presentes nos dois modelos produzirao os mesmos eventos nos dados observados e calculados,

e, consequentemente, nao estarao presentes no residuo entre eles. As Figuras 3.3, 3.4 e 3.5,
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retiradas de dos Santos (2013), exemplificam como o gradiente recupera feigdes do modelo

verdadeiro, que nao estao no modelo inicial.

Distancia (km} Distancia (km)
0 0.5 1.0 1.0 1.5
() L A A

Lh
=
¥

0.51 0.54

1.0+ [

Profundidade (km)
I
Profundidade (km)

(a) (b)

Figura 3.3: a) Modelo verdadeiro com velocidade de fundo 2000 m/s e dois espa-
lhadores de velocidade 2500 m/s. b)Modelo inicial, com apenas um
espalhador. Retirado de dos Santos (2013).

3.2.2 Calculo da Jacobiana J na direcao s

A determinagao do passo « exige o calculo de Js (equagao 3.22). Como discutido anterior-
mente, o calculo da matriz sensibilidade J é muito custoso, e por vezes inviadvel, na FWIL.
A matriz sensibilidade completa necessitaria do célculo da sensibilidade em todas as dire-
¢oes, exigindo N perturbacoes e, portanto, N modelagens. Todavia é possivel calcular o
termo Js fazendo apenas uma modelagem, observando que o mesmo se trata da sensibi-
lidade de d., apenas na direcao s. Sendo G o operador de modelagem, o termo Js pode
ser aproximado pela expansao de Taylor de primeira ordem de G(m+e€s) em torno de G(m):
_ 0G(m) G(m +es) — G(m)

s~ : (3.26)

Js om €

e o passo € dessa modelagem dado por (Pica et al., 1990):

maz(|m])

<
max(e|s|) < T

(3.27)
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Figura 3.4: Sismogramas sintéticos gerados com: a) modelo verdadeiro; b) modelo

inicial. c) Diferenga entre (a) e (b) (residuo). Retirado de dos Santos
(2013).
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Figura 3.5: Migragao do residuo da Figura 3.4 ¢, que é o gradiente da funcao obje-
tivo E pelo método adjunto. Retirado de dos Santos (2013).

Assim, a cada iteracao da FWI é realizado um processo de custo idéntico a uma mode-

lagem sismica para o calculo do termo Js. Essa etapa, mais a etapa do céalculo do gradiente
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(equivalente em custo & uma RTM), respondem por quase todo o custo computacional por

iteragao da FWI.

Pode-se entao resumir uma iteracao dum método gradiente como:

e calcula o gradiente pelo método adjunto (equagoes 3.24 e 3.25);

e a partir do gradiente, calcula a dire¢ao s (dada por VE(m) no método gradiente; dada

pela equagao 3.28 no método conjugado-gradiente);
e calcula o termo Js pelas equagoes 3.26 e 3.27;
e calcula a pela equacao 3.22;

e atualiza m pela equagao 3.23.

3.2.3 Meétodo Conjugado Gradiente Nao Linear

Para uma dedugao mais detalhada, recomenda-se a leitura de Porsani (2008) ou Nocedal e
Wright (2006); aqui s@o apresentadas apenas as equagoes essenciais & implementagao. Nesse
método, o modelo é atualizado iterativamente na direcao s, que é combinagao linear do
gradiente na iteragao corrente VE(my) e da dire¢do anterior s;y_; (na primeira iteragao, a

dire¢do é o proprio gradiente):

S — VE(mk) + Bksk_l. (328)

O escalar f; garante que s e s,_1 sao conjugados. Dentre as varias formas de calcular

o escalar i, a formula de Polak-Ribiére é a mais usada para FWI (Virieux e Operto, 2009):

(VE(my) — VE(my_1), VE(my))

Be = (VE(my), VE(my)) ’

(3.29)

Apenas trés vetores de dimensdo N, VE(myg), VE(my_1) e s;_; sao necessarios a cada

iteracao.

3.3 Método L-BFGS

Nessa secao sao apresentadas apenas as equagoes bésicas e o algoritmo do método quasi-
Newton L-BFGS, baseado em dos Santos (2013). Uma discussao teorica aprofundada pode
ser encontrada em Nocedal e Wright (2006).
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Os métodos de Gauss-Newton fazem uso duma Hessiana aproximada H, sem contribui-
¢ao das derivadas segundas da fungao objetivo E (no caso da FWI, as derivadas de d¢a),
usando apenas o termo J.J, ou uma aproximacao dele. J4 os métodos de quasi-Newton
usam uma Hessiana aproximada B que contém aproximacoes tanto das derivadas primeiras
quanto das derivadas segundas, mas sem precisar calcula-las explicitamente. Essas aborda-
gens quasi-Newton fazem uso das informagoes obtidas nas iteragoes anteriores, uma vez que
as mudancgas apresentadas no gradiente ao longo das iteragoes carregam informagao sobre
as segundas derivadas de E' (Nocedal e Wright, 2006). Dessa forma, uma aproximagao By é
atualizada na k-ésima iteragao, utilizando informacao de gradientes e modelos de iteracoes

anteriores a k para aproximar a matriz Hessiana.

O método BFGS (nomeado a partir dos seus criadores, Broyden, Fletcher, Goldfarb e
Shanno) define a atualizacdo da matriz B}, (aproximacdo da Hessiana), calculada na k-

ésima iteragao, como:

Bfl _Bfl BI;IYI@Y%BIZI Sks{
k+1 — Pk T—1 + Ta *
Yi Bk Yk Yi Sk

(3.30)

Entretando, a matriz B tera N? elementos, sendo N o ntimero de parametros do modelo. No
caso da FWI, este valor normalmente esta muito acima da capacidade de armazenamento de
dados dos computadores atuais. Assim, uma versao do BFGS foi criada para que pudesse
ser aplicada a problemas de larga escala. Essa versao ficou conhecida como L-BFGS (BFGS
de memoria limitada, ou limited-memory BFGS). Com essa metologia, ndo é preciso ter a
matriz B explicitamente armazenada, apenas um ntmero m de iteracoes passadas, i.e., 0s
modelos e gradientes. Portanto, o custo de armazenamento ¢ reduzido de N? para 2mN, com
m sendo normalmente um nimero menor que 30 (normalmente, se utilizam as 10 iteragoes
anteriores, m = 10). Por exemplo, para um modelo de velocidades 3D com 100x100x100
elementos e m = 20, o método L-BFGS demandara 25 mil vezes menos armazenamento que
o BFGS (dos Santos, 2013).

Define-se, para a k-ésima iteracao,

Xp = Mgy — My,
Yk = 8k+1 — 8k» (3.31)

onde m é o modelo de parametros e g o gradiente, e X e y sao cubos contendo m diferen-
cas entre modelos/gradientes consecutivos, respectivamente. O algoritmo para o L-BFGS é
apresentado a seguir, adaptado de Nocedal e Wright (2006). Note que os loops do algoritmo

sempre comegam/terminam em k — 1, de forma que as expressoes 3.31 sempre tratam da
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informagao corrente k e da iteragao anterior k — 1.
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Algoritmo 1: Método L-BFGS
q < 8k
parai=k—1,k—2,....k —m faga

Ty
€ < 0;X; q;
q < q— Y
fim para

r < Y q;

parai=k—m,k—m+1,...k — 1 faga

B < oiy]r;
r < r+x;(e— p);
fim para
Onde:
1
oK = , 3.32
* Yi Xk ( )
. Sh/ S (3.33)
k= : '
Y%lﬂ’k—l

O fator 74 serve como um operador de escala, que tenta aproximar os valores de By dos
valores da Hessiana. Dessa forma, o método L-BFGS em geral é muito melhor escalonado

que o steepest-descent, e o comprimento do passo ap = 1 é normalmente a melhor escolha
(dos Santos, 2013).

Ao fim da execucao do algoritmo, a direcao de busca s sera dada pelo vetor —r.

3.4 Normalizacao das amplitudes

A solucao do problema direto através da equacgao da onda actstica nao é capaz de reproduzir
corretamente as amplitudes do dado obtido em uma aquisi¢do sismica (Virieux e Operto,
2009). Portanto, para que se possa comparar os dois dados é preciso aplicar um operador
de normalizacao a um deles, de forma que as amplitudes sejam comptiveis e o residuo entre

eles tenha significado consistente (dos Santos, 2013).

Uma forma simples de obter esse efeito é aplicar um fator escalar (Wang, Gao, Zhang e
Zhao, 2011):

d;ldobs
P= =7 7
dT dcal

cal

(3.34)
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de forma que o dado calculado normalizado é d.,ny = pd.q, € 0 residuo deve ser dado por

Ad = dobs - dcalN-

3.5 Determinacao da assinatura da fonte

Um dos aspectos que devem ser considerados na solucao do problema direto na FWI é a
determinacao da assinatura do termo fonte, ou wavelet. A modelagem de um dado com uma
fonte diferente da usada no dado observado produzira diferencas nos sismogramas que nao
sao provenientes de erros do modelo de velocidades, o que pode gerar artefatos indesejados no
resultado da inversao. Portanto, é preciso dispor de um meio para estimar, a partir do dado
observado, a wavelet usada na sua geracao, quando esta informagao nao estiver disponivel
(dos Santos, 2013).

A alternativa mais simples para isso é assumir que a primeira reflexao registrada nos
receptores mais proximos a fonte conseguem manter a forma de onda da wavelet. Assim, se
for possivel isolar este evento no trago sismico, assume-se que ele é uma boa representacao
da wavelet. Outras estratégias mais sofisticadas envolvem a estimagao da wavelet usando
um conjunto maior de dados, seja através de um problema inverso (Shin et al., 2007) ou de

métodos estatisticos (Baan, 2008).

Neste trabalho a wavelet usada na geracao dos dados, tanto observado quanto calculado,

¢é sempre conhecida, dispensando a aplicagao dos métodos citados anteriormente.

3.6 Pré-condicionamento do gradiente

Como visto anteriormente (Capitulo 3 e apéndice C), o calculo do gradiente da FWI pelo
método adjunto equivale & RTM do residuo (a menos de um fator %) Sendo o gradiente uma
RTM, é possivel melhoré-lo, ou em outras palavras, pré-condicioné-lo com uma condicao de
imagem diferente da usual, como por exemplo a condi¢ao de imagem com compensacao do

campo de onda da fonte (equagao 2.6).

Assim, com base na equagao da condi¢gao de imagem para a RTM com compensagao
do campo da fonte (equagao 2.6, segao 2.1), e a equacao do gradiente pelo método adjunto
(equagao 3.24, secao 3.2.1), tem-se a equagao para o gradiente pré-condicionado V Ep¢(m)

(Yang et al., 2015), utilizada nesta dissertacao:

VE(m)

VEpc(m) = ; y
VS i Pt £ 7

(3.35)
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onde v é um fator de estabilizacao para evitar divisao por zero.

Na Figura 3.6 sao mostrados resultados de 120 iteracoes da FWI multiescala, para 28
tiros no modelo Marmousi-Teste, com e sem pré-condicionamento. Pode-se ver que os resul-
tados sao muito parecidos, mas analisando o erro RMS de cada um em relacao ao modelo
verdadeiro (Figura 3.6-c), percebe-se a superioridade da inversao utilizando o gradiente pré-
condicionado. Outros testes com condi¢oes de imagem diferentes no pré-condicionamento

do gradiente podem ser encontrados em Santos (2017), Kaelin et al. (2007).
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Figura 3.6: Influéncia do pré-condicionamento do gradiente na FWI. a) Resultado
sem pré-condicionamento. b) Resultado com pré-condicionamento. c)
Erro RMS total para os resultados (a) e (b).
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3.7 Abordagem Multiescala

A inversao de forma de onda no dominio do tempo, tal como descrita no capitulo anterior,
esta sujeita a convergéncia para minimos locais, devido a alta nao-linearidade do problema
(Virieux e Operto, 2009). Entretanto, devido ao alto custo computacional da FWI, a utili-
zacao de métodos de busca global, como, por exemplo, o algoritmo genético e o Simulated
Annealing (Kirkpatrick et al., 1983), ainda é inviavel. Dessa forma, é preciso fazer uso de
estratégias de inversao capazes de reduzir as chances de convergéncia para minimos locais, a

um custo computacional aceitavel. Dentre estas estratégias, esta a abordagem multiescala.

E valido observar que a abordagem multiescala ndo é um método de inversao distinto, é
apenas uma forma de organizar /selecionar os parametros do modelo e do dado observado. Na
estratégia apresentada por Bunks et al. (1995), a escala é a escala do comprimento de onda A,
de Anaz @ Apin, que envolve entao decompor v de Vpnin @ U €/0u f de frnin & finae, Visto que
A =wv/f. Sabe-se que um campo de onda responde a variagoes na subsuperficie cujo tamanho
minimo é aproximadamente metade do comprimento de onda A (Virieux e Operto, 2009);
assim, se espera que, numa abordagem multiescala que inicie a inversao nos comprimentos de
onda maiores, sejam delineadas as feicoes maiores do modelo, e progressivamente as fei¢oes
menores, a medida que se reduza a escala de A. A forma de delimitar o A\, e consequentemente
as escalas do problema, utilizada nesta dissertagao (e também por Bunks et al., 1995) é
delimitar a frequéncia f do dado observado; Bunks também propoe reduzir o modelo de
velocidades v, mas nesta dissertacao foi utilizada apenas a selecao de bandas de frequéncia,

ou seja, a multiescala na frequéncia.

A vantagem do método consiste no fato de que nas escalas maiores ha muito menos
minimos locais, de forma que é possivel se aproximar com certa seguranga do minimo global,
e posteriormente refinar o processo, chegando proximo a esse minimo global e obtendo um
modelo de alta resolugdo (como mostra a Figura 3.7, retirada de Bunks et al., 1995). A
desvantagem ¢é que o custo computacional ¢ maior, visto que o processo convencional realiza
a inversao da banda completa de frequéncias para um certo nimero k£ de iteragoes, e a
abordagem multiescala realiza k iteragoes para cada escala (banda de frequéncia), em média.
Por exemplo, para uma FWI de 30 iteracoes, um processo multiescala que utilize 4 bandas
de frequéncia realizard 120 iteracoes, e levard 4 vezes mais tempo. Todavia, como mostra a
secao "Etapas da abordagem multiescala e exemplificagao" a superioridade dos resultados

compensa o custo computacional.

Os minimos locais da fung¢ao objetivo sao causados principalmente por dois efeitos (ver

Figura 3.8, retirada de Bunks et al., 1995). Primeiro, quando o modelo inicial de parametros
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(no caso aqui tratado de FWT acustico, os parametros se reduzem as velocidades da onda P)
origina grandes erros cineméticos entre dado observado e dado calculado (uma perturbagao
no modelo de velocidades nao afeta a soma quadrada dos residuos), fazendo com que o
gradiente seja zero sem que se esteja no minimo global. Segundo, os componentes de alta
frequéncia da fonte geram uma funcao correlagdo que é multimodal (Bunks et al., 1995).
Em outras palavras, sao geradas correlacoes erroneas de componentes de onda plana do ciclo
posterior/anterior dos campos de onda observado/calculado, fenémeno denominado cycle
skipping, o que explica boa parte dos minimos locais na fun¢ao objetivo (ver Figura 3.9
retirada de Virieux e Operto, 2009).

(@) MMWW‘M r |
O [V

m \\\«ﬂﬂv\f’/\/ | |
o[~

Figura 3.7: Interpretacao heuristica da abordagem multiescala. Cada painel repre-
senta o grafico de uma fungao objetivo, desde a menor escala (maior
frequéncia) (a) até a maior escala (menor frequéncia) (e). Adaptado de
Bunks et. al. (1995).
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Figura 3.8: Causas de minimos locais na fungao objetivo para FWI. (a) Erros ci-
neméticos grandes fazem que o gradiente seja erroneamente nulo; (b)
Altas frequéncias geram maximos locais na correlagao da fungao obje-
tivo (cycle-skipping). Retirado de Bunks et. al. (1995).

3.7.1 Filtragem do dado observado

No dominio do tempo, a selecao das frequéncias requer uma filtragem no dado observado, a
fim de delimitar a banda que sera utilizada em cada etapa. Também ¢é preciso garantir que o
dado modelado tenha o mesmo contetudo de frequéncia do dado observado, para que o residuo
entre eles seja significativo. Uma forma de garantir isso é filtrando a fonte sismica usada na
modelagem, de forma que tenha o mesmo contetido de frequéncia do dado observado filtrado
(ou se a wavelet for conhecida, utiliza-la na geragao do dado calculado com uma frequéncia
méxima que corresponda a banda da rodada atual). Dessa forma, os dados modelados nao

necessitarao ser filtrados novamente (Bunks et al., 1995).

Existem diversos tipos de filtros que podem ser usados para limitar a banda de frequéncia
de um sinal. Neste trabalho, se pretende utilizar o filtro de Wiener, que é definido no dominio

da frequéncia por Boonyasiriwat et al. (2010):
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Figura 3.9: Formagao de artefatos de cycle-skipping, para uma componente de onda
monocromatica, na FWI. A linha s6lida representa uma componente do
dado observado, e as linhas pontilhadas, do dado modelado, ambas com
um delay maior que T/2. No caso da modelagem superior, a FWI vai
atualizar o modelo como se houvesse correlac¢ao entre o ciclo (n+1) dos
sismogramas modelados e o ciclo n do dado observado, gerando um
modelo erréoneo. No caso da modelagem inferior, o ciclo n do dado
modelado vai correlacionar com o ciclo n do dado observado, gerando
uma atualizacao correta do modelo. O limite maximo do delay para
que nao ocorra cycle-skipping € de T /2. Retirado de Virieux e Operto
(2009).

WalvoW* (W)

original

B |Wm"z'gz'nal(w) |2 + 62 ’

Twiener(w) (3.36)

onde fiiener ¢ 0 filtro que serd aplicado ao dado, w a frequéncia temporal, Wo,igina ¢ a
wavelet original do dado, W, é a wavelet com conteudo de frequéncia limitado, * é o
indice que indica complexo conjugado e € ¢ um numero pequeno usado para estabilizar a
divisdo (dos Santos, 2013). Aqui, neste trabalho, para cada banda de frequéncia, o fator

fwiener fol aplicado trago a traco.

