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Resumo—A tomografia poço-a-poço de tempo de trânsito
envolve encontrar um modelo de vagarosidade que minimiza a
energia de erro entre os tempos de trânsitos medidos e teóricos.
Nesse sentido, este trabalho apresenta um estudo comparativo
de problemas de tomografia poço-a-poço utilizando os algoritmos
globais Particle Swarm Optimization (PSO) e Genetic Algorithm
(GA) seriais e paralelizados. Primeiramente, uma revisão des-
sas duas técnicas de otimização é apresentada. A solução do
problema de tomografia poço-a-poço utilizando vı́nculo de su-
avidade é apresentada com o objetivo de ilustrar a eficiência
dessas metodologias na solução de problemas geofı́sicos inversos.
Os resultados mostram que as versões paralelizadas são mais
eficientes.

Palavras-chave—Tomografia Poço-a-poço, Genetic Algorithm,
Particle Swarm Optimization, Paralelização

I. INTRODUÇÃO

A tomografia sı́smica poço-a-poço é uma das diversas
técnicas para inferência de dados geológicos através do pro-
cesso de inversão de dados sı́smicos existentes no interior da
Terra, sendo que estes dados podem ser obtidos a partir de on-
das mecânicas 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
trânsito das ondas acústicas ou o formato de onda [1].

Os dados de tomografia sı́smica fornecem informações entre
poços através da medição do tempo que leva para um sinal
viajar de uma fonte localizada em um poço para um receptor
localizado em um poço vizinho. A vantagem dos dados de
tomografia é que, devido às suas localizações no fundo do
poço, os caminhos dos raios evitam cruzar as camadas rasas
intemperizadas no topo da superfı́cie da terra, tais camadas
sendo uma fonte de interferência. Também pode haver muitas
fontes e muitos receptores e estes podem estar próximos uns
dos outros [2]. Este tipo de dado pode ser usado para detectar

as principais heterogeneidades (falhas, descontinuidades) entre
os poços. A tomografia poço-a-poço também é usada no
desenvolvimento de campo, por exemplo, para detectar a
mudança nas propriedades dinâmicas do reservatório ao longo
do tempo de produção (sı́smica 4D) [3].

Vários métodos de otimização global foram propostos
para inverter dados geofı́sicos, incluindo tempos de viagens
sı́smicas [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 inversão sı́smica de reflexão e os tempos de trânsito
poço-a-poço, respectivamente. Recentemente alguns trabalhos
utilizam Particle Swarm Optimization (PSO) para a inversão
dos tempos de trânsito poço-a-poço, por exemplo [8, 9, 10].
Esses estudos indicam que diferentes abordagens globais são
ferramentas viáveis para inverter os dados sı́smicos de tempo
de trânsito.

Entretanto em muitos problemas de otimização é necessário
avaliar um grande espaço para encontrar o mı́nimo global,
então o processo de cálculo é muito demorado [11]. Algumas
das grandes desvantagens dos métodos de Otimização Global
além de lidar com grandes espaços de busca é possuir um
custo computacional extremamente alto.

O uso de algoritmos globais com paralelismo no problema
de Otimização é uma das soluções para alto custo nas in-
versões. Esses algoritmos permitem que o uso de um espaço
maior seja pesquisado de forma sı́ncrona; eles podem usar
mais memória para lidar com um espaço e dimensões maiores.
Algumas outras razões para justificar sua paralelização são que
eles reduzem a probabilidade de encontrar soluções locais e
podem cooperar em paralelo com outra técnica de pesquisa
[12].

A estratégia utilizada neste trabalho foi a aplicação do
Toolbox de Paralelização do Matlab, pois proporciona de
modo simplificado o auxı́lio da paralelização nas estruturas
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de repetição, 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 inversão
sı́smica poço-a-poço usando Particle Swarm Optimization
(PSO) e Genetic Algorithm (GA). Para o estudo, usamos a
versão serial e paralela de cada algoritmo, para que possa-
mos analisar se o uso do paralelismo traz algum benefı́cio
em termos de desempenho, além do aumento de velocidade
computacional.

