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“Hablar oscuramente lo sabe hacer cualquiera,
con claridad lo hacen muy pocos.”
- Galileo Galiler

“El ingeniero no es cientifico ni artista.
Se apoya en la ciencia y se deja guiar por el arte.”
- Emilio Rosenblueth

“I can live with doubts and uncertainties.

It is much more interesting to live not knowing
than to have answers that might be wrong.”

- Richard Feynman
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Resumen

La clave de la exploraciéon de hidrocarburos es la habilidad para representar sismicamente
el subsuelo, por lo que en la ultima década, la obtencion de imagenes sismicas de geologia
compleja ha estado fundada en representacion sismica basada en inversién. La solucién
del problema sismico inverso requiere de técnicas de regularizacién y operadores lineales
y adjuntos como precondicionadores, denominados operadores de nitidez, para guiar la
solucién a partir de informacion previa y acelerar la convergencia en pocas iteraciones so-
bre un esquema de cuadrados minimos. El desarrollo de operadores de nitidez ha cobrado
en los ultimos anos un creciente interés, concentrando la comunidad geocientifica grandes
esfuerzos en su desarrollo tecnolégico para obtener modelos cuasi reales del subsuelo con
menores costos computacionales. Motivado por ello, reviso el problema de implementar
operadores de nitidez, discuto el problema sismico inverso y representacion sismica basa-
da en inversion a través de migracion de cuadrados minimos, realizo pruebas numéricas
y concluyo con una serie de puntos criticos en la discusion de operadores de nitidez y
representacion sismica. Mi propdsito es discutir la relevancia, complejidad y limitaciones
de representacién sismica basada en inversion, realizar una prueba de concepto en un en-
torno de reproducibilidad computacional y aportar elementos para la discusién del tema
dentro de la comunidad académica e industrial nacional. La contribucion de mi esfuerzo es
analizar el efecto paramétrico del operador de nitidez en datos sintéticos bidimensionales,
advirtiendo que la implementacién industrial de una prueba de concepto es un proce-
so arduo, que demanda recursos humanos, financieros y tecnologicos de Investigacién y

Desarrollo.
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Abstract

The key to exploration is the ability to seismic imaging subsurface, so in the last decade,
obtaining seismic images of complex geologies has been supported by seismic imaging based
on inversion. The solution of the inverse seismic problem requires regularization techniques
and linear and adjoint operators as preconditioners, called deblurring operators, to guide
the solution from a priori information and accelerate convergence in a few iterations on
a least square approach. The development of deblurring operators nowadays has gained
increasing interest. Geoscience community worldwide invests human and technological
efforts in its development to obtain quasi-real subsurface models with lower computational
costs. Motivated by it, I review the problem of implementing deblurring operators, discuss
the inverse seismic problem and seismic imaging based on inversion through least square
migration. I carry out numerical tests, and I conclude with a series of critical points
in deblurring operators and seismic imaging discussion. My purpose is to discuss the
relevance, complexity, and limitations of seismic imaging based on inversion, carry out
a proof-of-concept in an environment of computational reproducibility and contribute to
the discussion of the subject in the national academic and industrial community. The
contribution of my effort is to analyze the parametric effect of deblurring operator in 2D
synthetic data, noting that the industrial implementation of proof-of-concept is an arduous
undertaking that requires human, financial, and technological Research and Development

resources.



Introduccion

El principal inconveniente de la migracion sismica convencional es la distorsién de image-
nes del subsuelo debido a geometrias de adquisicion irregulares y poco densas, limitada
apertura fuente a receptor y desenfoque de energia debido a fuertes contrastes de velocidad.
Los problemas anteriores generan ruidos denominados artefactos de migracién, degradan

la nitidez de imagen, desenfocan la energia y, por lo tanto, producen una imagen borrosa.

La migracién de cuadrados minimos es una solucién iterativa lineal basada en inversion
que aborda la representacion del subsuelo como un problema de optimizacién Ly del modelo
de reflectividad para un campo de velocidad dado, implementada en el dominio de datos
e imagen, en cualquier esquema de migracion de acuerdo con la complejidad geoldgica y
capacidad de computo disponible. Obtener modelos de reflectividad a través de operadores
de nitidez es la piedra angular en representacién sismica basada en inversion, obteniendo
una mayor resolucién espacial y temporal, compensacion de iluminacién y atenuaciéon per

se de artefactos de migracion debidos a interferencia y huella de adquisicion.

Una de las caracteristicas mas atractivas de la migracion de cuadrados minimos es
que los algoritmos son de propédsito general, no solo en sismologia de exploracion, sino en
problemas de fisica general, por lo que la matematica y fisica de migraciéon de cuadra-
dos minimos permite incluir informacién previa a través de restricciones numéricas para
obtener mejores iméagenes de reflectividad, reduciendo incertidumbre sismica. Su princi-
pal inconveniente es el alto costo computacional, de un orden de magnitud mayor con
respecto de la migracion convencional. Para contrarrestar el costo, la industria hace uso

de operadores de nitidez como precondicionadores, acelerando la convergencia en pocas
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Introduccién

iteraciones. Motivado por ello, reviso el problema de implementar operadores de nitidez,
discuto el problema sismico inverso y representaciéon sismica basada en inversién a través
de migracion de cuadrados minimos, realizo pruebas numéricas, y concluyo con una serie

de puntos criticos en la discusién de operadores de nitidez y representacion sismica.

A través de un experimento numérico como prueba de concepto, mi contribucion es
adaptar e implementar operadores lineales y adjuntos para resolver un problema de gran
escala bidimensional utilizando paqueterias libres de cédigo abierto, mostrando la facti-
bilidad de realizar cdlculos con herramientas de computo convencionales y ejemplificar el
esfuerzo computacional exhaustivo requerido para obtener imagenes a través de migracién
sismica de cuadrados minimos. Lo novedoso es el uso de computo en la nube al ensamblar
herramientas a través de una interfaz de programacién de aplicaciones en la red (Web

API, por sus siglas en inglés).

Los datos y cuaderno de trabajo utilizados estan disponibles para cualquier persona
interesada en reproducir el experimento, previa solicitud a través del correo electronico

douglas.gomezr@gmail.com.
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Capitulo 1

Representacion sismica basada en

inversion

La construccién de imagenes del subsuelo con datos sismicos de reflexién resulta de migrar
mallas discretas de trazas sismicas. El principal inconveniente de la migracién convencional
es la distorsion de imagenes debido a geometria de adquisicion irregular y poco densa, limi-
tada apertura de fuente a receptor, y desenfoque de energia debido a fuertes contrastes de
velocidad. Los problemas anteriores generan ruidos denominados artefactos de migracién,
degradan la nitidez de la imagen sismica, desenfocan la energia y, por lo tanto, producen

una version borrosa de la estructura del subsuelo.

1.1. Problema sismico inverso

La representacién sismica tiene por objeto crear modelos de velocidad geoldgicamente con-
sistentes, y obtener la mejor estimacion de reflectividad del subsuelo. Se realiza desproyec-
tando por medio del operador lineal L, del dominio de datos d, al dominio de modelos m,
a través de modelado adjunto (migracién) o modelado inverso (tomografia e inversién), y

proyectando del dominio de modelos al domino de datos, a través de modelado directo o
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demigracién (Fig. 1).

Espacio de datos
d=Lm

Desproyeccion Proyeccién

Espacio de modelos
m = [L"L +721]"'L"d

Figura 1. Modelado directo (proyeccién) e inverso (desproyeccién de cuadrados minimos).

El problema sismico inverso, lineal y discreto, es la transformacién del espacio de
datos d € R al espacio de pardmetros del modelo de reflectividad m € R’/ donde j < 1,

expresado mateméticamente como (Schuster, 2017; Meju, 1994; Aster et al., 2019)

> lym;=d; o Lm=d, (1)

J
donde L € R es la matriz del operador de modelado directo (asociado con geometria
de adquisicién, ondicula de fuente y modelo de densidad-velocidad), que actiia sobre el
vector m y estima el vector d. La inversién tiene por objeto anular el efecto del operador de
modelado directo L, estimando parametros del modelo m;, minimizando la respuesta
entre datos observados d,,; y respuesta del modelo d;, por lo que la Ec. 1, se

reescribe como

dops ~ d; = Lm, (2)

donde d,;s son datos discretos adquiridos en campo.

Ejemplificando la Ec. 1 para un modelo de tierra de capas planas, el semiespacio
elastico estratificado, ondicula y geometria de adquisicién, forman parte del operador de
modelado (L); las interfases de contraste de impedancia acustica, los pardmetros del
modelo (m); y el sismograma sintético de incidencia normal, respuesta del modelo

(d) [Lines y Treitel, 1984].

En resumen, el operador L es una abstraccion fisica-matematica que depende del
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nimero de parametros del modelo estimado a partir de datos, y la respuesta del modelo,
son datos sintéticos generados para una iteracion particular del operador L. Dado que
el espacio de datos es de dimensién finita, el mapeo de variables del espacio de datos al
espacio de modelos es no biyectivo, es decir, existen elementos del espacio de modelos que
no tienen influencia en el espacio de datos, por lo que la desproyeccion no es tnica, y el

modelo estimado m®' depende del algoritmo y regularizacién implementados.

En general, debido a los grados de libertad del espacio de modelos y ruido intrinseco

est real

del espacio de datos, m®" es una versién borrosa del modelo real m**, siendo necesario
cuantificar el error entre modelo estimado y real debido a la no unicidad y propagacién
de errores en el modelado directo e inverso. La Fig. 2 ilustra la evaluacién del problema
como

est

d = m*™" + incertidumbre,

donde la estimacién de incertidumbre es posible en inversiéon de matrices por métodos
directos (solucién exacta) pero no por métodos iterativos (solucién aproximada) [Scales y

Snieder, 2000; Pearson y Pestana, 2020].

Problema de
estimacion
del modelo

Problema
directo

— Modelo estimado, mest

+
incertidumbre

—

Modelo real, m Datos, d

Evaluacion del problema

Figura 2. Inversién = estimacién + evaluacién (modificada de Scales y Snieder, 2000).