A Figura 3.10, retirada de dos Santos (2013), mostra o efeito do filtro de Wiener num tiro
dum dado observado de frequéncia méaxima 30 Hz. Observa-se, pelos sismogramas e bandas

de frequéncia, que o dado filtrado é equivalente a um dado modelado com uma wavelet de 6
Hz.
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Figura 3.10: Efeitos do filtro de Wiener: nos
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a 6 Hz; no espectro de amplitude dos sismogramas, (b) 30 Hz e (e)

filtrado 6 Hz; wavelet de 30 Hz
em (c); wavelet de 6 Hz, usada
Santos (2013).

usada para gerar o dado observado,
no filtro de Wiener. Retirado de dos

3.7.2 FEtapas da abordagem multiescala e exemplificacao

As etapas para realizar a abordagem multiescala para a FWI no dominio do tempo podem

ser resumidas em (adaptado de dos Santos, 2013):

e Para a banda de frequéncias atual:

(a) Filtrar o dado observado;
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(b) Utilizar uma wavelet com frequéncia maxima correspondente a banda atual, para

gerar os dados modelados;
(c) Realizar k iteragoes da FWI,

e Definir o resultado da rodada atual como modelo inicial;

e Aumentar a banda de frequéncias.

Esse ciclo é repetido até que o ntimero de bandas de frequéncia planejado tenha sido atingido

ou algum outro critério de parada tenha sido satisfeito.

Para exemplificar como o processo de inversao de toda a banda de frequéncias acaba
convergindo para um minimo local, e que a abordagem multiescala contorna o problema,
foram feitas trés inversoes para um modelo Marmousi-Teste suavizado (Figura 3.11-b), vi-
sando obter o modelo Marmousi verdadeiro da Figura 3.11-a. Se utilizou o dado observado
base do Marmousi-Teste (ver Introducao), com frequéncia maxima de 30 Hz, em cada um

dos trés processos abaixo:

1. 30 iteragoes da banda completa, de 0 — 30 Hz;
2. 30 iteracoes numa banda de baixa frequéncia, de 0 — 7,5 Hz;

3. abordagem multiescala, onde foram feitas 120 iteracoes, 30 para cada banda:
de 0 — 7,5 Hz; de 0 — 15 Hz; de 0 — 22,5 Hz e de 0 — 30 Hz.

A Figura 3.11 mostra o modelo verdadeiro e o modelo inicial para a FWI. Na Figura 3.12
sao mostrados resultados da inversao da banda de frequéncia completa, de 0 — 30 Hz, 30
iteracoes. E possivel perceber que a funcio objetivo converge, mas o erro RMS entre modelo
verdadeiro e estimado diverge; isso indica que a fun¢ao objetivo, na verdade, convergiu para
um minimo local. Percebe-se que o resultado nas partes mais profundas do modelo é ruim

comparado ao modelo verdadeiro.

Na Figura 3.13 é mostrada a inversao para a banda (0 —7,5)Hz, com o intuito de exem-
plificar como as baixas frequéncias primeiro delineam as grandes feigdes do modelo (3.13-d),
contornando os minimos locais: a funcao objetivo converge, e o erro RMS decresce, indi-
cando proximidade do minimo global, como esquematizado na Figura 3.7. Nessa dissertacao
conveciona-se o erro RMS como a raiz quadrada da soma total dos erros entre cada ponto
do modelo verdadeiro e do modelo estimado, ou seja, o erro RMS total (sem normalizagao),

como mostrado na equagcao:

N

Epys(m™) = | Y " (mim — myer)2, (3.37)

i
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Por fim, na Figura 3.14 é mostrada a inversao para as 4 bandas de frequéncia, até 30H z.
Hé convergéncia da fungao objetivo em cada rodada, e todas as rodadas (120 iteragoes, 30
por rodada) s@o plotadas juntas, na Figura 3.13-a. O erro RMS também decresce, indicando
que nao houve "aprisionamento" em minimo local. O resultado final, na Figura 3.14-d, é
muito mais proximo do modelo verdadeiro que a inversao de toda a banda (sem multiescala)
apresentada na Figura 3.11-d, justificando o custo computacional mais elevado da abordagem

multiescala.
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Figura 3.11: Modelo Marmousi de 125 x 383 amostras, a) verdadeiro e b) suavizado.
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iteragao; ¢) modelo verdadeiro e d) modelo estimado final.
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Implementacao em placas graficas
(GPUs)

A modelagem sismica é um processo altamente intensivo do ponto de vista computacional.
Como visto nos capitulos 1, 2 e 3, a RTM com a metodologia de borda efetiva equivale
a 3 modelagens sismicas, e a FWI custa 1 RTM e 1 modelagem (ou seja, 4 modelagens)
por iteracao. Apesar do alto custo computacional, o problema é altamente paralelizavel.
Pode ser paralelizado tiro a tiro e/ou ponto a ponto, ou seja, cada ponto do campo de
onda pode ser computado em paralelo. O primeiro tipo de paralelizacao (tiro a tiro) é
usualmente aproveitado fazendo uso de diversos processadores, e linguagem MPI (dos Santos,
2013); o segundo tipo, ponto a ponto, e um tiro de cada vez, é mais bem aproveitado por
uma implementacao em placas gréficas, foco desta dissertacgao, e introduzida neste capitulo.
Pseudocoédigos com algumas das principais implementacoes utilizadas nesta dissertagao sao

apresentados no Apéndice C.

4.1 A unidade de processamento grafico - GPU

Devido a crescente demanda do mercado por imagens de cada vez mais alta-defini¢ao, as-
sociada & necessidade de transmissao em tempo real, a unidade de processamento gréfico
(Graphics Processing Unit, ou GPU) evoluiu para uma estrutura altamente paralelizada, mul-
tifilamentada (por filamento ou thread entende-se sub-unidade de processamento) e com di-
versos niicleos, resultando numa tremenda capacidade de processamento de ponto-flutuante.
A Figura 4.1 (NVIDIA, 2017b) ilustra a superioridade das GPUs em velocidade de proces-
samento (GFLOP/s):

88
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Figura4.1: Operagoes em ponto flutuante (GFLOPS) - CPU e GPU ao longo dos 1l-
timos anos, retirado de NVIDIA CUDA C Programming Guide (2017).

A razao por tras dessa discrepancia entre CPU e GPU, no calculo de pontos-flutuantes,
é que a GPU é justamente especializada em computagao intensiva e altamente paralelizada,
j& que seu proposito original é a renderizagao grafica, onde cada pixel de imagem ¢é constan-
temente atualizado em paralelo (NVIDIA, 2017b). Seu design difere primariamente da CPU
por dedicar mais transistores ao processamento de dados (ALUs - Arithmetic Logical Units)

em detrimento do cache de dados e controle de fluxo, como ilustra a Figura 4.2.

Control ALU | ALU -

CPU GPU

Figura 4.2: Diferengas nas arquiteturas da CPU e GPU, retirado de NVIDIA CUDA
C Programming Guide (2017).

Essencialmente, as GPUs do inicio da década de 2000 foram designadas para produzir
uma certa cor para cada pixel na tela, usando unidades aritméticas programaveis conhecidas
como pizel shaders (sombreadores de pixel). Em geral, um pixel shader usa a posi¢ao (x,y)

do pixel na tela, além de informacgoes adicionais - cores, coordenadas de texturas, atributos
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graficos - para computar a cor final. Devido ao fato das operagoes matemaéticas realizadas
nas cores e texturas de entrada serem completamente controladas pelo programador, pes-
quisadores concluiram que estas "cores" de entrada poderiam ser na verdade qualquer tipo
de dado (Sanders e Kandrot, 2010).

Inicialmente, a programacao direcionada a GPU estava restrita a linguagens (APIs)
graficas, como OpenGL e DirectX. Tal situacao dificultava bastante a pesquisa em &reas
nao relacionadas a area grafica, pois o programador precisava inicialmente converter seus
dados para um ambiente grafico, processé-lo, e por fim reconverté-lo. Esse processo, além
de trabalhoso, poderia apresentar erros inesperados (ja que nao se estava sendo feita uma
computacao grafica em si). A situagdo mudou em 2006, quando a NVIDIA langou a GeForce
8800 GTX, a primeira placa grafica a ser construida com arquitetura CUDA (do inglés,
Compute Unified Device Achitecture). De forma resumida, esta nova arquitetura permitia
que as ALUs (Unidades Logicas Aritméticas), antes focadas em processamento de pixels,
possuissem a liberdade de realizar computacoes de uso geral. Em conjunto com esta nova
arquitetura, a NVIDIA criou o CUDA C (e seu compilador nvee), que nada mais é que
a linguagem C com novas bibliotecas e comandos especificos para operar na GPU e CPU
(Sanders e Kandrot, 2010).

Quanto as aplicagoes a GPU é bem adaptada a problemas que podem ser expressos
por computacao paralela - o mesmo programa é executado em unidades de processamento
em paralelo - e com alta intensidade aritmética, que é a razao entre operacoes aritméticas
e operagoes de memoria. Como mostrado, a GPU atual é especializada em célculos de
ponto-flutuante, deixando em segundo plano o controle de fluxo; por esta razao, a GPU
tem capacidade inferior de transferéncia de memoria comparada a CPU (NVIDIA, 2017b).
Problemas com baixa necessidade de transferéncia de memoria e alta necessidade de calculos

sao os que melhor se adequam a programagao em GPU, como é o caso da modelagem sismica.

4.2 Arquitetura da GPU - CUDA

A unidade grafica é organizada em sub-unidades de processamento denominadas threads.
As threads, por sua vez, podem ser organizadas em blocos (blocks), e os blocks podem ser
organizados em grids, como ilustra a Figura 4.3 (NVIDIA, 2017b).

O ntumero de grids, blocks por grid e threads por block é definido pelo programador.
Cada thread tem um identificador tinico, relacionada & sua posicao em certo bloco de certo
grid. Ao rodar um programa, todas as threads solicitadas executam o mesmo c6digo, porém

como cada uma tem um identificador tnico, os resultados sao paralelos (no célculo de um
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Figura 4.3: Grupos de threads sao organizados em blocks; grupos de blocks sao or-
ganizados em grids, retirado de NVIDIA CUDA C Programming Guide
(2017).

Laplaciano em cada ponto de uma malha, por exemplo; a equagao ¢ a mesma para todas as

threads, mas o resultado é distinto devido aos identificadores tinicos de cada thread).

O processo pode ser ilustrado por um exemplo simples, como a soma de dois vetores de
mesma dimensao. O objetivo ¢ somar o vetor 1 (a) com o vetor 2 (b), de forma a obter um
vetor 3 (c), onde a(i) = b(i) + c(i) :

Num pseudocoddigo serial, o problema pode ser programado da seguinte maneira:

Defina a dimensdo N dos vetores
Dimensiona a(N), b(N), c(N)
Preenche a e b; preenche c com zeros
Faga para index de 1 a N {

c(index) = a(index) + b(index)
}
Imprime c

Fim
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Figura 4.4: Somando dois vetores.

O seu equivalente em linguagem C seria:

#define N 10 //Neste exemplo, N=10
int main() {
int a[N], b[N], c[N];

int index;

//Preenche vl e v2

for (int i=0; i<N; i++) {
alil
b[i]

_1,

i *x i,

//Calculo da soma
int index = O;
while (index < N) {
c[index] = al[index] + b[index];
index += 1;

¥

//Imprime c
for (int i=0; i<N; i++) {

printf( "%d + %d = %d\n", alil, b[i], c[i] );
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return O;

} //Fim

Na etapa "Calculo da soma", o processador executa N iteracoes. A reestruturacao do codigo
utilizando a GPU permite que esta soma seja feita em apenas 1 iteragao, executada por N

threads. Assim, o codigo paralelizado, em pseudocodigo seria:

Defina a dimensdo N dos vetores

Dimensiona a(N), b(N), c(N) na CPU

Dimensiona a_d(N), b_d(N), c_d(N) na GPU

Preenche a e b; preenche c com zeros na CPU

Copia a, b, c para a_d, b_d, c_d (CPU para GPU)

Execute a fungdo "adigdo" para N threads, 1 block, 1 grid
Copia c_d para c (GPU para CPU)

Imprime c

Fim

Fungdo adigdo(a[N], b[N], c[N]) {
clindex_thread] = al[index_thread] + b[index_thread]

A diferenca fundamental é a variavel index thread, que é tnica para cada thread. Como
sao chamadas NN threads, este indice é preenchido automaticamente: para a primeira th-
read index thread= 1, para a segunda Thread index thread= 2, até a thread N, onde
index thread= N. Este processo pode ser entendido mais detalhadamente analisando o
codigo em CUDA C (adaptado de Sanders e Kandrot, 2010):

#define N 10

int main( void ) {
int a[N], b[N], c[N];
int *dev_a, *dev_b, *dev_c;
// Aloca a memdéria na GPU
cudaMalloc( (void**)&dev_a, N * sizeof(int) ) );
cudaMalloc( (void**)&dev_b, N * sizeof(int) ) );
cudaMalloc( (void**)&dev_c, N * sizeof(int) ) );
// Preenche ’a’ e ’b’ na CPU

for (int i=0; i<N; i++) {
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alil
b[i]
}

//Copia os vetores ’a’ e ’b’ para a GPU

_1’

i % 1;

cudaMemcpy( (dev_a, a, N*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice) );

cudaMemcpy( (dev_b, b, N*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice) );

//Calculo da soma na GPU

add<<<N,1>>>( dev_a, dev_b, dev_c);

//Copia ’c’ da GPU para a CPU

cudaMemcpy( (c, dev_c, N*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost ) );

//Imprime os resultados
for(int i=0; i<N; i++) {

printf( "%d + %d = %d\n", alil, b[i], c[i] );

//Libera a memdéria alocada na GPU
cudaFree (dev_a);
cudaFree (dev_b);

cudaFree (dev_c);

return O;

E interessante observar que na etapa "Célculo da soma na GPU" a definicdo de N threads,
1 bloco e 1 grid é feita dentro da chamada da fungao add, entre os delimitadores <<<>>>.
Todas as N threads executarao a funcao add, mas como o identificador blockldz.x é diferente
para cada uma, cada thread executard uma soma (i) = a(i) + b(i), reduzindo o nimero de

iteracoes de N para apenas 1.
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4.3 Memoéria da GPU

A maior desvantagem da GPU em relagao & CPU ¢é em relagdo & memoria. Enquanto
CPUs podem manipular centenas de GB de memoria, a GPU tem tipicamente 2 GB de
memoria em média (ou 5 GB como a placa Tesla C0275 do CPGG-UFBA, utilizada nos
testes desta dissertagao; as placas mais modernas podem chegam a ter 12 GB). Saber se a
GPU tera memoria para os dados relacionados ao problema de modelagem/RTM/FWI (para
pelo menos 1 tiro) é muito importante, pois dividir os dados e recarregé-los na GPU pode
custar muito tempo. O ideal é que a GPU tenha memoéria para o modelo de velocidades,
os campos de pressdo, e o tiro corrente. A medida que o volume de dados ultrapassa a
memoria da GPU, as transferéncias de memoria CPU-GPU crescem muito, de forma que
sao necessarias estratégias de escalabilidade para que a paralelizacao em GPU seja vantajosa

(por exemplo, o uso de multiplas GPUs).

Numa implementacao em GPU, devemos nos preocupar com 4 tipos de memoria:

1. memoéria da CPU, ou host memory;
2. memoria global da GPU, ou global memory;
3. memoria constante da GPU, ou constant memory;

4. memoria compartilhada da GPU, ou shared memory.

Cada tipo de memoéria tem uma laténcia de acesso (quao "rapida" é a memoria) diferente;
na lista acima, a laténcia de acesso é decrescente, ou seja, a shared memory é a mais rapida,
porém é a que tem menos espago disponivel na GPU. Uma maneira 6ébvia de aumentar a
performance seria sempre usar ao maximo a memoria de menor laténcia, mas como veremos

o pequeno espaco disponivel pode limitar essa abordagem (Sadahiro, 2014).

Quaisquer dados lidos de arquivos para a memoria da CPU devem ser copiados inici-
almente para a global memory da GPU. Uma vez disponiveis na global memory, os dados
podem ser copiados para as memorias de menor laténcia. A Figura 4.5 ilustra a hierarquia
das 4 memorias citadas anteriormente, e outras memorias que serao citadas ou explicadas a

seguir, dependendo de sua relevancia.

A memoria global é a maior e mais lenta das memorias na GPU, com tamanhos tipicos
de até 6 GB (Tesla C2075 do Cluster Aguia CPGG-UFBA, por exemplo); os modelos mais
modernos da série Tesla podem ter 12, 16 e até 24 GB. A memoria fica na placa, mas nao
no chip. Os dados na global memory sao automaticamente cacheados para o chip, e even-

tualmente substituidos por novos dados. O conceito de cache, muito usual em computacao,



Implementagao em placas graficas (GPUs) 96

GPU Grid

Block (0, 0) Block (1, 0)

| | | o

Thread (0,0) Thread (1,0) Thread (0,0) Thread (1,0)

CPU

Figura 4.5: Esquematizacao das memorias em CUDA.

pode ser resumido aqui como um espaco limitado, mas de rapido acesso, onde dados sao
armazenados. Assim, no contexto da global memory, elementos dos dados que sejam usados
repetidamente tem boa chance de aproveitar a rapidez dessa memoria cache. Devido ao
fato da global memory da GPU néao ser tao grande quanto a memoria da CPU, clusters de
computadores baseados na arquitetura GPU nao sao tao populares na industria do petroleo
como os clusters convencionais de CPUs. A memoria global tem a maior laténcia dentre as
memorias da GPU, porém é muito mais rapida que a laténcia da memoria da CPU. Como
o nome sugere, o escopo da global memory é global dentro da GPU (ou seja, pode ser aces-
sada a partir de qualquer area da GPU). A global memory é também a tnica que pode ser
acessada pela CPU através de comandos de copia de memoria em CUDA, como mostra a
Figura 4.5 (Sadahiro, 2014).