II. REFERENCIAL TEÓRICO

A. Tomografia Sı́smica Poço-a-poço

A tomografia sı́smica poço-a-poço é uma técnica de in-
ferência de dados que explora as informações contidas em
registros sı́smicos para restringir modelos 2D ou 3D do interior
da Terra. Geralmente requer a solução de um grande problema
inverso para obter um modelo sı́smico heterogêneo que seja
consistente com as observações. Mais formalmente, desde que
possamos estabelecer uma relação aproximada t = G(s) entre
os dados sı́smicos t e para um determinado modelo s possamos
prever t – então o problema da tomografia sı́smica equivale
a encontrar s tal que t explica os dados observados tobs. Na
maioria das vezes esse problema é mal-posto, tradicionalmente
usa-se regularização. Neste trabalho é usada regularização de
Tikhonov (Suavidade)[16].

1) Formulação Linear: Vamos inicialmente considerar o
problema inverso linear, onde G é operador de modelagem
de raios retos determinado pela discretização do problema, s
é o vetor de parâmetros (modelo) de tamanho n, e t é o vetor
dos tempos de trânsito observados.

G(s) = t (1)

O problema inverso seria resolvido para um conjunto de dados
tobs, minimizando uma função objetivo da forma:

Φ =
‖G(s)− tobs‖22

Nobs
+ λ2‖Ds‖22 (2)

onde D é um operador de diferenças finitas, Nobs é o número
de observações e λ é um parâmetro de regularização. O
primeiro termo na equação 2 mede a desajuste dos dados,
enquanto o segundo mede a suavidade do modelo.

B. Algoritmos de Otimização Global

Os métodos de otimização local não linear do tipo gradiente
convergem rapidamente para um mı́nimo local, próximo à
estimativa inicial, mas pode não encontrar uma solução global.
Entretanto, os algoritmos de otimização global são capazes de

buscar mais efetivamente dentro de um espaço de busca um
mı́nimo global [17].

Este artigo compara dois algoritmos de inversão usando
otimização global serializada e paralelizada. O GA é base-
ado em computação evolutiva e usa iteração estocástica sem
gradientes. O PSO é uma técnica de otimização estocástica
baseada em população inspirada no comportamento social de
bando de pássaros ou cardume de peixes para encontrar uma
solução ideal em espaços de busca complexos.

1) Genetic Algorithm: GA (ver Algoritmo 1), original-
mente introduzido por [18], pertence ao grupo dos métodos
de otimização global estocástica. Este é baseado na evolução
biológica, onde o modelo mais apto tem maior probabilidade
de sobrevivência e reprodução, enquanto outros (o mais fraco,
valor de aptidão inferior) têm probabilidades mais baixas.

Algoritmo 1: Genetic Algorithm
Parâmetros de controle: tamanho da população (ps),

taxa de crossover (pc), taxa de mutação (pm), sigma
(σ), número de iterações (k);

Gerar população inicial P aleatoriamente;
Avaliar aptidão da função Φ(s) para cada partı́cula

contida em P;
while k > 0 do

for i = 1 to k do
número de cruzamentos γc = (ps/2);
for j = 1 to γc do

selecionar aleatoriamente duas soluções sa
e sb da população P utilizando seleção
proporcional de aptidão;

gerar sc e sd por meio de um cruzamento
uniforme de sa and sb;

salvar sc e sd na população Pop1;
end
for j = 1 to γc do

selecionar uma solução sj da população
Pop1;

efetuar mutação em cada bit de sj sob a
taxa pm e do sigma (σ);

gerar uma nova solução sj ;
atualizar sj com sj da população Pop1;

end
atualizar população P ← Pop1;

end
k ← k − 1

end
retornar o melhor s da população P;

De modo geral o GA possui ideias chaves e simples, os
parâmetros fı́sicos (genes) são combinados como cromosso-
mos, que representam um estado do modelo (possı́vel solução).
A coleção de modelos constitui um população, que possui um
número de indivı́duos (modelos de vagarosidade em nosso
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caso) gerados aleatoriamente. Após esta etapa, o problema
direto é resolvido e a discrepância entre os dados observados
e calculados (função objetivo) é estimada. A adequação é
então usada no processo de seleção e cruzamento sucessivo.
Os melhores indivı́duos (ou seja, os modelos de vagarosidade
com o menor erro) são selecionados para gerar os próximos
genes (descendentes). A aptidão dos indivı́duos é então usada
no processo de seleção sucessivo.

Uma série de indivı́duos selecionados aleatoriamente (ou
seja, o modelo de vagarosidade com o menor erro) tem
o direito de passar seus genes para a próxima geração. A
informação genética trocada entre indivı́duos selecionados é
realizada pelo operador de crossover. Durante a mutação, bits
selecionados de descendentes com base na probabilidade de
mutação são invertidos para permitir pequenas perturbações
dos parâmetros do modelo. Para passar os indivı́duos mais
aptos de cada geração para a próxima, a estratégia do eli-
tismo é usada evitando a possı́vel perda de bons indivı́duos
[19, 20, 21]. As iterações desta teoria da evolução podem ser
encerradas após um número fixo de gerações.

