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Resumo

Vista como parametro fundamental para uma confiavel imagem geolégica da subsuperficie, e
consequente sucesso exploratério, a velocidade sismica é um dos pré-requisitos na cadeia da
exploracao sismica. Tal velocidade tem relacao direta na qualidade da construgao de imagens
sismicas através de algoritmos robustos como o da migracao reversa no tempo (em inglés,
Reverse Time Migration - RTM) ou outras técnicas de imageamento sismico. Neste trabalho,
recorremos aos ambientes de aprendizado de maquina para obtermos uma velocidade sismica

de alta resolugdo por meio da técnica de inversao da forma de onda completa (em inglés,
Full Waveform Inversion - FWI).

Em sintese, a técnica FWI visa comparar dados de observagoes reais com dados calcu-
lados obtidos através da modelagem sismica a partir da solu¢do de uma equacao de onda
especifica. O residuo dessa comparacao ¢ minimizado e, o gradiente, é utilizado para atu-
alizar, com um algoritmo de otimizagao iterativa, o modelo de velocidades que no final do
processo sera capaz de corresponder aos dados reais. Aqui utilizaremos uma rede neural re-
corrente (Recurrent Neural Network - RNN), baseada na fisica governante (equagao da onda
actstica), para derivar os dados reais e os dados calculados no que tange a etapa de mo-
delagem sismica direta, visto que trataremos de dados puramente sintéticos. Além disso os
ambientes de aprendizagem, como o Pytorch, nos proporcionam ferramentas para o calculo
do gradiente (diferenciacdo automaética) e estratégia de mini-lote (em inglés, mini-batches)

importante na questdao de redugdo de memoria e maior velocidade de processamento.

Como a FWI se baseia na minizimacao iterativa de uma funcao custo entre dados ob-
servados e calculados, no intuito de evitar a convergéncia a minimos locais utilizamos a
abordagem multiescala na frequéncia. Além disso, testamos a resposta da FWI quando sub-
metida a dados de observagoes ruidosos e a modelos iniciais menos precisos e comparamos
com a resposta da inversao somada a técnica multiescala na frequéncia, para demonstrar a

atuacao desta abordagem na mitigacao destas limitacoes.

Os resultados obtidos em trés conjuntos de dados demostram a eficiéncia e aplicabilidade

da técnica usada na tentativa de obter campos de velocidades sismica de alta resolugao.



Abstract

Seen as a fundamental parameter for a reliable geological image of the subsurface, and
consequent exploratory success, seismic velocity is one of the prerequisites in the seismic
exploration chain. Such velocity relates directly to the construction quality of seismic images
through robust algorithms such as reverse time migration (RTM) or other seismic imaging
techniques. In this work, we use machine learning environments to obtain high resolution

seismic velocity through the full waveform inversion (FWI) technique.

In summary, the FWI technique aims to compare data from real observations with
calculated data obtained through seismic modeling from the solution of a specific wave
equation. The residual of this comparison is minimized and the gradient is used to update,
with an iterative optimization algorithm, the velocity model that at the end of the process
will be able to correspond to the real data. Here we will use a Recurrent Neural Network
(RNN), based on the governing physics (acoustic wave equation), to derive the real data
and the calculated data regarding the direct seismic modeling step, since we will deal with
purely synthetic data. In addition, learning environments, such as Pytorch, provide us with
tools for calculating the gradient (automatic differentiation) and the mini-batch strategy

important in terms of reduction memory and higher processing velocity.

As the FWI is based on the iterative minimization of a cost function between observed
and calculated data, in order to avoid convergence to local minima, we use the multiscale
approach of frequency. In addition, we tested the FWI response when subjected to noisy
observation data and less accurate initial models, and compared it with the inversion response
added to the multiscale approach of frequency technique, to demonstrate the performance

of this approach when it comes to mitigating these limitations.

The results obtained in three sets of data demonstrate the efficiency and applicability of

the technique used in the attempt to obtain high resolution seismic velocity fields.
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Introducao

O advento de novas tecnologias no estudo da subsuperficie terrestre ao longo dos anos tem
propiciado importantes avangos no entendimento da sua geologia interna e traz consigo
respostas cada vez mais confidveis e com grande reducao de incertezas na investigacao dos
recursos naturais existentes, a exemplo do grande avango no imageamento sismico obtido

pela industria de exploracao de petréleo e gas natural.

A grande complexidade geoldgica observada nos dados sismicos adquiridos, suportados
por estudos de iluminacao prévios, parametrizagoes adequadas, ampla distribuicao azimutal
e alta densidade de tragos por unidade de area, induz a constante busca por ferramentas de
processamento robustas capazes de minimizar o risco embutido nas atividades de exploragao
e producao de grandes reservas de hidrocarbonetos. Nesse cendrio, quando se particulariza o
processamento dos dados sismicos registrados, a busca pela melhor imagem da subsuperficie

tem alta relevancia.

Um dos problemas mais importantes que enfrentamos com frequéncia no processo ex-
ploratério de hidrocarbonetos é a estimativa dos parametros do modelo. Nesse contexto, a
inversdo da forma de onda completa (do inglés, Full Waveform Inversion - FWI) (Taran-
tola, 1984) tem sido um método bastante requerido para derivar um modelo de propriedades
de subsuperficie, de alta resolugao, como a velocidade da onda sismica dos dados sismicos

registrados na superficie terrestre.

Neste cenario, por busca de melhorias tecnologicas, o campo da ciéncia de dados tem
crescido em relevancia e aplicabilidade no tratamento do conjunto de dados sismicos. Esse
desenvolvimento resulta da ampla disponibilidade de ambientes de aprendizagem, como o
Tensorflow (Abadi et al., 2016) e o PyTorch (Paszke et al., 2016), dentre outros, usados na
academia e na industria. O presente trabalho visa agregar conceitos de inteligéncia artificial,
na forma de aprendizado de méquina (em inglés, machine learning) e aprendizado profundo

(também conhecido como deep learning) no fluxo de trabalho da FWI.

Recentemente, técnicas de aprendizado profundo, em particular, a rede neural recorrente

(em inglés, Recurrent Neural Network), foram empregadas com sucesso numa variedade de

12
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situagoes da geofisica. Dentre as diversas aplica¢oes, foram utilizadas na reconstrucao de
dados sismicos (Yoon, Yeeh e Byun, 2020), na estimativa da velocidade de normal moveout
(Fabien-Ouellet e Sarkar, 2020) e capaz de realizar o esquema de diferencas finitas no dominio

do tempo para simular a modelagem direta da equagao actstica da onda (Richardson, 2018).

Neste trabalho, vamos seguir na dire¢cao da abordagem de Richardson (2018) de com-
binar redes neurais, especificamente o conjunto das RNN, e equacoes diferenciais parciais
para formular a FWI como um problema de aprendizado de méaquina guiado pela fisica.
Aqui, como as operagoes necessarias para simular numericamente a propagacao da onda sao
diferenciaveis, a diferenciacao automatica (Baydin et al., 2018), disponivel nos ambientes de
aprendizagem, serd usada para calcular o gradiente da funcao de custo, que é o mesmo calcu-
lado pelo método do estado adjunto. Alguns trabalhos interessantes, que possuem este tipo
de rede neural especifica no fluxo da inversao sismica, sdo apresentados por: Ren et al. (2020)
que propoem uma rede de inversao da forma de onda sismica, denominada SWINet; e Con-
ceicao (2021) que propde a inversao num esquema de aprendizado nao supervisionado no

TensorFlow.

No primeiro capitulo desta dissertagao, iremos abordar aspectos basicos para o enten-
dimento da FWI convencional. Em seguida, vamos adentrar ao universo das redes neurais
artificiais e explorar seus principais conceitos. No capitulo seguinte, iremos combinar as
informacgoes adquiridas nos capitulos iniciais para propiciar o entendendimento da FWI no
campo do aprendizado de maquina. Neste terceiro capitulo, vamos mostrar um exemplo
de inversao sismica 1D através de um esquema de aprendizado supervisonado. No entanto,
dadas algumas limitagoes inerentes a esta estratégia, partiremos para investigar o aprendi-
zado nao supervisionado FWI, que tem sido amplamente utilizado em geofisica para estimar

mapas de velocidade de subsuperficie a partir de dados sismicos.

Um ponto relevante é que como a FWI convencional ¢é utilizada como solugdo de um
problema de natureza estritamente nao-linear, através de métodos de otimizacao local, acaba
por sofrer com o problema dos minimos locais no processo de obtencao do pardmetro 6timo.
Para minimizar tal risco utilizamos a abordagem multiescala na frequéncia proposta por
Bunks et al. (1995). Outros desafios encontrados pela FWI convencional sao os dados de
observagoes contaminadas por ruidos e a precisao dos modelos iniciais de velocidades. Como
solugdo para estes dltimos Yang e Ma (2021) propoem o método FWIGAN que usa redes
neurais do tipo GAN (do inglés, Generative Adversarial Network) e Zhu et al. (2021) que
utilizam rede neurais para introduzir correlagdes espaciais, como regularizagdo para o mo-
delo de velocidade gerado. Aqui mostraremos que a abordagem multiescala na frequéncia,

além de minimizar o risco de ficarmos presos a minimos locais, também consegue entregar
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um resultado satisfatorio quando submetida a dados ruidosos e a um modelo inicial menos
preciso. Tais demonstracoes se dardo pela adicdo de ruido branco gaussiano aos dados das
observagoes e a utilizagdo de modelos de partida com diferentes niveis de suavizacao, e assim

como estes os demais resultados obtidos serao expostos no capitulo 4.



Fundamentos

1.1 Conceitos Basicos

Devido a sua eficiéncia e qualidade, grande parte das empresas de exploracao de petroleo e gas
adotaram em seus fluxos de processamento de dados sismicos os métodos de inversao sismica
para aumentar a resolucao de dados, confiabilidade e melhorar a estimativa de propriedades
fisicas da geologia da subsuperficie. De acordo com Richter (2020) o termo “problema
inverso” nao tem uma definicdo mateméatica reconhecida, e seu significado depende de nogoes

da fisica. Assim, suponhamos que exista um mapeamento conhecido

G:M—-U

que modela uma lei fisica ou um dispositivo fisico. Aqui, M é um conjunto de “causas” e U é
um conjunto de “efeitos”. O célculo de um efeito G(m) para uma dada causa m é chamado
de problema direto. Encontrar uma causa m € G que acarreta um determinado efeito u € U
¢é chamado de problema inverso. Resolver um problema inverso significa, portanto, encontrar

a solugao de uma equacgao téorica do tipo:

u=G(m) (1.1)

Um modelo m pode compreender, entre outras quantidades, as distribuicoes espaciais

da velocidade da onda P, vp(r), a velocidade da onda S, vs(r), e densidade, p(r), isto é

m(r) = [mi (r), ma(r), ma(r), .. = [vp(r), vs(r), p(r), .

15
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onde r = (x,y, 2) é o vetor das coordenadas espaciais.

A obtencao de imagens do subsolo é um objetivo comum do processamento de dados
sismicos, enquanto a inversao sismica é sindnimo do processo inverso da imagem (Zhou,

2014), ou seja, obter objetivamente as propriedades fisicas (ver Figura 1.1).

Neste capitulo, tratatemos dos conceitos basicos de modelagem direta e da solucao do

problema inverso (inversao sismica).

Problema Direto

Algorltmo M::;‘::s'
Modelagem
Modelo Resposta
Subsuperﬁcle Sismica
Algoritmo
de

Propriedades
Fisicas
desconhecidas

Inversao

Inversao Sismica

Figura 1.1: Diagrama esquematico representando os processos de modelagem direta e inversa.
Adaptado de Maurya, Singh e Singh (2020).