Un problema critico asociado con la degradacion de imagen del modelo de tierra
inverso es la ausencia de frecuencias bajas en adquisiciéon de datos sismicos, ya que el
modelo de tierra real puede comprenderse como la suma del modelo de velocidad de fondo
(nimeros de onda cortos) obtenido por inversién de forma de onda completa (FWI, por
sus siglas en inglés), y modelo de reflectividad (nimeros de onda largos) obtenido por

migracién basada en inversién (Long, 2020a; Adler et al., 2021).

3
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La Fig. 3 ilustra la contribucién de energia de nimeros de onda cortos y largos en
el modelo de tierra real. Mis resultados, se centran en obtener un modelo de reflectividad
mas completo a través de migracion sismica, sin abordar el problema de contribucién de

numeros de onda cortos.

Modelo real Modelo de velocidad de fondo Modelo de reflectividad

Nimero de onda: k

Figura 3. Modelo de tierra real compuesto por la contribucién de modelos de velocidad de fondo y
reflectividad. El modelo de fondo corresponde a nimeros de onda cortos (circulo morado), y el modelo de

reflectividad a ndmeros de onda largos (circulo rojo) [modificada de Long, 2020a].

El espacio de datos es un sistema lineal® regido por el modelo convolucional dindmico,
d=Lm, donde la respuesta al impulso es una funcién no lineal de coeficientes de reflexién,
por lo que el operador L se linealiza a partir del modelo de fondo bajo la aproximacién
de Born, omitiéndose efectos de difraccién multiple (Robinson y Treitel, 2008; Schuster,

2017; Snieder y Trampert, 1999).

En sismologia de exploracion, en general, el operador L implica una matriz [;; rec-
tangular y, por lo tanto, una soluciéon sobredeterminada e inconsistente con més de una

solucién del modelo m. Para hallar una solucién razonable hay que calcular la distancia

'Dado que el campo de esfuerzo sismico no deforma las rocas mas alld de su limite elastico, la magnitud
del campo de ondas es mucho menor que los médulos eldsticos, y por lo tanto, la relacién esfuerzo y
deformacién (Ley de Hooke) es cuasi lineal, obedeciendo propiedades de superposicién y escalamiento de
sistemas lineales.
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normal minima entre datos medidos y modelados (o predichos), acotada por una funcién
de penalizacién. Si el operador de modelado ;; tiene inversa, el espacio L™*d surge de for-
ma directa a través de fuerza bruta de computo. Sin embargo, al ser rectangular, requiere
de métodos iterativos para hallar la soluciéon que mejor ajuste al vector de parametros del
modelo m™®. La solucién analitica inversa y normal de la Ec. 1 es (Meju, 1994; Strang,
2014)

m = [L'L]'L'd, (3)

donde [LTL]™! es el operador Hessiano inverso (también llamado espectro [Claerbout y
Fomel, 2014]), LT es el operador adjunto de L, conocido como operador adjunto de Hilbert,
y [LTL]7'LT el pseudo inverso de L. La solucién inversa depende de la respuesta del
modelo, es decir, los datos deben aportar toda la informacion necesaria de los pardmetros
del modelo m. Sin embargo, la limitada e irregular iluminacién del subsuelo, cambios
abruptos en el nivel de ruido, etcétera, conlleva al espacio nulo? no vacio de L, y como

consecuencia, valores caracteristicos de LTL iguales a cero (Schuster, 2017).

Para lograr una inversion estable, de solucién tinica, es necesario reforzar los elementos
de la diagonal principal del Hessiano por balanceo espectral (Silvia, 1987; Aster et al.,
2019), anadiendo restricciones por medio de un factor de amortiguamiento o regularizacién
7, que sesgue la solucién y evite valores caracteristicos iguales a cero (singularidades) en
la matriz LTL, aproximando la solucién a un modelo geoldgico plausible. Por lo anterior,

la Ec. 3 puede reescribirse como
m = [L'L + »*I]'L"d, (4)

donde I es la matriz identidad. El amortiguamiento n suprime oscilaciones de alta amplitud
en la solucién del modelo (si n = 0, la solucién es igual a la Ec. 3). La Ec. 4 consiste de

cuadrados minimos amortiguados (Zhou, 2014).

2El espacio nulo de L, es una familia de componentes del modelo que no tiene efecto sobre el espacio de
datos d, impidiendo la unicidad de la solucién del modelo, al no permitir que d sea un vector linealmente
independiente. En la practica, el espacio nulo se produce por un inadecuado e incompleto muestreo del
espacio del modelo m (Claerbout y Fomel, 2014; Strang, 1986; Snieder y Trampert, 1999).
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Dado que la imagen sismica es una relacion no lineal de datos y modelo, la solucion

de la Ec. 4 es estimada a través de un esquema iterativo (Schuster, 2017)
m* D) = m® — o[LTL + 1] 'LT6d ™, (5)

donde « es la longitud del paso, m®*) el k-ésimo modelo iterativo, y 6d®) el k-ésimo

residual.

El operador adjunto LT despropaga el vector de datos d, es decir, la informacién
propagada en una direccién (del subsuelo a los datos) es desproyectada (de los datos
al subsuelo). Si el operador adjunto no es una aproximacién adecuada del operador de
modelado inverso, es necesario hacer uso de técnicas de ajuste y optimizacién (Claerbout

y Fomel, 2014; Schuster, 2017).

La propagacion de energia sismica descrita a través de la ecuacion de onda implica
resolver un gran numero de ecuaciones diferenciales parciales en diferencias finitas, ha-
ciéndose un proceso computacional muy costoso. El lector interesado en la complejidad
y dificultad computacional de crear e implementar un programa de inversién sismica o

migracion de cuadrados minimos, puede consultar a Witte (2020).

En la practica, los datos sismicos de superficie d contienen ruido. El origen del ruido
es 1) instrumental y 2) numérico; el primero por lecturas de datos no modelados, y el
segundo, por redondeo numérico (Aster et al., 2019). El modelo matemadtico generalizado
es

d= Lmreal te= dreal +e, (6)

real

donde ¢ es ruido y d* satisface la Ec. 1 para m™, y supone que el modelado directo es

exacto. Debido a la propiedad de superposicién de los sistemas lineales (Ec. 7)
L(m; + my) = L(m;) + L(m,), (7)

el proceso de hallar los pardmetros del modelo real es complicado, dado que existen muchos
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modelos que ajustan a los datos observados, ya que es posible agregar més funciones m,,

a la solucion y ajustar los datos, como muestra la Ec. 8

d=L(m)=L(m;)+L(my)+... +L(m,4,). (8)

En resumen, la no unicidad es una caracteristica de problemas inversos lineales dis-
cretos de rango deficiente (espacio nulo no trivial de L), e implica una estimacién suave o
sesgada del modelo calculado con respecto al modelo real. Prever este sesgo es crucial para
interpretar el modelo en términos de su correspondencia con la realidad geoldgica. Aunado
a la no unicidad, esta el problema de no existir solucién, es decir, un modelo que no ajusta
los datos debido a que el modelo matematico del sistema fisico es una mala aproximacion,
o bien, por el contenido de ruido. Un tercer problema es la inestabilidad de la solucién
ya que el proceso de inversion es extremadamente sensible a cambios en las mediciones,
donde un pequeno valor de € en la Ec. 6, conlleva enormes cambios en el modelo estima-
do, generando un sistema lineal discreto mal condicionado (ill-posed, en inglés), donde las
entradas son insuficientes para determinar todos los resultados esperados. Ejemplo de un
problema mal condicionado es la solucion del problema de inversién-migracién de velo-
cidad constante, que requiere dos mediciones de datos de superficie: 1) campo de ondas
(v) y 2) razén de cambio en la direccién vertical (9,7). Sin embargo, no existe tecnologia
alguna que permita medir 0,7, por lo que solo es posible plantear una solucién limitada

usando el campo de ondas 1 (Margrave y Lamoureux, 2019; Zhou, 2014).

1.2. Migraciéon de cuadrados minimos

Una aproximacién del modelo de reflectividad m(x,y,z) surge aproximando el Hessiano
inverso a la matriz identidad, [LTL]™! ~ I, obteniendo una imagen de migracién sfsmica,
expresada como

mmig _ LTdObS. (9)
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La Ec. 9 representa el operador de migracién sismica convencional, m™#, como el
transpuesto del operador de modelado directo, LT, sobre los datos medidos, d°®, imple-
mentado en algoritmo de rayos, haces o extrapolacién del campo de ondas. Aunque esta
aproximacion es 1til, no es el modelo inverso, sino una versién borrosa de la imagen real por
una deficiente geometria de adquisicién, limitada apertura fuente a receptor, desenfoque

de energfa y artefactos numéricos del operador L.

Para mejorar la migracién convencional m™#, desde inicios de la década de 1990,
grupos académicos de investigacién comenzaron a desarrollar algoritmos basados en inver-
sién, denominados migracién de cuadrados minimos (LSM, por sus siglas en inglés),
minimizando la diferencia al cuadrado de datos modelados Lm y adquiridos d, a través
de (Wang et al., 2021; Schuster, 2017; Kaplan et al., 2010)

¢(m) = HLm —d

2 2
+77HDm , (10)
2 2

donde ¢(m) es la funcién de costo u objetivo dada por la suma de norma Ly de la funcién
de penalizacion Dm, multiplicada por la constante positiva de amortiguamiento 7, y vector
residual® Lm — d, donde D es un operador lineal que actia sobre del modelo, utilizando

informacién a priori (Nemeth et al.; 1999).

