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Figura 7. Representación gráfica de la arquitectura de una GPU[16]. . . . . 45

Figura 8. Comparación de cantidad de núcleos entre la CPU y la GPU. Fi-
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Figura 14. Flujograma del desarrollo de la FWI con MPI. Imagen tomada de [1] 61

Figura 15. Modelo de velocidad cz obtenido para el modelo del cuadrado di-

fractor con estrategia del checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 16. Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo del cuadrado

difractor con estrategia del checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 17. Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo del cuadrado di-

fractor con estrategia del checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 18. Funciones de costo para multifrecuencia con el modelo del cua-

drado difractor con checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

Universidad Industrial de Santander 10



LISTA DE FIGURAS

Figura 19. Modelo de velocidad cz obtenido para el modelo CPS con estrate-

gia del checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 20. Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo CPS con estrate-

gia del checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 21. Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo CPS con estrate-

gia del checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Figura 22. Funciones de costo para multifrecuencia con el modelo del CPS

con checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

Figura 23. Modelo de velocidad cz obtenido para Hess con estrategia del

checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

Figura 24. Modelo de velocidad dx obtenido para Hess con estrategia del

checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

Figura 25. Modelo de velocidad cx obtenido para Hess con estrategia del

checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

Figura 26. Funciones de costo para multifrecuencia con el modelo del Hess

con checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Figura 27. Linea de tiempo para la propagación en checkpointing. . . . . . . 74

Figura 28. Linea de tiempo para la retropropagación en checkpointing. . . . . 74

Figura 29. Modelo de velocidad cz obtenido para el modelo del cuadrado di-

fractor con la estrategia hidden latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

Figura 30. Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo del cuadrado

difractor con la estrategia hidden latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

Figura 31. Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo del cuadrado di-

fractor con la estrategia hidden latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

Figura 32. Función de costo para el modelo del cuadrado difractor con multi-

frecuencia en hidden latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

Figura 33. Modelo de velocidad cz obtenido para el CPS con hidden latency. 82

Figura 34. Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo CPS con hidden

latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

Figura 35. Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo CPS con hidden

latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

Universidad Industrial de Santander 11



LISTA DE FIGURAS

Figura 36. Función de costo para modelo CPS con multifrecuencia en hidden

latency . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

Figura 37. Modelo de velocidad cz obtenido para Hess con hidden latency. . . 84

Figura 38. Modelo de velocidad dx obtenido para Hess con hidden latency. . 85

Figura 39. Modelo de velocidad cx obtenido para Hess con hidden latency. . 85

Figura 40. Función de costo para el modelo Hess con multifrecuencia en hid-

den latency . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

Figura 41. Linea de tiempo para la propagación de la estrategia hidden latency. 87

Figura 42. Linea de tiempo para la retropropagación con la estrategia hidden

latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

Figura .1. Posiciones en una malla para la discretización. . . . . . . . . . . . 102

Universidad Industrial de Santander 12



LISTA DE CUADROS

Pág.

Cuadro 1. Kernels y tiempos de ejecución para la propagación en check-

pointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Cuadro 2. Kernels y tiempos de ejecución para la retropropagación en check-

pointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

Cuadro 3. Carga Computacional para la estrategia Checkpointing . . . . . . 76

Cuadro 4. Operaciones realizadas por la estrategia Checkpointing . . . . . 76

Cuadro 5. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del cuadrado di-

fractor en checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Cuadro 6. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del logo de CPS

en checkpointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Cuadro 7. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo de Hess en check-

pointing. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Cuadro 8. Kernel y tiempos de ejecución para la propagación en hidden

latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

Cuadro 9. Kernels y tiempos de ejecución para la retropropagación en hid-

den latency. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

Cuadro 10. Carga Computacional para la estrategia hidden latency. . . . . . 89

Cuadro 11. Operaciones realizadas por la estrategia hidden latency. . . . . . 89

Cuadro 12. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del cuadrado di-

fractor con la estrategia hidden latency . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Cuadro 13. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del logo de CPS

con la estrategia hidden latency . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Cuadro 14. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo de Hess con la

estrategia hidden latency . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Cuadro 15. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del cuadrado con

la estrategia tradicional. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Universidad Industrial de Santander 13



LISTA DE CUADROS

Cuadro 16. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del logo CPS con

la estrategia tradicional. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

Cuadro 17. Memoria y tiempo de ejecución para el modelo Hess con la es-

trategia tradicional. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
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RESUMEN
TÍTULO: Implementación de un algoritmo de inversión de onda completa

(FWI) 2D con anisotropı́a VTI utilizando un cluster de GPUs. ∗

AUTORES: Petter Alexis Mayorga Triana ∗∗

Daniel Alejandro Vega Nieves ∗∗

PALABRAS

CLAVE:

Inversión de onda completa, FWI, anisotropı́a VTI, GPU, Check-

point.