1.2 Modelagem Sismica Direta

A forma tedrica frequentemente utilizada para representar os meios fisicos da subsuperficie
e que fornece respostas similares a um levantamento sismico real, é a que utiliza a equacgao

da onda actustica com densidade constante. No dominio do tempo expressa como:

o*u(r,t

TUEY 2 )Vu(e, 1) +5(x.1) (1.2)
onde u(r,t) é o campo de ondas (ou campo de pressao), v é velocidade de propagacao
(representando o modelo m), s é o termo fonte, t representa o tempo e V? é o operador

Laplaciano dado por:
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1.2.1 Meétodo das diferencas-finitas

Uma dos métodos para obtencao da solugao numérica da equagao da onda acustica para
meios com densidade constante é o das diferencas finitas. Podemos reescrever a equacao 1.2,

a menos do termo fonte s, como:

0 u(r,t) 9
onde — L* = v%(r) V2.
A equacao 1.3 possui solucao do tipo:
u(r,t) = A cos(Lt)+ B sin(Lt), (1.4)

cujas constantes A e B podem ser calculadas a partir das seguintes condic¢oes de contorno:

nimo—w o [0 o

Utilizando as condigdes expressas em 1.5 e o instante t = 0, obtemos:

u(r,t) = ug cos(Lt) + % sin(Lt) (1.6)

Com base na equacao 1.6, podemos escrever de maneira andloga, as equagoes para oS

instantes t + At (posteriores) e ¢t — At (anteriores) respectivamente:

u(r,t+ At) =wug cos[L(t + At)] + % sin[L (¢ + At)] (1.7)

Wt — At) = ug cosL (t — A )] + % sin[L (¢ — A 1)) (1.8)

A soma das equacoes 1.7 e 1.8, desenvolvidos os cossenos e senos, resulta na solugao

analitica da equacao da onda:

u(r,t+At)+u(r,t —At) =2 cos(LAt)u(r,t) (1.9)

Fazendo a expansdo do termo cos(L At) presente na equagao 1.9 em série de Taylor,

pode-se escrever:
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(LAt)? (LAt (LAt)S
LAt)=1-— _
cos( t) 5 + o 0 +

_ i(_l)k (LAay* (1.10)

Baseado na expansao de Taylor do cosseno, a solucao analitica (equagao 1.9) é reescrita

CcOo1mao:

u(r,t+At) +u(r,t—At) =2 [f:(—l)’f-M u (r,t) (1.11)

k=0

Truncando a série apresentada na equacao 1.10 até o termo de ordem 2, obtém-se:

u(r,t+At)+u(r,t —At)=2 [1— (LL;)Z] u(r,t)
=2u(r,t) — (LAt u(r,t) (1.12)

De forma que podemos definir a solugdo da equacao acistica da onda pelo método das

diferencas-finitas de segunda ordem no tempo como:

u(r,t+At) —2u(r,t) +u(r,t—At) = —(LAt)u(r,t) (1.13)

lembrando que — L% = v?(r) V2 e a aproximagdo numérica da derivada segunda no tempo ¢é:

Pu(r,t) u(r,t+At)—2u(rt)+u(r,t—At)
o2 AL ’

(1.14)

Baseado num procedimento andlogo, podemos aumentar a precisao da aproximagao da
solugao da equacao 1.3 através da inclusao de mais termos da equacao 1.10. Para obter, por
exemplo, a aproximacao de quarta ordem no tempo, basta truncar a expansao do cosseno

por série de Taylor até o termo de ordem 4:

0?u (r,t) 1 1 3 5
8t2 ~ At)2 — EU,(I', t —+ QAt) —+ ZLU(T7 t —+ At) — 5’&([’, t)

u(r,t — At) — 1—12u(r, t— 2A1) (1.15)

(
3
1



Fundamentos 19

No entanto, os algoritmos de modelagem sismica que se baseiam no método das diferencas
finitas, normalmente calculam a segunda derivada no tempo utilizando uma aproximagao de
segunda ordem, de modo que a solu¢do numérica, incluindo o termo fonte s, assume a

seguinte forma iterativa:

u(r,t+At) =2u(r,t) —u(r,t — At) — (LAY u(r,t) + s(r,t) (1.16)

ou ainda

u(r,t+At) =2u(r,t) —u(r,t — At) +0*(r) A’ V2u(r, t) + s(r, t) (1.17)

As derivadas espaciais, referentes ao operador Laplaciano (V?), da mesma forma que a
derivada temporal, podem ser estimadas utilizando o método de diferencas finitas. Para o

caso da aproximagao de segunda ordem, temos a seguinte expressao:

u(x + Az, y, 2, t) — 2u(x,y, 2,t) + u(x — Az, y, 2, 1)

Vau((z,y,2),t) =

N—_—— Az?
u(z,y+ Ay, z,t) = 2u(z,y,2,t) +u(r,y — Ay, 2,1)
+ 2
Ay
N u(w,y,z—i—Az,t)—2u(2,y2,z,t)—|—u(a:,y,z—Az,t) (1.18)
z

1.3 Inversao Geofisica

Os métodos de inversao visam estimar as propriedades geofisicas da subsuperficie a partir
da medigoes feitas na superficie, ou também de perfis oriundos da perfilagem de pocos. Essa
estimativa é obtida através de métodos de otimizagao num processo de obtengao do maximo
ou minimo do problema inverso (Gill, Murray e Wright, 1981). Tais técnicas de otimizacao
visam a obtencao, utilizando um esfor¢co computacional, de uma solucao ideal ou quase 6tima

para o problema (ver figura 1.2).

A abordagem inversa tem a vantagem de quantificar objetivamente as propriedades do
modelo do subsolo geoldgico que sejam uma representacao das observagoes. Destaca-se nesse
contexto o método FWI que tem tido grande relevancia na exploraracao sismica e que sera

descrito na Segao 1.4.
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Entrada

Dado sismico

Modelo Inicial
1

Modelagem Direta

..........

Avaliacéo da funcéo custo

Calcular erro

1

Dado sintético

o
5 "
g erro Atualizar
= é pequeno ) modelo
g o suficiente? Métodos de otimizaslo
local
E
l Nao
Préxima
Iteracao

Figura 1.2: Fluxograma de métodos de otimizacao local. Adaptado de Maurya, Singh e
Singh (2020)

1.4 Inversao da Forma de Onda Completa - (FWI)

A técnica da inversao da forma de onda completa (FWI) tem bases no principio de migracao
de Claerbout (1971, 1976), posteriormente reformulado por Lailly (1983) e Tarantola (1984),
que a descreveram como um problema de otimizagao local. O objetivo da FWI no sentido
deterministico é encontrar um modelo 6timo da subsuperficie terrestre, m, que minimize o
funcional de desajuste, J(m), usado para quantificar as discrepancias entre os sismogramas

observados, dus(r, ), e os sismogramas calculados, dg.(m;r,t).

Matematicamente o funcional de desajuste ou func¢ao objetivo a ser minimizada é definida

CO1mo:

J(m) = %AdTAd (1.19)

onde Ad ¢é o desvio entre os sismogramas observados e calculados, ou seja,

Ad = dyys — doar (1.20)

Os dados sintetizados, também chamados de calculados, sao obtidos com base na mo-
delagem numérica da equacao da onda, sendo esta uma das engrenagens embutidas no fluxo

da implementacao da FWI. Esta etapa ¢é caracterizada como busca pela solu¢ao do problema
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direto. A relacdo entre o campo de onda sismicas modelados u e os parametros fisicos m,
de maneira compacta, pode ser compreendida pela relacao mostrada na equacgao 1.1, onde

G representa o operador de modelagem direta ou a fisica governante.

No contexto de um levantamento sismico real, imposta uma geometria de aquisi¢ao, o
campo de pressao gerado por uma fonte sismica artificial (dinamite, air guns) é captado
ao longo do tempo nos sensores (geofones, hidrofones, etc.), localizados na superficie ou
proxima a ela, para dar origem aos sismogramas observados (dgs). O processo similar é
feito, computacionalmente, para geragao dos dados sintetizados (d..), que sdo extraidos nas
mesmas configuracoes de geometria dos dados observados, dos valores dos campos de onda

u calculados ao longo do tempo.

A equagao 1.1 destaca a relacdo nao-linear, expressa por G(m), entre os parametros do
modelo e os dados, que nos permite classificar a inversao da forma de onda como um problema
de natureza nao-linear (Virieux e Operto, 2009). Tal afirmacao implica na impossibilidade
de obtencdo analitica do operador G, diferentemente de problemas categorizados como

lineares.

A partir deste ponto nos deparamos com outra etapa da implementagao da FWI, que é
a busca pela solucao do problema inverso, ao tentar determinar o parametro de modelo m
que forne¢a um J(m) cujo valor seja minimo. No entanto, devido a alta nao-linearidade do
problema, recorremos a aproximacao de Born como estratégia para linearizar e transformar

a FWI como um problema de otimizacao local iterativo, dado por:

m =mg+ Am (1.21)

tendo my como modelo inicial somado a uma perturbagao Am.

Aproximando a fung¢ao objetivo dada pela equagao 1.19 via expansao de Taylor, em torno

da vizinhancga de mg, temos

J(my + Am) = J(my) —|—ZaJ mo —Zza J (mo) Am;Am; + O(m?) +

=1 k=1 8mj8mk

Com a aproximacao de 2 ordem, temos que:

M

d0J (m 1 M X o2 J (my)
J(my + Am) ~ J(my) + E —_— ; 5 E g —Am,;Amy (1.22)
j i

‘= 8m om;0my,
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Como o objetivo da FWI é minimizar J(m) na busca pelo pardmetro 6timo, isso corres-

ponde ao ponto no qual a aproximacao em torno de mg é um ponto de minimo, ou seja:

93 (m)
8ml

—0 (1.23)

Assim, tomando a derivada da equacao 1.22 com relacao a m; temos

omy 8m] 8ml om; 8mk8ml

0J (m) _ aJmO aJmO 1MM CPJ (mg)

Desprezando os termos com derivadas de grau maior que 2 chegamos a

omy Z 8mj8ml s (1.25)

igualando a zero e escrevendo em notacgao vetorial resulta em:

Hessiana

—_—
Am = — {82J(m0)} " 9 (mo) (1.26)

Om? Oom

Gradiente

Assim, obtemos o termo referente a perturbacao do modelo da aproximacao de Born,
que ¢ a quantidade necessaria para que a atualizagao dos parametros do modelo m produza

o residuo minimo.

A minimizacao ¢é realizada de forma iterativa, e baseado na formulacao do método de

Newton, uma atualizagdo do modelo pode ser obtida (Ma e Hale, 2012) como:

my ;= my — Hi'g,, (1.27)
onde k é o indice da iteracao, Hy é a matriz Hessiana e g, é o gradiente da funcdo J(m).

Todavia, o cdlculo da matriz Hessiana (H), e de sua inversa, normalmente tem carater
proibitivo devido ao custo computacional (Virieux e Operto, 2009). A alternativa é lancar
mao de outros métodos aproximados que se baseiam em esquemas iterativos e possuem a

seguinte forma:

my 1 = My + axpy, (1.28)
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onde ay, € o comprimento do passo e p; é o vetor de direcao de busca.

Por sua vez, p, pode ser escrito como (Nocedal e Wright, 2006):

P, = —B;'g, (1.29)

onde Bj representa uma matriz que é uma aproximagcao da matriz Hessiana.

1.4.1 Calculo do Gradiente - g,

Os primeiros trabalhos a propor o cédlculo do gradiente da funcao objetivo aplicado ao pro-
blema sismico de forma eficiente foram de Lailly (1983) e Tarantola (1984). O célculo do

gradiente da funcao objetivo é dado por:

~9Jm) 9 (1, o
_1 o

VJ(m) = % (—ad“”Ad AdTadC“l)

0 om
d
VJ(m) = aaglA d (1.30)
onde o termo 83“” ¢ denominado de derivada de Fréchet.

Estimar iterativamente esse gradiente da funcao objetivo por meio da matriz de Fréchet,
também dita matriz Jacobiana ou sensibilidade, requer grande esfor¢o computacional. Como
alternativa, Lailly (1983) e Tarantola (1984) utilizaram o método baseado no estado adjunto
(do inglés, adjoint-state method), introduzido na teoria dos problemas inversos por Chavent
(1974), para calcular esse gradiente sem a necessidade do cédlculo das tais derivadas de
Fréchet.

Pelo método do estado adjunto o gradiente pode ser calculado no dominio do tempo

através da seguinte relacao (Apéndice A):

(Nm :U3 Z/ 8752 (1.31)
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onde o pardmetro m representa a velocidade de propagacao das ondas (v), a varidvel de es-
tado u que representa o campo de ondas da fonte, calculado com a equacao 1.2, T' representa
o tempo maximo de registro do dado observado e A é a chamada varidvel adjunta, obtida

através da solugao da equagao (Apéndice A):

1 9?A(r,t)
vi(r) Ot?

= V2\(r,t) + Ad (1.32)

onde Ad é o residuo entre o dado sismico observado e o dado calculado para o modelo
corrente (my). Revisitando novamente a equagdo 1.16 percebe-se uma analogia em relagao
a equacao 1.32. A leitura que pode ser feita da equagao 1.32 é que A é o campo de ondas
resultante da propagagao do residuo (Ad), termo fonte, no modelo de velocidades corrente.
Entretanto, essa propagacao é feita de forma reversa no tempo, devido as condigoes de

contorno impostas a equacao 1.32.

As semelhancas entre o algoritmo para o calculo do gradiente da fungao objetivo, via
método adjunto, com o método de migragao, foram apontadas por Tarantola (1984) e apoi-
adas no principio de imageamento proposto por Claerbout (1971). Da mesma maneira que
a migragao reversa no tempo (em inglés, Reverse Time Migration - RTM) ocorre por corre-
lacao cruzada, o calculo do gradiente também ¢é obtido pela correlagao de lag zero entre dois
campos (u e A(r,t)). Em linhas gerais, o gradiente nada mais é do que a migragdo (RTM)

2

do residuo Ad para o modelo corrente my, a menos do termo LR

1.4.2 Diregao de busca (p;) e comprimento do passo («ay)

A direcao de atualizacdo que minimiza a funcao objetivo tem papel essencial no fluxo da
FWI. Vimos na equacao 1.27 que uma direcdo de busca eficiente é dada pela inversa da
matriz Hessiana aplicada ao vetor gradiente. Todavia, no processamento de dados sismicos
a eficiéncia computacional tem grande relevancia, e como citado anteriormente o alto custo
atribuido a inversa da Hessiana nos leva a lancar mao de métodos baseados em aproximagoes

para obtencao da direcao de busca como o da equagao 1.29.

Dentre os métodos baseados em aproximacoes se destacam os métodos gradientes, nos

quais a equacao 1.29 é obtida por:

P, = —8 (1.33)

onde ¢ assumido que By equivale a matriz identidade I. Sendo esta a forma mais simples

de calcular a direcao de busca. Aqui o termo —g;. ¢ uma direcao decrescente da funcao, em



Fundamentos 25

que um novo modelo (my.1), obtido nessa dire¢ao caminha em diregdo ao minimo da fungao

objetivo J, com a ressalva de um comprimento do passo (o) adequado.

O método gradiente que se baseia na relacdo 1.33 é conhecido como steepest-descent
method ou método de decrescimento mais rapido. Nesta abordagem a direcao de busca
assumida tende a ser ortogonal a diregao da iteragao anterior (Zhou, Gao e Dai, 2006), o que

confere um aspecto de “zigue-zague” ao processo de convergéncia, como ilustra a Figura 1.3.