La ventaja de migracion de cuadrados minimos sobre migracién convencional es la
aproximacion del Hessiano inverso para mitigar artefactos de migracion debidos a inter-
ferencia (crosstalk migration artifacts, en inglés) y compensar problemas de iluminacién
(Schuster, 2018b). Sin embargo, aunque LSM ofrece grandes ventajas como incremento
de resolucién espacial mayor al doble y notable reduccion de artefactos de migracién y
submuestreo, la principal limitacién es el costo computacional de su implementacion, de
al menos un orden mayor de magnitud que la migracion convencional. Con respecto a la

migracion de tiempo reverso (RTM, por sus siglas en inglés), el costo computacional de

3 Algunos autores (Trad, 2020; Snieder y Trampert, 1999; Meju, 1994; Lines y Treitel, 1984), expresan
el residual como el error experimental d — Lm. Sin embargo, de acuerdo con Claerbout y Fomel (2014),
este enfoque conduce a confusiones ya que el error estd en la falta o incompletud de parametros del
modelo, y no en los datos. Por lo anterior, uso la expresion de error de modelado, Lm — d, denominada
por Claerbout y Fomel (2014), “convencién de signo” y utilizada por Schuster (2017).

8
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migracién de cuadrados minimos de tiempo reverso (LS-RTM, por sus siglas en inglés),
estd dado por (Schuster, 2017)
O(3N) > m™s, (11)

donde N son las iteraciones de LSM, y O el costo con respecto a RTM. Considerando que
LSM estandar requiere de 10 a 30 iteraciones para un resultado aceptable, la migracion de
cuadrados minimos demanda un costo de 30 a 90 veces mayor de unidades de procesamiento

(Schuster, 2018a, Aoki y Schuster, 2009; Osorio et al., 2021; Bienati y Calcagni, 2020).

La solucion del problema sismico inverso del modelo de reflectividad requiere el calculo
de la matriz Hessiana LTL = H. La diagonal principal, fisicamente, contiene informacién
de primer orden: iluminacién de la geometria de adquisiciéon y modelo del subsuelo; e

informacién de segundo orden: dispersién (heterogeneidad).

La matriz Hessiana es calculada en el domino de datos e imagen, es decir, antes y
después de migrar. En el dominio de imagen hay que migrar la respuesta al impulso de
funciones de dispersién de punto (PSF, por sus siglas en inglés), también conocida como
migracién de funcién de Green, modelando difracciones (demigracién) y migrando el re-
sultado. La implementacion LSM en el dominio de imagen es implementada deconvolucio-
nando los PSF a partir de la migracién de datos reales (Long, 2020b; Luo y Chévez-Pérez,
2006). Un segundo enfoque de LSM, es calculada en el dominio de datos en un esquema
iterativo de diferencias finitas, calculando la matriz Hessiana a partir de migraciéon en
profundidad antes de apilar (PSDM, por sus siglas en inglés) y, posteriormente, utilizando
la imagen migrada para modelar sintéticamente los registros, minimizando la diferencia
entre datos modelados y observados, actualizando la imagen en cada iteraciéon (Wang et

al., 2021).

Las Figs. 4 y 5 muestran esquematicamente diagramas de migracion de cuadrados
minimos en los dominios de datos e imagen. La ecuaciéon de migracién de cuadrados

minimos surge minimizando la funcién objetivo (Ec. 10) con respecto a los componentes



Capitulo 1

Migracién Modelado

Sintético 0
brodecniaca [ Horacion _ ®

B
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-
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Figura 4. Diagrama de migracién de cuadrados minimos en el dominio de datos. El proceso de demigracién
(modelado de Born) y migracién es iterativo, para un modelo de velocidad constante y, por lo tanto, mismo
efecto cinematico hasta que el residuo Lo entre trazas es minimo o satisface un criterio de término. El
proceso supone que el modelo de velocidad es el mejor posible, o de lo contrario el residuo crece con la

distancia fuente a receptor y el proceso no converge (modificada de Wang et al., 2020).

del vector del modelo m, expresada mateméticamente como (Schuster, 2017)

m"® = [L'L + n’D"D]'L"a**. (12)

Sustituyendo la Ec. 9 en la Ec. 12, el modelo de reflectividad puede expresarse como
m"® = [L'L + 7’D*D['m™®, (13)

L

donde la imagen m"™ es la versién nitida de la imagen m™@#, enfocada por el Hessiano

inverso, conocida como deconvolucién de migraciéon (MD, por sus siglas en inglés).

En un esquema iterativo de descenso méas pronunciado (steepest descent, en inglés),

el modelo de reflectividad LSM puede expresarse como (Aoki y Schuster, 2009)
mF = mb — okgh (14)

donde m**! y m*, son k+1 y k-ésimo modelo de reflectividad LSM; —a*g¥, el modelo
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Imagen PDSM Postprocesamiento

Modelado

-3
AR

S So

e . Remigracion PDSM
Imagen LSM Remigracion

Figura 5. Flujo de migracién de cuadrados minimos en el dominio de imagen. La secuencia consiste
del postprocesamiento sismico (mejoramiento de imagen), modelado de Born (demigracién), remigracién
PSDM, filtro Hessiano inverso (filtro de ajuste inverso entre imagen remigrada y mejorada) e imagen LSM
(modificada de Wang et al., 2020).

actualizado del k-ésimo paso iterativo; y o, la longitud del paso. Si el modelo de reflec-
tividad y velocidad de fondo del operador de demigracion L es actualizado simultéanea e

L

iterativamente, m™ es el método sismico recientemente denominado representacién de

inversién de forma de onda completa (FWI imaging, en inglés) [Wang et al., 2021].

La Fig. 6 muestra la comparacién en el dominio de imagen de migracién de ecuacion
de onda (WEM, por sus siglas en inglés) [centro] y migracién de ecuacién de onda de cua-
drados minimos (LS-WEM, por sus siglas en inglés) [abajo| del modelo subsalino sintético
Sigsbee2A? [arriba]. La migracion de cuadrados minimos balancea el contenido del niimero
de onda k, extendiendo el contenido de frecuencia espacial y, por lo tanto, iluminando de
forma uniforme los reflectores, mejorando resolucién de eventos estratigraficos y echados
pronunciados. La migraciéon de cuadrados minimos muestra un mejor desempeno en la

recuperacién de reflectividad verdadera (Lu et al., 2017).

La Fig. 7 muestra la comparacién del modelo de sal sintético SEG/EAGE?, entre

4Para més detalles, consultar http://www.delphi.tudelft.nl/SMAART /sigsbee2a.htm
5Ver https://wiki.seg.org/wiki/SEG/EAGE_Salt_and_Overthrust_Models
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imagenes RTM convencional y LS-RTM. La Fig. 8 muestra la comparacién de imégenes
PSTM y MD de datos marinos de la sonda de Campeche, incrementando, en la imagen
MD, resolucién espacial y relacién senal a ruido, enfatizando reflectores no resueltos en la

imagen PSTM convencional.

Las Figs. 9 y 10 muestran la comparacién entre imagenes RTM y LS-RTM de da-
tos reales de un area de sedimentos siliciclasticos del Terciario y tectonica salina, res-
pectivamente. Las imagenes LS-RTM corrigen efectos de distorsién del campo de ondas
por una adquisicién de datos sismicos limitada y efectos de propagacion, mejorando ilu-

minacién y resolucion temporal y espacial.

La migracién de cuadrados minimos es una aplicacion directa de inversion de cua-
drados minimos a migracién sismica, concentrando esfuerzos en corregir la distorsién de
amplitudes del operador de migracién. Su implementacién préactica es muy complicada por
el alto costo computacional de aplicar operadores de modelado directo y adjuntos (como
los de migracién) de forma conjunta, para obtener imagenes sismicas razonables, capaces
de predecir datos adquiridos en campo (Witte, 2020). Sin embargo, pese a estas dificulta-
des, las ventajas que ofrece sobre la migraciéon convencional son eliminacién del ruido de
adquisicién causado por muestreo deficiente y apertura limitada de migracion, balanceo
igualado de amplitudes e incremento de resolucién espacial y temporal, mejoras impor-
tantes para reducir incertidumbre estructural entre dominios de tiempo y profundidad en

interpretacién cuantitativa y modelado geoldgico (Osypov et al., 2013).

En resumen, la migraciéon de cuadrados minimos es una solucién iterativa lineal, ba-
sada en inversion, que aborda la representacién del subsuelo como un problema de opti-
mizacién de norma Lo del modelo de reflectividad para un campo de velocidad constante,
implementada en el dominio de datos e imagen, en cualquier esquema de migracion de
acuerdo con la complejidad geoldgica y capacidad de computo, como trazado de rayos

(i.e., Kirchhoff), campo de ondas en una y dos direcciones (i.e., RTM).

Una de las caracteristicas mas atractivas de la migracion de cuadrados minimos es

que sus algoritmos son de propdsito general, no solo en sismologia de exploracién, sino

12
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en problemas de fisica general. Por lo tanto, la matematica y fisica de migracion de cua-
drados minimos permite incluir informacién previa a través de restricciones numéricas
para obtener mejores imagenes de reflectividad del subsuelo. Para contrarrestar el costo
computacional de la migracion de cuadrados minimos en el dominio de datos e imagen, la
industria hace uso de operadores directos y adjuntos como precondicionadores, denomina-

dos operadores de nitidez, atacando la convergencia en pocas iteraciones.
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Modelo sintético

Espectra de amplitud

Frecuanzia (He)

Espectra F-K

Fravuseain (Hz)
¥ o= o8

[T prep—.

Espectra de amplitud

Fraeumses (M)

l (x) km

Figura 6. Comparacion WEM versus LS-WEM en dos dimensiones del modelo sintético Sigsbee2A.
[Arriba] Modelo sintético. [Centro] Imagen WEM: ilumina de forma irregular los eventos sedimentarios por
debajo de la sal, existiendo zona oscuras sin informacién. [Centro-derecha] Espectros de amplitud y f — k.
[Abajo] Imagen LS-WEM: iluminacién de estructuras sedimentarias por debajo de la sal y compensacién
de artefactos dentro de la sal (circulos y flechas azules). [Abajo-derecha] Espectros de amplitud y f — &,
con incremento del nimero de onda y frecuencia circular (modificada de Long, 2020a y 2020b).
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() km

() km () km

Figura 7. Comparacién de seccién en profundidad de imagen RTM convencional [izquierda], e imagen LS-
RTM [derecha] del modelo de sal sintético SEG/EAGE. El algoritmo en la imagen de la derecha compensa

los artefactos de migracién generados por iluminacién irregular (tomada de Huang et al., 2014).