A shared memory é uma memoria de baixa laténcia on-chip (localizada fisicamente
no chip), da GPU. E também conhecida como user-controlled L1 cache. A maioria das
GPUs tem 16 KB de shared memory disponivel por streaming multiprocessor, e placas mais
potentes, como a Tesla C2075 (Cluster Aguia CPGG-UFBA), tem 48 KB por streaming
multiprocessor. O streaming multiprocessor, ou SM, é uma das unidades hierarquicas do

hardware da GPU, e para fazer uso eficiente da shared memory é preciso conhecer o nimero
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de SMs da placa utilizada, e implementar de acordo (Rubio et al., 2012). A shared memory
tem uma velocidade de acesso cerca de 100 vezes maior que a global memory, de forma que
"o conceito de shared memory é algo que deve ser conhecido e utilizado, sempre que possivel,

por todo programador em GPU que se importe com a performance"(Cook, 2012).

A implementagao da modelagem sismica utilizando operadores de diferencas finitas e a
shared memory é superior a implementacao utilizando apenas a global memory, como mostra
(Micikevicius, 2009). Todavia, € muito mais complicada, pois depende do conhecimento do
hardware da placa (e seus SMs), para um aproveitamento completo. Como mostrado a seguir
por Sadahiro (2014), o ganho em velocidade da implementagao em shared memory é apenas
ligeiramente superior, de forma que, analisando a razao "esfor¢o de implementagao'"versus
"ganho de performance", optou-se, nesta dissertacao, pelo uso exclusivo da memoria global
para os operadores de modelagem. O uso da shared memory limitou-se apenas & aceleragao

de aplicagoes simples, como o calculo de produtos escalares necessarios a FWI.

Sadahiro (2014), em sua implementa¢ao para o problema de modelagem sismica em
GPU, analisa diferentes implementagoes para o problema de extrapolagao do campo de onda,
inclusive comparando implementacao com global memory e shared memory. Na Figura 4.6,
retirada de sua dissertagao, podemos ver que o ganho pelo uso da shared memory, para o
problema de modelagem sismica, nao é muito significativo. Desta forma, nas implementacoes
desta dissertacao se optou pelo uso da memoria global da GPU para a extrapolacao dos

campos de onda.

A titulo de entendimento da Figura 4.5, a local memory, ou memoéria local, é um espaco
privado de memoria interno a cada thread. Ela tem a mesma laténcia da memoria global.

Qualquer variavel alocada num kernel (ver se¢ao anterior) é armazenada na memoria local.

A memoria constante tem menor laténcia que a memoria global, e também tem escopo
global. Normalmente a memoria constante das GPUs tem 64 KB. Se tentarmos acessar
blocos de memoria consecutivos via threads, a tarefa é serializada, degradando a eficiéncia
do acesso de memoria. No caso da memoria constante, os valores sao transmitidos para
todas as threads, tornando-a mais rapida (Sadahiro, 2014). A memoria constante ¢é 1til para
armazenar constantes muito utilizadas no processamento, como por exemplo os coeficientes

dos operadores de diferencas finitas.

4.4 Observacoes sobre custo computacional

Uma caracteristica da GPU que se deve conhecer para otimizar as implementagoes é o

conceito de warp, que é a forma que a arquitetura CUDA executa seus processos. Cada warp
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Figura 4.6: Performance no uso de diferentes memorias em implementagao em GPU
do problema de modelagem sismica. Retirado de Sadahiro (2014).

consiste de 32 threads, e 32 posicoes de memoria consecutivas de um vetor sao acessadas de
uma tnica vez. O acesso & memoria global (e compartilhada) usa esse esquema. Quando o
numero de elementos de um vetor ou matriz sendo processado é miltiplo de 32, normalmente
as operagoes sao executadas mais rapidamente que em um vetor nao miltiplo de 32. Dessa
forma, uma boa otimizac¢ao, no exemplo da modelagem sismica, é expandir o campo até
o multiplo mais proximo de 32 (e no final coletar os resultados apenas na area do campo
original). Por exemplo, se o campo de velocidades (e consequentemente o campo de pressao
associado ao problema) tem 125 x 383 amostras, ele seria expandido para 128 x 384, onde
cada dimensao é multipla de 32. Esse ajuste representa um pequeno ganho na velocidade de

execucao do codigo.

Uma segunda caracteristica para se levar em conta é o tempo que levam as transferéncias
de memoria CPU-GPU (ou host-device) e GPU-CPU (ou device-host). Na dissertagao de
Sadahiro (2014) sao analisados os tempos das transferéncias, inicializacdo, e processamento

em si do kernel de modelagem sismica. Como se pode observar na Figura 4.7, cerca de
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50% do tempo de processamento é devido & transferéncia de memoria CPU-GPU/GPU-
CPU, e os outros 50% a execucao do kernel em si. Dessa forma, conclui-se que uma boa
implementagao deve ter o minimo possivel de transferéncia de memoria entre CPU e GPU.
O ideal é que sempre dé para copiar todos os dados para a GPU e processéa-los, sem que haja
necessidade de retransferéncia. No problema de modelagem 2D tratado nesta dissertagao,
isso é possivel; todavia, dados 3D superam a memoria global de 5 GB da GPU, fato que

degradaria a velocidade do c6digo. Nesse caso, clusters de GPUs seriam mais adequados ao

problema.
Time(%) Time Calls Avg Min Max Name
======== Profiling result:
25.16 320.38ms 7996 40.07us 928ns 174.69us [CUDA memcpy HtoD]
22.95 292.20ms 1999 146.17us 145.95us 167.17us [CUDA memcpy DtoH]
1.55 19.73ms 1999 9.87us 9.38us 10.34us initializerKernel
50.34 640.99ms 1999 320.66us 306.34us 345.38us vtconvlKernelXZopY GMEB

Figura 4.7: Tempos de processamento numa implementacao de modelagem sismica
em GPU. Retirado de Sadahiro (2014).

Seguindo o mesmo raciocinio, medimos a RTM de 1 tiro, para o modelo Marmousi-Teste
(Tabela 4.4). Nesse caso, hé transferéncia do modelo de velocidades do host para o device, e
da imagem migrada do device para host. Vemos que a transferéncia toma 20% do tempo de
processamento do cédigo. Na RTM de 10 tiros, a transferéncia é praticamente a mesma, mas
o tempo de processamento é 10 vezes maior (Tabela 4.4); nesse caso, o tempo de transferéncia
passa a ser de apenas 2,5% do codigo, mostrando que a RTM é um problema adequado a

implementacao em GPU, dada a baixa transferéncia de dados entre GPU e CPU.

Tempo(s) | Tempo (%)
Transferéncia H2D e D2H 0.16s 20%
RTM (1 tiro) 0.61s 0%

Tabela 4.1: Tempo de processamento para a RTM em GPU.

Tempo(s) | Tempo (%)
Transferéncia H2D e D2H 0.16s 2.5%
RTM (10 tiros) 6.1s 97.5%

Tabela 4.2: Tempo de processamento para a RTM em GPU.

4.5 Bibliotecas tuteis: cuBLAS e cuFFT

Nesta dissertagao duas bibliotecas disponibilizadas gratuitamente pela NVIDIA foram utili-

zadas: cuBLAS e cuFFT. As bibliotecas possuem fungoes de alta performance para CUDA
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C, fazendo uso de otimizagoes direcionadas a arquitetura da GPU, de forma que suas imple-
mentagoes para certa tarefa quase sempre serao superiores as realizadas por um usuario. A
biblioteca cuBLAS (NVIDIA, 2015), é uma implementa¢ao em CUDA C da cléssica biblio-
teca BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms), originalmente escrita em FORTRAN. Ela
foi muito 1util as implementacoes desta dissertacao, especialmente no calculo de produtos es-
calares necessérios aos métodos de inversao (Capitulo 3), e em transposigoes e multiplicagoes
de matriz na GPU.

Ja a biblioteca cuFFT (NVIDIA, 2017a) é uma implementagdo em CUDA C para a
transformada rapida de Fourier, adaptada da biblioteca FFTW. Nesta dissertacao suas fun-
¢oes foram utilizadas para célculo do filtro de Wiener (Capitulo 3) e nas transformadas de

Fourier do operador pseudo-espectral (Capitulo 1).
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Este capitulo tem por objetivo mostrar a metodologia aplicada na implementagao da FWI
acustica 2D em GPU e os problemas encontrados. De posse da melhor metodologia e solugao

dos problemas praticos, apresentamos os resultados para diversos modelos de velocidade.

5.1 Metodologia

A metodologia inicial consistiu em realizar testes da FWI para um modelo 2D reduzido,
com poucos tiros, e um operador de diferencas finitas de baixa ordem, de forma a executar
0 processo e corrigir problemas em tempo habil. O modelo inicial escolhido para teste foi
um modelo de velocidades Marmousi-Teste, ¢ os dados observados/modelados com geome-
tria do dado observado base (definidos no final da Introdugao). As dimensoes espaciais do
modelo Marmousi devem ser mantidas sempre em aproximadamente 3 km verticais e 9,2
km horizontais, que sao as dimensoes geologicas "reais"pretendidas para o Marmousi. Para
esse caso, os intervalos sao Az = 24 m e Az = 24 m. Tipicamente o tempo de cada teste
nesse modelo variou de 5 min (até 10 tiros, até 10 iteragoes, sem multiescala) até 45 min
(28 tiros e 4 rodadas multiescala de 30 iteragoes). O curto tempo de espera nesses testes,

proporcionado pela implementacao paralela em GPU, foi fundmental ao avanco do trabalho.

Corrigidos os problemas, sao testados os diversos operadores abordados no capitulo 1, e
apresentados os critérios para a melhor escolha do operador, dependendo do problema (segao
"Analise dos operadores de modelagem"). Depois sao analisados os métodos de inversao
citados no capitulo 3, o conjugado-gradiente e o L-BFGS, concluindo qual o melhor método

para os testes desta dissertagao (se¢ao "Anélise dos métodos de inversao"). Na tltima se¢do

101
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antes dos resultados se discute a influéncia do uso de um dado observado sintético (caso desta
dissertagao) no processo de inversao (segao "Notas sobre dops sintético"). Assim, resolvidos
os problemas e determinados os critérios de escolha dos métodos de modelagem e inversao,
sao gerados os resultados (secao "Resultados") para modelos maiores, com maior conteido
de frequéncia e maior quantidade de tiros, de forma a obter a melhor imagem possivel. Antes
das se¢Oes comparativas, nos paragrafos a seguir ha um breve resumo dos capitulos 1, 2 e 3
(modelagem, RTM e inversao), sobre o que deve ser levado em consideragao para os testes

préaticos.

Quanto a modelagem, ao testar um modelo, deve-se considerar sempre as condic¢oes
de dispersao e estabilidade necessarias para uma boa simulacao numérica. Deve-se também
considerar um tempo maximo de propagacao que permita chegada na superficie das reflexoes
decorrentes dos refletores mais profundos do modelo; no caso do modelo Marmousi, e dos
demais modelos testados nesta dissertacao, o tempo de 4 s foi suficiente. Esse tempo méximo
delimita entao o ntimero de iteragoes que deve ser realizada pelo algoritmo de modelagem:;
por exemplo, se as condic¢oes de estabilidade s6 permitem um At = 0,002 s, o nimero de

iteragoes deve ser necessariamente 2000, de forma a completar 4 s de propagagao dum tiro.

Quanto a migracao (RTM), deve-se inicialmente garantir uma boa modelagem, da forma
citada no paragrafo anterior. Além disso, deve-se considerar a memoria utilizada para ar-
mazenar os campos de pressao. Como a GPU utilizada nesta implementacao tem memoria
méxima de 5,2 GB, as dimensées (nz,nz) do modelo de velocidades (que determina as
dimensoes dos campos de pressao) e o nimero maximo de iteragdes temporais nt sdo pro-
porcionais & memoria que deve ser alocada. Como citado no Capitulo 2, na se¢ao sobre
RTM, o cubo de pressoes da fonte em todos os tempos é necessario para gerar a imagem; ele
tem dimensoes nz X nx x nt. No caso do modelo 125 x 383 amostras, com 2000 iteragoes
temporais, um cubo de campos tem entao aproximadamente 125 x 383 x 2000 x 4 = 365 MB
(visto que um numero real ocupa 4 bytes). Esse valor esta distante da capacidade maxima
de 5,2 GB da Tesla C2075, mas levando em consideragao, por exemplo, o maior campo Mar-
mousi 2D disponibilizado, de dimensoes 751 x 2301, a memoria necesséria para o cubo seria
de 13G B, inviavel para a GPU. Desta forma, pensando em testes futuros de maiores dimen-
soes, se faz necessaria uma estratégia de economia de memoria, como a borda efetiva citada
no Capitulo 2. A borda efetiva permite armazenar, ao invés de um cubo nz x nx X nt, um
cubo 2(nz +nx) X nt. A economia de memoria é compensada pela necessidade de mais uma
modelagem, para reconstruir o campo da fonte, durante a condicao de imagem, totalizando
3 modelagens para a RTM: uma para o campo da fonte, uma para o campo dos receptores,

e uma para reconstruir o campo da fonte.
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Como mostrado no Capitulo 3, pelo método adjunto, o gradiente da fungao objetivo
na FWI é obtido através da RTM do residuo. Desta forma, com um algoritmo de RTM
implementado, se tem praticamente toda a estrutura da FWI, do ponto de vista de memoria.
Na pratica a FWI consiste em realizar uma RTM por iteracao, atualizando o modelo de
velocidades. Alguns métodos de inversao demandam uma modelagem a mais para delimitar
o passo, de forma que o custo da FWI por iteracao passa a ser de 4 modelagens: 3 da RTM
(com borda efetiva) e uma para estimar o passo. Assim, a estimativa do custo da FWI
pode ser obtida diretamente através do custo de modelagem, abordagem que foi seguida na
secao Resultados. As implementagoes de modelagem e RTM parecem ser suficientes para
implementar a FWI, mas nao sao; alguns problemas que inviabilizam a inversao surgem no

processo, sendo os principais:

e balanceamento das amplitudes do dado modelado, para obtencao de um residuo signi-

ficativo;

e influéncia da onda direta no residuo e no gradiente.

Esses problemas sao abordados na se¢ao seguinte.

5.2 Ajustes & implementacao da FWI

Na etapa inicial de testes foi utilizado o modelo Marmousi-Teste, 28 tiros, fonte de f,,q. =~ 30
Hz (fpear = 13 Hz), e 2000 iteragoes temporais com At = 0,002 s (totalizando 4 s). O dado
observado é mostrado na Figura 5.2. O modelo inicial para FWI, mostrado na Figura 5.1-b,
foi gerado da suavizagao dupla (suavizagao da suaviza¢do) do modelo 5.1-a, usando a fungao
smooth2 do pacote Seismic Uniz * (Stockwell e Cohen, 2008), que utiliza uma técnica de

minimos quadrados amortecido.

O método de inversao utilizado foi o conjugado-gradiente, da forma descrita na secao
3.2.3, e 0 passo « calculado pelo método descrito em 3.2.2. A inversao foi feita para toda a

banda de frequéncia de 0 — 30 Hz, sem abordagem multiescala.

Durante a fase de testes os problemas da normalizacao das amplitudes e da influéncia

da onda direta surgiram simultaneamente, mas aqui serao abordados separadamente.

'Pacote de ferramentas sismicas, em cédigo aberto, criado e mantido pela Colorado School of Mines.
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Figura 5.1: Modelo Marmousi de 125 x 383 amostras, a) verdadeiro e b) suavizado
duas vezes.

5.2.1 Normalizacao das amplitudes

Quando nao se normalizam os dados calculados pela amplitude dos dados observados, o resi-
duo fica desbalanceado (n&o localiza bem os eventos cinematicos) e a fungao objetivo diverge.
Nesse exemplo, foram feitas 10 iteragdes para 5 tiros (dentre os 28 do dado observado); a
wavelet utilizada no dado calculado é a mesma do dado observado, mas com amplitude 10
vezes menor. O resultado mostrado na Figura 5.3-a parece coerente, mas na verdade os
contrastes de camada estao ligeiramente deslocados de suas posicoes verdadeiras, levando
a func¢do objetivo a divergir (Figura 5.3-c). Na Figura 5.3-b vemos os resultados para am-
plitudes normalizadas do dado calculado, que apresenta uma funcao objetivo (Figura 5.3-d)

convergente. A equagao utilizada na normalizagao é apresentada na segao 3.4.

Foram realizados testes semelhantes, gerando o dado calculado com a mesma wavelet,
mesma amplitude, s6 que com operadores diferentes (DF de diferentes ordens, REM DF,
pseudo-espectral, REM pseudo-espectral). A mudanga de operador nao afetou as amplitudes

dos sismogramas, e houve convergéncia do processo.

Pensando em aplicagoes praticas, a normalizagao é uma etapa fundamental, visto que os
dados observados reais normalmente passarao por diversos pré-processamentos e filtragens,
que irdo alterar suas amplitudes. E importante, entdo, que as amplitudes dos dados calcu-
lados estejam sempre no mesmo intervalo que as do dado observado, de forma a garantir a

convergéncia do processo.
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Figura 5.2: Dado observado para o modelo Marmousi, 28 tiros.
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Figura 5.3: 10 iteracoes da FWI para 5 tiros, com e sem normalizacao dos dados
calculados. a) Resultado sem normalizacdo e sua fungao objetivo (c).

b) Resultado com normalizagao e sua funcdo objetivo (d).
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5.2.2 Influéncia da onda direta

Se o operador de modelagem utilizado para o calculo de deps for idéntico ao utilizado para
o calculo de d¢a1, e a fatia da superficie do modelo de velocidades utilizado em ambos
for também idéntica, as amplitudes da onda direta serao exatamente iguais em ambos os
dados, sendo completamente eliminada pela subtracao intrinseca ao residuo dops —deal, COMO
exemplificado em Park et al. (2014). Por exemplo, no caso de operadores de diferencas finitas
idénticos de ordem N.J, a onda direta serd idéntica em ambos os dados se, no minimo, as

primeiras N.J/2 amostras verticais de cada um dos modelos for idéntica.

Na préatica, isso nao ocorre; no caso dessa dissertacao, as fatias dos modelos de veloci-
dade verdadeiro e inicial sao ligeiramente diferentes, e muitas vezes o operador de modelagem
utilizado em dgps é também diferente do usado em dca;. Consequentemente, a onda direta
ainda aparece no residuo, e sua amplitude é muito maior que a de todos os outros eventos, de
forma que o gradiente (Figura 5.4-b), que é a migragao do residuo, acaba apresentando um
evento de altissima amplitude decorrente da onda direta. A atualizacao do modelo corrente
por esse gradiente acaba realcando apenas o evento advindo da onda direta, negligenciando
todos os outros refletores, e gerando os resultados ruins para o modelo de velocidades inver-
tido, como mostrado na Figura 5.4-a. Nesse caso, ha convergéncia da funcao objetivo, mas
essa minimizagao gira em torno apenas do evento da onda direta, que por ter as maiores

amplitudes, domina o processo (Figura 5.4-c).