Figura 1.3: Convergéncia do método steepest-descent (Nocedal e Wright, 2006).

A outra classe de métodos aproximados sdo chamados de quasi-Newton e se baseiam na

seguinte propriedade:

Hy1(myy —my) = (gk+1 - g) (1.34)

que realiza a estimativa de B sem o calculo explicito das segundas derivadas de J, nas
proximidades do modelo verdadeiro. Nesse caso a equacgao 1.34 pode ser reescrita como
(Nocedal e Wright, 2006):

Biiisk =y (1.35)

onde sy = my; —my ey, = g, — &, O mais popular desses métodos ¢ denominado de
BFGS (nomeado a partir dos criadores Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno), que define a

atualizagdo da inversa de B (dos Santos, 2013) como:

B—l _ B];l o Blzlb"kY?BI;l Sks%
yiBilyy  Yisk

k+1

(1.36)
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Todavia armazenar modelos e gradientes de iteragoes passadas demanda muitos dos
recursos computacionais, fato este que levou ao surgimento de uma variacdo ao método
denominada L-BFGS (BFGS de meméria limitada - Limited-memory BFGS) onde nao ¢é
preciso ter a matriz B explicitamente armazenada. O método L-BFGS em geral é muito
melhor escalado que o steepest-descent e o comprimento do passo o = 1, normalmente, é a

melhor escolha (dos Santos, 2013).

Determinada a dire¢ao de busca do novo modelo (myg, ;) é preciso encontrar o fator de
escala (ay), que serd aplicado ao vetor p,, de forma a propiciar uma atualizagdo coerente
com os valores de velocidade do modelo, capaz de minimizar o valor da fungdo objetivo J
em relacao a iteracao anterior. Uma discussdo tedrica aprofundada sobre os tépicos aqui

apresentados pode ser encontrada em dos Santos (2013).
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2.1 Aprendizado de Maquina

O interesse por aprendizado de maquina (em inglés, machine learning), um campo da inte-
ligéncia artificial (IA), tem se mostrado mais evidente na geofisica pelo niimero crescente de
trabalhos voltados para este tema. Essa técnica é fundamentada na utilizacao de algoritmos
para extrair informacoes de dados brutos e representd-los através de algum tipo de modelo
matematico. Dentre os algoritmos capazes de realizar essa tarefa, as redes neurais artificiais
(ANNs - Artificial Neural Networks) tem tido grande destaque.

Antes de aprofundarmos o conhecimento nesse ramo da ciéncia é de fundamental im-
portancia buscar compreender a légica de funcionamento das redes neurais, como alguns
conceitos basicos referentes ao funcionamento do cérebro humano e seus componentes, os

neuronios.

2.1.1 Neurodnio Biolégico

O cérebro humano ¢é considerado altamente poderoso e complexo, capaz de processar uma
grande quantidade de informacoes rapidamente. O entendimento dessa complexidade se
tornou mais facil pelo trabalho pioneiro de Ramén y Cajal (1911), que introduziu a ideia
dos neurdnios, que sao tidos como unidades principais do cérebro e por onde as informagoes
sao transmitidas e processadas. Estruturalmente o neuronio é composto por 3 segmentos

principais: corpo celular ou soma, os dendritos e o axénio como mostra a Figura 2.1.

A comegar pelos dendritos, estes tém o papel de captar os sinais elétricos de outros

27
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neuronios através de jung¢oes denominadas sinapses neurais, que serao conduzidos ao corpo
celular. Por sua vez, o corpo celular realiza a coleta dos sinais recebidos pelos dendritos, e
assume a responsabilidade de processar e combinar essas informagoes. Em seguida, um fator
de ativagao de natureza quimica indicara se ocorre, ou nao, a propagacao de um impulso
elétrico em direcao ao axdnio, que desempenhara a funcao de transmitir tal impulso para
outros neurdnios. Assim, quando expandimos esse entendimento aos bilhées de neurdnios
existentes em nosso cerébro, que nao estao isolados, esse processo complexo e fascinante

forma uma enorme rede de comunicagao, a rede neural.

Como pode ser observado na Figura 2.1 o corpo celular e os dendritos formam a superficie
de entrada do neurdonio e o axénio a superficie de saida do fluxo de informacado. Essa
observagao é relevante, pois servira para o entendimento do modelo do neurénio matematico,
que serd descrito a seguir, desenvolvido por pesquisadores inspirados no neurdénio biolégico

e se tornou base da Inteligéncia Artificial.

Q&/) ' Dendritos
‘}1 o

A |

Sinapses

Fonte: https://growiz.com.br/redes-neurais-artificiais-criando-um-perceptron-de-uma-camada-em-c/

Figura 2.1: Representacao Simplificada do Neurénio Biologico.

2.1.2 Neuronio Matematico

A analogia neurobiol6gica serviu como fonte inspiradora para pesquisadores tentarem simular
a estrutura e funcionamento do neurénio biolégico em computador. Dentre os modelos, o
mais bem aceito foi proposto por McCulloch e Pitts (1943). No funcionamento deste neur6énio
(ver Figura 2.2), o conjunto de informacoes de entrada (z;) sao somados e ponderados por
pesos sinapticos (wy;). Ap6s o processamento desta soma (D) por uma fungdo de ativagao
(), caso o resultado supere um limiar (especifico de cada neurénio), a saida resultante é nao
nula. O modelo de McCulloch e Pitts (1943) possui uma natureza binéria, eles assumiam

que o seu modelo formal de um neurdnio seguia uma lei de “tudo ou nada”.

Com base na analogia feita com o neurénio bioldgico, os dendritos seriam representados

pelos sinais de entrada, o corpo celular compreendido pelo somatério dos sinais de entrada
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multiplicado pelo seu fator excitatério e a saida, obtida pela aplicagao da funcao de ativagao,

0 axonio.

Bias
- by
nee®
Fungio de
X, ativaciio
. \v
Sinais de ) > Lhl o) — Suclu
entrada Y, ! “k

Jungio
aditiva

Pesos

sindpticos

Figura 2.2: Representagdo do Neurdnio Matematico (Haykin, 2007).

Matematicamente podemos descrever um neurénio k utilizando o seguinte par de equa-
¢oes (Haykin, 2007):

Up = Zwijj (2.1)
j=1

i = p(ug, + by) (2.2)

onde o indice j representa o elo de ligagao entre cada entrada x; e seu respectivo peso

sindptico wy;, by é o bias, ¢(+) é a funcdo de ativagao e y; é o sinal de saida do neurénio.

Podemos reescrever o argumento de ¢(-) na equagao 2.2 da seguinte forma:

Uy, + bk = VU, (23)

onde vy, ¢ chamado de campo local induzido ou potencial de ativacao. Essa relagao demonstra
o efeito de aplicar o bias a saida do combinador linear wu;, e estd ilustrada na Figura 2.3. Desta
forma, é possivel observar que o viés ou bias visa aumentar o grau de liberdade de ¢(-) e
tem o efeito de aumentar ou diminuir o seu argumento, caso seja positivo ou negativo,

respectivamente.

O bias também pode ser enxergado como um parametro externo do neurénio artificial &

(Haykin, 2007). O que nos permite reformular a equagao 2.3 como:
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Campo local Bias b, >0
induzido, v,

4 , .
’, Saida do combinador
’, .
7 linear, u,
P

Figura 2.3: Transformagao afim produzida pela presenga de um bias (Haykin, 2007).

Vg = Z wr;xr] + by (2.4)

j=1

ou ainda adicionando um nova sinapse, composta pelo sinal de de entrada o = +1 e peso

Wiy = b, temos:

v = Z Wy TJ (2.5)
=0

Assim, temos que:

Yr = () (2.6)

e o modelo do neurénio k é reformulado como mostrado na Figura 2.4.

A funcao de ativacdo tem o objetivo de restringir a amplitude da saida do neurdnio.
Existem varios tipos de fungoes de ativagdo, normalmente sdo de natureza nao-linear e
possuem valores maximos e minimos contidos em intervalos determinados. As funcgoes de

ativagao mais utilizadas sao:

0sev>0
o o(v) = (Fungao de Limiar)
1 sev<0



Rede Neurais 31

W= hk (bias)
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Figura 2.4: Representagao de outro modelo de Neurénio Matemético (Haykin, 2007).

;

1
1 > 4=
se v_+2

e p(v)=<v se + % >0 > —% (Fungao Linear por Partes);

0 < L
se v< ——
-2

\

e ¢(v) = m (Funcao Sigméide);

e ¢(v) =tanh(v) (Fungao Tangente Hipérbolica).

O conceito do neurénio matematico funcionou como propulsor para varias arquiteturas
e modelos com diferentes combinacoes entre eles. Analogo ao cerébro humano, com seus
intimeros neurdnios (rede neural), a composi¢ao dos varios neurdnios artificiais, baseadas em
diferentes técnicas matematicas e estatisticas, formam as redes neurais artificiais e propi-
ciaram o surgimento e criacdo de arquiteturas avancadas de apredizagem profunda (Deep

Learning).

2.2 Arquitetura de Redes

De uma forma simplificada, mostramos que um neurdénio matematico de uma rede neural
artificial € um componente que calcula a soma ponderada de varias entradas, aplica uma fun-
¢do restritiva e gera uma saida. A forma como um conjunto destes neurdnios estao dispostos
numa rede tem relacao intrinseca com o algoritmo de aprendizagem usado para treina-la.
Em geral, essa organizacao ¢ subdividida em 3 classes (Haykin, 2007): redes alimentadas
adiante com camada tnica, redes alimentadas diretamente com multiplas camadas e redes

recorrentes.
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2.2.1 Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

As redes deste tipo também sao conhecidas como redes feedforward. Neste tipo de arquitetura
os neurénios sao organizados em forma de camadas, como pode ser visto na Figura 2.5. Os
nés da camada de entrada se comunicam diretamente com a camada de saida. E dita de
camada tinica em referéncia a camada de saida (nds computacionais). A camada de entrada

nao é levada em consideragao por nao haver qualquer computacao nela.

O
v

O—

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Figura 2.5: Rede alimentada adiante com uma tnica camada de neurdnios (Haykin, 2007).

2.2.2 Redes Alimentadas Diretamente com Mailtiplas Camadas

Este tipo de rede, mostrada na Figura 2.6, pode ser entendida como um melhoramento da
arquitetura de camada tunica. A distincdo se da pela presenca de uma ou mais camadas
ocultas (do inglés, hidden layers). Estes neuronios ocultos tém a funcdo de intervir no
elo entre a camada de entrada e a saida da rede. A adi¢do de uma ou mais camadas
ocultas possibilita a rede extrair estatisticas de maior complexidade e adquirir perspectiva
global (Churchland e Sejnowski, 1992). Por ser classificada também como uma rede do
tipo feedforward, as conexbes se dao sempre no sentido da camada de entrada para a de
saida. Quando a rede possuir todos os nés de uma camada comunicando-se com todos os
noés da camada posterior, ela é dita totalmente conectada. Em situacoes que alguns elos de

comunicagao estiverem ausentes na rede, dizemos que a rede é parcialmente conectada.

2.2.3 Redes Recorrentes

Diferentemente das redes do tipo feedforward que apenas transmitem a informacao da ca-

mada de entrada em diregao a saida, sem memorizar nada, as redes neurais recorrentes (em
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Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
noés de fonte ocultos de saida

Figura 2.6: Rede alimentada adiante totalmente conectada com uma camada oculta e uma
camada de saida (Haykin, 2007).

inglés, Recurrent Neural Network - RNN) incluem um conceito de memoria ao ser executada.
Essa classe de redes neurais artificiais sao especialmente tteis para o processamento de dados
sequenciais, dados de séries temporais ou linguagem natural (Hughes et al., 2019). Assim
como as redes feedforward que tiveram diversas configuracoes, uma variedade de redes recor-
rentes foram propostas, como as redes de Elman (Elman, 1990), redes de Jordan (Jordan,
1986), rede neural com atraso de tempo (Lang, Waibel e Hinton, 1990) e redes de estado
de eco (Jaeger, 2001). Neste trabalho, o foco sao as redes recorrentes de Elman (ver Figura

2.7), cuja implementacao é descrita pelas seguintes equagoes

h, = o (Vh,_; + Ux, + b®)

o; = ¢ (Wh, + b?) (2.7)

onde U, V e W sdo matrizes de peso, b e b(® os viés ou bias e o™ e 0 as funcoes de

ativacao.

As redes recorrentes de Elman diferem das redes feedforward pela inclusao de um loop
de retroalimentacao, pelo qual o estado oculto do passo h;_; é alimentado de volta a rede
para afetar o resultado do passo h;, e assim por diante para cada etapa subsequente. Essa

caracteristica permite dizer que elas possuem memoéria, semelhantes a forma como humanos
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Unfold ‘
C- SO 0~ - .

Fonte: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural network_unfold.svg

Figura 2.7: Rede Neural Recorrente em suas representagoes compacta (esquerda) e desenro-
lada (direita).

processam informacao, que lhes confere a capacidade de reconhecimento de um contexto

através da memoria.

2.3 Processos de Aprendizagem

Descritas as arquiteturas das redes, é preciso destacar um aspecto importante: o algoritmo
de aprendizado que sera implementado, sendo as formas mais comuns o algoritmo supervisi-
onado e o nao supervisionado. Treinar uma rede neural artificial significa encontrar valores
ideais para os pesos sinapticos e bias, dai a importancia do algoritmo de aprendizagem de méa-
quina. Um algoritmo de aprendizagem consiste em uma fun¢ao objetivo, também chamada

de perda ou custo, e uma técnica de otimizagcao.