DESCRIPCIÓN

Este proyecto busca desarrollar e implementar estrategias computacionales para

desarrollar la Inversión de onda completa o FWI por sus siglas en inglés Full Wave

Inversion en arquitecturas de computo en paralelo o GPU del inglés Graphic Proces-

sing Units. Estas estrategias consisten en realizar un mejor manejo de la memoria,

con el fin de que esta memoria no sea una limitante para modelos de datos muy

grandes. Las estrategias que se van a implementar son dos, la primera se denomi-

na checkpointing method o método del punto de control y consiste en segmentar la

inversión de onda completa con el fin de utilizar los datos de una propagación par-

cial para hacer calculos parciales, haciendo varias propagaciones parciales y al final

sumar los calculos parciales para obtener la inversión de onda completa en su tota-

lidad. La segunda estrategia llamada hidden latency method o método de latencia

oculta, consiste en aprovechar la memoria del host, haciendo transferencias de da-

tos de manera ası́ncrona a través de código concurrente, ocultando ası́ las latencias

de dichas transferencias de datos. Ambos métodos se pueden analizar y comparar

con la estrategia normal o tradicional, que consiste en desarrollar la inversión de

onda completa manteniendo los datos en la RAM de la GPU.

∗Trabajo de investigación.
∗∗ Facultad de Ingenierı́as Fisicomecánicas. Escuela de Ingenierı́as Eléctrica, Electrónica y de Tele-

comunicaciones. Directora: Ana Beatriz Ramı́rez Silva, PhD. en Ingeniera Eléctrica.
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ABSTRACT
TITLE: Implementation of a Full Wave Inversion (FWI) 2D with VTI an-

isotropy algorithm using a cluster of GPUs. ∗

AUTHORS: Petter Alexis Mayorga Triana ∗∗

Daniel Alejandro Vega Nieves ∗∗

KEYWORDS: Full Wave Inversion, VTI, GPU, Checkpoint.

DESCRIPTION:

This project seeks to develop and implement computational strategies to develop

the full wave inversion in parallel architectures (GPU). These strategies consist in a

better management of memory, in order to make the memory a non-limitation para-

meter for very large data. The strategies implemented are the checkpointing method

which is a segmentation of the data used in the FWI. The second strategy, hidden

latency, wants to take advantage of the memory in the host making data transfers

asynchronously through concurrent code, thus hiding the latencies of data transfer.

Both methods can be compared with the traditional strategy which consists of deve-

loping the full wave inversion while keeping the data in the RAM of the GPU.

∗Bachelor Thesis
∗∗ Facultad de Ingenierı́as Fisicomecánicas. Escuela de Ingenierı́as Eléctrica, Electrónica y de Tele-

comunicaciones. Director: Ana Beatriz Ramı́rez Silva, PhD. en Ingeniera Eléctrica.
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1. INTRODUCCIÓN

La obtención de imágenes sı́smicas confiables y de alta resolución es de gran rele-

vancia para la detección de hidrocarburos en la industria petrolera. La Inversión de

Onda Completa (FWI por sus siglas en inglés Full Waveform Inversion) es un proce-

dimiento que busca obtener las propiedades del subsuelo a partir de un conjunto de

datos geofı́sicos[28]. Dado un modelo inicial conformado por determinados paráme-

tros tales como la velocidad, la densidad, etc.., se computan dichos datos sı́smicos

mediante la solución de la ecuación de onda. Luego el modelo se actualiza de forma

iterativa con el fin de reducir el error entre los datos observados y modelados. Este

procedimiento se repite de manera iterativa hasta obtener un error suficientemente

pequeño o se cumpla un número de iteraciones.

