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Resumo—A tomografia poco-a-poco de tempo de transito
envolve encontrar um modelo de vagarosidade que minimiza a
energia de erro entre os tempos de trinsitos medidos e tedricos.
Nesse sentido, este trabalho apresenta um estudo comparativo
de problemas de tomografia pogo-a-poco utilizando os algoritmos
globais Particle Swarm Optimization (PSO) e Genetic Algorithm
(GA) seriais e paralelizados. Primeiramente, uma revisao des-
sas duas técnicas de otimizacdo é apresentada. A solucdo do
problema de tomografia pogo-a-poco utilizando vinculo de su-
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avidade é apresentada com o objetivo de ilustrar a eficiéncia
dessas metodologias na solucao de problemas geofisicos inversos.
Os resultados mostram que as versoes paralelizadas sio mais
eficientes.

Palavras-chave—Tomografia Poco-a-poco, Genetic Algorithm,
Particle Swarm Optimization, Paralelizacio

I. INTRODUCAO
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A tomografia sismica poco-a-poco € uma das diversas
técnicas para inferéncia de dados geoldgicos através do pro-
cesso de inversdo de dados sismicos existentes no interior da
Terra, sendo que estes dados podem ser obtidos a partir de on-
das mecanicas ou eletromagnéticas. Este processo consiste em
estimar um modelo de vagarosidade (inverso da velocidade)
a partir dos dados observados, que podem ser os tempos de
transito das ondas acusticas ou o formato de onda [1].

Os dados de tomografia sismica fornecem informacdes entre
pogos através da medicdo do tempo que leva para um sinal
viajar de uma fonte localizada em um pogo para um receptor
localizado em um pogo vizinho. A vantagem dos dados de
tomografia é que, devido as suas localiza¢des no fundo do
poco, os caminhos dos raios evitam cruzar as camadas rasas
intemperizadas no topo da superficie da terra, tais camadas
sendo uma fonte de interferéncia. Também pode haver muitas
fontes e muitos receptores e estes podem estar proximos uns

dos outros [2]. Este tipo de dado pode ser usado para detectar
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as principais heterogeneidades (falhas, descontinuidades) entre
0s pocos. A tomografia poco-a-poco também € usada no
desenvolvimento de campo, por exemplo, para detectar a
mudanga nas propriedades dindmicas do reservatério ao longo
do tempo de producdo (sismica 4D) [3].

Vérios métodos de otimizacdo global foram propostos
para inverter dados geofisicos, incluindo tempos de viagens
sismicas [4, 5]. As abordagens mais populares usam diferentes
variantes de Simulated Annealing (SA) ou Genetic Algorithm
(GA). Por exemplo, [6] e [7] usam abordagens baseadas em
SA para inversdo sismica de reflexdo e os tempos de transito
pogo-a-pogo, respectivamente. Recentemente alguns trabalhos
utilizam Particle Swarm Optimization (PSO) para a inversao
dos tempos de transito pogo-a-poco, por exemplo [8, 9, 10].
Esses estudos indicam que diferentes abordagens globais sdo
ferramentas vidveis para inverter os dados sismicos de tempo
de transito.

Entretanto em muitos problemas de otimizagdo é necessario
avaliar um grande espaco para encontrar o minimo global,
entdo o processo de célculo é muito demorado [11]. Algumas
das grandes desvantagens dos métodos de Otimizacdo Global
além de lidar com grandes espacos de busca € possuir um
custo computacional extremamente alto.

O uso de algoritmos globais com paralelismo no problema
de Otimizacdo é uma das solugdes para alto custo nas in-
versoes. Esses algoritmos permitem que o uso de um espaco
maior seja pesquisado de forma sincrona; eles podem usar
mais memoria para lidar com um espago e dimensdes maiores.
Algumas outras razdes para justificar sua paralelizag¢do sdo que
eles reduzem a probabilidade de encontrar solu¢des locais e
podem cooperar em paralelo com outra técnica de pesquisa
[12].

A estratégia utilizada neste trabalho foi a aplicagdo do
Toolbox de Paralelizacio do Matlab, pois proporciona de
modo simplificado o auxilio da paralelizacdo nas estruturas
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de repeti¢do, favorecendo um melhor uso das threads do
processador, com o intuito de melhorar a performance dos
algoritmos globais [13, 14, 15].