2.3.1 Aprendizado Supervisionado

Suponhamos um conjunto de dados fornecidos a uma rede neural, contendo pares de dados
de entrada e saida conhecidos. O aprendizado supervisionado consiste em inferir uma funcgao
que mapeia uma entrada para uma saida com base nos pares de entrada-saida fornecidos
(dados rétulados), e que pode ser usada para mapear novos pares. Em outras palavras, a
tarefa do algoritmo de aprendizagem é aprender os pardmetros da rede (pesos), pois estes
parametros descrevem a probabilidade dos padroes que a rede esta aprendendo e que refletem

0s relacionamentos reais nos dados.

Em sintese, o algoritmo de aprendizado compara a saida estimada com a saida rotulada e
encontra erros para modificar os pardmetros da rede. O ajuste é feito passo a passo, até que o

erro seja minimo. Dentre as técnicas mais conhecidas para resolver problemas de aprendizado


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural_network_unfold.svg

Rede Neurais 35

supervisionado estao regressao linear, regressao logistica, e redes neurais artificiais.

Rosenblatt (1958) propds o perceptron como o primeiro modelo para aprendizagem su-
pervisionada, chamada de rede perceptron ou perceptron de camada tunica. Esta rede foi
a estrutura mais simples de uma ANN, usada com sucesso em classificacao de padroes. A

generalizacao do perceptron é a sua versao multicamadas (em inglés, multilayer perceptron

- MLP).

2.3.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Ja no aprendizado nao supervisionado, ndo ha professor para supervisionar o processo de
aprendizagem, ou seja, o método extrai significado dos dados sem treinar um modelo em
dados rotulados. Em vez disso, sao dadas condi¢oes para realizar uma medida independente
da tarefa de qualidade da representacao que a rede deve aprender, e os parametros livres
da rede sao otimizados em relagdo a esta medida (Haykin, 2007). A aprendizagem nao
superivisonada pode desempenhar um papel importante na previsao, tanto para problemas

de regressao como de classificacao.

2.3.3 Funcao Objetivo

A funcao objetivo pode ser entendida como uma funcao que busca maximizar ou minimi-
zar, dependendo do objetivo do problema. No ambiente das redes neurais, em problemas
supervisionados, a funcao de perda nos informa o nivel de precisdo de nossa rede ao fazer

previsoes para uma determinada entrada, através do processo de minimizacao da mesma.

Consideremos o exemplo de um fendmeno estocastico descrito por um vetor aleatério
X (conjunto de varidveis independentes) e um escalar aleatério D (varidvel dependente).
Vamos supor também que tenhamos N realizagoes do vetor X representadas por {x;}Y, e
o par correspondente de D representado por {d;}¥,. Estas medidas constituem a amostra

de treinamento representada por

T = {xi,d:}i, (2.8)

A ideia central numa rede neural é codificar o conhecimento empirico, representado pela
amostra de treinamento 7 em um conjunto correspondente de vetores de pesos sinapticos,

w, como mostrado por
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T—w (2.9)

Para completar vamos supor que a resposta real da rede neural, produzida em resposta

ao vetor de entrada x, seja

Y = F(X, w) (2.10)

onde F'(-,w) é a fungao entrada-saida realizada pela rede neural. Entéo, conhecidos os dados

de treinamento da equagdo (2.8), w é obtido pela minimizagao da fungao custo:

N

D (di = Flxi, w))? (2.11)

A equagao 2.11 representa a fungao objetivo mais utilizada em problemas de regres-
sdo, a de erro quadratico, em razao da sua simplicidade, diferenciabilidade, velocidade de

processamento ou eficacia (Conceigao, 2021).

Por fim, podemos fazer a analogia com o mesmo tipo de fun¢do objetivo, também de
erro quadratico, que ja vimos na equagao (1.19), onde nesse caso d é a resposta desejada

(dados observados), y resposta da rede (dados calculados) e a diferenca entre eles o erro.

2.3.4 Técnicas de Otimizacao

Consideremos que a fungao custo dada pela equacao (2.11) seja uma func¢do continuamente
diferencidvel de w. O objetivo da otimizagdo é encontrar a solugdo 6tima (W) que satisfaz

a condigao

J(wx) < J(w) (2.12)

ou seja, minimizar J(w) em relacdio w. A condicao para tal otimizagao é

VJ(wx) =0 (2.13)

onde V ¢é o operador gradiente.

Vale ressaltar que a utilizagao destes métodos de otimizacao em geral nao leva ao minimo
da fungao custo num tnico passo, mas iterativamente, sendo estes baseados na ideia da

descida iterativa local em que
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J(Wipr) < J(wy) (2.14)

onde w; é o valor antigo do vetor peso e w; 1 € 0 seu valor atualizado. A seguir descreveremos
algumas técnicas de otimizagao baseadas em gradiente descendente e utilizadas em machine

learning.

Descida do Gradiente

No método descida do gradiente (do inglés, gradient descent), método gradiente ou método
de descida mais ingreme (Haykin, 2007), as atualizagbes sucessivas aplicadas ao vetor peso
w sao na direcao da descida mais ingreme, ou seja, na direcdo oposta ao vetor gradiente.

Entao, seja

g=VJ(w) (2.15)

O algoritmo do método gradiente é descrito formalmente por

Wip1 = Wy — g, (2-16)

onde 7 é uma constante positiva denominada taxa de aprendizagem, e g, ¢ o vetor gradiente
calculado no ponto w;. Assim, passando da iteracao t para a iteracao t+ 1 o algoritmo aplica

a correcao

AW = w1 — Wy

Aw = —ng, (2.17)

Cada vez que um pardmetro (w) é atualizado, todos os conjuntos de dados de amostras
de treinamento sao usados, mas se forem grandes acarretam em longo tempo de treinamento
e baixa velocidade de convergéncia do método, ou seja, converge lentamente para a solugao
6tima (wx). Uma iteragdo do algoritmo é chamada de um lote e esta forma de descida do

gradiente é referida como descida do gradiente em lote (Batch Gradient Descent).
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Descida do gradiente estocastico

A descida do gradiente estocastico (do inglés, stochastic gradient descent - SGD) é um
metodo de otimizagao baseado no método gradiente. A palavra estocastico carrega consigo
o significado de um sistema ou processo que esta vinculado a uma probabilidade aleatéria
e foram introduzidas em Robbins e Monro (1951). Diferente do método gradiente, descrito
anteriormente, a otimizagao SGD é baseada em uma tnica amostra por vez. Consideremos o
par (x;,d;) amostrado aleatoriamente do treinamento, a atualizagdo dos pardmetros é dada
(Bottou, 1991) como:

w1 = w, — nVJ(wy; x;,d;) (2.18)

Desse modo o processo de treinamento torna-se bastante rapido e devido as amostras
estocasticas, o algoritmo ajuda a funcdo custo a nao ficar presa em um minimo local como
no método gradiente. Entretanto, processo iterativo é menos regular (mais ruidoso) que o
método gradiente e o resultado final ndo é precisamente a solu¢do étima (wx), mas algo
perto do minimo para funcao custo. Isso significa que, em média, o gradiente estocastico é

uma boa estimativa do gradiente (ver Figura 2.8).

Figura 2.8: Uma ilustragdo do algoritmo de descida do gradiente (esquerda) e o algoritmo
SGD (direita). A fungdo a ser minimizada foi 1,25(x+6)%+ (y—8)2. Para o caso estocastico,
a linha sélida representa o valor médio de w (Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014).

Descida do Gradiente Mini-batch

Este tipo de otimizagao é uma combinagao entre as duas versoes anterios baseadas na descida
do gradiente. Aqui o conjunto de treinamento é dividido em varios subconjuntos (mini-

batches) com elementos aleatérios, onde os pesos do modelo sao ajustados a cada mini-batch.
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De modo que apresenta convergéncia mais rapida do que o descida do gradiente em lote e

mais lenta do que o SGD.

Momento

Este algoritmo é um esquema de ajuste do passo de aprendizagem, 7, simples e que ajuda a
acelerar a convergéncia do método descida do gradiente e amortece as oscilagoes (Rumelhart,

Hinton e Williams, 1986). Com este método, a equagao 2.16 assume a forma (Qian, 1999):

Wi = Wy — g, + v(wy — Wt—l) (2.19)

onde 7 é o pardmetro de momento, escolhido no intervalo [0,1] o que torna um fator de

decaimento exponencial.

Adam

O método estimativa de momento adaptavel (em inglés, Adaptive moment estimation -
Adam) é uma técnica que calcula as taxas de aprendizado adaptativo (Kingma e Ba, 2014),
de maneira a armazenar uma média exponencialmente decrescente de gradientes quadra-
dos passados (g?), como Adadelta (Zeiler, 2012) e RMSprop (Tieleman e Hinton, 2012) e,
além disso, mantém uma média exponencialmente decrescente de gradientes passados (g,),

semelhante ao momento. Estas duas medidas, v, e m;, sao obtidas da seguinte maneira

m; = fimy_1 + (1 - f1)g,

Vi = Fovi + (1 — ﬁ2)g? (2.20)

onde m, e v; sdo estimativas do primeiro momento (a média) e do segundo momento (a va-
ridncia ndo centrada) dos gradientes, respectivamente. Entretanto, m, e v; sdo inicializados
como vetores nulos, de modo que os autores notaram que as estimativas dos momentos sao

inicialmente enviesadas. A solugao proposta por eles foi modificar para:

(2.21)
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de maneira a neutralizar esses vieses calculando estimativas de primeiro e segundo momento

corrigidas.

Desta forma a atualizacao dos parametros baseado nessa metodologia é dada por

Wil = Wy — (222)

Ui .
——m
vV \A’t +e€ !

Os autores propoem valores padrao de 0,9 para 1, 0,999 para B, e 1078 para e. Apesar
de bastante recente, o método de otimizacdo Adam é o mais utilizado no treinamento de

redes neurais atualmente.

2.3.5 Backpropagation

Na se¢ao anterior, vimos como as redes neurais podem aprender seus pesos sinapticos (w)
usando o algoritmo de otimizagao baseados no gradiente descendente, mas nao abordamos,
no contexto do aprendizado de maquina, como obter o gradiente da funcao custo. O calculo
desse gradiente é obtido via algoritmo backpropagation (Rumelhart, Hinton e Williams, 1986),
que ¢é indiscutivelmente o algoritmo mais importante na histéria das redes neurais, tornando-
se o principal motor do universo Deep Learning, sem ele seria praticamente impossivel treinar

tais redes de apredizagem profundas. O algoritmo de backpropagation consiste em duas fases:

1. O passo para frente (forward pass): entradas sdo passadas através da rede e as previsoes
de saida obtidas;

2. O passo para tras (backward pass): célculo do gradiente da fungdo custo na camada
final da rede e utilizacao desse gradiente para aplicar recursivamente a regra da cadeia

(chain rule) para atualizar os pesos da rede (também conhecida como retropropagacao).

X, C, C. o
w, w, w,
. —

Figura 2.9: Rede neural com duas camadas ocultas.
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Para demonstrar, de maneira simples, a ideia do algoritmo backpropagation, tomemos
como exemplo a rede neural da Figura 2.9. Neste exemplo, X; representa uma entrada,
Wy, Wy e W3 os pesos sindpticos, Cy e Cy hidden layers, ¢(-) uma fun¢ao de ativagdo e a
salda da rede representada por O. Como pode ser verificado, cada neurénio é uma funcao
do anterior conectado a ele. De maneira que, ao alterar o valor de Wy, os neurénios C] e
C5, e consequentemente a saida, também mudam. Devido a essa nogao de dependéncias

funcionais, podemos representar matematicamente a saida:

O = QO(Wg * Cg)

02 = QO(WQ * Cl)

Ci = (W) % X)) (2.23)

ou simplesmente:

O = (W3 % p(Wy x (W7 % X71))) (2.24)

Ao calcular a derivada da fungao 2.24 com relagao a algum peso arbitrario (por exemplo,

W7), sendo () uma funcao diferencidvel, através da regra da cadeia, obtemos:

00 00 9C, 0Cy
oW, 90, 00, OW,

(2.25)

Agora, vamos anexar mais uma operacao a nossa rede neural da Figura 2.9. Esta ope-
ragao ird calcular e retornar o erro (usando a fungdo custo) da nossa saida como mostra a

Figura 2.10, caraterizando o passo para frente.

X, C, C. o
w, w, w,
. ——»| J |—>erro

Figura 2.10: Inser¢ao do célculo do erro na saida da rede neural.
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No entanto, se desejassemos calcular a derivada do erro com qualquer peso arbitrario

(novamente, W), o resultado seria:

derro B derro 00 0Cy 0C4

oW, 00 9C,dC, OW; (2.26)

Desta forma, podemos calcular as derivadas do erro para todos os outros pesos na rede
e aplicar o gradiente descendente para atualizar os pesos da rede, configurando o passo para
tras. Deste modo, definimos a retropropagacao (backpropagation), pois estamos usando o
erro de saida para atualizar os pesos, via regra da cadeia, no intuito de otimizar os pesos

para que a rede neural possa aprender a mapear corretamente as entradas para as saidas.

Entendido o conceito abordado anteriormente, podemos resumir as etapas para o trei-
namento/aprendizado de uma rede neural, para um lote de dados, da seguinte maneira:
1. Inicializacado: limpeza dos gradientes de todas as variaveis otimizadas;
2. Passo para frente: calculo das saidas previstas passando as entradas para o modelo;
3. Calculo do erro (através da funcdo custo);

4. Passo para tras: calculo do gradiente da funcdo custo em relacdo aos parametros do

modelo;
5. Atualizacao dos pardmetros (etapa de otimizagao);
6. Atualizar a perda média de treinamento.