-
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Figura 8. Comparacién de seccién en tiempo (2400 ms) de migracién PSTM [izquierda], y migracién
MD [derecha] de datos marinos de la sonda de Campeche. La imagen MD incrementa resolucién espacial
y balancea el espectro de amplitud, enfatizando reflectores no resueltos en la imagen PSTM (tomada de

Luo y Chévez-Pérez, 2006).

(z) km

() km ) () km

Figura 9. Comparacién de seccién transversal longitudinal de RTM convencional [izquierda], y LS-RTM
[derecha] de datos marinos del Golfo de México estadunidense. La imagen LS-RTM, resuelve los reflectores

indicados en el recuadro negro punteado (tomada de Dutta et al., 2014).
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Figura 10. Migracién de cuadrados minimos de la Cuenca de Santos en Brasil. [Arriba] Migracién de
tiempo reverso (RTM). [Abajo] Migracién LS-RTM, reduciendo artefactos de migracién y enfatizando la
relacién senal a ruido por abajo y encima de la sal, mejorando la representacion y resolucion sismicas presal
y postsal (flechas y recuadro blanco) y, por lo tanto, la interpretacién geoldgica estructural y sedimentaria

(tomada de https://www.pgs.com).
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Operadores lineales y adjuntos

El mapeo de vectores del espacio de imagen o modelo m, al espacio de datos d, es realizado
a través del operador lineal L : R — R/, vy se denomina modelado directo o demigra-
cion. El proceso opuesto, conocido como modelado inverso o problema inverso, es
realizado a través del operador adjunto LT : R — R, aplicado al espacio de datos. El

est,

modelado inverso es el proceso de obtener el modelo estimado m®" removiendo el efecto

de L sobre los datos observados d°s.

Los operadores lineales directo y adjunto, L y LT, son campos matemaéticos algebrai-

cos que cumplen las propiedades (Strang, 2014):
L:d—m, eslincal <= d;,m;edya, €L - (15)
1. L(ad; + m;) = aLd; + fLm;,
2. L (2”: aidi> = Zn: o;Ld;.
=1 i=1

De acuerdo con Ravasi y Vasconcelos (2020), existen tres alternativas para resolver
problemas inversos: a) solucién directa con matrices explicitas, b) solucién iterativa con

matrices explicitas, y ¢) solucién iterativa con operadores lineales.
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En problemas matriciales de tamano limitado, las Ecs. 4 y 5 son resueltas por fuerza
bruta a través de métodos directos, empleando a) y b), factorizando los sistemas de ecua-
ciones o empleando férmulas inversas seudo analiticas (Snieder y Trampert, 1999; Ravasi

y Vasconcelos, 2020).

En problemas de gran tamano —como en sismologia de exploracién—, los sistemas
de ecuaciones contienen de 10° a 10° pardmetros de modelo asociados con mds de 10°
a 10'% datos, llegando actualmente a peta y exa escala (Witte, 2020; VanDecar y Snie-
der, 1994; Liner, 2016), siendo los costos operativos, de inversién y almacenamiento de
métodos directos, excesivos para cualquier arquitectura de computadora. Por ello, estos
problemas son abordados con métodos iterativos de optimizacién con operadores lineales,
también llamados métodos iterativos precondicionados (Pearson y Pestana, 2020; Snieder

y Trampert, 1999; Schuster, 2017).

La ventaja de c) es que no requiere acceder a la matriz, sino solo realizar multiplica-
ciones matriz-vector por bloques individuales en cada iteracién, sin tener que invertir toda
la matriz. Este enfoque denominado sin matriz (matriz-free, en inglés), es implementado
a través del uso iterativo de operadores directos y adjuntos (Ravasi y Vasconcelos, 2020;

Pearson y Pestana, 2020).

En sismologia de exploracién, los operadores lineales y adjuntos proyectan informacion
del espacio de modelos al espacio de datos y viceversa, transformado vectores en matrices
no densas, es decir, matrices con menos elementos diferentes de cero que elementos igual
a cero. Aprovechando esta caracteristica, pueden escribirse cédigos para los operadores
lineal y adjunto, resultando una aplicacién més eficiente de modelado directo (operadores)
y procesamiento (adjuntos), que escalan con el tamano del problema, de decenas a millones

de parametros del modelo (Ravasi y Vasconcelos, 2020).

Desde una perspectiva numérica, los operadores lineales son entidades basadas en
clases, rigiéndose por reglas del algebra de matrices, heredando su sintaxis analitica, pero

sin ser matrices explicitas (Ravasi, 2021a; Claerbout y Fomel, 2014).

Considerando la solucién de cuadrados minimos (Ec. 3), LT es el operador adjunto de
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L, siendo el adjunto el operador que conmuta (descodifica) a través del producto punto,
(d-Lm) = (L'd - m), (16)

el espacio de modelos y espacio de datos. Formalmente, la Ec. 16, denominada prueba de
producto punto, valida la consistencia del adjunto del operador. Asi el operador adjunto
tiene una definicién unica para cada operador, por lo que su eleccién no es arbitraria (Trad,

2020; Claerbout y Fomel, 2014).

La principal ventaja del operador adjunto es que tolera imperfecciones en los datos
y no requiere toda la informacion sismica del subsuelo. La ventaja del operador adjunto
LT con respecto al inverso L!, es un requerimiento mucho menor de memoria de acceso
aleatorio (RAM, por sus siglas en inglés) y mayor resolucién (Claerbout y Fomel, 2014).
En general, la matriz del operador de modelado L es muy grande para ser almacenada en
la memoria de un sistema computacional, por lo que no es conveniente formular la matriz

L y calcular su adjunto LT explicitamente (Lu, et al., 2018).

2.1. Hessiano inverso

La construccién de imagenes del subsuelo con datos sismicos de reflexién es posible al
migrar mallas discretas de trazas sismicas a través de la accion conjunta de multiplicacién

de operadores directo L y adjunto LT, de forma que
I =L"L,

es una matriz simétrica N x N, donde I' es el Hessiano, y representa la segunda derivada
multidimensional de la funcién de costo (Ec. 10) con respecto a los parametros del modelo

de reflectividad (Trad, 2020; Schuster et al., 2022). El Hessiano produce una versién borrosa
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del modelo real de reflectividad, es decir, una imagen migrada

mmig — Iwmreal. (17)

El principal inconveniente de la migracién convencional es la distorsiéon de imagenes
debido a geometrias de adquisicion irregular y poco densa, apertura limitada de fuente a
receptor, y desenfoque de energia debido a fuertes contrastes de velocidad. Los problemas
anteriores, contenidos en el Hessiano, generan submuestreo y artefactos de migracién,
degradan la nitidez de imagen sismica, desenfocan la energia y, por lo tanto, producen una

version borrosa de la estructura del subsuelo.

Mateméticamente, visto el Hessiano como una matriz, los elementos de la diagonal
principal representan la intensidad de iluminacion de los parametros del modelo, y los ele-
mentos fuera de la diagonal principal, la correlacion cruzada entre los diferentes pardmetros
del modelo por la no ortogonalidad de las funciones base y artefactos de muestreo. La in-
version del Hessiano elimina y atenta el deterioro de la imagen sismica producido por la
distribucién irregular de fuentes y receptores, y cobertura no uniforme del subsuelo por la

variacién de velocidades (Trad, 2020).

En resumen, el Hessiano I' es la secuencia de modelado directo (demigracién) y mi-
gracién, donde para cada punto imagen, calcula el efecto de interferencia a partir de otros

puntos imagen dada una geometria de adquisicion y modelo de velocidad del subsuelo.

Una analogia 1til para entender el problema y solucion a través de la aproximacién al
Hessiano inverso, la facilita la astrofotografia. Debido a la limitada apertura de las lentes
de telescopios, la imagen astronémica formada es una versiéon borrosa del cuerpo celeste

original. Mateméticamente, la imagen borrosa puede expresarse como (Hu et al., 2001)

m(r) = /Q G (x|ro) m(xo) dro, (18)

donde m(r) es el objeto estelar, m(r) la imagen borrosa, y G(r|rg) la funcién borrosa o
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de desenfoque, llamada funcién de dispersién de punto (PSF, por sus siglas en inglés).

Dado que es posible conocer las caracteristicas épticas del telescopio, la funcion PSF
G (r|rg) es conocida y, por lo tanto, es posible calcular su operador de deconvolucién o
inverso, aplicarlo a m(r) y obtener la imagen nitida m(r), con mucho mayor resolucién y

menos ruido.

En sismologia de exploracion, el equivalente al telescopio son los arreglos geométricos
de receptores (ge6fonos e hidréfonos) G(r|rg), y el punto focal de la luz recolectada es el
operador de migracion que enfoca la energia distribuida en el subsuelo. En esta analogia, la
imagen sismica migrada m(r) es la representacién borrosa de la reflectividad del subsuelo
m(r) en forma de artefactos de migracién que contribuyen a la grabacién de ruido de huella
de adquisicién (Nemeth et al., 1999), donde la analogia puede expresarse matematicamente

de forma equivalente a la Ec. 18.

Aoki y Schuster (2009) discuten que para corregir de forma parcial los artefactos
de migracién, los datos deben regularizarse y después migrarse, esto es, compensar la
imagen por iluminacién y aplicar a la imagen migrada el inverso aproximado del operador

Hessiano, implementado en un esquema iterativo LSM.

En el espacio de imagen, los datos migrados e imagen de reflectividad resultante
conducen a la generaciéon de datos simulados. Los datos simulados son sustraidos de los
datos de campo, y el residual amortiguado o ponderado, migrado para corregir el modelo
de reflectividad estimado (Fig. 4 y 5); este proceso representa una iteraciéon. En un esquema

LSM tipico, una inversion aceptable del Hessiano, requiere mas de 20 iteraciones.