El medio a trabajar tiene propiedades que se deben tener en cuenta para mejorar la

resolución de la imagen sı́smica. Una de estas propiedades es la anisotropı́a sı́smi-

ca que se define como la variación de la velocidad con la dirección de la propagación

de onda [26]. Esta propiedad se puede encontrar en ciertas rocas con gran cantidad

de fracturas y estratos delgados de sedimentos[27]. Según la orientación del eje de

simetrı́a, la anisotropı́a se puede clasificar en isotropı́a transversal vertical, (VTI por

sus siglas en inglés Vertical Transverse Isotropy ), isotropı́a transversal horizontal

(HTI por sus siglas en inglés Horizontal Transverse Isotropy) e isotropı́a transversal

inclinada (TTI por sus siglas en inglés Tilted Transverse Isotropy [9]).

La FWI requiere una función de costo, una ecuación de onda para encontrar el

campo de presión propagado hacia adelante y hacia atrás y un modelo de velocidad

inicial, para estimar un modelo de velocidades en forma iterativa. A pesar de las

ventajas de la FWI, el método es costoso computacionalmente. El punto de partida

del método también es una restricción. El método requiere de una buena predicción

del modelo inicial para lograr convergencia y ası́ lograr reducir la brecha entre el

modelo calculado y el modelo real.
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INTRODUCCIÓN

En la actualidad, la FWI demanda una gran cantidad de recursos computacionales.

Utilizar este método de inversión toma mayor tiempo de ejecución en arquitecturas

convencionales tales como las unidades de procesamiento central, mejor conoci-

da por sus siglas en inglés central processing unit (CPU), ya que su ejecución es

secuencial y esto hace lento el cálculo de operaciones. Sin embargo, gracias al

desarrollo de arquitecturas en paralelo como las unidades de procesamiento gráfi-

co o GPU (del inglés graphic processing units) la implementación de la FWI resulta

viable gracias a su velocidad de procesamiento [33]. Por ende, este proyecto de in-

vestigación busca implementar la FWI 2D con anisotropı́a VTI sobre un cluster de

GPUs, abordando el costo computacional que requiere la FWI, especı́ficamente la

memoria limitada de las GPUs.

El texto da una descripción teórica de la FWI y la manera en que esta se implemen-

ta para desarrollar el algoritmo. Se plantea el problema y la solución que se da a

partir de estrategias computacionales desarrolladas que son checkpointing method

y Hidden latency method. Finalmente se muestran los resultados obtenidos y las

conclusiones que se tienen del análisis de dichos resultados.
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2. MARCO TEÓRICO

2.1 ECUACIÓN DE ONDA ACÚSTICA ANISOTRÓPICA Y CPML
El aspecto clave de la técnica de inversión de onda completa (FWI) es modelar con

precisión los campos de onda registrados en la superficie para representar la ci-

nemática1, y, en cierta medida, la dinámica2 de todas las ondas durante la inversión

iterativa hacia el modelo final de tierra.

La ecuación de onda pseudo-acústica usada para medios con anisotropı́a VTI 3D

se puede, según Plessix [21], expresar como

δ2P

δt2
= cx

δ2P

δx2
+ cy

δ2P

δy2
+ cz

δ2R

δz2
,

δ2R

δt2
= dx

δ2P

δx2
+ dy

δ2P

δy2
+ dz

δ2R

δz2
,

(1)

siendo P y R los campos de onda pseudo-acústicos y ci, di(i ∈ x, y, z) coeficientes

de velocidad dados por

cx = cy = ν2
v(1 + 2ε),

dx = dy = ν2
v(1 + 2δ),

cz = dz = ν2
v ,

(2)

donde νv es la velocidad vertical y ε, δ son los parámetros de anisotropı́a de Thom-

sen. Thomsen introdujo los parámetros anisótropos adimensionales ε y δ que rigen

la propagación de ondas P en medios de anisotropı́a débil, donde las variaciones

de la velocidad no son mayores al 20 % [9].
1Cinemática hace referencia al análisis espacial y temporal del movimiento del frente de onda y su
evolución a través del tiempo, sin tener en cuenta las causas que lo producen.

2La dinámica hace un análisis de los parámetros que producen perturbaciones o cambios fı́sicos en
un modelo.
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MARCO TEÓRICO

Los coeficientes de velocidad cx, cz y dx representan las tres velocidades de la onda

P , donde cx es la velocidad en la dirección normal al eje de simetrı́a, cz la velocidad

en la dirección del eje de simetrı́a y dx es la velocidad NMO.

La distancia entre una fuente sı́smica y un receptor o geófono es llamado el offset.