O processo é feito iterativamente apresentando novas épocas de exemplos de treinamento

para a rede, até que seja satisfeito algum critério de parada.



FWI usando técnicas de Deep
Learning

Nos capitulos anteriores discutimos, de forma geral, as bases de entedimento para avancarmos
ainda mais e entrelagar a capacidade das arquiteturas das redes neurais profundas (em
inglés, Deep Neural Network - DNN) em lidar com problemas nao-lineares complexos, como a
inversao de velocidade sismica. Neste capitulo trataremos da FWI numa abordagem usando
rede neural, tendo em vista que este tipo de implementacao pode se beneficiar de algumas
ferramentas embutidas nos ambiente de aprendizado de maquina (TensorFlow, PyTorch),
como a diferenciagdo automatica para obtencao do gradiente, func¢oes custo, otimizadores

(Adam, SGD, Momento) e estratégia de treinamento em lotes (mini-bacth).

Como pontapé inicial iremos mostrar um estudo de caso de FWI 1D utilizando treina-
mento de uma rede neural profunda, que exemplifica um aprendizado supervisionado numa
rede neural feedforward com multiplas camadas (descritas na se¢ao 2.2.2). Tendo em vista
limitagoes inerentes a este tipo de arquitetura, como a necessidade de dados rotulados, va-
mos nos valer da analogia que pode ser feita entre as arquiteturas de rede que envolvem
retroalimentacao e a modelagem a partir da equacao da onda acustica, no intuito de incluir
a fisica como guia no processo de aprendizagem de maquina, nao supervisionada, de modo
a combinar o conhecimento que dispomos sobre propagacao de ondas e as vantagens do

aprendizado de maquina, principal foco deste trabalho.

43
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3.1 Inversao 1D como treinamento de uma rede feed-
forward

Uma das aplicagoes que tem sido explorada no aprendizado de maquina em sismica, espe-
cificamente em inversao, é o uso de uma rede neural profunda (DNN) para produzir um
modelo de velocidades a partir de dados sismicos. Nesta secao utilizaremos um conjunto
de dados rétulados (velocidades sismicas, traco sismico) para treinar uma rede neural com
multiplas camadas de modo a produzir velocidades sismicas. Este exemplo é meramente uma
reproducdo da rede neural de autoria de Richardson (2017). A tnica alteracao feita deu-se
no cédigo de modelagem sismica utilizado para gerar o conjunto de dados sismicos, original-
mente escrito em linguagem Fortran, e transcrito para Python dada maior familiaridade do

autor deste trabalho com a referida linguagem.

3.1.1 Dados de Entrada

O conjunto de dados 1D utilizados como entrada para alimentar estd rede neural foram
os pares modelo de velocidades e trago sismico. Cada modelo consiste em duas velocidades
escolhidas aleatoriamente: uma para a parte superior do modelo e outra para a parte inferior,
e a localizagdo da transicdo entre elas (a profundidade do refletor) também é escolhida
aleatoriamente. Os valores minimo e méaximo de velocidades, possiveis em cada modelo,
sdo de 1500m/s a 5000 m/s, respectivamente. De forma que cada modelo da origem a um
trago sismico (ver Figura 3.1) que possue um unico refletor, livre de ruido, obtido através
de modelagem numérica 1D por diferencas finitas, com um esquema de segunda ordem no
dominio do tempo e de oitava ordem no espaco, e uma fonte Ricker com frequéncia dominante
de 50 Hz.
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Figura 3.1: Exemplo de traco sismico fornecido a rede neural.

A Figura 3.2 mostram uma visao ampla dos dados apresentados a rede neural e a Figura

3.3 exibe uma amostra dos modelos de velocidade, que espera-se que a rede neural aprenda
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a obter quando receber os dados como os da Figura 3.2.
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Figura 3.2: Amostra de tragos sismicos fornecidos a rede.
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Figura 3.3: Amostra de velocidades (normalizadas) usadas no treinamento da rede neural.
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3.1.2 Treinamento

Como citado anteriormente, neste treinamento foi utilizada um rede feedforward com mul-
tiplas camadas, ou MLP, composta por oito camadas totalmente conectadas, sendo as sete
primeiras com 250 unidades (neurdnios) cada e 1 camada de saida que fornece a velocidade

calculada pela rede.

Para este treinamento foi gerado um conjunto com 2000 pares de dados (velocidade -
traco), deste total 95% foram utilizados para treinar a rede. Este primeiro subconjunto de
dados sao chamados de dados de treinamento, que confere a rede a capacidade de generalizar
as relagoes estudadas mesmo para observacoes nas quais ele nao foi treinado. O restante
dos dados (5%), que a rede nao recebeu durante o treinamento, compoem o subconjunto
denominado de dados de validacao ou também dados de teste. De acordo com as orien-
tages fornecidas por Richardson (2017), fizemos um processamento de normalizagdo das

velocidades.

3.1.3 Resultados

As Figuras 3.4 e 3.5 mostram os resultados fornecidos pela rede neural (curva azul) para
dados que a rede nao foi treinada, ou seja, a rede nunca viu esses dados antes. Como o
objetivo da rede era receber os dados gravados como entrada e, em seguida, tentar adivinhar

o modelo de velocidade, pode se verificar que nesse exemplos os resultado foram bons.
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Figura 3.4: Resultado fornecido pela rede NNFWI 1D.

De uma maneira mais ampla, na Figura 3.6, o primeiro grafico mostra os modelos pre-

vistos pela rede e o segundo os modelos verdadeiros. No geral, observa-se que ha um ajuste
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Figura 3.5: Outro resultado fornecido pela rede NNFWI 1D.

muito bom entre eles. Entao, certamente é possivel escolher exemplos em que o método fun-
cionou muito bem e exemplos em que nao funcionou bem, mas o resultado médio demonstra

que a metodologia funciona razoavelmente bem.
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Figura 3.6: Modelos de velocidades previstos pela rede (esquerda) e modelos de velocidades
verdadeiros (direita).

Tais resultados corroboram com a popularidade emergente das técnicas de aprendizado
profundo, em que a rede neural profunda (DNN) demonstra uma capacidade impressionante
em lidar com problemas nao-lineares complexos, incluindo a inversao de velocidade sismica.
Entretanto, na pratica, devido a dependéncia de um conjunto de dados rotulados, ou seja,

o modelo de velocidade real quase inacessivel correspondente aos dados sismicos reais, esta
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abordagem de inversao de aprendizagem profunda supervisionada pode sofrer de limitagoes
na generalizacdo. Uma alternativa para mitigar esse problema ¢é impor a fisica governante a
esse tipo de método puramente baseado em dados, como sera abordado na proxima secao.
A ideia é mostrar que a modelagem direta baseada na equacao da onda pode ser feita
através de uma RNN. De maneira que ao tratarmos os dados observados e sua posicoes de
disparo como pares de treinamento, seguindo os procedimentos de inversao de forma de onda
completa tradicional, o modelo de velocidade invertido pode ser obtido como o parametro

treinavel de rede.

3.2 Modelagem da onda actstica como uma rede neu-
ral recorrente

Como ja mencionado anteriormente, as RNNs sdo uma classe de rede neural artificial com laco
de retroalimentacao, que dentro do seu espectro de utilizacao, a exemplo da previsao de séries
temporais, nos permite tratar problemas de modelagem sismica direta. Essa propriedade nos
possibilita simular a propagacao do campo de ondas dentro de uma RNN treinavel. Assim,

voltemos a equacao 1.3, reescrita na forma:

d*u(r, t)

—a = L) +s(rb), (3.1)

onde —L? = v?(r)V?, cuja solugdo numérica discreta pode ser obtida da seguinte forma:

u" = 2cos (LAt)u™ — v + 5"
(3.2)

u =1u

que na forma matricial assume a seguinte forma:

{u::} _ [2 cos ELN) —011 y Lﬁnl} N [sﬂ 5.3

e na forma de uma RNN como:

(3.4)

ht = W(h)htfl + W(x)xt
ye=WWh,
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onde

( [, n+1
U
.
[2cos (LAt)  —1
(h)
w I 1 0 ]
o
htfl = un1:|
T lo
\ L

Os termos W@ W® e W® sio as chamadas de matrizes de peso. Na rede descrita
acima W ¢é a matriz de peso para injetar a fonte, W® a matriz de amostragem dos dados

=1 Nessa

e W™ a matriz que descreve a atualizacio dos campos de ondas em u" e u
estrutura de rede treindvel, apenas o peso W precisa ser treinado para encontrar o campo
de velocidade que melhor se ajusta aos dados observados, enquanto as outras matrizes nao

sdo alteradas pelo processo de treinamento (Hughes et al., 2019).

3.3 Inversao como treinamento de uma rede recorrente

Assim como os algoritmos tradicionais de FWI que minimizam os residuos de dados para
estimar um modelo de velocidade, com base na suposi¢cao de que o modelo atualizado é a
soma de um modelo de fundo e uma perturbagao do modelo estimado (ver Equagao 1.21), o
processo de inversao de forma de onda com base no treinamento de uma rede neural recorrente
¢é semelhante, mas com os dados calculados fornecedidos pela saida da rede recorrente e os
gradientes calculados por diferenciagao automatica ao invés do método de estado adjunto.
A diferenciacao automatica calcula o gradiente da funcao custo de erro quadratico de forma

equivalente ao procedimento realizado no método adjunto (ver Apéndice B).

E evidente a semelhanca entre aprendizado profundo e FWI, e a vantagem de combind-los
reside na facilidade de uso dos softwares de aprendizado profundo (PyTorch, TensorFlow),
que permite que implementagoes sofisticadas sejam rapidamente desenvolvidas, pois estes
propiciam ferramentas necessarias para treinar modelos de aprendizado de maquina com
eficiéncia e controle. Uma vez que um algoritmo é expresso usando esses ambientes, ele pode
ser executado em diferentes tipos de unidades de processamento (CPUs, GPUs) utilizando
recursos disponiveis em um cluster (processamento paralelo, meméria distribuida), além dos

ja comentados otimizadores e fungoes custo.



FWI usando técnicas de Deep Learning 50

3.4 Abordagem Multiescala

Tanto a FWI convencional quanto a FWI baseada em técnicas de deep learning, estao sujeitas
a convergéncia para minimos locais, devido a alta nao-linearidade inerente ao problema
inverso. Até mesmo a escolha de um modelo de velocidades inicial préximo ao minimo
global nao garantird a convergéncia da funcao objetivo para um modelo 6timo com sentido

geolégico. Uma das causas atribuidas ao problema pode ser explicada pelo salto de ciclo
(cycle skipping).

De acordo com Virieux e Operto (2009), o salto de ciclo ocorre quando existe uma
diferenca de fase maior que meio periodo do comprimento de onda (Figura 3.7), entre o
dado calculado e observado, de modo que o método de otimizagao ajuste o dado calculado a
um ciclo do trago sismico observado, com defasagem de um ou mais comprimentos de onda.
De forma que, o acimulo dos ajustes entre dados defasados, podera carrear para modelo
de velocidades, resultante da inversao, com estruturas espirias sem significado geolégico
ou até mesmo estruturas que geologicamente fazem sentido, mas que nao condizem com a
realidade. Dessa forma, é preciso fazer uso de estratégias de inversao capazes de contornar
o problema de salto de ciclo e, consequentemente, reduzir as chances de convergéncia para
minimos locais, a um custo computacional aceitavel, como é o caso da abordagem multiescala

proposta por Bunks et al. (1995).

Time (s)

Figura 3.7: Formagcao de artefatos de salto de ciclo, para uma componente de onda monocro-
matica, na FWI. A linha solida representa uma componente do dado observado, e as linhas
pontilhadas, do dado modelado, ambas com um delay maior que 7'/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 erréneo (Virieux
e Operto, 2009).
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A ilustracao da abordagem multiescala pode ser visualizada na Figura 3.8, onde as
escalas maiores do problema, que representam as baixas frequéncias, apresentam uma fungao
objetivo mais suave, sujeitas a poucos minimos locais. A medida que se caminha na direcao
de diminuicao da escala do problema, ou seja, para as altas frequéncias, o nimero de minimos
locais aumenta, porém o modelo inicial ja estd mais préximo do minimo global, devido as
rodadas anteriores como pode ser melhor visualizado na Figura 3.9. Cabe ressaltar que
este tipo de abordagem nao consiste em um método de inversao, mas sim uma maneira de

contornar o problema do salto de ciclo, a fim de reduzir as chances de convergéncia para

(a) MNMWMWW

(b)

minimos locais.

(c)

@ |~ |
\

(e)

Figura 3.8: Interpretacao heuristica da abordagem multiescala. Cada painel representa o
grafico de uma funcao objetivo, desde a menor escala (maior frequéncia) (a) até a maior
escala (menor frequéncia) (e) (Bunks et al., 1995).

Em suma, na estratégia apresentada por Bunks et al. (1995), a escala é a escala do
comprimento de onda A, mas relembrando a relacio A = v/f, esta também nos permite
separar as escalas por meio de bandas de frequéncia. De modo que, no dominio do tempo, a
selecao da banda de frequéncia requer uma filtragem no dado observado, a fim de delimitar
a faixa que sera utilizada em cada etapa. Também se faz necessario garantir que o dado
modelado tenha o mesmo contetido de frequéncia do dado observado, para que o residuo
entre eles seja relevante. Uma forma de garantir isso ¢é filtrando a fonte sismica utilizada

na modelagem actstica de maneira que tenha o mesmo conteido de frequéncia do dado
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Figura 3.9: Representagao do comportamento da fungdo objetivo no sentido da maior escala
(grafico superior) para menor escala (gréafico inferior). Adaptado de (Fichtner, 2011)

observado filtrado. Dessa forma, os dados modelados ndo necessitarao ser filtrados novamente
(Bunks et al., 1995).