Como mostrado na se¢ao sobre RTM, Figura 2.6, a condi¢ao de imagem de correlagao
cruzada da RTM gera artefatos decorrentes da onda direta do sismograma (que é injetado
no modelo reversamente no tempo). O artefato gerado é de alta amplitude, e sua extensao
pode contaminar a imagem dos refletores mais rasos. Visto que o gradiente (calculado pelo
método adjunto) é a RTM do residuo, a corre¢ao desse problema depende entao de eliminar
(ou atenuar) o evento da onda direta nesse gradiente. Uma maneira de mitigar o problema
é elimina-la dos dados observados e calculados, de forma que ela nao aparecera no residuo,
e consequentemente também nao havera artefatos no gradiente (ou havera, mas atenuados).
Essa foi a abordagem adotada nesta dissertacgao, e os resultados podem ser vistos na Figura

5.5. A diferenca entre os sismogramas com e sem onda direta sao mostradas na Figura 5.6.

Outra forma de corrigir o problema é zerar as primeiras amostras do gradiente, elimi-
nando o evento da onda direta, e no modelo inicial colar as primeiras amostras do modelo
verdadeiro (Klimm, 2013). Essa forma de corre¢ao é mostrada na Figura 5.7. Apesar de
efetiva e de implementagao mais simples, essa abordagem implica perda de informagao dos
refletores mais rasos, visto que devem ser zeradas todas as amostras do gradiente que contém

este artefato (Figura 5.7-b), o que acaba zerando a imagem dos refletores mais rasos tam-
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bém. Aliado a isso, colar as amostras do modelo verdadeiro no modelo inicial, na extensao do
artefato da onda direta (Figura 5.7-c), acaba por limitar a inversdo do campo de velocidades
na pratica. Por exemplo, nesse caso do modelo Marmousi-Teste, o artefato da onda direta
chega a ocupar as 10 primeiras amostras do gradiente, de forma que se ignora do processo de
inversao cerca 240 m da subsuperficie (10 x 24,0 m). Nesta dissertagao optou-se por filtrar a
onda direta dos tiros, e quando necessario zerar as primeiras amostras do gradiente e inserir
uma fatia de velocidades verdadeiras no topo do modelo inicial (tipicamente, a fatia tem

altura de 2 a 5 pontos).



Metodologia e resultados 109

Profundidade (km)

Distancia (km) Distancia (km)
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

Profundidade (km)

- i B l ] B
1500 2000 2500 3000 3500 4000 -40 -30 -20 -10 0
Velocidade (m/s) Amplitude
a) b)
2. 4e+11
2.2e+11 -
2e411
18e+11 R
’_‘W.Seﬂi -
§1.4e+11 -
L
1.2e411 |
fett! |
8e+10 |
6e+10 |
det0 |
29'”0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 ‘05 6 7 8 gl
lteragoes

c)
Figura 5.4: 10 iteragdes da FWI, 5 tiros, sem eliminar a onda direta. a) Modelo
de velocidades apos 10 iteragoes; b) Primeiro gradiente; ¢) Fungao ob-
jetivo.
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Figura 5.5: 10 itera¢oes da FWI, 5 tiros, eliminando a onda direta. a) Modelo de
velocidades apos 10 iteragoes; b) Primeiro gradiente; ¢) Fungdo obje-

tivo.
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Figura 5.6: Sismogramas para o primeiro tiro da primeira iteracdo da FWI. a) deps
com onda direta. b) dea; com onda direta. ¢) dyes (residuo) com onda
direta. d) dops sem onda direta. e) dea sem onda direta. f) dyes
(residuo) calculado com dops € dear sSem onda direta.
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Figura 5.7: Resultado de 10 iteragoes da FWI, 5 tiros, eliminando o artefato da
onda direta pela zeragem das primeiras amostras do gradiente. a) Gra-
diente original da iteragao 1, com artefato da onda direta. b) Gradiente
da iteragao 1 com as 10 primeiras amostras zeradas. ¢) Modelo de ve-
locidades ao fim das iteragoes, com fatia do modelo verdadeiro colada

no topo. d) Fungao objetivo.
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5.3 Analise dos operadores de modelagem

Para a modelagem sismica foram testados os operadores de diferencas finitas, de ordem 2 a 14,
o operador pseudo-espectral, o REM-DF e o REM-pseudo-espectral. Em resumo, o operador
de DF é normalmente o mais rapido, mas nao permite uma frequéncia maxima nao dispersiva
tao grande quanto o operador pseudo-espectral, que é mais lento. Sabe-se que para calcular o
residuo e fazer a FWI, a amostragem do dado calculado deve ser a mesma do dado observado.
E uma ocorréncia comum, quando se testam varios modelos de velocidades de dimensdes
diferentes, que a condigao de estabilidade exija um passo temporal (At) muito menor que a
amostragem do dado observado (por exemplo, o dado observado é amostrado em 0, 004 s, mas
a condigao de estabilidade exige um At = 0,001 s). Normalmente se resolve esse problema
modelando o dado calculado a esse At menor, e depois reamostrando-o na migracao e nos
tiros, o que exige uma reimplementagao de varias etapas do c6digo para incluir reamostragem.
Todavia, com o método de expansao rapida, isso nao é necessario; pode-se modelar os campos
a grandes At’s (até o limite de Nyquist), tanto para o REM-DF quanto para o REM-pseudo-
espectral (se¢ao 1.2.3). Como sera visto nessa se¢ao, utilizar a abordagem REM ao invés
da abordagem de reamostrar gera economia memoria e simplicidade de implementagao, a
um tempo computacional apenas ligeiramente maior. O REM ¢é entao uma ferramenta que
permite alta versatilidade nos testes de modelagem (e consequentemente, RTM e FWI).
Além disso, é importante ressaltar que, como mostrado por dos Santos e Pestana (2015),
nos tempos mais avangados os operadores de DF e pseudo-espectral acabam distorcendo a
forma da onda, o que nao ocorre quando se usa os operadores REM. Trata-se, entao, de um
método mais preciso. Essa conclusao ja foi abordada na secao 1.2.3, onde se mostrou que
os operadores usuais sempre usam DF de 2% ordem para aproximar a derivada temporal,
enquanto o REM equivale a aproximagoes temporais de mais alta ordem, dependendo do
numero de termos M utilizado na expansao. Neste trabalho, a distorcao da forma de onda

nos tempos mais tardios nao afetou os resultados da inversao.

A escolha do operador mais adequado a cada problema depende entao das variaveis
memoria, custo computacional, tamanho do modelo, frequéncia méaxima desejada (que afeta
a resolucao final do modelo de velocidades), e a amostragem do dado observado. A anélise

de cada operador & luz desses fatores é discutida a seguir.

Os testes para os operadores foram feitos no modelo Marmousi-Teste (Figura 5.1(a)).
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Operador Tempo | Maximo Maxima f
por tiro | At estavel | nao dispersiva
DF ordem 2 0,288s 0,00350s 14 Hz
DF ordem 4 0,307s | 0,00270s 16 Hz
DF ordem 6 0,325s | 0,00230s 22 Hz
DF ordem 8 0,344s 0,00227s 24 Hz
DF ordem 10 | 0,362s 0,00222s 25 Hz
DF ordem 12 | 0,380s 0,00220s 26 Hz
DF ordem 14 | 0,399s 0,00218s 26 Hz

Tabela 5.1: Modelagem na GPU de 1 tiro, para diferentes operadores de DF. At =
0,001s, nt = 4000.

5.3.1 Comparacao entre diferentes operadores de DF

Primeiro foram analisados os operadores de diferengas finitas (DF) para diversas ordens.
Para a condicao de dispersao, utilizou-se a féormula 1.32 como base e uma anélise visual
(se modelou além do limite da formula 1.33, analisando visualmente os sismogramas para

verificar eventos dispersivos). Para analise de estabilidade foi usada a equagao 1.22.

Supondo um dado observado amostrado a 0, 001s, se modelou 1 tiro a 0,001s, nt = 4000

(iteragbes temporais), para varios operadores de DF, mostrados na Tabela 5.3.1.

Se pdde perceber que conforme aumenta o tamanho do operador, aumenta o tempo de
processamento, reduz o maximo At estavel e aumenta a méaxima frequéncia nao-dispersiva.
A frequéncia méaxima nao dispersiva nao difere muito entre os operadores de ordem 10, 12,
e 14, enquanto o tempo de processamento cresce sempre de maneira linear. A partir dessa
comparagao, se escolheu o operador de DF de ordem 10 para os testes, visto que tem a

mesma frequéncia maxima que operadores maiores, e um tempo menor de processamento.

5.3.2 Comparacao entre operadores DF, pseudo-espectral, REM-
DF e REM-pseudo-espectral

A partir do teste anterior, se adotou como base o operador DF de ordem 10. Aqui sao
comparados entao os operadores DF (ordem 10), pseudo-espectral (ou PS), REM-DF (ordem
10) e REM pseudo-espectral (ou REM-PS). As condigoes de dispersao e estabilidade do
operador de DF sao dadas por 1.33 e 1.22, respectivamente. A estabilidade do operador
PS é dada pela equagao 1.45, e a dispersao pela equagao 1.46. O REM-DF e o REM-
PS s@ao quase sempre estaveis para grandes intervalos de At (tipicamente até 32 ms), e se
deve respeitar apenas as duas condigoes de dispersao dadas na se¢ao 1.2.3. Novamente, as

analises de dispersao foram feitas de maneira visual, modelando acima do limite das regras
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Méximo At
Tempo estavel Maxima
Operador por tIi)ro (REM: méax. At | ndo dispersfva
nao dispersivo )
DF 10 0,362s 0,00223s 25 Hz
REM-DF 10 1,043s 0,0240s 25 Hz
PS 0,741s 0,00196s 40 Hz
REM-PS 2,165s 0,012s 40 Hz

Tabela 5.2: Modelagem na GPU de 1 tiro, operadores DF, PS e REM. At = 0,001
s, nt = 4000.

de dispersao.

Supondo mais uma vez um dado observado amostrado a 0,001 s, se modelou 1 tiro a

0,001 s, nt = 4000, para os quatro operadores citados, mostrados na Tabela 5.3.2.

Analisando esses resultados, se percebe que os operadores PS permitem modelar a
frequéncias maximas nao dispersivas cerca de 37% maiores que os operadores DF. Toda-
via, o tempo de processamento é superior; conclui-se entdao que a escolha entre DF e PS
dependera se o problema exige maior contetdo frequéncia dos dados calculados, ou menor

tempo de processamento.

Ja para os operadores REM, percebe-se que o tempo de processamento é sempre maior
que o dos seus "operadores base"(PS ou DF); as frequéncias maximas sdo as mesmas; e 0
passo maximo temporal nao dispersivo é cerca de 10 vezes maior. Desta forma, se conclui
que, se for possivel modelar ao At do dado observado de maneira estavel e sem dispersao,
nao ¢ vantajoso utilizar os operadores REM. Todavia, isso nem sempre é possivel. Muitas
vezes a amostragem do dado observado é maior que o At estavel dos métodos DF e PS,
de forma que deve-se executar a modelagem ao At estavel, e depois reamostrar ao At do
dado observado. Isso demanda mais tempo de processamento e mais memoria utilizada. O
operador REM permite resolver este problema sem necessidade de reamostragem, a tempos
de processamento na mesma ordem de grandeza e a um custo de memoria inferior. O teste

a seguir elucida essas vantagens.

Supondo um dado observado amostrado a 0,004 s, foram testados novamente os 4 ope-
radores, de forma a obter um dado calculado (tanto cubo de pressdes quanto sismogramas)
a 0,004 s, foi gerada a Tabela 5.3.2.

Por esses resultados, concluimos que se as condi¢oes de estabilidade impuserem uma
modelagem a um At menor que o At do dado observado, é mais vantajoso usar o operador

REM (tanto DF quanto PS): ele permite modelar exatamente ao At desejado, com economias
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Maximo At
Tempo estavel Maxima Memoéria do cubo P
Operador At nt por tri)ro (REM: méax. At | ndo dispersj'fva (nz X nx X nt x 4)
nao dispersivo )

DF 10 0,002s | 2000 | 0,181s 0,00223s 25 Hz 656 MB
REM-DF 10 | 0,004s | 1000 | 0,486s 0,024s 25 Hz 328 MB
PS 0,0015s | 2667 | 0,491s 0,00196s 40 Hz 875 MB
REM-PS 0,004s | 1000 1.048s 0,012s 40 Hz 328 MB

Tabela 5.3: Modelagem na GPU de 1 tiro, operadores DF, PS e REM, para um
dobs de 0,004 s.

de 50% da memoria utilizada, a um tempo 60% maior (para esse teste). Além disso, ha outra
.. - . , . .
grande vantagem, que é a implementagao. Incluir a reamostragem a At’s mais baixos na
modelagem e na correlagao cruzada da RTM implica numa implementagao mais complexa,
com mais variaveis auxiliares e mais memoria utilizada. Dessa maneira, o uso do REM
permite um c6digo enxuto e com menor gasto de memoéria, a um tempo de computacao

ligeiramente maior.

A memoéria do cubo P na tultima coluna da tabela foi calculada pois (como mostrado no
Capitulo 2) ele é parte fundamental do algoritmo da RTM. Quanto menor o tamanho desse
cubo, melhor, pois ha maior liberdade de testes com modelos de velocidades maiores (visto
que a GPU usada tem memoria de 5,2 GB). Aqui ele foi calculado ja com adigdo das bordas
absorverdoras (de tamanho 32 amostras); o tamanho total do modelo vai entao de 125 x 383

para 192 x 448 amostras, de forma que o tamanho do cubo (em ntimero real de 4 bytes) é
de 192 x 448 x 4 x nt.

Em resumo, os operadores PS sao os que permitem a maior frequéncia nao dispersiva,
mas sao também mais lentos que os operadores DF. Os operadores REM tem maior custo
computacional que seus "operadores base", menor custo de memoria, e sao boas solugoes

para problemas que exijam modelagem a grandes passos no tempo (At).
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5.4 Analise dos métodos de inversao

Em problemas lineares a dire¢ao do gradiente da iteragao atual é sempre perpendicular a di-
recao do gradiente da iteracao subsequente, gerando uma convergéncia em "zigue-zague"para
o minimo local (Figura 5.8; Nocedal e Wright, 2006). No caso nao-linear, pode-se ainda usar
o método gradiente, fazendo esse mesmo zigue-zague decorrente do uso da direcao gradiente
a cada iteracao; todavia, de forma a considerar a nao linearidade, procura-se buscar os «
(o quanto que se "caminha" na dire¢ao daquela itera¢ao) que, para aquela iteracao, fazem
a fungao objetivo diminuir; se aumentar, faz-se a busca novamente. Existem diversos crité-
rios para realizar essa busca, dados pelos chamados métodos de busca em linha (Nocedal e
Wright, 2006).

Figura 5.8: Convergéncia da fun¢ao objetivo para o método gradiente. Retirado de
Nocedal e Wright (2006).

Nos métodos gradiente com busca em linha, se usa a direcao do gradiente a cada ite-
ragao, algum critério para determinar o « inicial da iteragao (como Barzilai-Borwein, entre
outros; dos Santos, 2013), e métodos de busca em linha (como as condigoes de Wolfe, entre
outros; dos Santos, 2013) para garantir que esse « vai gerar uma reducao da fungao objetivo
na iteracao seguinte. Ou seja, a direcao usada a cada iteragao é a direcao do problema linear
(gradiente da funcdo objetivo na iteragao atual) e a nao linearidade é incorporada apenas

no passo «. Para a iteracao atual k, a equacao que atualiza o modelo m é dada por:

myq = my — aVE(my). (5.1)

O uso de métodos gradientes com busca em linha é muito intensivo computacionalmente,

pois toda vez que se tenta um « diferente pela busca em linha, é necessario remodelar

d., € comparar com d de forma a verificar se o residuo (e consequentemente, a funcao
ca obs) )

objetivo) diminui realmente. Na tabela 5.4, retirada e adaptada de dos Santos (2013), cada
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Tabela 5.4: Tempos de processamento para a FWI utilizando seis métodos gradiente
com critérios de passo inicial diferentes, e para o método L-BFGS com
passo unitario. Retirado de dos Santos (2013).

, Total de iteragoes
Método de busca em linha Tempo total de processamento
Gradiente com a/™¢¢ 203 22 h 49 min 28 s
Gradiente com a™** 287 33 h 54 min 03 s
Gradiente com o™ 209 23 h 59 min 39 s
Gradiente com ! 36 4h 8 min 13 s
Gradiente com «o?? 68 7 h 36 min 39 s
Gradiente com a? 38 4 h 27 min 39 s
L-BFGS com a! 30 3 h 21 min 35 s

teste da FWI partiu de condigoes iniciais idénticas e obteve a mesma convergéncia final para
a funcao objetivo. Pode-se observar que os métodos gradiente com busca em linha - cada um
com um critério de passo inicial: médio, méaximo, Barzilai-Borwein, entre outros; consultar
dos Santos (2013) para maiores detalhes - tem um tempo computacional muito superior ao
método nado linear L-BFGS (a ser discutido a seguir). Vale observar que nos testes dessa
tabela foi usada uma implementagao paralela (que usou cluster de computadores) distinta
da desta dissertacao (que usou placas graficas); sua inclusao serve apenas para elucidar que
o método nao linear L-BFGS obteve o mesmo resultado que os métodos lineares de busca

em linha, a um custo computacional muito inferior.