Para reducir el nimero de iteraciones, es posible, a través de operadores de nitidez,
realizar una aproximacion econdémica al Hessiano inverso, reduciendo el costo compu-
tacional de LSM, que puede llegar a ser hasta 30 veces mayor que una migracion RTM
convencional (Schuster, 2018a). Un inconveniente de las técnicas iterativas es que al no
calcular explicitamente el Hessiano inverso, la capacidad de evaluar la incertidumbre del

problema no es posible (Fig. 2) [Snieder y Trampert, 1999].
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2.2. Operadores de nitidez

La solucién por cuadrados minimos del sistema de ecuaciones Lm = d, esta dada por la
Ec. 3,
m=T"L"d.

En la practica, la matriz I'"! es tan grande que no cabe en la memoria de computadora

alguna, por lo que el modelo se estima de manera iterativa como
m® = I 'LY(Lm® — d), (19)

donde m™®) denota el k-ésimo modelo iterativo. La Ec. 19 sigue siendo dificil de resolver
ya que aun falta calcular el inverso del Hessiano. La ventaja de la Ec. 19, es que reemplaza
I'~! por un operador C, reescribiéndose la ecuacién como (Schuster et al., 2022; Snieder
y Trampert, 1999)

m* = m® + oCT(Cm® — m™#). (20)

El operador C, conocido como operador de nitidez (deblurring, en inglés) es una
aproximacién econémica del operador Hessiano inverso (Schuster, 2018a; Snieder y Tram-
pert, 1999)

C

Q

r=[L"L (21)

y transforma del espacio de modelos al espacio de datos en pocas iteraciones. Esta transfor-
macién, conocida como precondicionamiento (Claerbout y Fomel, 2014), permite enfocar

mejor los puntos difractores del subsuelo.

Para hallar una buena aproximacién del inverso del operador Hessiano, es necesario
usar operadores de nitidez como precondicionadores. Aoki y Schuster (2009) plantean un
operador de nitidez a partir de un modelo de reflectividad de referencia en malla con una
distribucién par de puntos difractores m,.¢ (Fig. 11), donde los datos de referencia df,

son generados a partir de la reflectividad de referencia y modelo de velocidad de fondo.
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Figura 11. a) Modelo de reflectividad, b) imagen migrada, y c) filtro de nitidez (modificada de Feng et
al., 2019).

La migracién de datos de referencia d,.f produce una imagen mizlfg ilustrada en la Fig.

11b. Matematicamente, a partir de las Ecs. 1 y 9, la imagen queda expresada como
mg;fg - Fmref - LTdref7 (22>

donde L depende de la velocidad de fondo y configuracion geométrica entre fuentes y
receptores.

Las iméagenes m,q y mfgifg son divididas en subsecciones con centro en el punto difrac-
tor, donde el tamano de cada subseccién, es suficientemente grande para cubrir la parte
principal de la mariposa de migracién —también llamada reloj de arena (Hu et al., 2001).
Por lo tanto, mf:fg representa la migracién de Green truncada dentro de cada subseccion,
que es aproximadamente invariable con respecto a la posicion del punto difractor. El fil-
tro de nitidez en cada subseccion es estimado ajustando localmente el modelo de punto
difractor con la imagen migrada mfelifg como

[mref]i = [mmig]i * Gy, (23)

ref
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donde i es la i-ésima subseccién, | |; el modelo en la i-ésima subseccién, y * el operador

convolucion.

La imagen de migraciéon de referencia [m?;ifg]i puede ser formulada como una matriz
M x N de convolucién Mf:fg, donde M = Wx x Wz y N = fx x fz. Con base en la
Fig. 11a, Wx y Wz son longitudes horizontales y verticales de la subseccion, y fr y fz,
longitudes de filtros en direcciones horizontales y verticales, respectivamente. El modelo
de reflectividad [my.]; y el filtro de nitidez C; puede reformularse como un vector [my);

de dimensiones M x 1 y un vector [c]; de dimensiones N x 1.

La Ec. 23 puede reescribirse como

[mo]; = [Mpf]; = [c]:. (24)

ref

mig

)T, obtenemos las ecuaciones normales

Multiplicando ambos lados de la Ec. 24 por [m

mig

et 1 Mol = [y T M)+ [c];, (25)

[m ref

donde [c]; puede calcularse en cada subseccién al resolver las ecuaciones normales a través,
por ejemplo, de una descomposicién LU (lower triangular-upper triangular, en inglés) para

formar la matriz del operador de nitidez C ~ I'"! como muestra la Fig. 11c.

Recordando que la imagen migrada es el producto del operador adjunto de migracion
y datos observados

m™¢ = LTd = 'm,

aplicando C a la imagen migrada, puede estimarse el modelo verdadero de reflectividad,

cuasi libre de artefactos de migracion, como

Cmmig ~ I\—lmmig — mLS’ (26)

S

donde el operador de nitidez C es el precondicionador de m"™3, conocida también como

deconvolucién de migracién (MD, por sus siglas en inglés). La explicacién anterior es un
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acercamiento didactico a la estimaciéon del inverso del operador Hessiano a través del

inverso aproximado de la migracién de funcién de Green.

La Fig. 12 es equivalente a la Fig. 11 para un modelo de puntos difractores diferen-
tes. El operador de nitidez suprime artefactos de migracion e incrementa la resolucion
espacial. La Fig. 12a es el modelo de malla de referencia de puntos difractores aislados
con coordenadas (x,t), y la Fig. 12b es la version PSTM de referencia. El operador de
nitidez es estimado a través de un ajuste local de la imagen de migracion de referencia
con el modelo de reflectividad verdadero, donde para verificar la efectividad del operador,
el filtro u operador MD es aplicado a la imagen de referencia PSTM, para asi obtener la

imagen nitida de referencia (Fig. 12c).

El operador I'"! en la Ec. 26 comprime los artefactos de mariposa en la seccién
migrada (ilustrados en las Figs. 11b y 11c¢) en aproximadamente un punto imagen, donde

el tamano del punto es aproximadamente proporcional a la longitud de onda dominante

(Hu et al., 2001).
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Imagen de referencia

Modelo de referencia b)

t(s)
t(s)

1 2 3 4
X (km)
Imagen enfocada

t(s)

1 2 3 R
X (km)

Figura 12. a) Modelo de reflectividad de referencia, b) imagen migrada de referencia, y ¢) imagen
enfocada a través del operador de nitidez LSM de MD (tomada de Feng et al., 2019).
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Prueba de concepto: experimento

numerico

En ingenieria, para ejemplificar hipdtesis o implicacién fenomenoldgica o empirica alguna,
es requerida una prueba de concepto (Jobin et al., 2020; Devarakota et al., 2022). Siguiendo
y promoviendo una filosofia de reproducibilidad computacional, uso de paqueteria gratuita
de cédigo abierto (open source, en inglés) y herramientas computaciones reproducibles no
comerciales (Reinecke et al., 2022; Osipov, 2016; Kluyver et al., 2016; Gonzélez-Verdejo
y Chéavez-Pérez, 2012), adapto y desarrollo un experimento numérico con datos sintéti-
cos bidimensionales del modelo Marmousi2 (Martin et al., 2006; Versteeg, 1994), modelo
geoldgico plausible y complejo, con gran cantidad de reflectores horizontales e inclinados,
secuencias sedimentarias concordantes y discordantes, y fuertes contrastes de velocidad en

direccién vertical y horizontal.

A partir de un operador de demigracién basado en rayos (i.e., Kirchhoff), la prueba
de concepto discutida en este capitulo consiste en analizar el efecto paramétrico del factor
de amortiguamiento sobre el operador de nitidez de Migracion de Kirchhoff de Cuadrados
Minimos en una secciéon de geologia compleja, su impacto en los tiempos de convergencia

de imagen Kirchhoff LSM e implicacion en representacion sismica.
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3.1. Operador de demigracion de Kirchhoff

La migracion sismica es el proceso de decodificar datos sismicos en informacién geoldgica,
transformando el campo de ondas del espacio de datos a modelos para crear una imagen
de reflectividad del subsuelo. La migracion de cuadrados minimos es una forma diferente
de descifrar la informacion, partiendo de un operador que produce datos a partir del
modelo de reflectividad, por lo que la imagen predice el registro sismico con un error
cuadritico medio minimo. Para que esta suposicién pueda cumplirse, requiere que a) el
operador de modelado sea libre de error, b) los elementos no calculados por el operador
deben minimizarse por amortiguamiento, y c) los datos predichos por el operador con
minima contribucién, tengan una aportacién limitada en la solucién. Con base en estas
premisas, la migracién de cuadrados minimos supera la migracion convencional, al remover
interferencia entre componentes del modelo a través de la inversién del operador Hessiano,
logrando 1) compensar la iluminacién, 2) mejorar resolucién, y 3) mitigar deficiencias de

adquisicién (Trad, 2016 y 2020).

Independiente de la cinemadtica del operador de modelado (i.e., basado en rayos o ex-
trapolacién del campo de ondas), el proceso de demigracién y migracién puede expresarse

como un operador lineal de la forma

d(s,r,t) = w(t) x /v G(z,s,t) G(r,z,t)m(z,z)dzrdz, (27)

donde m(z,z) es el modelo de reflectividad, G(z,s,t) y G(r,z,t) las funciones de Green

de las fuentes a reflectores y reflectores a receptores, y w(t) la ondicula de la fuente.

La solucién de las funciones de Green a través de ecuaciones en derivadas parciales
es genéricamente denominada Migracién de Kirchhoff de Cuadrados Minimos (Kirchhoff
LSM). La solucién en diferencias finitas de Ec. 27 puede expresarse de forma matricial

CcOomo

WGm =d, (28)
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donde WG = L es el operador de demigracién de Kirchhoff.

La migracion de Kirchhoff de cuadrados minimos invierte el operador de demigracion

Lk minimizando la energia del error de prediccién de la funcién objetivo (Ec. 29)

2

$(m) = HLKm et (29)
2
La solucion de la Ec. 29 esta dada por
m"® = Cm™¢, (30)

también conocida como deconvolucién de migracién, donde C = [LiLx] ™! es el operador

de nitidez.