Dentre os diversos tipos de filtros de frequéncia, que cumprem a tarefa de limitar a banda
de frequéncia de um sinal, o escolhido para este trabalho foi o filtro de Wiener que é definido

no dominio da frequéncia (Boonyasiriwat et al., 2009) por:

o

_ Walv@(“)w*ﬂgmal(w)
|Woriginal (w) |2 + 62 ,

fWiener (Cd) (35)

onde fiiener € 0 filtro que serd aplicado ao dado, w a frequéncia temporal, Wo,igina € a
wavelet original do dado, Wy, é a wavelet com conteido de frequéncia limitado, * é o
operador complexo conjugado e € é um fator pequeno usado para estabilizar o resultado.
Neste trabalho, para cada banda de frequéncia, o fator fyy;ener, implementado em linguagem

Python, foi aplicado traco a trago.
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Na pratica a FWI no dominio do tempo utilizando a abordagem multiescala pode entao

ser resumida (Koehne, 2014) nos seguintes passos:

1. Para a banda de frequéncias atual:

(a) Filtrar o dado observado;

(b) Utilizar uma wavelet com frequéncia maxima correspondente a banda atual, para

gerar os dados modelados;

(¢) Realizar k iteragoes da FWI;
2. Definir o resultado da rodada atual como modelo inicial;
3. Aumentar a banda de frequéncias.
Esse ciclo é repetido até que o nimero de bandas de frequéncia planejado tenha sido
atingido ou algum outro critério de parada tenha sido satisfeito. A abordagem multies-

cala também ¢é aplicavel a FWI formulada como treinamento de uma rede recorrente, e os

resultados obtidos com base nessa metodologia serao expostos no préoximo capitulo.



Metodologia e Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos durante o desenvolvimento desta
pesquisa. Na primeira parte, sera discutida a metodologia utilizada no processo de inversao.
Em seguida, serao apresentados os resultados com e sem a abordagem multiescala para
diferentes modelos geoldgicos. Além disso serdo comparados os resultados obtidos através
de dois otimizadores distintos, o Adam e o Momento, na solu¢ao do problema inverso. Para
fechar o capitulo serao mostrados as respostas da abordagem adotada na inversao sismica

quanto ao modelo inicial fornecido como entrada no processo.

4.1 Metodologia

Nossos experimentos foram realizados utilizando modelos sintéticos 2D. A otimizacao foi
realizada remotamente utilizando os recursos computacionais do SENAI/CIMATEC (GPU
Nvidia V100 NVLink) e implementado no PyTorch, especialmente o pacote de ferramentas
chamado Deepwave (Richardson, 2021) ', que fornece médulos de propagagdao de ondas e
permite calcular gradientes em relagdo ao nosso modelo automaticamente via operagoes
em cadeia e a retropropagacao. O moédulo de propagacao atua como a rede recorrente de
Elman que incorpora a equacao da onda actstica em sua formulagdo por meio da técnica
das diferencas finitas e é capaz de realizar modelagem sismica. Como tratamos de dados
puramente sintéticos, a fonte é conhecida e foi desconsiderada como um parametro a ser

estimado no processo de inversao.

1. https://github.com/ar4/deepwave

o4
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4.1.1 Preparacao dos Dados

Para ilustrar a aplicabilidade do método proposto, testamos o desempenho da inversao para
trés modelos sintéticos que sao adequados para pesquisas geofisicas. Sao eles: um pequeno
trecho do modelo SEAM Fase I na porcao sedimentar, o modelo SEAM Fase I completo e o
modelo Marmousi. Para evitar problemas com a atual limitacdo de equipamentos computa-

cionais, todos os modelos foram reamostrados.

SEAM Fase I - Porcao Sedimentar

Em 2007, um conjunto de 24 empresas se uniram para criar o modelo SEAM Fase I (Fehler
e Keliher, 2011), distribuido no ano de 2014, com o objetivo de abordar os desafios da
imagem do pré-sal em bacias terciarias, com énfase nas dguas profundas do Golfo do México.
Originalmente o modelo possui 1751 amostras na direcao horizontal e 1501 amostras na
direcao vertical, com intervalo de amostragem de 20 m e 10 m, respectivamente. A faixa de
velocidade varia de 1490m/s a 4800 m/s.

Em nosso primeiro teste, utilizamos somente um pequeno trecho do modelo original, cujo
modelo de velocidade da onda P foi reamostrado, de modo que as dimensoes resultantes foram
de 500 amostras na dire¢do horizontal e 251 amostras na direcao vertical, com incremento
espacial de 5 m em ambas as diregoes. A velocidade varia de 1490 m/s a 2830m/s. O modelo
adotado como verdadeiro é mostrado na Figura 4.1, e vamos aqui denominé-lo de SEAM

Fase I Sedimentar.

Modelo Verdadeiro

2600

2400

2200

m/s

2000

1800

1600

x [m]

Figura 4.1: Modelo de velocidades verdadeiro SEAM Fase I Sedimentar.
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SEAM Fase 1

Na sequéncia estendemos o estudo da FWI para todo o modelo, novamente reamostrado, no
intuito de incluir complexidade geoldgica. De maneira que as dimensoes resultantes foram
de 576 amostras na direcdo horizontal e 351 amostras na direcdo vertical, com intervalo
de amostragem de 12m em ambas as diregoes. A velocidade também varia de 1490m/s a
4800m/s. O modelo tido como verdadeiro é mostrado na Figura 4.2. Devido & amostragem

espacial adotada, as dimensoes finais também mudaram em relagao a original.

Modelo Verdadeiro
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Figura 4.2: Modelo de velocidades verdadeiro SEAM Fase 1.

Marmousi

O modelo Marmousi foi criado pelo Instituto Francés do Petréleo em 1988 (Bourgeois et al.,
1991) e a sua geometria foi desenhada com base em perfis sismicos na Bacia do Cuanza, An-
gola. E um dos modelos de velocidade actstica mais conhecidos e frequentemente encontrado
nas pesquisas de geofisica de exploracao. Reamostramos o modelo orginal de velocidade da
onda P, que resultou no modelo com 575 amostras na dire¢ao horizontal e 250 amostras na
direcdo vertical, cujos incrementos de amostragem foram de 12m e 16 m, respectivamente.
A velocidade varia de 1500m/s a 5500 m/s. O modelo verdadeiro é mostrado na Figura 4.3.
Novamente, devido a amostragem espacial adotada, as dimensoes finais diferem em relagao

a original.
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Figura 4.3: Modelo de velocidades verdadeiro Marmousi.

4.1.2 Definicao dos Parametros

A simulacao da propagacao das ondas via modelagem actstica, foi baseada no método das
diferengas finitas com um esquema de segunda ordem no dominio do tempo e de quarta
ordem no espaco. Para evitar reflexoes indesejadas das bordas do dominio de simulacao,
usamos uma camada perfeitamente combinada (em inglés, perfectly matched layer - PML)
(Pasalic e Mcgarry, 2010) como condigao de contorno absorvente. Uma wavelet de Ricker
foi escolhida como a fonte verdadeira e a frequéncia de pico, assim como os demais parame-
tros da modelagem, podem ser visualizados na Tabela 4.1. Os receptores foram dispostos
uniformemente na superficie e a quantidade ¢ igual a largura do modelo. Para a inversao

multiescala as bandas de frequéncias serao explicitadas na secao de resultados.

Parametros ‘ SEAM Fase I Sedimentar ‘ SEAM Fase 1 ‘ Marmousi ‘
Fooar (H2) 25.0 12,0 12,0
Intervalo de Amostragem (ms) | 4,0 4,0 4,0

Tempo de Registro (s) 2,0 5,0 4,0

dx (m) 5,0 12,0 12,0

dz (m) 5,0 12,0 16,0
Intervalo de tiro (m) 25,0 34,5 69,0
Intervalo receptores (m) 10,0 12,0 12,0
Numero de Tiros 100 200 100

Tabela 4.1: Tabela de parametros utilizados na modelagem sismica.
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No processo de inversao (FWI), beneficiou-se da diferenciacdo automatica para o calculo
do gradiente, uso dos otimizadores (ver Tabela 4.2) e estratégia de dados de mini-lotes do
PyTorch. O tamanho do lote foi definido para cada experimento (ver Tabela 4.3), de maneira
que o nimero total de fontes (tiros) dividido pelo tamanho do respectivo lote resulta na
quantidade de tiros comuns em cada lote. A estimativa inicial do modelo foi obtida através
da suavizacdo do modelo verdadeiro pela funcao gaussiana. De acordo com as orientagoes
fornecidas por Richardson (2021), fizemos um processamento de normalizagao das amplitudes
que consiste na divisao pelo maximo valor absoluto, tanto para os dados observados quanto

para os dados de mini-lotes simulados.

Otimizador(parametro(s)) | SEAM Fase I Sedimentar | SEAM Fase I | Marmousi

Momento () 0,9 0,9 0,9
Adam (B1/Ba/¢) 0,9/ 0,999/ 10~ 0,9/ 0,999/ 10-% | 0,9/ 0,999/ 10~

Tabela 4.2: Parametros dos Otimizadores.

Quanto a definicao da taxa de aprendizagem, o critério de escolha foi baseado em valores

obtidos na literatura e testados em cada experimento.

Parametro ‘ SEAM Fase I Sedimentar ‘ SEAM Fase | ‘ Marmousi
Tamanho do lote ‘ 10 ‘ 40 ‘ 20

Tabela 4.3: Tamanho do lote em cada experimento.

4.2 Resultados

Nesta secao iremos exibir os resultados de inversao FWI com a banda de frequéncias completa
comparados com a inversao FWI com a abordagem multiescala, para os modelos propostos.
Para simplificagdo chamaremos o método convencional apenas de FWI, enquanto que para
se referir a abordagem multiescala utilizaremos o termo FWI multiescala. Além disso iremos
comparar os resultados da inversao multiescala ao alterarmos o tipo de otimizidor envolvido
no processo, também para todos os modelos propostos. Por tltimo, vamos evidenciar a

sensibilidade ao modelo inicial nas duas abordagens de inversao.
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4.2.1 Resultados do Modelo SEAM Fase I Sedimentar

Em termos de configuracao a FWI foi obtida utilizando uma frequéncia dominante de 25 H z,
apds 30 épocas com o otimizador Adam e taxa de aprendizagem () 10. Para a FWI multi-
escala, foram escolhidas arbitrariamente as frequéncias dominantes de 5 Hz, 10 Hz, 15 Hz,
20Hz e 25 Hz. Em cada banda de frequéncias foram feitas 30 épocas utilizando o método
de otimizacdo Adam e taxa de aprendizagem 10. O modelo inicial foi obtido a partir da
suavizacao do modelo verdadeiro. Tal suavizagao foi feita via convolu¢ao com um filtro
gaussiano, cuja eficiéncia da atenuacao depende do tamanho o do kernel gaussiano, também

chamado de desvio padrao do filtro. Para este modelo utilizamos o valor o = 15.

Os resultados da inversao FWI e da FWI multiescala sao ilustrados na Figura 4.4. Como
esperado, com um modelo inicial relativamente bom, o FWI produz um resultado razoavel
(ver Figura 4.4c). No entanto, a estratégia de aprendizagem multiescala (ver Figura 4.4d)

consegue entregar um resultado melhor, especialmente no que tange as estruturas profundas.
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Figura 4.4: Comparagao dos resultados da inversao do modelo SEAM Fase I Sedimentar.
(a) Modelo Verdadeiro, (b) Modelo inicial, (¢) FWI e (d) FWI multiescala.

Para corroborar o resultado obtido com a FWI multiescala em relacao a FWI conven-
cional, foi selecionado um perfil de velocidade obtido na posicao central de cada modelo de
velocidades envolvido no processo, de modo a permitir uma anélise mais detalhada dos valo-
res de velocidade obtidos. A Figura 4.5 mostra esses perfis de velocidades em profundidade

para os modelos verdadeiro, inicial e invertido para cada estratégia. E visivel como a FWI
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multiescala conseguiu propiciar um melhor ajuste ao modelo verdadeiro do que a FWI. Essa

observagao pode ser melhor visualizada em detalhe como mostra a Figura 4.6.
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Figura 4.5: Perfis de velocidade. (a) Velocidades envolvidas na FWI e (b) Velocidades
envolvidas na FWI multiescala.
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Figura 4.6: Perfis de velocidades em detalhe.

Os resultados das inversoes nas etapas intermediarias da FWI multiescala até antes da
ultima faixa de frequéncias podem ser visualizados na Figura 4.7, bem como os respectivos

graficos de erro da funcao objetivo por época na Figura 4.8.

Podemos avaliar qualitativamente o resultado da proposta multiescala, através dos sis-

mogramas gerados com o modelo de velocidades produto dessa abordagem, em comparagao
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Figura 4.7: Resultados FWI multiescala modelo SEAM Fase I Sedimentar. (&) fpear = 5 Hz,
(b) fpeak = 10Hz, (¢) fpeak = 15Hz e (d) fpear = 20 Hz.

aos sismogramas computados com o modelo verdadeiro, conforme pode ser visualizado nas

Figuras 4.9 e 4.10.