Outros métodos, como o conjugado-gradiente nao linear e o L-BFGS, incluem a nao
linearidade do problema tanto na direcao de busca, quanto no passo «, atualizando m na

iteragao atual k por:

mgq1 = My — &S, (52)

sendo s a diregao otimizada de busca. No método conjugado-gradiente, a direcao sy ¢ dada
por uma combinagao do gradiente atual VE(my) e a dire¢ao da itera¢do anterior sx_1. Ou
seja, faz uso de apenas uma itera¢do anterior ao otimizar a dire¢ao de busca (equagoes 3.28,
3.29, secao 3.2.3). Ja para o passo « a otimizagao para incluir nao linearidade poderia ser
feita da mesma forma que para os métodos gradiente vistas no paragrafo anterior; todavia,
escolheu-se a abordagem de Yang et al. (2015), baseada em Pica et al. (1990), no célculo

de a:
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Tabela 5.5: Tempos de processamento da FWI para diferentes passos do L-BFGS,
e um mesmo valor final da funcao objetivo. Retirado de dos Santos

(2013).
Método gg?isiz I;??EI?EZ Tempo total de processamento
L-BFGS com o™ 170 19 h 2 min 17 s
L-BFGS com o™* 280 31 h 24 min 40 s
L-BFGS com a™P 202 22 h 53 min 17 s
L-BFGS com o! 30 3 h 21 min 35 s

(VE(rnk), Sk>

a - b)
g (JkSk, Jksk>
Tise & G(my + esy) — G(mk)’
€
max(|myg|)

e < T00maz(s])’ (5.3)

que sao as equacoes 3.22, 3.26, 3.27, respectivamente, ji mostradas no Capitulo 3. Nessa
abordagem nao ¢ feita busca em linha (que pode demandar diversas modelagens) e o com-
primento inicial de o é dado pelas equagoes 5.3 (que demanda apenas uma modelagem na

direcao s).

O método L-BFGS também atualiza m de acordo com a equacao 5.2, onde s é dado por
—r (descrito na segao 3.3), e o a pode ser dado por diversos critérios. Argumenta-se que o
método L-BFGS é bem escalado, e portanto deve ter a = 1 (Nocedal e Wright, 2006). dos
Santos (2013) testou essa hipotese e analisou o L-BFGS com diversos métodos de busca em
linha e passos iniciais, como mostra a Tabela 5.7, retirada da mesma referéncia. A hipotese
de que o passo unitéario resulta na melhor convergéncia (em detrimento do uso de passo «
inicial e busca em linha) para o L-BFGS foi confirmada. Na segao a seguir, testaremos a
mesma hipotese, mas verificando o L-BFGS com o = 1 e o L-BFGS com passo inicial o dado

pelas equagoes 5.3 (Yang et al., 2015; Pica et al., 1990).

5.4.1 L-BFGS com passo variavel vs. L-BFGS com passo unitario

Como ja mencionado anteriormente, a implementagao da FWI nesta dissertagao requer 4
modelagens por itera¢do: 3 para o céalculo do gradiente (RTM com borda efetiva) e 1 para

estimar o passo a pelas equacoes 5.3. Se confirmado que o melhor passo para o L-BFGS



Metodologia e resultados 120

é a = 1, a quarta modelagem por iteragao da FWI nao seria necesséaria, gerando uma
reducao de custo computacional de aproximadamente 25% por iteracao. Os testes desta
secao pretendem verificar essa hipotese. Eles sao sao similares aos realizados por dos Santos
(2013) (Tabela 5.7), com a diferenga de que aqui nao ¢é feita a busca em linha; sao testados
o L-BFGS para a = 1 e para a dado pelas equacoes 5.3, e analisadas as convergéncias das

funcoes objetivo de cada um.

Como mostrado no capitulo 3, o L-BFGS aproxima a Hessiana fazendo uso dos gradientes
das iteragoes anteriores; tipicamente, se utiliza m = 10 (Nocedal e Wright, 2006), ou seja, 10
gradientes anteriores. Na primeira iteracao, é sempre necessario outro método para inicializar
o L-BFGS; utilizou-se aqui o método gradiente, com o passo dado pelas equacoes 5.3. Dessa
maneira, a primeira iteracao do método L-BFGS sempre demandaré 4 modelagens, devido a
inicializacao. Tomando como exemplo uma rodada da FWI com 30 iteracoes, nas iteragoes
2 a 10, o calculo da diregao pelo L-BFGS primeiro utiliza 1 gradiente anterior (m = 1), 2
gradientes anteriores (m = 2), 3 (m = 3), 4 (m = 4), e assim por diante, até chegar a iterac¢ao
11, onde estao disponiveis 10 gradientes anteriores; da iteracao 11 a 30, se usa m = 10, como
pretendido. De forma a responder a pergunta de qual o melhor passo o em cada uma dessas

iteragoes, foram feitos trés testes:

1. o =1 em todas as iteragoes (exceto nas de inicializagao);
2. « calculado por 5.3 nas iteracoes 1 a 10, a = 1 nas iteragoes 11 a 30;

3. « calculado por 5.3 em todas as iteracoes.

Para cada um desses 3 testes, foi feita a FWI multiescala com 4 rodadas de 30 iteragoes cada
(totalizando 120 iteragoes). E importante ressaltar que nao se deve utilizar gradientes de
rodadas anteriores no inicio da rodada seguinte, pois os residuos de uma rodada (que geram
os gradientes) tem contetdo de frequéncia distintos dos residuos de outra rodada, de forma

que nao devem ser incluidos no mesmo processo.

Os resultados sao mostrados na Figura 5.9. O resultado final dos 3 testes é muito
parecido; com base no erro RMS de cada um, é possivel observar que o uso de « variavel
em todas as iteragoes da os melhores resultados, seguido pelo uso do a nas iteragoes de 1
a 10, seguido pelo a = 1 em todas as iteragoes. Na Figura 5.9(e) sao plotados os a para
cada um dos testes; pode-se observar que ele oscila em torno do valor 1 nas iteragoes 11 a
30 de cada rodada (11-30, 31-40, 61-70, 91-100), sendo menos proximo de 1 nas iteragoes 1
a 9 de cada rodada. Isso pode ser atribuido ao fato de que nas primeiras iteracoes, onde o

L-BFGS usa menos gradientes, a aproximacao da Hessiana ainda nao é tao boa; conforme
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sao incorporados mais gradientes, a estimativa do passo pelas 5.3 passa a oscilar em torno
de 1.

A Figura 5.10 mostra os mesmos testes para o método pseudo-espectral (PS), com as
mesmas conclusoes do pardgrafo anterior. Vale ressaltar que esses testes sao apenas um
guia para a FWI usando mais tiros e modelos maiores; as possibilidades 1, 2 e 3 devem ser
avaliadas em cada caso. Em resumo, o uso de passo variavel dado pelas equacoes 5.3 no
L-BFGS melhora os resultados, mas tem o custo computacional de 1 modelagem a mais por
iteragao. Fica a critério daquele que testa escolher se o custo computacional extra para o

passo compensa a melhoria (ou é imprescindivel & convergéncia).

Tabela 5.6: Tempos de processamento (GPU) de 120 iteragoes da FWI para os trés
testes com o passo do L-BFGS, e operador DF.

3 Tempo iteragao | Tempo por iteragao Tempo total de
Método .
« variavel a=1 processamento (GPU)
L-BFGS (1) 22,6 s 16,7 s 33 min 46 s
L-BFGS (2) 22,6 s 16,7 s 37 min 20s
L-BFGS (3) 22,6 s - 45 min 14 s

Tabela 5.7: Tempos de processamento (GPU) de 120 iteragoes da FWI para os trés
testes com o passo do L-BFGS, e operador PS.

3 Tempo iteracao | Tempo por iteracao Tempo total de
Método .
« variavel a=1 processamento (GPU)
L-BFGS (1) 484 s 36,1 s 59 min 06 s
L-BFGS (2) 48,4 s 36,1 s 1 h 3 min 20s
L-BFGS (3) 48,4 s - 1 h 16 min 58 s
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Figura 5.9: Resultados da FWI para os testes 1, 2 e 3 para o L-BFGS, operador DF.
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5.4.2 L-BFGS vs. Conjugado Gradiente nao-linear

Nesta subsecao sao comparados os resultados entre o método conjugado gradiente nao linear
(se¢@ao 3.2.3), com passo « variavel (dado pelas equagoes 5.3), e L-BGFS com o = 1 (ex-
ceto na iteragdo inicial, onde « é variavel; segdes 3.3 e 5.4.1). Os resultados sao mostrados
na Figura 5.11. Percebe-se que o conjugado gradiente tem resultado pior, pois converge
para um minimo local, como mostra o erro RMS comparativo em 5.11-c. Além disso, como
requer 4 modelagens por iteragao (3 para o gradiente, 1 para o passo «), versus 3 modela-
gens por iteragao do L-BFGS (exceto na primeira iteragao de cada rodada), tem um tempo

computacional superior, como mostra a Tabela 5.8.

Tanto o conjugado gradiente nao linear quanto o L-BFGS incorporam a nao linearidade
na dire¢ao s (como mostrado no inicio desta segao). A superioridade do L-BFGS pode ser
atribuida ao fato de que ele incorpora varios gradientes anteriores na dire¢ao atual (tipica-
mente, 10 gradientes anteriores), enquanto que o conjugado gradiente incorpora apenas o
gradiente da iteragao anterior na direcao atual. Dado que o L-BFGS apresentou melhores
resultados a um tempo computacional inferior, ele foi o método de escolha em todas as FWI

da segao "Resultados".

Tabela 5.8: Tempos de processamento (GPU) para 120 itera¢oes duma FWI mul-
tiescala, para os métodos CG nao linear e L-BFGS.

, Tempo total de
Método processamento (GPU)
CG nao linear 42 min 15 s
L-BFGS 37 min 20s
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5.5 Notas sobre d,,s sintético

Nesta dissertagao nao se trabalhou com dados reais, ou seja, o dado observado dgps ¢ sin-
tético. Esta secao confirma a hipotese esperada de que, quanto mais proximos o operador e
condigoes de borda utilizados para gerar dops dos utilizados para gerar os d¢a na inversao,
melhor o resultado da FWI; todavia, também se mostra que o uso de operadores e condigoes

de borda diferentes para dgps € deal nao inviabiliza a inversao.

5.5.1 Influéncia do operador de modelagem

Primeiro sao comparadas inversoes com dgps € dea1 SOb as mesmas condigoes de borda e
mesmo operador, para verificar se h4 maior precisao no resultado, se aumentado o tamanho
do operador. Foram testados os 28 tiros do modelo Marmousi com frequéncia méxima de
25 Hz. Como todos os operadores (de ordem 10, 12 e 16) obedecem & condigao de dispersao
(Tabela 5.3.1), se esperam resultados muito proximos, e é o que efetivamente ocorre, como

mostra a Figura 5.12.

A seguir é testada a FWI para:

1. dops gerado com operador pseudo-espectral (PS), dops gerado com operador DF12
2. dops gerado com operador DF12, dgps gerado com operador DF12

3. dops gerado com operador DF12, dgps gerado com operador DF16

Talvez fosse de se esperar que a maior precisao no dga gerasse melhores resultados; mas
como se vé na Figura 5.13, prevalece o quao parecidos sao os operadores. Conclui-se entao
que operadores mais parecidos para deps € dea) geram uma melhor inversao, mas operadores
diferentes também nao a inviabilizam, gerando resultados similares. A inversao usando
operadores diferentes (Figura 5.13(b)) é considerada boa, visto que o Erro RMS para o
modelo invertido final é menor que o erro RMS para o modelo suavizado inicial (Figura
5.13(c)).
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Figura 5.12: FWI multiescala, 4 rodadas de 30 itera¢oes cada, L-BFGS, para dife-
rentes operadores de DF. a) DF de ordem 10. b) DF de ordem 12. ¢)
DF de ordem 16. d) Erro RMS para cada um dos operadores.
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5.5.2 Influéncia da borda absorvedora

Para entender a influéncia da borda absorvedora em dgps € dear, € depois na FWI, iniciamos
a anélise verificando os dados para o arranjo previamente citado de 28 tiros, que cobrem
todo o modelo de velocidades Marmousi-Teste, modelados sem borda na Figura 5.14(a). Os
eventos mais marcantes decorrentes de reflexao nas bordas sao elucidados na Figura 5.14(b):
pode-se perceber que hé uma forte reflexao na borda superior, presente em todos os tiros;
reflexoes no lado esquerdo do modelo nos tiros iniciais; e reflexoes no lado direito do modelo

nos tiros finais.

Uma forma eficiente de gerar uma "borda infinita", que é a situacao de uma aquisi¢ao
real, ¢ modelar com uma borda duas vezes maior que a dimensao vertical do modelo (no
caso, nz = 125, e a borda teria tamanho nb = 250 amostras) de forma que o sismograma
registre até os eventos decorrentes dos refletores mais profundos, mas nao dé tempo das
reflexoes de borda serem registradas. O resultado é um sismograma sem eventos de borda,
mas o tempo computacional e a memoria utilizada para gera-lo, nesse caso, ¢ cerca de 6
vezes maior. Portanto, nem sempre é possivel gerar sismogramas sem eventos de borda, pois

como mostrado anteriormente, a memoria da GPU usada é de 5,2 GB.

Na Figura 5.15 sao mostrados os eventos de borda para uma modelagens com borda
"infinita" (Figura 5.15(a)), sem borda (Figura 5.15(b)), com taper (Figura 5.15(c)) de borda
tamanho 32 amostras e com PML (Figura 5.15(d)) de borda tamanho 32. A Figura 5.15(b)
¢ utilizada como base para reconhecer os eventos nas Figuras 5.15(c) e 5.15(d). O tamanho
32 foi escolhido arbitrariamente, por proporcionar baixo custo computacional e de memoria,

e uma atenuacao razoavel dos eventos de borda.

No primeiro teste, verifica-se a influéncia da borda absorvedora em dgps € deay. O intuito
é ver se, dado dops gerado com borda de tamanho 32, e d¢a; também gerado com borda de
tamanho 32, qual resulta na melhor inversao: taper ou PML. Além disso sao verificados os
resultados para um dgops com PML e um dca; com taper. Realizou-se entao a FWI multiescala

(120 iteragoes) para:

1. dobs € dear com taper,
2. dgps € deay com PML,

3. dops com PML e dea com taper.

Os resultados sdo mostrados na Figura 5.16. Como se pode observar nas Figuras 5.16 (a),

(b), e (c), os resultados sao bastante similares. A analise do erro RMS (Figura 5.16(b)) de
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cada inversao mostra com mais detalhe que a inversao PML-PML é melhor nas primeiras
30 iteragoes, que corresponde & rodada multiescala de menor frequéncia; porém nas rodadas
seguintes onde sao usadas frequéncias maiores a performance taper-taper é€ melhor, ja que
apresentou o menor erro RMS total ao final das iteracoes. Como esperado, o resultado
PML-taper é o pior de todos, mas ainda assim gera uma inversao razoavel (Figura 5.16(c)),
apesar do reservatorio no anticlinal do modelo, a z = 2,5 km e x = 6,5 km, nao ser muito
bem imageado. Em conclusao, esse teste mostra que os eventos de borda, e a condigao de
borda que os caracteriza em dgps € deal, apresentam melhores resultados se forem gerados
igualmente; e que o taper em ambos os dados gerou os melhores resultados (analise geral do
erro RMS total da Figura 5.16(b)).

Por fim, de forma a avaliar a inversao com um dgps mais proximo do real, onde nao
hé& eventos de borda, é testada a inversao utilizando o deps da Figura 5.15(a) com borda
"infinita" (borda de tamanho 256, que tem um tempo de modelagem 6 vezes maior), e a
modelagem usual para d¢,, com borda de tamanho 32, usando taper no primeiro teste e
PML no segundo. Os resultados sao mostrados na Figura 5.17(a) para o dea com taper e
na Figura 5.17(b) para o dea; com PML. A inversao de d¢a com PML apresentou melhores
resultados que o taper, mas nenhum dos testes imageou corretamente o reservatério no
anticlinal a z = 2,5 km e x = 6,5 km. Conclui-se entao que os eventos de borda influenciam
o processo de inversao, visto que afetam o residuo entre dgps € deal, mas nao ao ponto de
inviabiliza-lo. Todavia, a inversao é considerada ruim, visto que o erro RMS total para

o modelo invertido final é maior que o erro RMS para o modelo suavizado inicial (Figura

5.17(c)).

Nessa implementacao em GPU, a duragao de 120 iteragoes da FWI multiescala para um
d¢a1 modelado com borda 256 seria de aproximadamente 3h49min, usando os 28 tiros do
modelo Marmousi-Teste. Para um dado observado de 280 tiros, que cobre todo o modelo
Marmousi-Teste, o tempo seria de aproximadamente 33h20min; num modelo Marmousi
maior, de tamanho 250 x 767, cobertura completa de 650 tiros (para esse arranjo split-
spread de 101 geofones) o tempo seria de aproximadamente 4,5 dias. Dessa forma, devido
ao alto custo computacional em gerar resultados com "borda infinita", nos testes da secao
"Resultados", dgps € dear foram modelados com as mesmas condi¢oes de borda, e com borda
tamanho 32. Uma sugestao de trabalho futuro seria a anélise da FWI para um dgps sem

eventos de borda, e como gerar um dc, sem esses eventos a um custo computacional viavel.

Uma observacao final sobre dgps sintético é que num dado observado real, ocorre reflexao
na camada superior (o ar). Por isso ha argumentos de que nao deveria haver borda absorve-

dora na parte superior do modelo (Yang et al., 2007, Yang et al., 2015). A reflexdo na borda
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superior muda a forma da wavelet e gera multiplas indesejadas, dificultando a FWI. Dessa
forma, nesse trabalho utilizou-se borda superior absorvedora, sob a suposi¢ao de que, numa
situacao real, o dops de entrada para a FWI ja estaria tratado das multiplas e das alteragoes

na forma da wavelet.