Este artigo apresenta um estudo comparativo de inversdo
sismica pogo-a-pogo usando Particle Swarm Optimization
(PSO) e Genetic Algorithm (GA). Para o estudo, usamos a
versdo serial e paralela de cada algoritmo, para que possa-
mos analisar se o uso do paralelismo traz algum beneficio
em termos de desempenho, além do aumento de velocidade
computacional.

II. REFERENCIAL TEORICO

A. Tomografia Sismica Poco-a-poco

2

A tomografia sismica poco-a-poco é uma técnica de in-
feréncia de dados que explora as informagdes contidas em
registros sismicos para restringir modelos 2D ou 3D do interior
da Terra. Geralmente requer a solucdo de um grande problema
inverso para obter um modelo sismico heterogéneo que seja
consistente com as observag¢des. Mais formalmente, desde que
possamos estabelecer uma relagdo aproximada ¢t = G(s) entre
os dados sismicos ¢ e para um determinado modelo s possamos
prever ¢ — entdo o problema da tomografia sismica equivale
a encontrar s tal que t explica os dados observados t,,s. Na
maioria das vezes esse problema € mal-posto, tradicionalmente
usa-se regularizacdo. Neste trabalho é usada regularizacdo de
Tikhonov (Suavidade)[16].

1) Formulagdo Linear: Vamos inicialmente considerar o
problema inverso linear, onde G é operador de modelagem
de raios retos determinado pela discretizagdo do problema, s
é o vetor de parametros (modelo) de tamanho n, e ¢t € o vetor
dos tempos de transito observados.

G(s) =t (1)

O problema inverso seria resolvido para um conjunto de dados
tobs, Minimizando uma funcdo objetivo da forma:
G(s) —t b 2
_ H ( ) o 5”2 4 )\2||DS||3 (2)
N, obs
onde D é um operador de diferengas finitas, N5 € 0 nimero
de observacdes e A é um parametro de regularizacdo. O
primeiro termo na equacdo 2 mede a desajuste dos dados,
enquanto o segundo mede a suavidade do modelo.

0

B. Algoritmos de Otimizagdo Global

Os métodos de otimizagdo local ndo linear do tipo gradiente
convergem rapidamente para um minimo local, préximo a
estimativa inicial, mas pode nao encontrar uma solugao global.
Entretanto, os algoritmos de otimiza¢ao global sdo capazes de

buscar mais efetivamente dentro de um espago de busca um
minimo global [17].

Este artigo compara dois algoritmos de inversdo usando
otimizagdo global serializada e paralelizada. O GA ¢ base-
ado em computaciio evolutiva e usa iteracdo estocdstica sem
gradientes. O PSO é uma técnica de otimizagdo estocdstica
baseada em populacdo inspirada no comportamento social de
bando de pédssaros ou cardume de peixes para encontrar uma
solucdo ideal em espacos de busca complexos.

1) Genetic Algorithm: GA (ver Algoritmo 1), original-
mente introduzido por [18], pertence ao grupo dos métodos
de otimizacdo global estocastica. Este é baseado na evolucio
bioldgica, onde o modelo mais apto tem maior probabilidade
de sobrevivéncia e reproducdo, enquanto outros (o mais fraco,
valor de aptiddo inferior) tém probabilidades mais baixas.

Algoritmo 1: Genetic Algorithm

Parametros de controle: tamanho da populagio (ps),
taxa de crossover (p.), taxa de mutacdo (p,,), sigma
(o), nimero de iteragcdes (k);

Gerar populacio inicial P aleatoriamente;

Avaliar aptiddo da fungdo ®(s) para cada particula
contida em P;

while £ > 0 do

fori=1to k do

nimero de cruzamentos . = (ps/2);

for j = 1 to . do

selecionar aleatoriamente duas solugdes s,
e sp da populacdo P utilizando selecdo
proporcional de aptidao;

gerar S, € Sg por meio de um cruzamento
uniforme de s, and sp;

salvar s. e S4 na populacdo Pop;;

end

for j = 1 to . do

selecionar uma solugdo s; da populacdo
Pops;

efetuar mutagdo em cada bit de s; sob a
taxa p,, e do sigma (0);

gerar uma nova solugio s;;

atualizar s; com s; da populacdo Pop;;

end
atualizar populagdo P < Pop;;

end
k+—k—1

end
retornar o melhor s da populacdo P;