No presente trabalho utilizamos uma versão simplificada do
GA, e partindo do pseudocódigo, paralelizamos o algoritmo
global utilizando um Toolbox de paralelização do Matlab,
realizando de maneira prática, apenas alguns ajustes, em
algumas estruturas essenciais do GA.

2) Particle Swarm Optimization: O PSO (ver Algoritmo 2)
foi introduzido por [22], é um método de otimização global
com base na população, inspirado no comportamento coletivo
dos pássaros e nas interações sociais humanas. Os cientistas
descobriram que a sincronia do comportamento de agrupa-
mento era através da manutenção de distâncias ideais entre
os membros individuais e seus vizinhos. Assim, a velocidade
desempenha o papel importante de ajustar uns aos outros
para a distância ideal. Além disso, os cientistas simularam
o cenário em que os pássaros 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 experiência anterior
e a melhor experiência de todos os outros membros. Isso é
semelhante ao comportamento humano na tomada de decisão
quando as pessoas consideram suas melhores experiências
anteriores e a melhor experiência de como as outras pessoas
ao seu redor se saı́ram [22].

Este possui uma população de soluções, denominadas
partı́culas. Um enxame dessas partı́culas se move pelo espaço
de busca para encontrar uma posição ótima (aqui, presume-
se que a função deve ser minimizada). O movimento de uma
partı́cula é influenciada pelo histórico de pesquisa pessoal da
partı́cula e pelas melhores posições que foram encontradas por
outras partı́culas vizinhas no enxame.

Cada i-ésima partı́cula é composta por sua posição, sua

Algoritmo 2: Particle Swarm Optimization
Parâmetros de controle: Tamanho da população (ps),

fator de inércia (ω), coeficiente de aprendizagem
individual (cognitiva) (c1), coeficiente transmissão
cultural (social) (c2), número de iterações (k);

Saı́da: melhor solução s;
Gerar população inicial P aleatoriamente;
Avaliar aptidão da função Φ(s) para cada partı́cula

contida em P;
foreach partı́cula si em P do

Φi
pbest ← Φ(si);

spbesti ← si;
end
gbest← melhor si em P;
k ← 1;
while Critério de parada não for satisfeito do

foreach partı́cula si em P do
Atualizar velocidade utilizando vki ← ωvk−1

i +
c1 · r1(spbesti − sk−1

i ) + c2 · r2(gbest− sk−1
i );

Atualizar posição da partı́cula utilizando
ski ← sk−1

i + vki ;
Avaliar aptidão da partı́cula por meio da função
Φ(si);

if Φ(ski ) < Φi
pbest then

Φi
pbest ← Φ(ski );

spbesti ← ski ;
end
if minΦ(ski ) < Φgbest then

Φgbest ← minΦ(ski );
gbest← sg;

end
k = k + 1;

end
end
retornar o melhor s = gbest;

velocidade e sua melhor posição já encontrada (gbest). A
posição desta é a sua solução, que é um ponto em um espaço n-
dimensional. A velocidade é dada por vi = (vi1, vi2, ..., vin), e
sua a posição por si = (si1, si2, . . . , sin). Esta se moverá com
base em sua posição inicial restrito a um domı́nio de busca
determinado pelo problema de otimização [23].

O mecanismo de evolução de uma única partı́cula no PSO
canônico pode ser descrito pelas seguintes equações:

vk+1
i = ωvki + c1 · r1 · (spbesti − ski ) + c2 · r2 · (gbest− ski ) (3)

sk+1
i = ski + vki (4)

onde ski é a partı́cula i na iteração k, vki é a velocidade da
partı́cula i na iteração k e spbesti é a melhor posição encontrada
pela i-ésima partı́cula até o momento. ω é o fator de inércia,
cuja função é balancear a busca global e a local, r1 e r2 são
números aleatórios uniformemente distribuı́dos no intervalo de
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0 a 1. Além disso temos os fatores de aceleração da partı́cula
c1 e c2, que é o coeficiente de aprendizagem individual e o
coeficiente transmissão cultural respectivamente.