De todos esses testes, para diferentes operadores de modelagem e condi¢oes de borda, a
conclusao é que quanto mais proximos deps € dea no operador de modelagem e na condigao de
borda, melhor o resultado da FWI, mas que operadores e condi¢oes de borda diferentes nao
inviabilizam a inversao; que para um deps gerado com borda, a PML tem melhor performance
para dados de menor frequéncia, mas o taper dd o melhor resultado para todas as bandas; e
que para um dops sem eventos de borda (mais proximo de um dado real) a PML dé& melhores

resultados.

e

VAV AV A VeV a VeV aYaaVaVavava

Figura 5.14: a) 28 tiros modelados sem borda. b) Eventos de borda destacados:
reflexdo na borda superior (1); reflexes na borda da esquerda (2);
reflexdes na borda da direita (3).
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d)

Figura 5.15: a) Tiros com borda de tamanho 256, sem eventos de borda. b) Tiros
sem borda absorvedora. c¢) Tiros com taper. d) Tiros com PML.
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Figura 5.16: Resultados da FWI multiescala, borda absorvedora de tamanho 32.
a) Modelo invertido para dops com taper, dca com taper. b) Modelo
invertido paradeps com PML, dea com PML. ¢) Modelo invertido para
dobs com PML, dca com taper. d) Erros RMS para os resultados (a),

(b) e (c).
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5.6 Resultados

4000

Nesta secao sao mostrados resultados para diversos modelos de velocidades diferentes, uti-

lizando os métodos de modelagem e inversao mais adequados a cada caso, com base em

toda a discussao realizada nos capitulos precedentes. Além disso, o tempo de computacao

(em GPU) de cada resultado é comparado ao tempo duma implementagao em série. Visto

que praticamente todo o tempo computacional da FWI é dado pelo tempo das modelagens

sismicas envolvidas, a base de comparagao entre implementacao em GPU e implementacao
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em série foi o tempo da modelagem de 1 tiro. Sabendo que cada iteragao da FWI (como
discutido no capitulos 1, 2 e 3 realiza 4 modelagens (3 para o gradiente, 1 para o passo), o

tempo de uma iteracao da FWI pode ser estimado por:

Liter = Mshots X Mimod X tlshot7 (54>

ttotal = Njter X titer- (55)

onde ngpes € 0 nimero total de tiros, n,,,¢ ¢ 0 nimero de modelagens por iteragao (nesta
dissertacao, ou 3 modelagens no caso de passo unitario, ou 4 modelagens no caso de passo
variavel), e tisp0¢ 0 tempo de modelagem de 1 tiro. Para obter o t;,4;, deve-se somar cada
titer; S€ O Npog fol 0 mesmo em todas as iteragoes, basta multiplicar t;., pelo nimero total
de iteragoes (equagao 5.5); se M,.q variar (por exemplo, passo variavel, e passo unitario),

deve-se calcular cada t;., e somar os tempos adequadamente.

De forma a confirmar a validade da equagao 5.4, mediu-se o tempo de modelagem ¢4,
para os modelos Marmousi-Teste e OQuerthrust (70 tiros), e o tempo t;.. da FWI desses
modelos. Foi utilizado o método L-BFGS com passo variavel, entao n,,.q = 4 em cada

iteragao. O tempo medido é comparado ao t;,, estimado pela equacao 5.4.

O resultado é mostrado na Tabela 5.9. Comparando t;., estimado e medido, observa-se
que o medido é 3% maior no modelo Marmousi-Teste, e 10% maior no modelo Ouerthrust.
Essa diferenga pode ser explicada pela maior transferéncia de memoéria CPU-GPU que ocorre
na FWI, em relagdo & modelagem. Quanto maior o tempo das modelagens (o Marmousi-
Teste tem apenas 28 tiros, enquanto o Querthrust tem 70), melhor a precisao da féormula
(10% para 3% nesse caso), pois a parte do tempo total que corresponde a processos fixos
(transferéncias CPU-GPU, alocagao inicial, inicializagoes) fica cada vez menos relevante para

o tempo total, & medida que o nimero de modelagens cresce.

Mesmo nao contabilizando essa diferenca no tempo de transferéncia CPU-GPU, as equa-
¢oes 5.4 e 5.5 sao boas estimadoras do tempo computacional. Desta forma, para comparar
tempo em série e tempo em paralelo, basta comparar t4,,; de cada uma das abordagens, e
utilizar a equagao 5.4 para comparar os tempos estimados totais. Nas secoes seguintes as

comparagoes de tempo sao realizadas dessa maneira.
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Tabela 5.9: Tempos medidos e estimados pela equacao 5.4 .

tlshot titer titer
(GPU, medido) | (GPU, estimado) | (GPU, medido)
Marmousi 28 tiros 0,18 s 20,16 s 22,5 s
Overthrust 70 tiros 0,43 s 2 min 4 s 2min 8 s

5.6.1 Modelo Marmousi

O modelo Marmousi foi criado pelo Institute Francais du Pétrole em 1988. As feicoes deste
modelo sao baseadas num perfil que corta a bacia de Cuanza e a parte Norte de Quenguela,
em Angola. A geometria e modelo de velocidades foram criados de forma a produzir dados
sismicos complexos, que requerem técnicas avangadas de processamento para obter uma
imagem correta da subsuperficie (Irons, 1988). O modelo de velocidades deve ter 9,225 km
de extensao e 3 km de profundidade de forma a representar a geologia citada. Dessa maneira,
o modelo de velocidades pode ter diferentes quantidades de amostras (nz, nz), desde que se

compense nos intervalos de amostragem Az e Ax.

O maior modelo Marmousi disponibilizado tem nz = 751 e nx = 2301 amostras, com
Az =4 me Ar = 4 m. Quanto maior o nimero de amostras do modelo de velocidades,
melhor tende a ser a imagem da subsuperficie, mas também maior o custo computacional,
visto que os campos de pressao, onde sdo propagadas as ondas (processo que responde por
quase todo o custo computacional) deve ter as mesmas dimensoes do modelo de velocidade.
Assim, é comum que se reamostre o campo Marmousi 751 x 2301 para versdoes menores,
como por exemplo o campo Marmousi-Teste 125 x 383 (6 vezes menor que o "original"), com
Az =24 m e Ax = 24 m, utilizado em todos os capitulos anteriores, e o modelo Marmousi
250 x 787 (3 vezes menor que o "original"), com Az = 12 m e Az = 12 m, a ser utilizado

nessa se¢ao. A Figura 5.19 mostra essas 3 versoes do modelo.

O modelo 125 x 383 (Figura 5.19-c) ja foi extensamente testado no capitulo 3 e nesse
capitulo. A FWI do modelo 751 x 2301 tem um alto tempo de processamento (51 min por
iteragao, 220 tiros), de forma que optou-se entao por testar o modelo 250 x 767, em um caso

especifico que exemplifica as vantagens do REM.

Marmousi 250 x 767

Supondo que nesta situagao so se dispoe de um deps amostrado a 4 ms (amostragem tipica
da sismica), com niumero de amostras nt = 1000, em 133 tiros espacados de 5 amostras,
e frequéncia maxima de aproximadamente 42 Hz. Deseja-se, entao, obter o melhor campo

de velocidades possivel, partindo de um modelo inicial mostrado na Figura 5.20-a (que na
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verdade é o Marmousi 250 x 767 suavizado duas vezes), e dos dados disponibilizados. Para
modelar d.a se escolheu o operador DF de ordem 16 (DF 16), que num teste visual nao
mostrou dispersao para uma fpear = 18 Hz (fiax =~ 41,6 Hz). Ja a condigdo de estabilidade
(equagao 1.22) obriga que At < 0,001165 s.

Do ponto de vista da dispersao numérica, o operador DF 16 é capaz de simular um d¢g
de frequéncia méaxima similar ao deps, mas do ponto de vista da amostragem (estabilidade),
nao, pois nao é possivel gerar diretamente um dado amostrado a 0,004 s, sem que se altere
as amostragens espaciais, devido a condi¢ao de estabilidade. Uma solugao possivel é, entao,
modelar dea a 0,001 s, com nt = 4000 amostras (de forma que o campo se propague por
todos os 4s necessarios), e interpolar deps @ 0,001 s para calcular o residuo e migréa-lo na

obtengao do gradiente.

Outra solugao, na qual nao é necessario interpolar dyps, gerando um d¢, diretamente
com a mesma amostragem de 0,004 s, é utilizando o operador REM-DF16. Como discutido
na secao 5.3, ele permite uma extrapolacao a grandes At, gerando economia de memoria
a um custo computacional na mesma ordem de grandeza. A Tabela 5.10 compara as duas
abordagens para esse problema (REM e interpolagao). Para a implementagao em GPU foi
utilizada a placa Tesla C0275, e na implementacao em série utilizou-se um processador Intel

Xeon E5620 (ambos do Cluster Aguia CPGG-UFBA).

E muito importante observar que o niimero méximo de termos M do REM, a ser utilizado
na modelagem dos d.,; de cada iteragao da FWI, depende da velocidade maxima do modelo
(equagao 1.52). Durante a FWI, as velocidades de todo o modelo variam a cada iteragao, e
a velocidade méaxima pode ultrapassar aquela utilizada para calcular inicialmente o niimero
de termos M do REM. Se isso ocorrer, o método pode se tornar instavel nas iteracoes
subsequentes, gerando amplitudes infinitas e inviabilizando a inversao. Desta forma, deve-
se saber de antemao a velocidade méxima que o modelo pode alcangar, e utiliza-la para

determinar o niamero de termos M usado no REM.

Nesse exemplo, o modelo inicial (suavizado, Figura 5.20) tem v,,,, = 4538 m/s, que se
utilizada para o calculo dos termos do REM, resulta em M = 9. Ao executar a FWI com
9 termos, houve instabilidade na iteragao 56, inviabilizando a continuidade da inversao. Ao
utilizar a velocidade maxima do modelo verdadeiro, v,,4, = 5500 m/s, se obtém M =11, e a
inversao estavel para todas as iteracoes. E razoavel supor que, numa situacao real, se tenham
informagoes geologicas suficientes para estimar a velocidade maxima da regiao, justificando

o uso da velocidade méxima do modelo verdadeiro para esse calculo.

Para a FWI é utilizado o método L-BFGS com passo variavel (4 modelagens por itera-

¢ao), e 5 rodadas multiescala de 30 iteragoes cada (totalizando 150 iteragdes) dividas em:
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de 0 — 8,3 Hz, de 0 — 16,6 Hz, de 0 — 25,0 Hz, de 0 — 33,3 Hz, de 0 — 41,6 Hz. O resul-
tado da inversao é apresentado na Figura 5.20(b). Pode-se perceber que a inversao foi bem
sucedida, recuperando as feicoes do modelo e o reservatoério localizado na posicao z = 2,5
km e x = 6,6 km. O perfil de velocidades na posicao x = 6,6 km mostra os resultados com
mais detalhe (Figura 5.18). O erro RMS total, ao longo das 150 iteragoes, é apresentado na

Figura 5.20(c), e ilustra a convergéncia do processo.

Tabela 5.10: Tempos computacionais para FWI com DF16 e REM-DF16.

tlshot titer ttotal ttotal -
(GPU, | (GPU, (GPU, (série, M(;H\;&Sa
medido) | estimado) | estimado) estimado)
FWI com DF16
At =0,001s 1,18s 10min 28s | 1d 02h 09min | 117d 15h 48min | 827,73 MB
nt = 4000
FWI com REM-DF16
At =0,004s 2,72s 24min 07s | 2d 12h 17min | 312d 18h 31min | 325,45 MB
nt = 1000
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Figura 5.19: Modelos Marmousi. a) 751 x 2301 amostras. a) 250 x 767 amostras.
a) 125 x 383 amostras.
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5.6.2 Modelo Overthrust

Nesta se¢ao sa@o mostrados resultados para o modelo da Figura 5.21(a), conhecido como
SEG-EAGE Owerthrust 2-D. Esse modelo tem dimensoes nz = 187 e nx = 801 amostras,
espacamentos Az = 25 m, Ax = 25 m, totalizando 4,675 km de profundidade e 20,025 km
de extensao. O ponto de partida para a FWI foi esse mesmo modelo suavizado duas vezes
pela funcao smooth2 do pacote Seismic Uniz, com suavizagao méaxima, mostrado na Figura
5.21(Db).

Os dados observado e calculado tem uma geometria split-spread fixa de 101 geofones,
cuja fonte é uma wavelet Ricker de frequéncia de pico 15 Hz (totalizando uma frequéncia
méxima de aproximadamente 34,7 Hz). O operador de modelagem utilizado foi DF de ordem
10, com At = 0,002 s, nt = 2000, em cada tiro. Na inversao foi utilizado método L-BFGS
com passo variavel dado pela equacao 5.3, e 4 rodadas multiescala: de 0—8,6 Hz, de 0—17,3
Hz, de 0 — 26,0 Hz, de 0 — 34,7 Hz.

Influéncia da cobertura de tiros na inversao

Nessa secao se aproveitou para analisar a influéncia da cobertura de tiros na inversao. A
primeira inversao foi feita com 70 tiros, espagados de 10 amostras (250 m, ja que Az = 25
m); a segunda com 140 tiros espagados de 5 amostras (125 m); e a terceira com 350 tiros,
espagados de 2 amostras (50 m). O espacamento entre os 101 geofones de cada tiro é fixo
em 1 amostra (25 m). Os resultados sao mostrados na Figura 5.23 a, b, e c¢. Percebe-se a
diferenga visual nas inversoes entre os resultados para 70 e 140, e 70 e 350 tiros. Entre as

inversoes para 140 e 350 tiros h& pouca diferenca.

Essa similaridade é quantificada pela Figura 5.22(c), que mostra o Erro RMS para cada
uma das 3 inversoes; observa-se que entre a de 140 e a de 350 tiros, o erro RMS é praticamente
o mesmo. Isso é um indicativo de que uma cobertura de tiros maior que 140, para esse arranjo
de geofones e para esse modelo, é redundante. Os perfis mostrados nas Figuras 5.22(a,b)

(posi¢ao 14 km do modelo) também confirmam esse argumento.

O tempo computacional total de cada inversao é mostrado na Tabela 5.11, comparado
ao tempo total estimado em série, com base na equagao 5.4. Para a implementacao em GPU
foi utilizada a placa Tesla C0275, e na implementacao em série utilizou-se um processador
Intel Xeon E5620 (ambos do Cluster Aguia CPGG-UFBA).



Metodologia e resultados 142

Distancia (km)
o 5 10 15 20

Profundidade (km)

] B
3000 4000 5000 6000
Velocidade (m/s)

a)

Distancia (km)
o 5 10 15 20

&
=
= 2
(3]
=
=
|
]
S
o

4

S —  ee—s
3000 4000 5000 6000
Velocidade (m/s)

b)

Figura 5.21: Modelo Ouerthrust 2-D. a) Modelo original. b) Modelo suavizado,
campo inicial da FWI.

Tabela 5.11: Tempos de processamento, FWI do modelo Qverthrust, para diferentes
quantidades de tiros. Os tempos em série foram calculados por 5.4, a
partir do tempo de 1 tiro.

titer ttotal ttotal

(GPU, (GPU, (série, M@?x?f)la
estimado) medido) estimado)
Overthrust | o 1 in08's | 41 17 min 03s | 14.d 1 h 10 min | 340,58 MB
70 tiros
Querthrust | 4 in15s | 8h30 min24s | 28d2h 20 min | 394,58 MB
140 tiros
Overthrust

. 10min 37s [ 21 h 13 min 30 s | 70 d 5 h 50 min | 557,34 MB
350 tiros
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Figura 5.22: a) Perfil na posi¢ao 14 km do modelo, para FWI de 70 tiros. b) Perfil

para FWI de 140 e 350 tiros. ¢)Erro RMS em cada iteracao da FWI,
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Metodologia e resultados

144

Distancia (km)

o 5 10 15 20

=
=
[« b
-]
[3®]
=
-~
—
—
S
(o

S : E—— |

2000 3000 4000 5000 6000

Velocidade (m/s)
a)
Distancia (km)

=
=
[«b]
pe]
[a]
=/
-]
—
—
S
o

I . B

2000 3000 4000 5000 6000
Velocidade (m/s)
b)
Distancia (km)
o 5 10 15 20

e
=
[b)
-]
(98]
=
=]
|
-}
=
o

3000 4000 5000 6000
Velocidade (m/s)

c)

Figura 5.23: FWIs do modelo Overthrust, para: a) 70 tiros, b) 140 tiros e ¢) 350
tiros.
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5.6.3 Modelo Falhas

Por fim é apresentada a FWI num modelo geologico bastante complexo, aqui denominado
"Modelo Falhas". O modelo possui falhas em diferentes diregoes, uma base bastante irregular
e algumas intrusoes. O campo de velocidades tem dimensoes nz = 265 e nx = 600 amostras,
espacamentos Az = 20 m, Az = 20 m, ou seja, 5, 3 km de profundidade e 12 km de extensao.
O campo de velocidades é mostrado na Figura 5.24(a), e sua versao suavizada duas vezes

com o smooth2 do SU, campo de velocidades inicial da FWI, é mostrada na Figura 5.24(b).

De forma a obter a melhor resolucao possivel, foi usado o operador pseudo-espectral,
que permite maiores frequéncias nao dispersivas, ao gerar dgps € dea;. Para o método PS,
os espacamentos de 20 m dao uma condicao de estabilidade At < 0,001819 s e de dispersao
fmaz < 52,5 Hz (equagoes 1.22 e 1.33). Desta forma, as modelagens foram feitas com uma
wavelet Ricker de fpear = 22 Hz (fi0e =~ 50,82 Hz), At = 0,0018 s, nt = 2222 amostras.
Foram usados 99 tiros de 101 geofones split-spread, espagados de 5 amostras (100 m), cobrindo

todo o modelo. A condigao de borda usada foi o taper.

Para o método de inversao foi utilizado o L-BFGS com passo variavel em todas as
iteracoes. Foram realizadas 5 rodadas do processo multiescala: de 0 — 10 Hz, de 0 — 20 Hz,
de 0 — 30 Hz, de 0 — 40 Hz, de 0 — 51 Hz, cada rodada com 30 iteracoes. Na tltima rodada

a fungao objetivo divergiu apos 14 iteragoes, totalizando 134 iteragoes.

O resultado final da inversao é apresentado na Figura 5.24(b). A Figura 5.25(a) mostra
um perfil de velocidades na posicao 3 km comparando modelos verdadeiro, inicial e invertido.

O erro RMS total do modelo ao longo das iteragdes é mostrado na Figura 5.25(b).

Uma anélise visual do modelo final e do erro RMS mostra que a inversao foi bem sucedida.
Todavia, o erro RMS cresceu nas duas ultimas rodadas (iteragoes 90 a 134), mesmo com a
convergéncia da funcdo objetivo na rodada 4 (iteragoes 90-119, Figura 5.26(d)); e houve
divergéncia apenas nas 4 ultimas itera¢oes da ultima rodada (Figura 5.26(e)), o que nao
é motivo suficiente para justificar o crescimento do erro RMS (visto que foram apenas 4
iteragoes de divergéncia, e o erro RMS apresentou crescimento nas 44 ultimas iteragoes). Um
justificativa plausivel é que pode ter ocorrido cycle-skipping nas altas frequéncias, mesmo

com o processo multiescala.