De modo geral o GA possui ideias chaves e simples, os
parimetros fisicos (genes) sdo combinados como cromosso-
mos, que representam um estado do modelo (possivel solucdo).
A colecdo de modelos constitui um populagdo, que possui um
nimero de individuos (modelos de vagarosidade em nosso
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caso) gerados aleatoriamente. Apds esta etapa, o problema
direto € resolvido e a discrepancia entre os dados observados
e calculados (fung@o objetivo) € estimada. A adequacgdo é
entdo usada no processo de selecdo e cruzamento sucessivo.
Os melhores individuos (ou seja, os modelos de vagarosidade
com 0 menor erro) sdo selecionados para gerar os proximos
genes (descendentes). A aptidao dos individuos € entdo usada
no processo de selec@o sucessivo.

Uma série de individuos selecionados aleatoriamente (ou
seja, o modelo de vagarosidade com o menor erro) tem
o direito de passar seus genes para a proxima geracdo. A
informagdo genética trocada entre individuos selecionados é
realizada pelo operador de crossover. Durante a mutagao, bits
selecionados de descendentes com base na probabilidade de
mutacdo s@o invertidos para permitir pequenas perturbacdes
dos pardmetros do modelo. Para passar os individuos mais
aptos de cada geracdo para a proxima, a estratégia do eli-
tismo € usada evitando a possivel perda de bons individuos
[19, 20, 21]. As iteragdes desta teoria da evolu¢do podem ser
encerradas apés um niimero fixo de geracdes.

No presente trabalho utilizamos uma versao simplificada do
GA, e partindo do pseudocddigo, paralelizamos o algoritmo
global utilizando um Toolbox de paralelizacio do Matlab,
realizando de maneira pratica, apenas alguns ajustes, em
algumas estruturas essenciais do GA.

2) Particle Swarm Optimization: O PSO (ver Algoritmo 2)
foi introduzido por [22], € um método de otimizacdo global
com base na populacdo, inspirado no comportamento coletivo
dos passaros e nas interagdes sociais humanas. Os cientistas
descobriram que a sincronia do comportamento de agrupa-
mento era através da manutencdo de distincias ideais entre
os membros individuais e seus vizinhos. Assim, a velocidade
desempenha o papel importante de ajustar uns aos outros
para a distincia ideal. Além disso, os cientistas simularam
0 cendrio em que os pdssaros procuram alimento e obser-
varam seu comportamento social. Eles perceberam que, para
encontrar comida, os membros individuais determinavam suas
velocidades por dois fatores; sua melhor experiéncia anterior
e a melhor experiéncia de todos os outros membros. Isso é
semelhante ao comportamento humano na tomada de decisdo
quando as pessoas consideram suas melhores experiéncias
anteriores e a melhor experiéncia de como as outras pessoas
ao seu redor se sairam [22].

Este possui uma populagdo de solugdes, denominadas
particulas. Um enxame dessas particulas se move pelo espaco
de busca para encontrar uma posi¢do 6tima (aqui, presume-
se que a fun¢do deve ser minimizada). O movimento de uma
particula € influenciada pelo histérico de pesquisa pessoal da
particula e pelas melhores posi¢cdes que foram encontradas por
outras particulas vizinhas no enxame.

z

Cada i-ésima particula € composta por sua posi¢do, sua

Algoritmo 2: Particle Swarm Optimization

Parametros de controle: Tamanho da populacio (ps),
fator de inércia (w), coeficiente de aprendizagem
individual (cognitiva) (c1), coeficiente transmissao
cultural (social) (cz), nimero de iteracdes (k);

Saida: melhor solugio s;

Gerar populacio inicial P aleatoriamente;

Avaliar aptiddo da fungdo ®(s) para cada particula
contida em P;

foreach particula s; em P do

P, best < (I)(Si);
s sy

end

gbest <— melhor s; em P;

k<+1;

while Critério de parada nao for satisfeito do

foreach particula s; em P do

Atualizar velocidade utilizando vf < wo™! +
cy - rl(sfbmt — sﬁ_l) + o - ro(gbest — sf_l);