La velocidad NMO del inglés normal moveout, describe el efecto que tiene este

offset en el tiempo de llegada de un reflejo de onda al receptor. El efecto se da en

forma de un aumento de tiempo con el offset. La relación entre el tiempo de llegada

y el offset es hiperbólica y es el principal criterio que se utiliza en geofı́sica para

decidir si un evento es un reflejo o no [7].

El set de ecuaciones usadas para el caso 2D son

δ2P

δt2
= cx

δ2P

δx2
+ cz

δ2R

δz2
,

δ2R

δt2
= dx

δ2P

δx2
+ dz

δ2R

δz2
.

(3)

Las condiciones de frontera deben tenerse en cuenta en la solución de la ecuación

de onda acústica utilizando alguna técnica de análisis numérico. Estas condiciones

de frontera son utilizadas para minimizar los reflejos artificiales al interior del área

de interés. Se han propuesto varios métodos para incluir las condiciones de frontera

en la solución de la ecuación de onda acústica, entre ellos PML del inglés Perfectly

Matched Layer y CPML del inglés Convolutional Perfectly Matched Layer [20].

La ecuación de onda acústica anisotrópica incluyendo CPML requiere de dos varia-

bles auxiliares adicionales en cada dimensión espacial. Modificando la ecuación 3

tenemos que

δ2P

δt2
= cx

δ2P

δx2
+ cz

δ2R

δz2
+ cx

(
δψp,x
δx

+ ζp,x

)
+ cz

(
δψr,z
δz

+ ζr,z

)
,

δ2R

δt2
= dx

δ2P

δx2
+ dz

δ2R

δz2
+ dx

(
δψp,x
δx

+ ζp,x

)
+ dz

(
δψr,z
δz

+ ζr,z

)
,

(4)
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donde ψ y ζ son variables auxiliares con evolución en tiempo dado por

ψni = aiψ
n−1
i + bi

(
δP

δi

)n
,

ζni = aiζ
n−1
i + bi

[(
δ2P

δi2

)n
+

(
δψi
δi

)n]
;

(5)

donde n denota el nivel de tiempo actual. Los parámetros ai y bi se pueden obtener

a partir de la definición dada en [6] mostrada a continuación:

dx = d0Vmax

(
f(x)

Lx

)2

, (6)

αx = πf

(
Lx− f(x)

Lx

)
, (7)

bx = exp−(dx+αx)dt , (8)

ax =
dx

dx − αx
(bx − 1). (9)

Se calcularan a modo ejemplo los parámetros anteriores para la dimensión x.

R = 0, 001,

Lx = CPMLimit ∗∆h,

d0 =
−3

2Lx
log (R) .

(10)

Estos tres valores, son constantes para cualquier posición y momento de la propa-

gación, ∆h, es el valor del paso espacial, y CPMLimit es la cantidad de puntos

sobre la cual se desea realizar la atenuación. Ası́, Lx es el ancho de la región de

CPML.

Se define un vector X como:
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X =


Lx : ∆h : 0, x ∈ (0, CPML],

0, x ∈ (CPML,Nx − CPML),

0 : ∆h : Lx, x ∈ (Nx − CPML,Nx)

(11)

Las figuras 1(a) y 1(b) muestra los parámetros ax, bx y dx como función de x.

Al igual que el vector X, estos parámetros se definen como 0 para regiones donde

no se aplique atenuación CPML, es decir, 20 < x < 80, lo que implica que las

variables ψnx y ζnx también son cero, y por lo tanto la actualización para el campo

escalar está dada por la solución de la ecuación de onda de campo 3. Por otra

parte, las ecuaciones de onda con CPML dadas en 4 , sólo serán validas en las

fronteras atenuantes, es decir, cuando x < 20 y x > 80 [22]. La forma como se

definen ax y bx, se extrapola a las dimensiones restantes(z).

Para el cálculo de a y b en las dimensiones restantes (z) se hace el mismo análisis.

Figura 1: Parámetros ax, bx y dx en función de x.

(a) Valores de ax en azul y bx en rojo
asumiendo Nx = 100, CPMLimit = 20,
dt = 4m.

(b) Valores de dx asumiendo Nx = 100,
CPMLimit = 20, dt = 4m.
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2.2 DISCRETIZACIÓN
Para hacer la discretización de las ecuaciones utilizadas para el desarrollo del algo-

ritmo se usa la técnica de diferencias finitas de octavo orden en espacio y segundo

orden en tiempo. Para definir la localización espacial [columna, fila] se usara la si-

guiente notación, teniendo en cuenta que las filas indican la profundidad.