Na Tabela 5.12 sao mostrados os tempos de processamento e o ganho em relacao a
uma implementacao em série, baseado na equacao 5.4. Para a implementacao em GPU foi
utilizada a placa Tesla C0275, e na implementacao em série utilizou-se um processador Intel
Xeon E5620 (ambos do Cluster Aguia CPGG-UFBA).
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Figura 5.24: Modelo falhas. a) Modelo original. b) Modelo suavizado, campo inicial
da FWI. ¢) Resultado final da FWI.
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Tabela 5.12: Custos computacionais para a FWI do modelo Falhas.
tlshot titer ttotal ttotal 2o
(GPU, | (GPU, (GPU, (série, 1\4(?3\?1‘;3
medido) | estimado) medido) estimado)
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Figura 5.25: a) Perfil de velocidades na posigao 3 km do modelo.
longo das iteragoes.

b) Erro RMS ao
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Conclusoes

A implementagao da FWI no dominio do tempo, nesta dissertacao, seguiu a sequéncia mode-
lagem sismica - RTM - FWI. Como discutido anteriormente, do ponto de vista computacional,
a RTM equivale a duas modelagens sismicas, e com a técnica de borda efetiva (utilizada para
economizar memoria), a trés modelagens sismicas. O maior custo de cada iteracao da FWI
¢ o calculo do gradiente, que pelo método adjunto, equivale a RTM do residuo na iteracao
corrente. Desta forma a FWI custa por iteracao trés modelagens sismicas, e mais uma mo-
delagem necessaria para calcular o passo «, totalizando 4 modelagens por iteracao. Como
discutido, a modelagem ¢ muito intensiva computacionalmente, e a obtencao de resultados
em série em tempo héabil é inviavel, podendo demorar meses (vide Tabelas 5.9, 5.10, 5.11
e 5.12 da se¢@o Resultados), de forma que é necessario algum método de paralelizacao dos

calculos. Nesta dissertagao, se escolheu a GPU como método de paralelizagao.

Como mostrado no capitulo 3, a GPU tem memorias tipicas de 2GB até 5GB (caso da
placa Tesla C0275 do Cluster dguia CPGG-UFBA). Nesse sentido, nas implementagoes, se
esteve sempre atento a memoria utilizada; por este motivo se utilizou a borda efetiva na RTM,
que economiza memoria dispensando o armazenamento do do campo da fonte, de dimensoes
(nzxnxxnt), pelo armazenamento da borda efetiva de tamanho [2 X (nz+nz) X (nj—1) xnt|
(sendo nj a ordem do operador), ao custo de uma modelagem a mais. Também por esse
motivo se fez uso do operador REM, que permite uma extrapolagao estavel a passos temporais
maiores, reduzindo nt, e consequentemente a memoria da borda efetiva e do residuo na FWI
(de tamanho ng x ns x nt), gerando resultados de qualidade idéntica, a um custo de memoria
inferior (como mostram os resultados para o modelo Marmousi 250 x 767, na Tabela 5.10 e
Figura 5.20).
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A implementagao em GPU permitiu entao testar em tempo habil varios fatores de in-
fluéncia na FWI, em especial os operadores de modelagem, a condi¢ao de borda absorvedora

e o método de inversao.

Quanto aos operadores de modelagem, concluiu-se que os operadores PS sdo os que
permitem a maior frequéncia nao dispersiva, mas sao também mais lentos que os operadores
DEF. Os operadores REM tem maior custo computacional que seus "operadores base" , mas
menor custo de memoria, e sao boas solugoes para problemas que exijam modelagem a

grandes At’s.

Quanto as condigoes de borda absorvedora se confirmou que para dados observados
sintéticos sem eventos de borda (mais proximos do real) a PML gerou resultados de inversao
melhores que o taper. Para dados observados e calculados sintéticos com borda, os resultados
de inversao sao bons para quaisquer condigoes utilizadas, mas melhores se for usada a mesma
condi¢ao nos dados observados e calculados. Devido ao fato do taper demandar menos
processamento que a PML, ele foi utilizado na grande maioria dos testes da FWI, gerando

modelos finais de alta resolugao.

Quanto ao método de inversao, foram testados o conjugado gradiente nao-linear (CGNL)
e L-BFGS, com passo unitirio e variavel. Se confirmou a superioridade de resultados do
L-BFGS em relacio ao CGNL (Tabela 5.8 e Figura 5.11), e que o L-BFGS com passo
unitario gera resultados similares (erro RMS ligeiramente superior, Figura 5.9) a um tempo

computacional menor (uma modelagem a menos, Tabela 5.7).

A abordagem multiescala foi fundamental para evitar cycle-skipping e convergéncia para
minimos locais. Com base na metodologia multiescala e os operadores de modelagem, método
de inversao, e condi¢oes de borda mais adequados, foram testados 3 diferentes e complexos
modelos de velocidades, o Marmousi 250 x 767, o SEG-EAGE Owverthrust 2-D e o Modelo
Falhas, que resultou em modelos finais de alta resolucao e coerentes com os resultados da
literatura (Yang et al., 2015; dos Santos, 2013).

A economia de memoria na GPU, discutidas e implementadas ao longo desta dissertacao,
utilizando a borda efetiva e o operador REM, dao abertura a trabalhos futuros que testem

modelos de velocidades 2-D maiores, ou mesmo 3-D.
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Apéndice

Deducao das equacoes matriciais do
método inverso

A perturbacao Am que atualiza o modelo corrente m, pela formulagao minimos quadrados do
problema inverso, envolve derivar a fungao objetivo em relagao a cada um dos N parametros
do modelo. Como a fungao objetivo é funcao do dado calculado e observado, que tem M
amostras cada, explicitar Am envolve derivar cada uma das M amostras em relacao a cada
um dos N parametros. Esse conjunto de equacoes lineares pode ser entao compactado na
formulagao matricial vista no capitulo 3. O objetivo desse apéndice é mostrar como se chega
a formulacao matricial a partir dessas equacgoes individuais. A formulacao matricial discreta
para inversao da forma de onda completa foi inicialmente apresentada por Pratt, Shin e Hicks
(1998), no dominio da frequéncia. Aqui apresentamos o mesmo processo para o dominio do

tempo.

A.1 Formulacao matricial de Am em fungao de d¢y

A equagao 3.9 do capitulo 3 da a expressao de Am em termos da fungao objetivo £. No caso
da inversao da forma de onda, é preciso ir um passo adiante e expressar Am em termos do
dado calculado dca;, através da regra da cadeia, visto que E(m) = %(dobs — dea1) T (dops — dea)-
O dado observado dgps € uma constante, mas o dado calculado varia em funcao do modelo,

durante o processo iterativo. Relembrando a expressao para Am:

Am = (Hg) 'VE. (A1)
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Explicitando a funcao objetivo,

1
E(m) = §(dobs - dcal)T(dobs - dcal)y
1
E(m) = §(dgbsdobs - 2dgbsdcal + dgaldcal)- (A.2)

Derivando no i-ésimo parametro m;,

827 élm) _ % (o — 2 0"dear — 2dobs” 8571;:‘ + %d—ﬂf:‘Tdcal + dea” %i‘:l) ,

3?7(7:1) = % <_2dobsTaad—TTC: + QdcalTaad—T::l) )

o (o)

8277521) _ _%izleAd. (A.3)

Derivando em cada um dos parametros myq, ..., my, temos as equagoes:

OE(m)  Odea”

= Ad A4
3m1 8m1 ’ ( )
8E(m) 8dca1T
=— Ad A5
8TTL2 8m2 ’ ( )
: (A.6)
OF(m) Odear”
= — Ad A7
: (A.8)
8E(m) adcalT
= — Ad. A9
amN 8mN ( )
Agrupando em forma matricial,
T e | ['Ad,y
: = - : : (A.10)
Tond L] Adw

onde a primeira matriz é Nx1, a segunda NxM (jacobiana) e a terceira Mx1 (residuo dos

dados). A equag@o matricial entao fica

OE(m)

S = —JTAd, (A.11)
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1

de onde conclui-se que o termo 3 da funcao objetivo serve somente para que a expressao

acima do gradiente em funcao da jacobiana nao esteja multiplicada por 2.

A matriz Hessiana contém as segundas derivadas da fungao objetivo em relagao a cada

parametro. Cada coluna da Hessiana é uma derivada do gradiente em um parametro de m:

Hp = [3% (VE(m)) ;% (VE(m)) ... 72 (VE(m))], (A.12)

que ¢ uma matriz NxN. Da deducao anterior, o gradiente ¢ dado por

Ger' | [ 2d, G Ad

VE(m)=—| L= : (A.13)
adcalT AdM 8dcalTA(i
ompy omy

Vamos iniciar explicitando a forma da primeira coluna da Hessiana, e o preenchimento das

demais colunas se dara de modo analogo.

- T -
a ca.
o () Ad
T
8dca
OE(m) _ |5 <6mzl) Ad (A.14)
(9m1
T
0 [ 9dea
o (W) Ad|
O primeiro termo de A.14 fica:
0 (0dea\" Pdear” ddea T 0Ad
Ad = Ad ; Al
omy ( omy > am% * om; Omy ’ ( 5>
lembrando que
0Ad 0dcal
= — A.16
8m1 8m1 ’ ( )

as equagoes explicitas para a primeira coluna da Hessiana ficam
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0 adcal T ancalT adcalTadcal
Ad = Ad A7
omy <8m1 ) om3 * omy  Omy’ (A.17)
a adcal g anCal g adcalTadcal
Ad=—"— Ad A.18
aml ( (9m2 ) 8m18m2 8m2 (9m1 ’ ( )
; (A.19)
0 aclcal r 82dcal g adcalTadcal
Ad=—— Ad . A.20
8m1 <8mN> 8m18mN * 8mN (9m1 ( )
Organizando essas N equacoes em forma matricial,
[ 02dcq T Odca Tadca T
8m%1 ?d + amll 8m11
9%dca 9dcar T 0dea
aE(m) o 3m13ﬂ"lbz Ad + 8mzl Bmll (A 21)
3m1 n ’ ’
9%deay T 9dear T 9dea
_8m18mlN Ad + 8le 8m11_
ou
(9E(m) o T ad
By 2TAd + 7] (A.22)
Analogamente, incluindo as demais colunas, a Hessiana completa fica:
_ |82 T ddca as T ddca o T ddca
Hp= || 24 Ad + 79| [ 00T Ad + g5k [ Ad + 79k )|, (A.23)

onde sao N colunas Nx1, e a Hessiana é NxN. Separando em duas matrizes,

o= ([ ad] [ ad] o [ ad) |l s
Hp=|227ad  2L7Ad . 227Ad ]+JT[%d—n:‘ %d—n‘j; ...g:;avl

Hp = [ﬂTAd 2LIAd . 22T Ad ]+JTJ,

om1 Oma

} , (A.25)

(A.26)
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ou:

Hp =R+ H,, (A.27)

onde H, = J'J ¢ denominada Hessiana aproximada, que tem a contribuicdo apenas das
derivadas primeiras de dca € 0 termo R, que contém informagoes das segundas derivadas,

pode ser compactado pela notacao:

T s Yoy , .
de forma que:
E 9 T PIREES! . .29

que é a forma da Hessiana apresentada na equacio 3.13 capitulo 3. E vélido enfatizar que

~ T . . ~ .

a notagao %Lm representa uma matriz com as dimensoes NxM de JT, onde cada coluna i
. . N L, ~ T ~ .

foi derivada no parametro m;. Ja a notacao g#, que aparece na equagao da Hessiana,

representa uma matriz de matrizes Nx(NxM), cada matriz derivada no seu respectivo m;, e
a multiplicacao pela matriz dos Ad nao é uma multiplicagao matricial usual, é uma

operacao bloco matricial que deve ter como resultado a forma expressa na equacao A.26.

A.2 Matriz sensibilidade: forma usual

A matriz sensibilidade, ou matriz de Fréchet, ou matriz Jacobiana, representa, em suas
colunas, como o dado calculado responde as perturbagoes em cada um dos parametros do
modelo. Ou seja, é a sensibilidade dos dados calculados a variacoes no modelo. Encontrar

a matriz sensibilidade envolve entao encontrar cada uma das N derivadas ‘98‘1;?1, com j =
J

{1,..., N}. Seguindo o desenvolvimento de Porsani (2008), apresentamos os passos para
encontrar a matriz sensibilidade, aproximando as derivadas por um método de diferencas

finitas de primeira ordem:

e Dado o modelo m = (my, ma, ..., my)T, perturbar o 1° parametro m; em uma pequena

porcentagem (por exemplo, 1%), obtendo my = (my,, ma, ..., my)7;

e Calcula uy = G(my) (campo em (z,x,t)). Restringe & geometria dos dados: deann =

Ssr(uq) (campo em (x,t));
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e Acha a derivada de cada um dos M parametros de dea. Sendo my, —m; = Am (=1%),

adcal o dcall - dcal

omy Am

que é a primeira coluna da matriz Jacobiana (tamanho M).

e Repete os mesmos passos, perturbando o segundo parametro, encontrando a segunda
coluna, e assim sucessivamente, N vezes, até encontrar as N colunas. Ao final, tem-se

a matriz Jacobiana MxN.

Ou seja, mesmo a formulagao mais simples possivel para as derivadas (diferencas finitas

de primeira ordem) é muito custosa, pois envolve calcular N resolugdes do problema direto.

Usualmente, encontrar a matriz Hessiana envolve realizar o mesmo processo, pertur-
bando cada um dos MxN termos da matriz sensibilidade. Ou seja, no total seriam necessarias
N? resolucoes do problema direto. Por isso, se diz que, na maioria dos casos, o calculo da

matriz Hessiana é proibitivo, se fazendo necessérias aproximacoes ou métodos alternativos.
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Calculo do gradiente pelo método
adjunto

O célculo do gradiente da fungao objetivo 3.2 por meio da matriz de Fréchet é extremamente
custoso. Neste apéndice apresentamos a dedugao da féormula para o gradiente pelo método
adjunto, baseada em Plessix (2006), pela formulagdo do funcional extendido (ou Lagrangi-
ano). Leitores interessados na dedugao do método pela teoria da perturbagao (Lailly, 1983;
Tarantola, 1984) podem encontré-la integralmente também em Plessix (2006). Uma exce-
lente dedugao, também pelo método da perturbacao, e baseado em funcoes de Green, pode

ser encontrada em Yang et al. (2015).

Partimos da equacao cléassica para o problema direto em geofisica (Menke, 1984):

u=G(m), (B.1)

onde u sao os dados calculados (no caso, em z,z,t), m (em z,z) os parametros do modelo,
e G o operador que representa as relagoes fisico-matematicas do problema. A equagao pode

ser reformulada por:

F(u,m) =0, (B.2)

que generaliza e engloba B.1.

A solugao do problema inverso (encontrar m a partir de u) como um problema de otimi-
zagao envolve minimizar uma fungao objetivo £(m). Definindo-a em termos de um funcional

h, temos:
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E(m) = h(u, m); (B.3)

um exemplo de funcional a ser minimizado é a soma dos residuos quadrados (ver segao

seguinte).

Nos métodos gradiente a busca do minimo depende do gradiente g—fl. Pode-se definir um
funcional aumentado, ou Lagrangiano, em termos dos parametros do modelo m, a variavel

de estado u , a variavel de estado adjunto by , € os funcionais h e F"

L(#, A, m) = h(it, m) — <5\,F(ﬁ,m)>, (B.4)

onde <, > denota produto interno, e a notacao u e A representa qualquer valor de u e A,

respectivamente. Como veremos, o Lagrangiano £ é construido de forma que 25 = 2E
! Om Om
no ponto de sela, e o custoso célculo da matriz de Fréchet g_;v associada a g—fl, pode ser

contornado ao se utilizar a equagao de estado adjunta, relacionada a variavel adjunta X do

Lagrangiano.

As equagbes de estado e estado adjunto s@o encontradas no ponto de sela (@ = u, A= A)
onde por definicao 1 = u é um ponto de minimo, A= )\éum ponto de maximo, e as duas

derivadas parciais sao nulas (Ciarlet, 1989). No ponto de sela:

OL(u, A, m)

o = F(um) =0, (B.5)

(B.6)

OL(u,\,m) 9dh(uym) (IF(u,m)\" N\ =0
ou  ou ou T

A equacao B.5 é a equacao de estado, e equivale ao problema direto. A equagao B.6 é a equa-
¢ao de estado adjunto, onde * é o operador adjunto (generalizagdo do operador transposto

conjugado).

uanto ao calculo do gradiente 2£, observamos que no ponto de sela F(u,m) = 0, de
g om q p

forma que:

L(u,\,m) = h(u,m) = E(m). (B.7)

Derivando em relagao a m,
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OL(u, \,m) du N OL(u,\,m) OF

= ; B.
ou Om om om’ (B8)
e por B.5 a derivada em u ¢é nula no ponto de sela, dai:
JL(u, A\, m) _ 8E. (B.9)

om om

Derivando B.4 em relagao a m obtemos a expressao para o gradiente envolvendo a variavel

adjunta \:

om om om

OE _ Oh(i,m) <A’ 8F(u>m)>7 (B.10)

Na secao seguinte sera explicitado o gradiente para o caso da onda actstica, baseado nas
equacoes B.5, B.6 e B.10.

B.1 Aplicacao & FWI
No caso da FWI no dominio do tempo, o funcional h(u, m) ¢ dado por:

T
h(u7 m) = %Z/() (Ss,ru - dobs)2, (Bll)

onde dops ¢ 0 dado observado (depende de z,t) e Ss,u é o dado calculado, restrito por um
operador Ss, (subindice s indica fonte, r receptores) que limita u (snapshots em z,x,t) a

geometria espacial de dops (sismograma em x,t). m sao as velocidades acusticas do modelo.

A restrigdo F'(u,m) = 0, ou problema direto, ¢ dada pela equagao da onda acustica:

F(u,m) = o Viu - f, =0, (B.12)

=0, (B.13)
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que podem ser interpretadas da seguinte maneira: no tempo 0 a fonte ainda nao explodiu,
entao todo o campo de pressao é zero. O mesmo vale para a derivada do campo de pressao
no instante 0; apesar da iminéncia de explosao, em ¢ = 0 a derivada da Ricker é praticamente

nula (ver Figura 1.2 -a).