Atualizar posi¢do da particula utilizando
sf — sffl + Uf ;

Avaliar aptidao da particula por meio da fungdo
P(si);

if ®(sF) < @, then

(I)%best «— @(Sf),

S,Zi) est . Sf;

end

if min®(s¥) < ®ypesr then

B ypest <+ mind(sk);

gbest < sg4;

end
k=k+1;

end

end
retornar o melhor s = gbest;

velocidade e sua melhor posi¢do ja encontrada (gbest). A
posi¢do desta € a sua solug@o, que € um ponto em um espago n-
dimensional. A velocidade é dada por v; = (v;1, vi2, ..., Vin), €
sua a posigdo por s; = (81, Si2, - - -, Sin). Esta se moverd com
base em sua posi¢do inicial restrito a um dominio de busca
determinado pelo problema de otimizacdo [23].

O mecanismo de evolu¢do de uma unica particula no PSO
canonico pode ser descrito pelas seguintes equagdes:

vf“ =wof ey (Sfb%t — ") g 1o - (ghest —sF) (3)

st =st o “

onde sF é a particula i na iteracio k, vF é a velocidade da
. . . ~ pbest .~

particula 7 na iteracdo k e s; € a melhor posic¢do encontrada

pela i-ésima particula até o momento. w é o fator de inércia,

cuja fung@o € balancear a busca global e a local, 1 e 75 sdo

nimeros aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo de
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0 a 1. Além disso temos os fatores de aceleracdo da particula
c1 € co, que é o coeficiente de aprendizagem individual e o
coeficiente transmissdo cultural respectivamente.

No presente trabalho € utilizamos uma versdo candnica do
PSO, com os ajustes necessarios com fins de gerar solucdes
de inversdes em tomografia po¢o a pogo utilizando Toolbox
de paralelizacdo do Matlab.

III. METODOLOGIA

A. Paralelizacdo do GA e PSO utilizando Toolbox do Matlab

A estrutura basica de paralelizacdo usada nos algorit-
mos globais foi o parfor disponibilizadas pelo Toolbox de
Paralelizacdo do Matlab. O loop parfor € uma construcio
de fluxo de controle paralelo. E uma constru¢io de com-
partilhamento de trabalho que executa o corpo do loop de
maneira independente da ordem sobre um conjunto de workers
disponiveis [24, 13, 25, 15].

A paralelizag@o tem como objetivo uma melhor distribui¢do
das tarefas por diferentes nicleos do processadores, sendo que
a ideia bdsica é que cada nicleo do processador possa criar
novos individuos, realizar as operacdes heuristicas de cada
algoritmo global e calcular suas aptiddes em paralelo. Um dos
fatores para melhorar a eficiéncia na busca da solugdo 4tima
destes algoritmos € determinado pelo tamanho da populacio,
implicando no aumento do tempo de execugdo para que o al-
goritmo convirja. Sendo que a populacio de individuos podem
ser aumentada ou diminuida de acordo com a disponibilidade
e velocidade dos processadores.

Os componentes heuristicos do PSO que foram selecionados
para paralelizacdo foram os da atualizacdo da velocidade da
particula, a criagdo de uma nova solu¢do a partir de uma
nova velocidade e seus respectivos ajustes, como também a
avaliacdo paralela das solugdes.

J& no GA, o paralelismo foi efetivado aos operadores
genéticos cruzamento e mutagdo, que funcionam diretamente
com individuos da populagdo, visto que cada individuo sendo
independente um do outro torna-se o fator principal quando se
trata de paralelizacdo de algoritmos, pois € desejavel separar
e criar estruturas e processamentos independentes.

B. Escolha dos pardametros de controle e coeficientes da
inversdo

Ambos os algoritmos possuem pardmetros de controle em
comum, pois sdo algoritmos bioinspirados, possuem carac-
teristicas semelhantes, como a quantidade de individuos e a
quantidade de iteragdes. Além dos mesmos coeficientes usados

na inversdo, como o parametro de regularizacdo e o nimeros
de parametros (vagarosidades).

O tamanho de enxame consiste na quantidade de individuos
ou solugdes que serdo modificadas pelas heuristicas de cada
algoritmo. Esta quantidade € um fator importante na busca do
minimo global no problema de otimizac¢do, pois um grande
nidmero de particulas infere uma maior amostra na busca deste
minimo global, sendo as solugdes avaliadas a cada iteracdo.