Por fim, a Figura 4.11 exibe o resultado da FWI multiescala ao utilizarmos otimizadores
distintos no processo, como o Momento e o Adam, ja discutidos anteriormente. Os modelos
foram obtidos com os mesmo pardmetros, exceto a taxa de aprendizagem que foi de 10 para
o Adam e 10° para o Momento. E visivel a boa qualidade da resposta entregue pelo Adam,

enquanto o Momento sé consegue atualizar as por¢oes mais rasas do modelo.
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Figura 4.8: Graficos de erros fornecidos pela funcao custo por época para cada escala da
FWI multiescala do modelo SEAM Fase I sedimentar.
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Figura 4.9: Tiro na posicao central do modelo. (a) Obtido a partir do modelo de velocidades
inicial, (b) a partir do modelo FWI multiescala e (¢) modelo verdadeiro.
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Figura 4.10: Tiro na posicao central do modelo. (a) Obtido a partir do modelo FWI multi-

escala, (b) modelo verdadeiro e (d) diferenga ((b) — (a)).
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Figura 4.11: Resultado da FWI multiescala para otimizadores distintos.
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4.2.2 Resultados do Modelo SEAM Phase 1

Neste exemplo, de maior complexidade geologica, a FWI foi obtida para uma frequéncia do-
minante de 12 H z, passadas 250 épocas com o otimizador Adam e taxa de aprendizagem ()
10. Quanto a FWI multiescala, foram escolhidas arbitrariamente as frequéncias dominantes
de 3Hz, 6 Hz, 9 Hz e 12 Hz. Para cada banda de frequéncias foram feitas 250 épocas uti-
lizando o método de otimizacao Adam e taxa de aprendizagem 10. Aqui também o modelo
inicial foi obtido pela suavizagao do modelo verdadeiro, via convolugao com filtro gaussiano,

com o = 15.

Os resultados da inversao FWI e da FWI multiescala sao ilustrados na Figura 4.12.
Como pode ser observado, apesar de um modelo inicial relativamente bom, o FWI produz
um resultado instével na porgao rasa do modelo (ver Figura 4.12¢). No entanto, a estratégia
de aprendizagem multiescala (ver Figura 4.12d) consegue novamente entregar um resultado

melhor.
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Figura 4.12: Comparacao dos resultados da inversao do modelo SEAM Fase I. (a) Modelo
Verdadeiro, (b) Modelo inicial, (¢) FWI e (d) FWI multiescala.

Como controle de qualidade da inversao, foi selecionado um perfil de velocidade obtido
na posicao 2880 m de cada modelo de velocidades envolvido no processo, de modo a permitir
uma analise mais contundente sobre os valores de velocidade obtidos. As Figuras 4.13 e 4.14

exibem os resultados desta extracao.
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Figura 4.13: Perfis de velocidade na posicao 2880 m. (a) Velocidades envolvidas na FWT e
(b) Velocidades envolvidas na FWI multiescala.
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Figura 4.14: Perfis de velocidade na posi¢ao 2880 m em detalhe.

Assim como exibida no exemplo anterior, os resultados das inversdes nas etapas inter-
mediarias da FWI multiescala até a tultima faixa de frequéncias podem ser visualizados na

Figura 4.15, bem como os respectivos graficos de erro da fungao objetivo por época (Figura
4.16).
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Figura 4.15: Resultados FWI multiescala modelo SEAM Fase I. (a) fpear =3 Hz, (b) freak =
6 Hz, (¢) foeak =9Hz e (d) fpear =12Hz.

De maneira qualitativa, o resultado da proposta multiescala comparado ao resultado
fornecido pelo modelo verdadeiro pode ser avaliado nas Figuras 4.17 e 4.18, que mostram os

sismogramas gerados a partir dos respectivos modelos de velocidades.

Novamente sdo comparados os resultados da inversoes com o Adam e o Momento, obtidos
com os mesmos parametros, exceto a taxa de aprendizagem que foi de 10 para o Adam e 10°
para o Momento. Mais uma vez, a qualidade da resposta entregue pelo Adam é superior ao
obtido com o otimizador Momento que também s6 concentra atualizagoes nas porcoes mais

rasas do modelo.



Metodologia e Resultados 68

Custo x Epoca

0.175 - — Adam
0.150
0.125 4
0.100
0.075
0.050
0.025

0.000 A

Custo

100 150 200 250
Epoca

(a) fpeak =3Hz

Custo x Epoca

am
0.010 A
0.008 A
0.006 A
0.004
0.002 A

— Ad
100 150 200 250
Euoca

(b) fpeak =6Hz

Custo x Epoca

Custo

0.0040 A

—— Adam
0.0035 A
0.0030 A
0.0025 A
8
E
O 0.0020 A
0.0015 A
0.0010 A
0.0005 -
100 150 200 250
Epoca
(€) fpeak =9Hz
Custo x Epoca
0.0018 — Adam
0.0016 -
0.0014 -
o 0.0012 A
o]
@
3
[s]
0.0010 -
0.0008 -
0.0006 -
0.0004
100 150 200 250
Epoca

(d) fpeak =12 HZ

Figura 4.16: Graficos de erros fornecidos pela fungao custo por época para cada escala da
FWI Multiescala do modelo SEAM Fase 1.
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Figura 4.17: Tiro na posi¢ao posicao 2880 m do modelo. (a) Obtido a partir do modelo de
velocidades inicial, (b) a partir do modelo FWI multiescala e (¢) modelo verdadeiro.
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Figura 4.18: Tiro na posigao posigao 2880 m do modelo. (a) Obtido a partir do modelo FWI
multiescala, (b) modelo verdadeiro e (d) diferenga ((b) — (a)).
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Figura 4.19: Resultado da FWI multiescala para otimizadores distintos.

4.2.3 Resultados do Modelo Marmousi

Nosso ultimo teste foi realizado com o modelo Marmousi, no qual para o FWI utilizamos
uma frequéncia dominante de 12 Hz, iteradas 500 épocas com o otimizador Adam e com
alteragao da taxa de aprendizagem (n) para 5. Quanto a FWI multiescala, foram escolhidas
arbitrariamente as frequéncias dominantes de 3 Hz, 6 Hz, 9 Hz e 12 Hz . Para cada banda

de frequéncias foram executadas 500 épocas utilizando o método de otimizacao Adam e taxa
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de aprendizagem 5. O modelo inicial foi obtido pela suavizagdo do modelo verdadeiro, via

convolugao com filtro gaussiano, com o = 15.

Os resultados da inversao FWI e da FWI multiescala sao ilustrados na Figura 4.20.
Como pode ser observado, apesar de um modelo inicial relativamente bom, o FWI apresenta
um resultado subestimado (ver Figura 4.20c). No entanto, a estratégia de aprendizagem mul-
tiescala (ver Figura 4.20d) consegue novamente entregar um resultado como uma qualidade

superior e no geral mais préoxima do modelo verdadeiro.
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Figura 4.20: Comparagao dos resultados da inversdo do modelo Marmousi. (a) Modelo
Verdadeiro, (b) Modelo inicial, (¢) FWI e (d) FWI Multiescala.

Como controle de qualidade da inversao, foi selecionado um perfil de velocidade obtido
na posicao central de cada modelo de velocidades envolvido no processo, de modo a permitir
uma analise mais criteriosa sobre os valores de velocidade obtidos. As Figuras 4.21 e 4.22

exibem os resultados dessa extracao.

Do mesmo modos que nos exemplos anteriores, os resultados das inversdes nas etapas
intermediarias da FWI multiescala podem ser visualizados na Figura 4.23, bem como os

respectivos graficos de erro da fungao objetivo por época na Figura 4.24.
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Figura 4.21: Perfis de velocidade na posicdo central do modelo. (a) Velocidades envolvidas
na FWI e (b) Velocidades envolvidas na FWI multiescala.
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Figura 4.22: Perfis de velocidade na posi¢do na posicao central do modelo em detalhe.

Qualitativamente o resultado da proposta multiescala comparado ao resultado fornecido
pelo modelo verdadeiro pode ser avaliado através dos computos dos sismogramas, com as
respectivas velocidades, que sao mostrados nas Figuras 4.25 e 4.26. Os resultados reforcam

a qualidade do modelo de velocidades obtido através da abordagem proposta nesse trabalho.
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Figura 4.23: Resultados FWI multiescala modelo Marmousi. (&) fpear = 3 Hz, (b) fpeak =
6 Hz, (¢) foeak =9Hz e (d) fpear =12Hz.

Na sequéncia, sao comparados os resultados da inversdbes com o Adam e o Momento,
obtidos com os mesmo parametros, exceto a taxa de aprendizagem que foi de 5 para o Adam
e 10° para o Momento. Mais uma vez a qualidade da resposta entregue pelo Adam é superior
ao obtido com o otimizador Momento que também s6 concentra atualizacdes nas porgoes

mais rasas do modelo, confirmando a robustez do método Adam no processo de otimizacao.
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Figura 4.24: Graficos de erros fornecidos pela fungao custo por época para cada escala da
FWI Multiescala do modelo Marmousi.
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Figura 4.25: Tiro na posi¢ao central do modelo. (a) Obtido a partir do modelo de velocidades
inicial, (b) a partir do modelo FWI multiescala e (¢) modelo verdadeiro.
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Figura 4.26: Tiro na posicao central do modelo. (a) Obtido a partir do modelo FWI multi-
escala, (b) modelo verdadeiro e (d) diferenga ((b) — (a)).

Por fim, com o objetivo de tornar a observacao mais realista, foi feita a adicao de ruido

branco gaussiano aos dados sismicos observados, como mostra a Figura 4.28.
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Figura 4.27: Resultado da FWI multiescala para otimizadores distintos.

De acordo com os resultados mostrados na Figura 4.29, pode-se observar a capacidade da
FWI multiescala de inverter os modelos mesmo quando os dados sismicos estao contaminados
com ruido, no entanto o resultado da inversao da FWI continua a subestimar o modelo de

velocidades.



Metodologia e Resultados

77

0.0

0.5

10

15

Tempo [s]
N
o

400

Canal

500

100 200 300 400 500
Canal

Figura 4.28: Dado observado gerado com modelo verdadeiro do Marmousi. (a) Dado sismico
livre de ruido (b) Dado sismico ruidoso (SNR = 10db).
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Figura 4.29: Comparacao dos resultados da inversao do modelo Marmousi.
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Verdadeiro, (b) Modelo inicial, (c¢) e (d) Resultados da inversao por FWI e FWI multiescala
com dados sismicos observados sem ruido, respectivamente (e) e (f) Resultados da inversao
por FWI e FWI multiescala com dados sismicos observados com ruido, respectivamente.
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4.2.4 Avaliacao Quantitativa

Para estimar a qualidade da abordagem multiescala na frequéncia, avaliamos quantitativa-
mente a qualidade da velocidade invertida em relagao ao modelo verdadeiro. Nesta avaliagao,
utilizamos como métrica o erro relativo entre o modelo de velocidade invertido (0) e a velo-

cidade verdadeira (v) definido como:

Erro(v,v) = o = &f}» x 100 (4.1)
0]l
onde || - ||2 é a norma ly. Quanto menor o erro melhor a reconstrucao (ver Tabela 4.4).
Método ‘ SEAM Fase I Sedimentar ‘ SEAM Fase | ‘ Marmousi
FWI 0,88% 2,92% 8,68%
FWI Multiescala | 0,66% 1,11% 5,41%

Tabela 4.4: Erro relativo entre os modelos de velocidades usando FWI e FWI Multiescala
com dados sismicos sem ruido.

Da mesma maneira, para o inico teste com dados observados com ruido aditivo, o erro

relativo calculado entre os modelos em cada processo de inversao é mostrado na Tabela 4.5.

Método ‘ Marmousi

FWI 8,57%
FWI Multiescala | 5,94%

Tabela 4.5: Erro relativo entre os modelos de velocidades usando FWI e FWI Multiescala
com dados sismicos com ruido.

4.2.5 Sensibilidade ao Modelo Inicial

A medida que o grau de complexidade geoldgica nos modelos testados foi elevada, pela inclu-
sao, por exemplo, de estruturas como corpos de sal complexos, trouxe consigo dificuldades
adicionais para a FWI convencional, devido aos ja mencionados salto de ciclo e outros fatores
como forte contrastes de amplitudes. Outro ponto crucial ¢ a qualidade do modelo inicial,
aqui fizemos a comparac¢ao da abordagem multiescala na frequéncia com a FWI convencional

aumentando o grau de suavizagao deste modelo de partida.

Resultados da Inversao com Modelo Suavizado

A Figura 4.30 mostra o desempenho de inversao do modelo Marmousi aplicando FWI e FWI

multiescala. O modelo inicial foi construido via suavizacao pela funcao gaussiana variando o
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desvio padrao. Um valor mais alto, implica numa suavizacao mais forte e consequentemente
mais longe do modelo verdadeiro. Notadamente, a FWI subestima dramaticamente a distri-
buicao de velocidade e ndo consegue inverter de forma precisa as estruturas geologicas para
as trés situacoes. A medida que o grau de suavizagdo aumenta, o resultado apresenta artefa-
tos espurios de alta frequéncia, que é um problema tipico de minimos locais. Ao contrario, a
FWI multiescala obtém reconstrucoes de alta qualidade, estando mais proximos do modelo
verdadeiro. Recupera satisfatoriamente a maioria das esturuturas do modelo Marmousi com

valores de erro considerados baixos.

Modelo Inicial Desvio Padrao 10 Modelo Inicial Desvio Padrao 15 Modelo Inicial Desvio Padrao 30
0 0
5000 5000 5000
1000 1000
_ 4000 _ 4000 _ 4000
£ vE vE 0
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Figura 4.30: Resultados da inversao do modelo Marmousi com FWI (meio) e FWI multiescala
(base), a partir de diferentes suavizagdes do modelo inicial (topo).



Conclusoes

Neste trabalho testou-se, em modelos sismicos bidimensionais, uma eficiente metodologia de
aprendizado nao supervisionado, que aproveita as vantagens de equagoes diferenciais parciais
e técnicas de aprendizado profundo para inversao da forma de onda completa. Além disso foi
proposta e implementada a abordagem multiescala na frequéncia como um elemento adicional

a técnica convencional, que impactou positivamente a qualidade final dos resultados obtidos.