O Lagrangiano, definido em B.4, aqui é dado por:

L(u, A\, m) Z/ Ssru—dobs) 2dxdt — Z/ / [%a_u—v2u—fs dxdt, (B.14)

onde )\, a variavel de estado adjunto, tem as mesmas dimensoes (z, z,t) do campo propagado

u.

Reescrevendo a integral do segundo termo em B.14 como a soma de trés integrais,

T 1 82
T T
/ /Aqmdxdt%—/ /—)\VQUdth~I—/ /—)\fsdxdt. (B.15)
0 X 0 X

Aplicando integracao por partes na primeira integral,

T 1 8211 T T T
0 0 0

0

co1m

g=X
oA
1 2
dh = ﬁ%—t‘;dt; (B.17)
1 Ou

A integral entao fica

T
—/ B (B.19)
0

T 2 T
/ du_ (\Lou
o V2ot v ot ) |,

Aplicando novamente a integracao por partes a B.20, com g = %% e dh = %—‘:dt:




Calculo do gradiente pelo método adjunto 162

/T 1 6%u 1 0u\ |" 1 oA\ |"
A= (A== || = (u==2
o v? ot v2 ot ) |, v2 ot ) |,

Aplicando as condigoes de contorno B.13, os termos em ¢t = 0 das diferenciais sao zerados.

T 2
+ / luﬂdt (B.20)
0

Aplicando as seguintes condi¢oes de contorno a A

—0, (B.21)

os termos em t = T das diferenciais sao zerados, resultando em:
T 2 T 2
10 1 0°A
[ALfa_ [ 10, .
0 V2ot 0 I

Analogamente, aplicando o mesmo procedimento de integragao por partes a segunda

integral de B.15, temos:
/ —A\V%udx = / —uV3\dx, (B.23)

de forma que o Lagrangiano pode ser enfim reescrito como:

L(ua, A, m) Z/ Sy u—dops ) dxdt — Z/ / L—t% — V2 }_)\fsdxdt. (B.24)

Como mostrado na secéo anterior, 2 d— = 0 define a equagao adjunta. Derivando B.24 em

relacao a u e igualando a zero,

1 2
LA VA= "SI (Siu— dops). (B.25)

Pode-se observar que a equacgao B.25 é equivalente & equagao da onda actustica B.12, mas
nesse caso o termo fonte é dado pelo residuo entre dado calculado e observado ) - Sy .(Sspu—
dobs), injetado nas posigoes dos receptores. As condigoes de contorno B.21 para o tempo
final T" indicam que a insercao do residuo se da de maneira reversa no tempo, de t =T a
t =0, como na RTM.
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Por fim, o gradiente é dado por gTi = g—ﬁl, como visto anteriormente. Derivando B.24

em m (no caso, v),
@—EZ/TA@ (B.26)
om 03 — Jo 0t '

O gradiente g—i tem as dimensoes de se¢ao migrada, e sua computacao é efetivamente uma

migracao reversa no tempo:

e 0 campo dos receptores A é obtido via injecao do residuo na superficie, do tempo

maximo ao tempo zero;

e 0 campo da fonte é dado pela modelagem do campo u, e a sua derivada segunda no
tempo é normalmente substituida por v?*V?u(t) (equagao da onda), de forma a evitar

o custo de memoria inerente ao céalculo de derivadas temporais;

e a condi¢ao de imagem é a mesma da RTM (a menos de um fator U%), a crosscorrelagao

entre campo da fonte e receptor(aqui, residuo), para todos os tiros.



Apéndice

Pseudocodigos

Neste apéndice sao apresentados pseudocddigos com os passos principais de algumas imple-

mentagoes desta dissertacao. Todas as variaveis iniciadas por "d_ " representam variaveis

na GPU ("d"expressa device, que corresponde & GPU).

Modelagem usando operador de DF":

Algoritmo 2: Modelagem sismica (operador DF, borda com taper)

N e S e S e e S St
0 D T AE W N = O

Lé parametros: nz,nz, dz, dz, fpear, dt,nt,ns,ng;

Lé vetores de geometria (fontes, receptores) e salva na GPU: d_sxzz(ns),d_gzz(ng);
Lé campo de velocidades vel(nz, nx);

Expande vel com borda: nnz = nz + 2nb; nnx = nx + 2nb; VEL(nnz, nnx);

Aloca na GPU d_V EL(nnz,nnx);

Copia CPU-GPU (host to device: h2d): d_V EL < VEL;

Aloca (GPU) campos: d_pO(nnz,nnx),d_pl(nnz,nnx), ptr; (ponteiro nulo auxiliar)
Aloca (GPU) sismograma de 1 tiro: d_ seis(nt, ng);

Inicializa e preenche wavelet na GPU: d_ wlt(nt);

. Inicializa coeficientes de DF;

: Inicializa REM (se necessario);

. Inicializa taper; aloca e preenche na GPU: d_ taper(nnz, nnx);
: Define a posicao de todas as fontes: d_sxz;

: para tiros is = (1, ...,ns) faga

Define geometria dos receptores no modelo: d_gxz;
para tempo it = (0, ...,nt) faga

Insere d_wlt(it) em d_pl na posi¢ao dada por d_sxz(is);

164
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19: Acha campo futuro; salva em d_p0; (propaga GPU)
20: Aplica d_taper em d_p0,d_pl;

21: ptr < d_ p0; (ptr < futuro)

22: d p0 <« d_pl; (d_p0 <+ passado)

23: d_pl < ptr; (d_pl < futuro)

24: Grava fatia d_pl(0,d_gzz) em d_ seis;

25: fim para

26: Copia d2h tiro atual d_seis, salva em arquivo;

27: fim para

28: Desaloca todas as variaveis;

A modelagem usando o operador PS tem o mesmo algoritmo, apenas permutando a inici-
alizacao da DF pela inicializacao do PS. A funcao propaga GPU ¢ que faz a extrapolacao
por FD, PS, REM-FD ou REM-PS, dependendo da escolha.

A seguir é apresentado o pseudocodigo para RTM na GPU, também com operador DF

e borda absorvedora do tipo taper.

Algoritmo 3: RTM (operador DF, borda com taper)

1: Lé parametros: nz,nx,dz, dz, fpeqk, dt, nt,ns, ng;

2: Lé vetores de geometria (fontes, receptores) e salva na GPU: d_szz(ns),d_gzz(ng);

3: Lé campo de velocidades vel(nz,nx);

3: Lé os tiros dobs(ns x ng,nt);

4: Aloca (GPU) espago de 1 tiro: d_ seis;

5: Expande vel com borda: nnz = nz + 2nb; nnx = nz + 2nb; VEL(nnz, nnx);

6: Aloca na GPU d_V EL(nnz,nnz);

7. Copia CPU-GPU (host to device: h2d): d_VEL < VEL;

8: Aloca (GPU) campos da fonte: d_spO0(nnz,nnx),d_spl(nnz,nnz), ptr; (ponteiro nulo
auxiliar)

9: Aloca (GPU) campos dos receptores: d_gp0(nnz,nnz),d _gpl(nnz, nnx);

10: Aloca (GPU) borda efetiva: d_bndr(2 x (NJ — 1) x (nz + nx) x nt); (NJ = ordem do
operador)

11: Aloca (GPU) imagem final: d_I(nnz, nnx);

12: Inicializa e preenche wavelet na GPU: d_wlt(nt);

13: Inicializa coeficientes de DF;

14: Inicializa REM (se necessario);

15: Inicializa taper; aloca e preenche na GPU: d_ taper(nnz, nnzx);

16: Define a posicao de todas as fontes: d_szz;

17: para tiros is = (1, ..., ns) faga
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18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

29:
30:
31:
32:
33:

34:
35:
36:
37:
38:

39:
40:
41:
42:
43:
44.
45:

Define geometria dos receptores no modelo: d_gxz(is);

para tempo it = (0,...,nt) faga
Insere d_wlt(it) em d_spl na posi¢ao dada por d_sxz(is);
Acha campo futuro; salva em d_ sp0; (propaga GPU)
Aplica d_taper em d__sp0,d__spl;
ptr <—d_sp0; d_sp0 <—d_spl; d_spl < ptr;
Grava borda efetiva d_ bndr(it);

fim para

ptr <—d_sp0; d_sp0 <—d_spl; d_spl < ptr;

Lé tiro atual e copia h2d: d_seis < dobs(is);

para tempo it = (nt, ...,0) faga
Depropagacao da fonte
Injeta d_ bndr(it) em d_ spl;
Acha campo depropagado; salva em d_ sp0; (propaga GPU)
Subtrai d_wlt(it) em d_spl na posicao dada por d_sxz(is);
ptr <—d_sp0; d_sp0 <—d_spl; d_spl < ptr;
Depropagacao dos receptores
Injeta fatia d_seis(it) em d_gpl(z = 0,d_gzz);
Acha campo depropagado; salva em d_ gp0; (propaga GPU)
Aplica d_taper em d__gp0,d__gpl;
ptr <—d_gp0; d_gp0 <—d_gpl; d_gpl < ptr;
Condicao de imagem
Acumula imagem em d_ I < zcorr(d_sp0,d_gp0);

fim para

fim para

Aplica filtro Laplaciano a d_ I;
Copia d2h d_ I, salva imagem em arquivo;

Desaloca todas as variaveis;

A seguir, apresentamos os passos principais do pseudocodigo para FWI multiescala

usando o método L-BFGS, operador DF e taper. E interessante salientar que, como mostra

o codigo, o maior custo de memoria da FWI decorre das duas maiores variaveis: a borda

efetiva d_bndr, de tamanho 2 x (nz + nx) X (nj — 1) x nt e o residuo d_ derr, de tamanho

ng X ns X nt. nz e nx sao as amostras verticais e horizontais do modelo, respectivamente;

nj é a ordem do operador de diferengas finitas (no caso do operador PS, utilizou-se nj = 10

nas bordas); ng é o nimero de receptores por tiro, ns o namero total de tiros, e nt o nimero
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de amostras no tempo. Observa-se que ambas as variaveis dependem do ntimero de amos-
tras temporais nt. A redugao de memoria utilizada, observada nos testes para os operadores
REM, decorre diretamente do fato do REM possibilitar a extrapolacao dos campos a maiores
At e menores nt, reduzindo o tamanho dessas duas variaveis principais e gerando economia

de memoria.

Algoritmo 4: FWI (L-BFGS, operador DF, taper)

Lé parametros: nz,nx,dz, dx, fpea, dt, nt,ns, ng;

Lé parametros multiescala: niter, maxrnds; (iteragoes por rodada, n° de rodadas)
Lé vetores de geometria (fontes, receptores) e salva na GPU: d_szz(ns),d_gxz(ng);
Leé campo de velocidades inicial vel(nz, nx);

Lé os tiros dobs  ALL(ns x ng,nt);

Aloca (GPU) espago de 1 tiro observado: d_ dobs(ng,nt);

Aloca (GPU) espago de 1 tiro calculado: d_dcal(ng,nt);

Aloca (GPU) espago do residuo total: d_derr(ns x ng, nt);

: Expande vel com borda: nnz = nz + 2nb; nnx = nx + 2nb; VEL(nnz, nnx);

10: Aloca na GPU d_V EL(nnz,nnzx);

11: Copia CPU-GPU (host to device: h2d): d VEL « VEL;

12: Aloca (GPU) campos da fonte e Laplaciano: d_sp0(nnz,nnx),d_spl(nnz, nnz),
d_slap(nnz,nnx)ptr; (ponteiro nulo auxiliar)

13: Aloca (GPU) campos dos receptores e Laplaciano: d_ gpO(nnz,nnz),d_gpl(nnz,nnx),
d_glap(nnz,nnz);

14: Aloca (GPU) borda efetiva: d_bndr(2 x (NJ — 1) x (nz + nz) x nt); (NJ = ordem do
operador)

15: Aloca (GPU) campos de iluminagao da fonte: d_illum(nnz,nnz); (para condi¢ao de
imagem, eq. 2.6)

16: Aloca (GPU) campo de velocidade temporario: d_vtmp(nnz, nnzx); (célculo de Js, eq.
3.26)

17: Aloca (GPU) gradiente atual: d_g(nnz,nnz);

18: Aloca (GPU) vetores de diferengas atual do L-BFGS: d_vdif(nz,nz),d_gdif(nz,nz);
19: Aloca (GPU) wavelet: d_wlt _fpeak(nt); (frequéncia de pico de dobs)

20: Aloca (GPU) wavelet: d_wlt__frnd(nt); (frequéncia da rodada)

21: Aloca (GPU) parametros de inversao: d_obj,d_eps,d_alpha;

22: Inicializa coeficientes de DF;

23: Inicializa REM (se necessério);

24: Inicializa taper; aloca e preenche na GPU: d_ taper(nnz, nnx);

25: Inicializa wavelet: d_wlt_ fpeak com fpeqr;
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26: Define a posigao de todas as fontes: d_sxz;

27: Aloca (GPU) matriz total do L-BFGS: d_x(m,nz,nx),d_y(m,nz,nz); (m = 10, nor-
malmente)

28: Inicializa processo multiescala

29: maxiter = maxrnds X niter;

30: deltaf = fpear,/maxrnds;

31: para rodadas irnd = (0, ..., mazrnds) faga

32: vfreqlirnd — 1] = irnd x deltaf; (vetor de frequéncia de cada rodada)

33: fim para

34: Processo multiescala

35: para rodadas irnd = (0, ..., mazrnds) faga (loop rodadas)

36: Gera d_wlt _frnd com v freqlirnd];

37: para iteragoes iter = (0, ..., niter) faga (loop iteragoes)

38: Zera d_g,d_illum;

39: para tiros is = (0,...,ns) faga (loop tiros)

40: Copia h2d 1 tiro: d_dobs < dobs ALL(is);

41: Filtra (eq. 3.36) d_dobs com d_wlt _frnd,

42: Define geometria dos receptores no modelo: d_grz(is);

43: Modelagem 1: salva borda efetiva e acha residuo

44: para tempo it = (0, ...,nt) faga (loop tempo)

45: Insere d_wlt _frnd(it) em d_spl na posi¢ao dada por d_ sxz(is);
46: Acha campo futuro; salva em d_ sp0; (propaga GPU)

AT: Aplica d_taper em d__sp0,d_ spl;

48: ptr <—d_sp0; d_sp0 <—d_spl; d_spl < ptr;

49: Grava fatia em d_ dcal(it);

50: Grava borda efetiva d_bndr(it);

51: fim para (fim loop tempo)

52: Elimina onda direta em d_dobs, d_dcal;

53: Normaliza amplitudes de d_dcal aos valores de d_ dobs; (eq. 3.34);
54: Salva residuo do tiro atual d_derr(is) < d_dobs — d__dcal,

95: Modelagens 2 e 3: gradiente (depropagacao da fonte e do residuo)
56: para tempo it = (nt, ...,0) faga (loop tempo)

Y6 Depropagacao da fonte

58: Injeta d_bndr(it) em d_ spl;

59: Acha campo depropagado; salva em d_sp0; (propaga  GPU)
60: Acumula iluminagao d__illum;



Pseudocodigos 169

61:
62:

63:
64:
65:
66:
67:

68:
69:
70:
71:
72:
73:
74:
75:
76:
7T
78:
79:
80:
81:
82:
83:
84:
85:
86:
87:
88:
89:
90:
91:
92:
93:
94:
95:
96:

Subtrai d_wlt(it) em d_spl na posicao dada por d_szz(is);
ptr <—d_sp0; d_sp0 <—d_spl; d_spl < ptr;

Depropagacao dos receptores

Injeta fatia d_derr(is,it) em d_gpl(z =0,d gxz);

Acha campo depropagado; salva em d_ gp0; (propaga GPU)
Aplica d_taper em d_gp0,d_gpl;

ptr <—d_gp0; d_gp0 <—d_gpl; d_gpl < ptr;

Condi¢ao de imagem
Acumula gradiente d_g(is) < xcorr(d_slap,d_gp0); (eq. 3.24)
fim para (fim loop tempo)
fim para; (fim loop tiros)
Acumula na fungao objetivo d_obj, produto interno de d_ derr(is) (eq. 3.2)
Compensa d__ g com iluminagao da fonte d_illum; (eq. 2.6)
Zera fatia superficial (2 a 5 amostras) de d_g; (artefatos da onda direta)
se (iter == 0) Inicializa L-BFGS; fim se
se (iter > 0)
L-BFGS: Preenche matrizes d_x,d_y com d_vdif,d_gdif;
L-BFGS: Calcula d_r (Algoritmo 1); atualiza d_g < d_r;
fim se
Calcula d_eps; (eq. 3.27)
Calcula d_vtmp; (eq. 3.26)
Modelagem 4: passo «
para tiros is = (0, ...,ns) faga (loop tiros)
Copia h2d 1 tiro: d_dobs < dobs__ALL(is);
Filtra (eq. 3.36) d_dobs com d_wlt _frnd;
Define geometria dos receptores no modelo: d_gzz(is);
para tempo it = (0, ...,nt) faga (loop tempo)
Insere d_wlt _frnd(it) em d_spl na posi¢ao dada por d_ sxz(is);
Acha campo futuro; salva em d_ sp0; (propaga GPU)
Aplica d_taper em d__sp0,d_spl;
ptr <—d_sp0; d_sp0 < d_spl; d_spl < ptr;
Grava fatia em d_dcal(it);
fim para (fim loop tempo)
Elimina onda direta em d_dobs, d_dcal;
Normaliza amplitudes de d_dcal aos valores de d_ dobs; (eq. 3.34);

Acumula numerador e denominador de «; (eq. 3.22)
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97:
98:
99:

100:
101:
102:
103:

fim para; (fim loop tiros)

Calcula d_alpha; (eq. 3.22)

Atualiza d_V EL, (eq. 3.23)
Copia d2h d_V EL atual e salva em arquivo;
Copia d_obj atual, salva em arquivo; (opcional)
Calcula erro RMS atual, salva em arquivo; (opcional)

fim para (fim loop iteragoes)

104: fim para (fim loop rodadas)

105: Desaloca todas as variéveis;
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