No presente trabalho é utilizamos uma versão canônica do
PSO, com os ajustes necessários com fins de gerar soluções
de inversões em tomografia poço a poço utilizando Toolbox
de paralelização do Matlab.

III. METODOLOGIA

A. Paralelização do GA e PSO utilizando Toolbox do Matlab

A estrutura básica de paralelização usada nos algorit-
mos globais foi o parfor disponibilizadas pelo Toolbox de
Paralelização do Matlab. O loop parfor é uma construção
de fluxo de controle paralelo. É uma construção de com-
partilhamento de trabalho que executa o corpo do loop de
maneira independente da ordem sobre um conjunto de workers
disponı́veis [24, 13, 25, 15].

A paralelização tem como objetivo uma melhor distribuição
das tarefas por diferentes núcleos do processadores, sendo que
a ideia básica é que cada núcleo do processador possa criar
novos indivı́duos, realizar as operações heurı́sticas de cada
algoritmo global e calcular suas aptidões em paralelo. Um dos
fatores para melhorar a eficiência na busca da solução ótima
destes algoritmos é determinado pelo tamanho da população,
implicando no aumento do tempo de execução para que o al-
goritmo convirja. Sendo que a população de indivı́duos podem
ser aumentada ou diminuı́da de acordo com a disponibilidade
e velocidade dos processadores.

Os componentes heurı́sticos do PSO que foram selecionados
para paralelização foram os da atualização da velocidade da
partı́cula, a criação de uma nova solução a partir de uma
nova velocidade e seus respectivos ajustes, como também a
avaliação paralela das soluções.

Já no GA, o paralelismo foi efetivado aos operadores
genéticos cruzamento e mutação, que funcionam diretamente
com indivı́duos da população, visto que cada individuo sendo
independente um do outro torna-se o fator principal quando se
trata de paralelização de algoritmos, pois é desejável separar
e criar estruturas e processamentos independentes.

B. Escolha dos parâmetros de controle e coeficientes da
inversão

Ambos os algoritmos possuem parâmetros de controle em
comum, pois são algoritmos bioinspirados, possuem carac-
terı́sticas semelhantes, como a quantidade de indivı́duos e a
quantidade de iterações. Além dos mesmos coeficientes usados

na inversão, como o parâmetro de regularização e o números
de parâmetros (vagarosidades).

O tamanho de enxame consiste na quantidade de indivı́duos
ou soluções que serão modificadas pelas heurı́sticas de cada
algoritmo. Esta quantidade é um fator importante na busca do
mı́nimo global no problema de otimização, pois um grande
número de partı́culas infere uma maior amostra na busca deste
mı́nimo global, sendo as soluções avaliadas a cada iteração.

Já o número iterações é a quantidade máxima de vezes
que será realizado a busca do mı́nimo global, atualizando a
posição das partı́culas com base em suas posições anteriores, e
a eleição da solução ótima, caso a nova iteração gerar melhores
posições, até uma melhor convergência.

Um modelo geológico sintético foi selecionado para realizar
o experimento (ver Fig. 1), e este possui em 100 parâmetros.
Para regularização do problema inverso foi estimado um
multiplicador de Lagrange λ (parâmetro de regularização) com
valor de 0.06 para o vı́nculo de suavidade. Estas informações
são os coeficientes de inversão, e estão detalhadas juntamente
com os parâmetros de controle na tabela I.

ps k n λ

1000 1000 100 0.06

Tabela I
COEFICIENTES DA INVERSÃO

E PARÂMETROS DE CONTROLE EM COMUM

1) Parâmetros de controle GA: O fator que está relacionado
com a população é o mais significativo, pois proporcionará
uma variedade genética (caracteres). A taxa de crossover (Pc)
e mutação (Pm) e o sigma (σ) são importantes para gerar
inovação por parte dos genes, existem muitas estratégias de
cruzamento, como o elitismo, que agrega parte dos pais na
nova geração. Os parâmetros de controle utilizados estão
detalhados na tabela 2.

Pc Pm σ

1 0.1 0.1

Tabela II
PARÂMETROS DE CONTROLE GA

Vale salientar que a cada iteração há a avaliação das
soluções, para serem separadas por exemplo por elitismo,
como estratégia para se obter uma ótima solução e assim
proporcionando gerações a cada cruzamento até que se chegue
a convergência da solução ótima global. Os algoritmos de
otimização utilizam um critério de parada, neste trabalho
utilizamos apenas o número de iterações como critério de
parada.
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2) Parâmetros de controle PSO: Os parâmetros de controle
que o compõe são: fator de inércia, coeficiente de aprendiza-
gem individual, coeficiente transmissão cultural, tamanho e
topologia do enxame.