A integracao da equagdo acustica da onda como uma rede neural profunda a FWI,
simplificou o processo de otimizagdo de modo a nao requerer dados extras de treinamento,

além de se mostrar flexivel devido a diferenciacdo automaética.

Nos experimentos realizados, a abordagem foi validada em modelos sintéticos, conhecidos
e disponiveis abertamente, como Marmousi e Seam, que possuem caracteristicas geologicas
distintas e condic¢oes desafiadoras, como a qualidade do modelo inicial forncecido. Os ex-
perimentos numéricos demonstraram que o método proposto com a abordagem multiescala
supera o algoritmo FWI convencional em todas as configuragoes. Além disso, a escolha
pelo otimizador Adam, entregou uma convergéncia melhor e mais rapida, no sentido em que
recupera informacoes detalhadas de velocidade em zonas rasas e profundas, em direcao ao
modelo de velocidades verdadeiro do que o otimizador Momento. Ademais, os resultados
também confirmaram que a abordagem proposta é de fato uma solucdo para contornar os
problemas de minimos locais, de situ¢oes com dados de observacao ruidosos e de modelos

iniciais menos precisos, ao demonstrar insensibilidade ao modelo de partida.

Um fator relevante, é que o campo de ondas da modelagem direta precisa ser salvo na
memoria para uso durante a retropropagacao. Isso implica que levantamentos 2D realistas, e

provavelmete 3D, exigirao mais memoria do que a disponivel. Essa limitagdo computacional
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dificulta a aplicagdo do método proposto para modelos praticos, mas abre caminhos para

pesquisas nessa diregao.



Agradecimentos

Gostaria de agradecer primeiramente a minha familia, em especial a minha esposa Jusciane
Silva, pela motivagao, suporte e carinho nesse desafio e as minhas criancas, Joana e Julia, por

alegrarem meus dias e se tornarem minhas fontes de inspiracao e busca por dias melhores.

Agradego especialmente ao professor Reynam Pestana, pela oportunidade de té-lo como
orientador e pelo conhecimento adquirido nessa trajetoria, além de enaltecer o seu amplo
conhecimento e a sua enorme capacidade de estar sempre trazendo e compartilhando com
os alunos as inovagoes tecnologicas emergentes na geofisica. Agradeco também aos demais

professores da pés-graduacao em geofisica.

Aos colegas da pés-graduacao, em especial a Nei Davi Costa Figueiredo, pela amizade,

pelas constantes trocas de conhecimento e pelo suporte em situagoes que a vida nos apresenta.
Agradego a UFBA, CPGG-UFBA e seus funcionarios pela infraestrutura oferecida.

Agradecgo a Petrobras, pela oportunidade de realizar este trabalho, em especial a Luis

Henrique Amaral.

Enfim, agradego a todos que estiveram envolvidos diretamente e indiretamente na cons-

trucao desta dissertacao. Muito obrigado!

82



Apéndice

Calculo do gradiente pelo método
adjunto

A busca pela melhor estimativa dos parametros do modelo a partir de dados medidos geral-
mente consiste em minimizar um erro funcional como o mostrado na equacao 1.19, ou seja,

obter a medida do gradiente dada por

oJ
m 0. (A.1)
Estimar iterativamente esse gradiente da funcao objetivo por meio da matriz de Fréchet,
também dita matriz Jacobiana, requer grande esforco computacional. Como alternativa
o método baseado no estado adjunto (adjoint-state method) foi introduzido na teoria dos
problemas inversos por Chavent (1974), sendo usado para calcular esse gradiente, sem a
necessidade do célculo das tais derivadas de Frechét. Neste apéndice a derivagao do mé-

todo adjunto serd baseada seguindo a derivagao apresentada por Plessix (2006), através do

Lagrangiano associado ao funcional.

A.1 Obtencao do gradiente pelo método adjunto

No método adjunto a tarefa é encontrar o gradiente de um funcional J(m), que depende da

variavel de estado u(m). J é entdo definido como um novo funcional h, tal que:
J(m) = h(u(m), m) (A2
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O novo funcional h pode ser minimizado através da imposicdo de uma restricao do tipo:

F(u(m),m) =0 (A.3)

onde F' é chamado de problema direto ou equacao direta.

Utilizando um funcional aumentado ou Lagrangiano associado £, podemos definir

L(t, \,m) = h(a, m) — \F(a,m) (A.4)

onde @ e A representam um valor qualquer de u e A, respectivamente. O termo A é também

denominado multiplicador de Lagrange ou variavel adjunta.

Admitindo que u = @ e aplicando a condi¢ao dada pela equacao A.3, podemos reescrever

a equacao A.4 como

L(u, A\, m) = h(u,m) = J(m) (A.5)

e como A nao tem dependéncia com relagao a m, o gradiente do funcional J sera dado por:

0J  OL(u,\,m)  OL(u,\,m)du  OL(u,\,m)

— = = —_—t ——= A.
m m 95 om ' om (A4.6)
A fim de evitar o calculo dispendioso da derivada de Frechét, g—i, pode-se escolher um

valor de A = \ de tal maneira que

OL(u,\,m)  Oh(u,m) OF (u,m)\"
_ _ = A.
ou ou ot A=0 (A7)
que é chamada de equacao adjunta e o * operador adjunto.
Assim para o valor de A = \ a equacao A.6 resulta em:
0J  OL(u,A\,m)  Oh(u,m) OF (u,m)
om om - om A om (4.8)

Portanto £ também pode ser visto como o Lagrangiano associado ao problema de mi-
nimizacio, e seu gradiente equivalente ao de J, avaliado nos pontos @ = u e A = X , que
satisfazem, respectivamente, as equacoes de estado A.3 e adjunta A.7. Em sintese, para ob-
ter o gradiente de J, através do método adjunto, se faz necessario antes resolver as equagoes

A.3 e A.7 e encontrar u e A correspondentes.
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A.1.1 Aplicacao a FWI

A técnica dos multiplicadores de Lagrange permite encontrar o maximo ou o minimo de uma
fungdo multivarivel suscetivel a uma ou mais restri¢oes (ver equagao A.4). No caso da FWI
no dominio do tempo, vamos identificar os componentes do problema genérico. O funcional

h(u,m) é dado por:

pnm) = 537 [ (S — o (A9)

S,r

onde Ss,u é o dado calculado, restrito por um operador S;, ( s e r, posicao da fonte e
receptores, respectivamente), com a mesma geometria do dado observado (des) € 7' é o

tempo de registro. Cabe lembrar que u e dgs sdo fungoes de r e t.

A restricao F'(u,m) = 0, ou problema direto, é dada pela equa¢ao da onda acustica:

1 2
F(u,m)—ﬁg?—vzu—S—O (A.10)

vale ressaltar que v é fungdo somente de r, enquanto o termo fonte (s) é funcao de r e t.

Quanto as condi¢oes de contorno, o campo de pressao u devido a fonte s satisfaz:

=0 (A.11)

Com esses elementos podemos escrever o funcional aumentado da equagdao A.4 como:

1 0%u
L(u,\,m) = Z/ St — dops ) 2dt — Z// {EW—VQu—sdrdt (A.12)

J/

onde A = A(r, t) é o multiplicador de Lagrange, também definido como campo adjunto.

O termo identificado como I] na equacao A.12 pode ser expandido como:

T 1 82
/0 /I:)\ [EW—V2U—S drdt =
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/ / A—detdr / / —AVudrdt + / / — s drdt (A.13)
C
Fazendo a integral por partes do termo A,
1 82 T T T
/ A_zﬁ dt = / gdh = [gh], —/ hdg (A.14)
0 0 0
onde
g=A
o\
dg = —dt
ot
1 0*u
dh = =2
v2 Ot?
1 Ou
_ - 9= A.15
v? Ot ( )
Logo o resultado da integracao do termo A fica
/ )\iidt \Ldu o — Tia—“th (A.16)
o v2 0t2 2ot ) ), w2 ot ot '
Integrando novamente por partes a equacao A.16, com g = %%—;\ e dh = 5}
1 6%u 1 0u 1 O 1 0%\
AT = (A= (D) T / —u——dt A7
/0 v o ( 28t)|° (uv28t)|0+ . 02 or (A.17)
Utilizando as condigoes iniciais A.11 e as seguintes condigoes finais:
AMt=T)=0
ONt=T)
=0 A.18
Er (A.18)

a equacao A.17 resulta em:
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T 1 9%u 1 92\
~cou. 74 Al
/0 )\U dt /O U atht (A.19)

De maneira andloga, utilizando o mesmo procedimento (integracdo por partes) o termo

B na equacao A.13 obtemos:

/—)\V2udr = /—uVQ)\dr (A.20)

Assim o Lagrangiano da equacao A.12 pode ser reescrito como

1 9*\
L(u,\, m) Z/ Seru—doys) dt— Z/ /[ (EW—V%\) —)\s] drdt (A.21)

Derivando a equacao A.21 em relacao a u e igualando a zero, encontra-se as equacoes

adjuntas:

1 0%\
EW - V A= Z Sru obs) (A22)

A equacao A.22 é equivalente a equacdo da onda actstica A.10, com o residuo entre
o dado calculado e o observado (Ss,u — dus) assumindo o papel do termo fonte (s). No
entanto, ela esta sujeita as condigoes finais A.18 ao invés das iniciais A.11. Isso significa
que o calculo da variavel adjunta A é realizado através da propagacao do residuo de forma

reversa no tempo .

Pela formulagao do método adjunto, o gradiente de J em um ponto r sera dado por:

W@) — ag 5:‘) (r) = Uf(r> Z /0 A%Tl;dt (A.23)

onde o parmametro m corresponde a velocidade v(r).

Em sintese o cédlculo do gradiente de J, utilizando o método adjunto, pode ser descrito

nas seguintes etapas:

—_

. Propagacao direta do campo de ondas da fonte, utilizando a equacao A.10

2. Célculo do residuo entre o dado simulado e o observado (Ss,u — dgps)

@

Propagacao reversa do residuo, utilizando a equagao adjunta A.22

4. Correlacao cruzada para todos os tempos e todas as fontes utilizando a equagao A.23.
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Calculo do gradiente por
diferenciacao automatica

Baseado no trabalho de Sun et al. (2019), vamos calcular o gradiente de J numa arquitetura
de RNN usando a diferenciagdo automatica, que consiste num conjunto de técnicas para
numericamente avaliar a derivada de fungoes numeéricas especificadas por um programa de

computador. Tomemos a solugao discreta da funcao objetivo dada pela equagao (1.19):

I(o(r)) = QLHSZZZM?, (B.1)

rs I'g
onde r, e r, sao vetores posicao da fonte e do receptor, respectivamente; t é o tempo e
od; = d; — Jt, onde d; sao os dados de treinamento (dados observados) e Jt os dados RNN

modelados (dados calculados).

O gradiente da fungao objetivo, como ja foi dito anteriormente, é escrito como:

g(r) = ajir)

(B.2)
Desconsiderando o indice de iteracao n, o gradiente de J com relacao a RNN é dado por

T

B aJ | ou(r,t)
g(”_zt: {8&(1‘,1&)} du(r) (B.3)

onde 4(r,t) é o campo de pressdo e T' o tempo méaximo. A derivada parcial [0J/0u(r,t)]
pode ser calculada em termos do campo de onda avaliado em incrementos de tempo dentro

da RNN usando a regra da cadeia:
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o1 1 03 Dii(r,t + 2A1)
{8&(1‘,75)} B {aa(r,wmz&)] ou(r,t)
03 Di(r,t+ A) 03
{aa(r,HAt)] Ja(r.t) | dami)

(B.4)

onde 0 <t < T e as condigbes iniciais para a retropropagacao RNN sao assumidas como

: a3 _
Z€ros, 1.e, [W]t=T+1,T+2 = 0.

As derivadas parciais de a(r,t + 2At) e a(r,t + At) com relagdo u(r,t), e a(r,t) em

relacdo a v(r) sao

ou(r,t + 2At)

dur ) & ()
W = V(1) APV + 2, (B:6)

- 2 9~ _ 2 01
Ou(r,t)  2At*a(r,t — At) _ 2A12 dir, t) (B.7)

ou(r)  o(r) ot? T o) o

Substituindo as equagoes (B.5) e (B.6) na equagao (B.4) resulta em:

{aa?:, t)] = VP(r)Ar | Vv {aa(r,i)&{r At)} _ nsm(lr)At? ;gddt

2 (ﬁ) B <aa(r,f 1 2At)> (B.8)

A leitura que pode ser feita na equacao (B.8) é a de que ela enfatiza que a derivada

parcial da fungao objetivo em relacao ao campo de onda previsto equivale a retropropagacao

do campo de onda residual no tempo. De forma que esta pode ser rescrita como:

oJ 1
{8&(1‘,7&)} = BP _Wrzrzédt (B.9)

Substituindo as equagoes (B.7) e (B.9) na equagao (B.3), obtemos que:

g(r) =Y _BP —niszzfsdt %@% (B.10)

rs ry
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Assim, o processo de diferenciacdo automatica usando a regra da cadeia mostra que o
gradiente pode ser obtido pela RNN. A interpretacao para o resultado obtido na equacao
B.10 é a de que o gradiente obtido via treinamento RNN equivale a correlagao cruzada, no
tempo, da derivada parcial de segunda ordem do campo de onda modelado (propagacao
direta) e os residuos (propagacao reversa), e que o calculo é particionado em sub-tarefas, de

forma a otimizar a operacao.
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