3.2. Implementacion numérica y resultados

Utilizando herramientas y paqueterias libres y gratuitas de codigo abierto, la prueba de
concepto es basada en las interfaces de programacién de aplicaciones (API, en inglés) y en
la red (Web API), JupyterLab® y Colaboratory”, ensamblando a través de una secuencia
de comandos (script, en inglés) las bibliotecas PyLops, NumPy, SciPy, Scikit-fmm y Mat-
plotlib en un marco de trabajo flexible para crear y aplicar operadores lineales directos y

adjuntos.

Con base en el cuaderno de trabajo (notebooks, en inglés) de Matteo Ravasi (2019),
realizo una implementacién en JupyterLab, herramienta que proporciona un entorno in-
formatico interactivo en un ambiente de pagina web y permite configurar y disenar flujos de
trabajo en ciencia de datos, computacién cientifica y aprendizaje automatico en diferentes
lenguajes de programacién, a través de un formato de cuadernos de trabajo, integrando

prosa, codigo, datos y resultados en una consola de lenguaje, logrando la publicacién de

SVer https://jupyter.org/
"También llamado Colab, servicio de cuadernos de trabajo de Jupyter alojados en la nube. Para detalles,
ver https://colab.research.google.com/
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casi cualquier método computacional que puede ser, en principio, facilmente leido, repli-
cado y modificado, promoviendo y facilitando reproducibilidad computacional. Una vez
implementado el cuaderno de trabajo en JupyterLab, lo reproduzco en Colaboratory uti-
lizando el poder de computo en la nube sin costo, superior al poder de computo local de

mi computadora portatil DELL Inspiron 14 7460.

Los datos sintéticos corresponden a una subseccién del modelo Marmousi2 (recuadro
rojo en Fig. 13), tomada de la plataforma de desarrollo colaborativo de software, GitHub®.
El modelo de velocidad de ondas P corresponde a rocas sedimentarias y un cuerpo de
sal en forma de cuna. La geometria corresponde a m(z, z) = 3,200 x 2,200 m, y malla
A(z,2) =4 x4 m (Fig. 14a). El modelo real m*™2! de reflectividad considera densidad
constante p = 1,000 kg/m?3 y coeficientes de reflectividad de incidencia normal (Fig.

real yogistra la contribucién de frecuencias del modelo de

14b). El espectro de potencia m
reflectividad (Fig. 14c), més alla del contenido de frecuencia recuperado en sismologia de

exploracion, entre 10 y 80 Hz (Biondi y Almomin, 2013).

Distance (m)

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 17000
0 1 1 ! ! 1 1 1 1 ! 1 1 1 I | 1 1 |
Transition layers at
water bottom

Depth (m)

Figura 13. Modelo Marmousi2, elementos estructurales, horizontes y litologia. El area de estudio de la

prueba de concepto es mostrada en el recuadro rojo punteado (modificada de Martin et al., 2006).

El experimento de escala sismica consiste de 36 receptores, 12 fuentes impulsivas fase

8Ver https://github.com/mrava87
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a)

Modelo de velocidad actstica
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Figura 14. a) Modelo de velocidad de intervalo de ondas P, b) modelo real de reflectividad mr®2! y

c) espectro de amplitud en decibeles. Obsérvese que el contenido de energia va mas alld de la escala de

exploracién sismica de datos de superficie (10-80 Hz).
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cero a 25 Hz, intervalo de muestreo At = 4 ms, 432 trazas sismicas, 751 muestras por traza,
y 4 bytes por muestra, generando un tamano de seccién de 1.296 MB. El experimento es
dividido en cuatro procesos principales: 1) construccion del modelo, 2) célculo de tiempos

de viaje, 3) migracién de Kirchhoff, y 4) migracién de Kirchhoff de cuadrados minimos.

Con respecto a la geometria de fuentes y receptores, de izquierda a derecha, el pri-
mer receptor y fuente estan a 40 m, con intervalo entre receptores y fuentes de 20 y 10
m, respectivamente, ubicdndose la iltima fuente y receptor a 3,160 m (Figs. 14a y 14b).
Considerando la sensibilidad LSM a errores de velocidad mayores a Av = 8% (Schus-
ter, 2017), el modelo de velocidad original es suavizado con un error maximo Av =
7.5% (Fig. 15). Las secciones sismicas LSM finales estdn escaladas al tamano del mo-

delo m(z, z) = 3,200 x 2,200 m.

Modelo de velocidad de fondo

0
50 5500
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500
4500

4000 &

A
=

E
1000 1 3500

2
3000 2

Profundidad [m]

=]
G
(=]
oc

2500 ¥
1500

1750 1500

2000 1000

s00 1000 1500 2000 2500 3000
Distancia [m]

Figura 15. Modelo de velocidad de migracién con error Av = 7.55% con respecto al modelo real de
velocidad (Fig. 14a).

La Ec. 30 puede resolverse de forma iterativa a través del algoritmo de cuadrados
minimos poco denso (LSQR, por sus siglas en inglés), similar al método de gradiente con-
jugado, sin considerar algin tipo de regularizacién o amortiguamiento (Paige y Saunders,

1982).

Para implementar el proceso iterativo (Ec. 20), hay que calcular el gradiente Vé(m),

operacién que corresponde a la migracién a través del operador adjunto Lk, v los tiempos
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de viaje para las 432 configuraciones posibles entre las 12 fuentes y 36 receptores. Para el
experimento, el tamano del operador de demigracién L es de 440,000 elementos [Lss0xs00],

y vector de datos d°™ de 324,432 elementos.

Calculando los tiempos de viaje del modelo de velocidad de fondo a través de la
ecuacién eikonal (célculo del tiempo de viaje fuente a receptor a través de medios complejos
para una trayectoria de rayos), y geometria fuente a receptor descrita previamente, la Fig.

16 muestra la imagen migrada m™is,

a)
0
1e7
250 6
500 4
_ 750
E 2
— —
2 1000 =
o 3
(= [=%
S 1250
2 2%
1500
-4
1750
-6
2000
1500 2000
Distancia [m]
b)

Espectro de amplitud

m ™4

Amplitud normalizada [1]

5 10 15 20 25 30 35 4 45 50 55 6 6 70 75 8
Frecuencia [Hz]

Figura 16. a) Imagen migrada m™& = LTd°"*. La parte superior de la imagen es seriamente afectada
por la trayectoria de ondas reflejadas y refractadas entre fuentes y receptores (huella de adquisicién),
generando artefactos energéticos de baja frecuencia, degradando la calidad de imagen. b) Espectro de

amplitud normalizado. La huella de adquisicién concentra toda la energia en la parte de frecuencias bajas.

A través de la herramienta de cémputo en la nube, Colaboratory, y utilizando una
Unidad de Procesamiento Grafico (GPU, por sus siglas en inglés) Nvidia Tesla K80 con
memoria RAM de 24 GB, y rendimiento tedérico maximo de 2.91 tera operaciones de

punto flotante por segundo (FLOPS, por sus siglas en inglés), el tiempo de cémputo para
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20 iteraciones de migracién de cuadrados minimos (Ec. 30) es 73.354 s (Tabla 1).

Tiempo de célculo LSMjter—20
1. Construcciéon de modelo de velocidad 02.426 s
2. Tiempos de viaje (ecuacion eikonal) 17.580 s
3. Migracion de Kirchhoff 16.841 s
4. Migracion de Kirchhoff de cuadrados minimos 36.507 s

Tabla 1. Tiempo de cémputo de procesamiento y representacién sismica m™ del modelo 2D Marmousi2,

para 20 iteraciones, en 73.354 s, equivalente a 1.222 min.

Para obtener la primera iteracién de inversién del operador de demigracién (i. e.,
imagen migrada), es necesario calcular m™# = LTd°> (Ec. 9), por lo que se genera el

operador de demigracién L como
L= COp X SOp7 (31)

donde Cgqp, es el operador de convolucién en una dimensién aplicado a los datos, y Sop
son los valores propagados desde el vector del modelo al vector de datos en funciéon de

tiempos de viaje entre fuentes y receptores.

Los datos observados d°® se obtienen como
d°™ =L X ry, (32)

donde rqg es el modelo de reflectividad de incidencia normal. Sustituyendo las Ecs. 31 y
32 en la Ec. 9, y calculando el transpuesto del operador de demigracién L, es obtenida la

imagen migrada (Fig. 16).

Para calcular la imagen m"™ a través de la Ec. 30, el operador de nitidez es calculado
como

C=L3% X Lbemop: (33)

Demop

donde Lpemop calcula tiempos de viaje a través del operador de demigracion de Kirchhoft.
La Ec. 33 representa un sistema de ecuaciones lineales sobredeterminado y poco denso,

por lo que es resuelto de forma iterativa por el algoritmo LSQR a través de la Ec. 20.
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La imagen m"™.._o (Fig. 17a), destaca de manera notable reduccién de huella de
adquisicién, balanceo del espectro y mejora de resolucion vertical y lateral de eventos
(Fig. 17b). La Fig. 18 muestra el efecto espectral de modelos sismicos migrados a través

de operadores adjunto y de nitidez para 20 iteraciones.

La convergencia del método LSQR y gradiente conjugado es seriamente afectada por
huella de adquisicién y artefactos de nimeros de onda cortos del gradiente de la funcién
objetivo (Sobrinho et al., 2019). Para estabilizar y acelerar la convergencia LSM, debe
invertirse el operador de demigraciéon en un esquema de cuadrados minimos amortiguados
(Ec. 34)

o [ - o

La solucion de Ec. 34 esta dada por
m"% = C,m™¢, (35)

donde C, = [LELx —nI]7', I la matriz identidad y 7 el factor de amortiguamiento o

regularizacion.

La funcién de costo (Ec. 34) consiste de dos partes. El primer término del segun-
do miembro mide el residual entre datos modelados y observados, y el segundo término
contiene la norma del modelo, esto es, el modelo estimado multiplicado por un factor de
amortiguamiento o regularizacién, n, cumpliendo dos objetivos, 1) acelerar y forzar una
solucién tnica —no necesariamente la mejor— cuando existe un ntmero infinito de so-
luciones, y 2) ingresar informacién a priori sobre el cardcter de la solucién. Desde una
perspectiva bayesiana, ) se disena considerando el ruido de los datos y energia espectral

del modelo (Kaplan et al., 2010).