J4 o numero iteragdes é a quantidade maxima de vezes
que serd realizado a busca do minimo global, atualizando a
posicao das particulas com base em suas posi¢des anteriores, €
a eleicdo da solugd@o Gtima, caso a nova iterag@o gerar melhores
posi¢des, até uma melhor convergéncia.

Um modelo geoldgico sintético foi selecionado para realizar
o experimento (ver Fig. 1), e este possui em 100 parametros.
Para regularizacdo do problema inverso foi estimado um
multiplicador de Lagrange A (parimetro de regularizacdo) com
valor de 0.06 para o vinculo de suavidade. Estas informagdes
s@o os coeficientes de inversdo, e estdo detalhadas juntamente
com os parametros de controle na tabela I.

Ps k n A
1000 | 1000 | 100 | 0.06

Tabela I
COEFICIENTES DA INVERSAO
E PARAMETROS DE CONTROLE EM COMUM

1) Parametros de controle GA: O fator que esta relacionado
com a populacdo € o mais significativo, pois proporcionara
uma variedade genética (caracteres). A taxa de crossover (P.)
e mutacdo (P,,) e o sigma (o) sdo importantes para gerar
inovacdo por parte dos genes, existem muitas estratégias de
cruzamento, como o elitismo, que agrega parte dos pais na
nova geracdo. Os pardmetros de controle utilizados estdo
detalhados na tabela 2.

P. | Pn o
1 0.1 | 0.1
Tabela 11

PARAMETROS DE CONTROLE GA

Vale salientar que a cada iteracdio hd a avaliacdo das
solugdes, para serem separadas por exemplo por elitismo,
como estratégia para se obter uma O6tima solugcdo e assim
proporcionando geracdes a cada cruzamento até que se chegue
a convergéncia da solucdo 6tima global. Os algoritmos de
otimiza¢do utilizam um critério de parada, neste trabalho
utilizamos apenas o nimero de iteragdes como critério de
parada.
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2) Pardmetros de controle PSO: Os pardmetros de controle
que o compde sdo: fator de inércia, coeficiente de aprendiza-
gem individual, coeficiente transmissdo cultural, tamanho e
topologia do enxame.

Os fatores de coeficiente de aprendizagem individual e o co-
eficiente transmissao cultural, sdo conhecidos respectivamente
como c; € co, e selecionados geralmente nos intervalos entre
[0...4]. Geralmente sdo iguais em seu uso, por exemplo ¢;
2.5 e co = 2.5. O fator de inércia geralmente utilizado € o w
0.9 ou 0.72 e c; e cg sendo 2 [26]. Os pardmetros de controle
utilizados no presente trabalho estdo detalhados na tabela III.

cl | 2 w

2 2 |09

Tabela II1
PARAMETROS DE CONTROLE PSO

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢ao apresentamos os resultados do experimento,
que consistem nas figuras dos modelos estimados, curva de
convergéncia da funcdo objetivo, tabela dos tempos médios
que algoritmos abordados levaram para encontrar uma solucao
6tima, e por fim a figura dos erros cumulativos relativos.

Os dados observados foram gerados a partir da modelagem
de raios retos. Aplicamos sobre estes 5 % de ruido gaussiano
pseudoaleatdrio, e o espaco de busca consistiu em um range
de 50% a mais e 50% a menos dos pardmetros verdadeiros.

O modelo sintético escolhido (Fig. 1) possui uma estrutura
ndo complexa, com certa consisténcia nas vagarosidades, con-
tudo com uma anomalia central.

Modelo Verdadeiro

Profundidade (m)

2 4 6 8 10
Distancia (m)

Velocidade (m/ms)

Fig. 1. Modelo sintético verdadeiro. Adaptado de [27]

A Fig. 2 mostra os resultados da média das 10 inversdes para
cada algoritmo global utilizado. Estes foram eficientes para
estimar os pardmetros do modelo verdadeiros. E perceptivel
que o GA obteve visualmente uma estimativa em detrimento
do PSO. E as versdes paralelizadas foram melhores que as
versdes serializadas. Isto € ratificado a partir de uma andlise
estatistica dos erros cumulativos relativos.