Os fatores de coeficiente de aprendizagem individual e o co-
eficiente transmissão cultural, são conhecidos respectivamente
como c1 e c2, e selecionados geralmente nos intervalos entre
[0...4]. Geralmente são iguais em seu uso, por exemplo c1 =
2.5 e c2 = 2.5. O fator de inércia geralmente utilizado é o ω =
0.9 ou 0.72 e c1 e c2 sendo 2 [26]. Os parâmetros de controle
utilizados no presente trabalho estão detalhados na tabela III.

c1 c2 ω

2 2 0.9

Tabela III
PARÂMETROS DE CONTROLE PSO

IV. RESULTADOS E DISCUSSÕES

Nesta seção apresentamos os resultados do experimento,
que consistem nas figuras dos modelos estimados, curva de
convergência da função objetivo, tabela dos tempos médios
que algoritmos abordados levaram para encontrar uma solução
ótima, 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 ruı́do gaussiano
pseudoaleatório, e o espaço de busca consistiu em um range
de 50% a mais e 50% a menos dos parâmetros verdadeiros.

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

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

A Fig. 2 mostra os resultados da média das 10 inversões para
cada algoritmo global utilizado. Estes foram eficientes para
estimar os parâmetros do modelo verdadeiros. É perceptı́vel
que o GA obteve visualmente uma estimativa em detrimento
do PSO. E as versões paralelizadas foram melhores que as
versões serializadas. Isto é ratificado a partir de uma análise
estatı́stica dos erros cumulativos relativos.
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Fig. 2. Resultado das inversões para cada algoritmo global utilizado

Consequentemente as soluções obtiveram boa convergência
para o critério de parada abordado. Isto é expressado na Fig.
3, que mostra a curva de convergência dos algoritmos para o
problema de inversão sı́smica.
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Fig. 3. Curva de convergência tı́pica da função objetivo das inversões para
cada algoritmo global utilizado
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O experimento consistiu na obtenção do tempo de cada
inversão para cada algoritmo de otimização, totalizando em
um conjunto de 20 inversões. Desse modo foi realizado uma
média dos tempos de execução e dos modelos estimados. A
tabela IV mostra estes tempos médios de execução:

GA - Serial GA - Paralelo PSO - Serial PSO - Paralelo

39.89 minutos 21.85 minutos 36.53 minutos 19.77 minutos

Tabela IV
MÉDIA DOS TEMPOS DE EXECUÇÃO

O algoritmo PSO foi mais rápido que o GA, isso se dá
pelo fato que a versão abordada deste foi a canônica, e o
GA possui uma maior quantidade de operadores que fornecem
mais recursos para gerar as soluções. Ambos tiveram uma
eficiência aproximada em relação a suas versões serializadas.
A versão do PSO paralelizado obteve uma eficiência de apro-
ximadamente 46% em relação a sua versão 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 versão paralela obteve em aproximadamente 98% dos
dados. Já o PSO serial obteve aproximadamente 24% do erro
acumulado em aproximadamente 97% dos dados, e sua versão
paralela obteve um pouco acima com aproximadamente em
98% dos dados.
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Fig. 4. Erro cumulativo relativo

Finalmente, também descobrimos que na maioria dos casos

o uso de paralelismo melhora a qualidade da soluções. Isso
é algo interessante, pois constitui uma motivação adicional
para paralelizar as algoritmos globais adotadas em tomografia
sı́smica.

V. CONCLUSÃO

O presente trabalho abordou discussões teóricas acerca do
funcionamento dos dois algoritmos globais PSO e GA, de
modo serial e paralelo, como também quais foram os aspectos
de sua implementação. Também foi realizado um experimento
de performance na resolução de um problema sintético de
inversão sı́smica poço-a-poço.

A linguagem de programação interpretada Matlab foi utili-
zada para produção dos algoritmos de inversão. Apesar de ser
uma linguagem de alto nı́vel, a eficiência para uma quantidade
significativa de iterações mostrou-se eficaz, além da simplici-
dade de implementação da linguagem e sua legibilidade [28].

Os resultados obtidos nas inversões indicaram um desempe-
nho melhorado das versões paralelizadas e boas caracterı́sticas
de convergência. Entretanto ambos os algoritmos de modo
serial e paralelo se mostraram efetivos na busca pelo mı́nimo
global.

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