El pardmetro de amortiguamiento es un escalar positivo aproximadamente igual al 1 %
del valor del componente diagonal méximo del operador de demigracién (Schuster, 2017),
aunque algunos manuales de procesamiento sugieren un valor entre 1 y 4 %. Bajo un

enfoque experimental heuristico, considerando que el valor maximo es aproximadamente
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Figura 17. a) Imagen migrada por cuadrados minimos para 20 iteraciones mLSiterZQO. En la parte

superior de la imagen es cuasi eliminada la energia de ondas refractadas, compensandose la iluminacién

y resolviéndose reflectores asociados con la discordancia angular debajo de la cuna de sal, persistiendo

dispersion numérica. Auin persisten artefactos de migracién debidos a interferencia por arriba de los 1,250

m. b) Espectro de amplitud normalizado, muestra el desempeno de LSM en el balanceo de amplitudes e

incremento de resolucién vertical.
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Figura 18. Contenido espectral de m™& y m"S para 20 iteraciones. En la imagen LSM (Fig. 17a), el
contenido de potencia es balanceado al atenuarse de forma dréstica los artefactos de huella de adquisicidn,

mejorando la representacion sismica del modelo geoldgico.
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135, se realiza un analisis paramétrico de constantes 1 del operador de nitidez C,,, para

conocer el efecto numérico y desempeno de curva de convergencia en pocas iteraciones,

LS

estabilidad de solucién y error de imagen m™, comparando resultados con un modelo sin

LS real

amortiguar m, _, y real m

Para evaluar la convergencia del experimento, normalizo el residual de la funcién de
costo. La Tabla 2, muestra resultados representativos del andlisis de tiempo de cémputo
para diferentes valores de amortiguamiento 7. En verde, resalta el parametro n = 150, que
otorga un mejor desempeno de tasa de convergencia de solucién con respecto a n = 0.

Después de 20 iteraciones, el error residual reduce un 12.01 % y el tiempo 9.28 % (Fig. 19).

Pardmetro de amortiguamiento y tiempo de cémputo
Pardmetro n Tiempo
0 36.187 s
50 33.682 s
100 33.647 s
150 32.828 s
180 33.102 s
200 33.695 s

Tabla 2. Tiempo de cémputo de procesamiento y representacién sismica m"S del modelo 2D Marmousi2,

para 20 iteraciones, con diferentes valores de amortiguamiento del operador de nitidez C,,.
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Figura 19. Curva de convergencia de migracién de Kirchhoff de cuadrados minimos con operadores de
nitidez sin y con amortiguamiento, n = 0 y n = 150. La imagen migrada con n = 150 acelera la tasa de

convergencia a 10 iteraciones, reduciendo el error residual 18.06 % y 53.52 % el tiempo de cémputo.

Los resultados de migraciones para C,,150) para 20 iteraciones pueden verse en las

Figs. 20a y 20b, y espectros de amplitud en la Fig. 20c. Analizando la respuesta espectral
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del experimento (Fig. 20c), el contenido de alta frecuencia de m™S

n=0, €0 color negro,
por encima de mLSn — 150, en color azul, puede asociarse con artefactos de migracién de
alta energia por interferencia de huella de adquisicién (flechas amarillas). El operador de
nitidez C, = 159 atenda de manera mas eficiente la interferencia de ondas refractadas, asi

como multiples dentro del cuerpo de sal (flechas blancas), obteniéndose una imagen mejor

enfocada con respecto a C,, _ .

La ventaja del operador de nitidez amortiguado puede apreciarse comparando las Figs.
21la y 21b, con respecto del modelo real (Fig. 21c). Para una comparacién entre iguales,
ambas imégenes estdn normalizadas en un intervalo de amplitudes [—1,1] y cambia la
paleta de colores a azul[—1], rojo[+1]. La Fig. 21b muestra un mejor enfoque de energia
dentro del cuerpo de sal, atenuacién de multiples de frecuencias bajas (flechas blancas), y

reduccién de huella de adquisicién (flechas amarillas).

De las curvas de convergencia (Fig. 19), sabemos que para n = 150, el operador de
nitidez acelera la tasa de convergencia a 10 iteraciones. Las Figs. 22a y 22b, muestran

Snzo para 20 interaciones y mLS77 _ 150 para 10 iteraciones, res-

la comparacién entre m"
pectivamente. La imagen sismica n = 0 para 20 iteraciones (Fig. 22a), es obtenida en
un tiempo de procesamiento y migracion de 73.03 s. La imagen sismica np = 150 para 10
iteraciones (Fig. 22b), es obtenida en un tiempo de procesamiento y migracion de 53.67 s
(Fig. 22b). Lo anterior implica reduccién de tiempo de cémputo global de 36.07 %. El error

real
)

relativo de ambas imagenes sismicas, con respecto al modelo de reflectividad real m es

mostrado en la Fig. 22c. El modelo m"®

» =0 con 20 iteraciones, distribuye el error relativo
en Pso = 6.23% y Prs = 10.55 %, y el modelo m™5, _ 159 con 10 iteraciones, distribuye el

error relativo en Pgg = 4.17% y Prs = 9.10 %.

Observando el resultado del modelo de reflectividad estimado en una traza sismica con
respecto al modelo de reflectividad real (Fig. 23), existe buena aproximacién del operador

de nitidez para n = 150 sobre la solucién sin amortiguamiento.

Desde un punto de vista de interpretacion geoldgica estructural, ambas imagenes de

migracién de cuadrados minimos representan de forma razonable el modelo de reflectividad
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Figura 20. Migracién de cuadrados minimos para 20 iteraciones. a) m™5, _ ¢, b) m", _ 159, y ¢) espectros
de amplitud. El operador de nitidez para n = 150 produce una imagen mejor enfocada con respecto al
operador de nitidez sin amortiguamiento. En c), la energia de alta frecuencia indicada por la flecha

amarilla, puede asociarse con artefactos numéricos por interferencia de energia sismica.

real. Sin embargo, existe una diferencia de tiempo de cémputo de 36.07 % entre ambas,
esto es, la imagen mLSn: 150 para 10 iteraciones, es obtenida en aproximadamente dos

LS

terceras partes de tiempo que m™>, _( para 20 iteraciones.

La Fig. 24 muestra la reduccién de tiempo de cémputo en cada iteracion, solo del
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Figura 21. a) m"S, _ o, y b) m™S, _ 15, para 20 iteraciones. ¢) Modelo de reflectividad real m™*!. La

representacién sismica con operador de nitidez amortiguado, enfoca mejor la energia difractada y disper-
sada por cambios abruptos de velocidad (flechas blancas), asi compensa, de manera eficiente, artefactos

numéricos por interferencia (flechas amarillas).

proceso de inversién (no considera los tiempos de los procesos 1 a 3, indicados en la Tabla
1) al usar operadores de nitidez con amortiguamiento y sin amortiguar. Los resultados

experimentales del analisis paramétrico del factor de amortiguamiento 1 = 0 sobre el ope-
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Figura 22. a) m™>, _( para 20 iteraciones, b) m" n = 150 para 10 iteraciones, y c) error relativo por-

centual con respecto a la imagen m™. La migracién de cuadrados minimos, con operador de nitidez
amortiguado por nn = 150, ofrece una imagen con un error sismico (incertidumbre) menor, por una tercera

parte del costo de computo que la migracién sin factor de amortiguamiento.

rador de nitidez en una secciéon de geologia compleja, a partir del operador de demigracion
de Kirchhoff, estan en la Tabla 3. Los parametros de amortiguamiento son n = 0y n = 150

para 20 iteraciones.

Una idea a futuro para atenuar artefactos numéricos de interferencia de ondas re-
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1009 — Reflectividad real
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Figura 23. Resultado m'®, _ o y m™, _ 150 para 10 iteraciones sobre una traza sismica. Las lineas

verticales en azul, son el modelo de reflectividad real, la linea negra punteada, modelo obtenido para
n =0, y la linea roja, modelo obtenido para 1 = 150. El operador de nitidez, para n = 150, da una mejor

aproximaciéon al modelo real con respecto a n = 0.

fractadas entre fuentes y receptores, es el diseno y adaptacion de precondicionadores de
filtrado de ntimeros de ondas cortos en el operador de demigracién, asi como la implemen-
tacion numérica con operadores C y L de extrapolacién del campo de ondas (Xu y Sacchi,

2017; Zhang et al., 2014; Schuster, 2017).
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Figura 24. Curva de convergencia de migracién de cuadrados minimos para 7 = 0 (linea roja) y n = 150
(linea negra). La linea azul, describe el porcentaje de reduccién de tiempo de cémputo, a cada iteracion,

para los parametros de amortiguamiento 7.

Bajo una suposicién lineal y simple, considerando el uso de recursos de cémputo equi-
valentes —memoria y rapidez de procesamiento— a los empleados en este experimento, la
seccién completa del modelo Marmousi2 es compuesta de aproximadamente 7 subsecciones
como la usada, por lo que el tiempo de migracién de cuadrados minimos sin operador de
nitidez amortiguado seria de 4.22 min, y amortiguado, 1.96 min, esto es, una reduccion de

tiempo de 46 %, equivalente a 2.26 min.
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Residuo y tiempo de computo de curva de convergencia
Iteracién Ap(m), = o Ap(m)y =150 | tlo(m)y =o t|p(m), = 150 A %t cémputo
1 100 % 99.64 % 3.132s 2.415s 93.33%
2 74.93 % 67.12% 4.872s 4.015s 88.90 %
3 54.33 % 45.22% 6.612s 5.616s 84.48 %
4 43.25% 30.46 % 8.351s 7.217s 80.06 %
5 36.23% 20.52 % 10.091s 8.818s 75.63 %
6 31.35% 13.83% 11.831s 10.418s 71.21%
7 27.75% 9.31% 13.571s 12.019s 66.79 %
8 24.96 % 6.27% 15.310s 13.620s 62.36 %
9 22.73 % 4.23% 17.050s 15.220s 57.94%
10 20.91 % 2.85 % 18.790s 16.821s 53.52 %
11 19.39% 1.92% 20.529s 18.422s 49.09 %
12 18.10% 1.29% 22.269s 20.022s 44.67 %
13 16.98 % 0.87% 24.009s 21.623s 40.25 %
14 16.01 % 0.59 % 25.748s 23.224s 35.82%
15 15.16 % 0.40 % 27.488s 24.825s 31.40 %
16 14.40% 0.27% 29.228s 26.425s 26.98 %
17 13.73% 0.18% 30.968s 28.026s 22.55 %
18 13.12% 0.12% 32.707s 29.627s 18.13%
19 12.57% 0.08 % 34.707s 31.227s 13.70%
20 12.07% 0.05 % 36.187s 32.828s 9.28 %

Tabla 3. Resultados del anélisis paramétrico del experimento de migracién de cuadrados minimos m™S

del modelo 2D Marmousi2, para 20 iteraciones y constantes de amortiguamiento n = 0 y n = 150 del
operador de nitidez C. Columna 1: niimero de iteraciones; Columna 2: residuo normalizado para n = 0;
Columna 3: residuo normalizado para n = 150; columna 4: tiempo de computo para n = 0; Columna
5: tiempo de computo para n = 150; Columna 6: reduccién de tiempo con respecto a 7 = 0 para 20
iteraciones. El color verde resalta la reduccién de tiempo de cémputo de n = 150 para 10 iteraciones, con

respecto a n = 0 para 20 iteraciones.