PSO - Serial PSO - Paralelo

L2
£

(m)

Profundidade
Profundidade (m)

2 4 6 8 10
Distancia (m) Distancia (m)

GA - Serial d) GA - Paralelo

Profundidade (m)
Profundidade (m)

2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Distancia (m) Distancia (m)

Velocidade (m/ms)

L L I
2 2.05 21 215 22 225 23 235 24

Fig. 2. Resultado das inversdes para cada algoritmo global utilizado

Consequentemente as solugdes obtiveram boa convergéncia
para o critério de parada abordado. Isto é expressado na Fig.
3, que mostra a curva de convergéncia dos algoritmos para o
problema de inversdo sismica.

Fungdo Objetivo

—GA- Serel

—GA-Parallo
PSO- Seral

—PS0- Pareleo

Funcional

0 [} 0 0 n 0 0 m 0 €0 1
lieragdo

Fig. 3. Curva de convergéncia tipica da funcdo objetivo das inversdes para
cada algoritmo global utilizado
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O experimento consistiu na obtencdo do tempo de cada
inversdo para cada algoritmo de otimizagdo, totalizando em
um conjunto de 20 inversdes. Desse modo foi realizado uma
média dos tempos de execucdo e dos modelos estimados. A
tabela IV mostra estes tempos médios de execugdo:

GA - Serial
39.89 minutos

GA - Paralelo PSO - Serial

36.53 minutos

PSO - Paralelo

21.85 minutos 19.77 minutos

Tabela IV
MEDIA DOS TEMPOS DE EXECUCAO

O algoritmo PSO foi mais rdpido que o GA, isso se da
pelo fato que a versdo abordada deste foi a canonica, € o
GA possui uma maior quantidade de operadores que fornecem
mais recursos para gerar as solugdes. Ambos tiveram uma
eficiéncia aproximada em relacdo a suas versdes serializadas.
A versdo do PSO paralelizado obteve uma eficiéncia de apro-
ximadamente 46% em relag@o a sua versdo serial, enquanto o
GA Paralelo obteve aproximadamente 45%.

Com base nos erros cumulativos relativos expressos na Fig.
4, o algoritmo GA serial obteve aproximadamente 13% de erro
acumulado em aproximadamente 96% dos dados, enquanto
sua versdo paralela obteve em aproximadamente 98% dos
dados. J4 o PSO serial obteve aproximadamente 24% do erro
acumulado em aproximadamente 97% dos dados, € sua versdo
paralela obteve um pouco acima com aproximadamente em
98% dos dados.

Erro cumulativo relativo

———PSO0 - Serial

———PSO - Paralelo
GA - Serial

——GA - Paralelo

Frequéncia Cumulativa (%)

| |
0 5 10 15 20 25 30 35
Erro Normalizado (%)

Fig. 4. Erro cumulativo relativo

Finalmente, também descobrimos que na maioria dos casos

0 uso de paralelismo melhora a qualidade da solucdes. Isso
€ algo interessante, pois constitui uma motivacdo adicional
para paralelizar as algoritmos globais adotadas em tomografia
sismica.

V. CONCLUSAO

O presente trabalho abordou discussdes tedricas acerca do
funcionamento dos dois algoritmos globais PSO e GA, de
modo serial e paralelo, como também quais foram os aspectos
de sua implementagdo. Também foi realizado um experimento
de performance na resolugdo de um problema sintético de
inversdo sismica pogo-a-poco.

A linguagem de programacdo interpretada Matlab foi utili-
zada para produgdo dos algoritmos de inversdo. Apesar de ser
uma linguagem de alto nivel, a eficiéncia para uma quantidade
significativa de iteracdes mostrou-se eficaz, além da simplici-
dade de implementagdo da linguagem e sua legibilidade [28].

Os resultados obtidos nas inversdes indicaram um desempe-
nho melhorado das versdes paralelizadas e boas caracteristicas
de convergéncia. Entretanto ambos os algoritmos de modo
serial e paralelo se mostraram efetivos na busca pelo minimo
global.

Além disso, o uso do paralelismo também trouxe beneficios
em termos de qualidade das solugdes produzidas. No entanto,
um estudo mais aprofundado do impacto do paralelismo em
problemas inversos permanece como uma drea de pesquisa
aberta.
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