En un siguiente escenario, suponiendo un estudio 3D de 256 km? (tamaifio estandar
en adquisiciones costa dentro) y tamano de celda (bin, en inglés) de 25 x 25 m, el nimero
aproximado de trazas sismicas seria 1,238,630,400 y 930,211,430,400 muestras, por lo que
el tiempo de migracion de cuadrados minimos, sin operador de nitidez amortiguado seria
de 5.7 meses, y amortiguado, 2.6 meses, esto es, una reduccion de 92 dias. Sin embargo,
este ejercicio mental seria imposible de resolver haciendo uso de una memoria RAM de
24 GB, ya que los datos tendrian un tamano de 3.721 TB, y no habria espacio disponible
en memoria, poniendo de manifiesto la necesidad de recursos computacionales de mayor

rendimiento pero acceso limitado, como los provistos por centros de cémputo dedicados o
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procesamiento de alto rendimiento en la nube. Como referencia, el costo actual promedio
de una estacién de trabajo con capacidad de memoria de 3 de TB, disco duro de estado
solido de 64 de TB, procesador Intel Xeon Platinum 8280@2.7GHz, 28 nticleos, y capacidad
méxima de 3.26 TFLOPS, es aproximadamente $81,450 USD?.

Para apreciar la dimension del problema computacional, considerando que el tamano
tipico de un estudio de migracién en profundidad antes de apilar (PSDM) de 10,000 km?,
mide 85.47 TB y demanda 2.3x10'® FLOPS (Liner, 2016), a la fecha, existen no m4s

de 70 supercomputadoras'’

en el mundo con la capacidad de memoria RAM requerida
para un problema de esta escala. Utilizando la capacidad tedrica de procesamiento de la
estacion de trabajo arriba descrita, el tiempo de computo seria 3.69 anos, pero solo seria
2.09 s para la actual supercomputadora més réapida del mundo, Frontier!!, con capacidad

de procesamiento real de 1.102 exa FLOPS.

El corolario no es que la representacion sismica del subsuelo sea un problema compu-
tacional imposible, sino sensibilizar sobre la dificultad de cémputo y dilucidar lineas de
investigacion pendientes de abordar por la academia mexicana frente a un problema de cla-
se mundial, maxime cuando la tendencia de longitud de datos y complejidad de algoritmos

crece y demanda recursos humanos calificados capaces de afrontar el problema.

3.3. Discusion

El principal inconveniente para el uso industrial regular de migracién de cuadrados mini-
mos es su costo computacional, de mas de un orden de magnitud con respecto a la mi-
gracion estandar, asi como su complejidad en el diseno de flujos de regularizacion con

parametros éptimos de amortiguamiento, anisotropia, etc.

Dos soluciones para contrarrestar el costo computacional sin pérdida considerable de

calidad de imagen sismica son 1) uso de operadores de nitidez como precondicionadores,

9Ver https://zworkstations.com/products/hp-z8-workstation/
10Ver https://www.top500.org/lists/top500,/2022/06/
HVer https://www.top500.org/system /180047 /
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y 2) desarrollo tecnoldgico vertiginoso de microprocesadores mas rapidos, eficientes, pe-
quenos, potentes y econémicos, con velocidades de cdlculo de peta FLOPS y aumentando.
La primera solucién es competencia de la ingenieria geofisica, y la segunda, de la ingenieria

electrénica.

La Fig. 25 muestra la tendencia de incremento de operaciones de punto flotante por
segundo con chips (dispositivo semiconductor que contiene multiples circuitos integrados)
2D y 3D, y precio de imagen sismica. Para 2025, el precio estimado de migracion LSM
acustica sera cuasi equivalente a una migracién RTM actual. Como referencia, en 2018,
una migracién RTM con correccién de isotropia transversal inclinada (TTI, por sus siglas

en inglés) a 30 Hz, costaba 31 millones de pesos y requeria 6 meses de trabajo.
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R 45 Hz &}
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s N\ | T A $132 &
3 ]
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Figura 25. Estado actual y futuro de la representacién sismica en la siguiente década, impulsada por el
avance tecnologico de microprocesadores mas pequenos, potentes, eficientes y econémicos, con arquitectura
tridimensional (modificado de Schuster, 2018b).

En afios recientes, grupos académicos de investigacion [e.g. Grupo de Representacién
Profunda'? (DIG, por sus siglas en inglés); Grupo de Representacién y Andlisis de Senales'
(SAIG, por sus siglas en inglés); Centro de Fenémenos de Ondas'* (CWP, por sus siglas

en inglés)|, trabajan en migracién de cuadrados minimos con redes neuronales (NNLSM,

12Ver https://dig.kaust.edu.sa/
13Ver https://saig.physics.ualberta.ca/
4Ver https://cwp.mines.edu/
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por sus siglas en inglés), explotando similitudes matematicas y reformulando el problema
sismico inverso como un problema de redes neuronales multicapa, imitando la proyeccién
del algoritmo de gradiente descendente y aproximacién del efecto inverso del Hessiano. La
migraciéon NNLSM ofrece una reduccién de costo computacional, atenuacion y eliminacion
de ruido. Sin embargo, su principal desventaja es la obtencién aproximada del modelo de

reflectividad real (Schuster et al., 2022; Torres y Sacchi, 2021 y 2022; Ravasi, 2021b).

Resolver problemas de representacion sismica basada en inversion, equivale a resolver
problemas de optimizacién, donde los algoritmos son condicionados con informacion a
priori para acelerar y/o forzar la estimacién del modelo, a partir de principios fisicos,
donde los parametros de la funcion de costo son ajustados con base en la experiencia del
geofisico, antes que el algoritmo pueda aplicarse a todo el conjunto de datos, adaptando

el procesamiento y representacion sismica a la naturaleza de los datos.

Este enfoque, basado en fisica, es muy dificil de establecer con técnicas de aprendizaje
automético (ML, por sus siglas en inglés), ya que las operaciones de redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son dificiles de interpretar en términos
fisicos, y el entrenamiento debe ejecutarse hasta que converja una solucién antes de evaluar
el modelo entrenado. Sin embargo, recientemente, Schuster et al. (2022) haciendo uso
de aprendizaje automético informado con fisica (physics-informed machine learning, en
inglés), han establecido una interpretacién fisica en términos de operadores directos y
adjuntos, abriendo nuevas oportunidades en representacion sismica basada en inversion

con operadores de nitidez basados en CNN.
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Conclusiones

= En el disenio del operador de nitidez, la seleccion del parametro de amortiguamiento
es un proceso experimental heuristico, poco discutido y entendido en la practica y
literatura geocientifica. A través de prueba y error de diferentes constantes, pueden
obtenerse buenos resultados para un conjunto de datos sismicos, pero no necesaria-
mente validos para cualquier otro conjunto de datos. En escala industrial, el tiempo
disponible para pruebas de parametros libres es restringido a la duracion proyecto,

por lo que es necesario idear mecanismos para acelerar la seleccion de constantes.

= La migracion de cuadrados minimos es un proceso computacionalmente costoso,
por lo que manipular el contenido de energia, reforzando la diagonal principal del
operador de nitidez, a través del parametro de amortiguamiento, ha permitido para
este experimento, estabilizar y acelerar la proyeccion del espacio de datos al espacio
de modelos en menos iteraciones. En general, el reto geofisico es obtener un modelo

de reflectividad aceptable, con menor costo de cémputo e incertidumbre sismica.

= Si el modelo de velocidad es adecuado, la migracién de cuadrados minimos ofrece
rendimientos superiores a la migracién en profundidad antes de apilar y de tiempo
reverso, mitigando efectos de submuestreo, iluminacién y artefactos numéricos por

interferencia, obteniendo modelos de reflectividad de mayor resolucion vertical y
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lateral para geologias complejas.

Los operadores L y nitidez C tienen una enorme gama de aplicaciones en procesa-
miento y transformacion de datos sismicos, en la conversion de trazas acusticas a
trazas elasticas, y de datos viscoactisticos a actisticos, en migracion en tiempo y en
profundidad, y regularizacién de datos sismicos en representacion sismica basada en

inversion.

El procesamiento y representacion sismica es un problema de clase mundial por el
tamano y complejidad de algoritmos, que requiere de una formidable capacidad de

computo y profesionales altamente especializados.

Por la complejidad del problema sismico inverso, el constante progreso de métodos
aun mas desafiantes (i. e., inteligencia artificial) e interés comercial estratégico de
sofisticadas soluciones (algoritmos) en representacion sismica, es crucial fomentar la
reproducibilidad computacional y uso de paqueteria de cédigo abierto para acceder
y compartir experimentos numéricos, y comprender los fundamentos, suposiciones,

limitaciones e implicaciones fisicas y matematicas.
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