Pposición =



Posición central = [i, j]

Posición izquierda = [i− 1, j]

Posición derecha = [i+ 1, j]

Posición arriba = [i, j − 1]

Posición abajo = [i, j + 1]

(12)

Para la implementación de las ecuaciones de onda es necesaria la discretización

de las mismas. Siguiendo la notación anterior y con el método de diferencias finitas

de octavo orden en espacio y segundo orden en tiempo, la ecuación 3 se discretiza

como se puede ver en la ecuación 59 del anexo 8.

Para la implementación hecha en este trabajo, el paso espacial ∆x y ∆z son iguales,

por esto se reemplazan por ∆h en las siguientes ecuaciones para mantener un solo

coeficiente de paso espacial. ∆t es el paso de tiempo.

La ecuación 59 contiene coeficientes propios del método de diferencias finitas en

octavo orden espacial y en segundo orden temporal. Los factores P n
i,j y P n−1

i,j son

cero para las dos primeras iteraciones pues son valores en tiempos anteriores y

estos se suponen como cero.

Para la implementación se divide cada ecuación en dos partes, la primera calcula

las derivadas del campo espacialmente y se guardan en una variable temporal Ptemp.

Luego, sumando los valores del campo presente y pasado (P n
i,j y P n−1

i,j ) al resultado

calculado anteriormente se obtiene el valor del campo futuro P n+1
i,j
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Ptemp =
1

∆h2
[− 1

560
(Pi−4,j + Pi+4,j) +

8

315
(Pi−3,j + Pi+3,j)−

1

5
(Pi−2,j + Pi+2,j)

+
8

5
(Pi−1,j + Pi+1,j)−

205

72
Pi,j],

Rtemp =
1

∆h2
[− 1

560
(Ri,j−4 +Ri,j+4) +

8

315
(Ri,j−3 +Ri,j+3)− 1

5
(Ri,j−2 +Ri,j+2)

+
8

5
(Ri,j−1 +Ri,j+1)− 205

72
Ri,j],

(13)

P n+1
i,j = 2P n

i,j − P n−1
i,j + ∆t2 (cxPtemp + czRtemp) . (14)

Se quiere calcular el factor P n+1
i,j para poder avanzar temporalmente en la propa-

gación. La figura 2 muestra una representación gráfica de la implementación de la

ecuación 13.

Para calcular un punto del campo de onda propagado en el futuro P n+1
i,j 2(c), se re-

quiere información de cinco puntos del campo de onda presente 2(b) y un punto en

el campo de onda pasado 2(a). Dichos puntos se suponen conocidos.

Universidad Industrial de Santander 25



MARCO TEÓRICO

Figura 2: Representación gráfica de la propagación implementada. Imagen
tomada de [2]

(a) Campo de onda pasado (b) Campo de onda presente (c) Campo de onda futuro

(d) Zona CPML

La misma plantilla se homologa para la propagación del campo de onda R.

Ası́ como se discretizó la ecuación de campo de onda 3, también se debe discretizar

la ecuación de campo de onda que incluye las fronteras atenuantes 4.

La implementación de la ecuación 60 se hace de manera similar a como se imple-

mentó la ecuación 59. La discretización se da en el anexo 8 con la ecuación 60
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Ptemp =
1

∆h2
[− 1

560
(Pi−4,j + Pi+4,j) +

8

315
(Pi−3,j + Pi+3,j)−

1

5
(Pi−2,j + Pi+2,j)

+
8

5
(Pi−1,j + Pi+1,j)−

205

72
Pi,j],

Rtemp =
1

∆h2
[− 1

560
(Ri,j−4 +Ri,j+4) +

8

315
(Ri,j−3 +Ri,j+3)− 1

5
(Ri,j−2 +Ri,j+2)

+
8

5
(Ri,j−1 +Ri,j+1)− 205

72
Ri,j],

(15)

δψtemp =
1

∆h
(

1

280
(ψi,j−4 − ψi,j+4) +

4

105
(ψi,j+3 − ψi,j−3) +

1

5
(ψi,j−2 − ψi,j+2)

+
4

5
(ψi,j+1 − ψi,j−1)),

(16)

ζxtemp = axζ
n−1 + bx [(Ptemp)

n + (δψtemp)
n] ,

ζztemp = azζ
n−1 + bz [(Rtemp)

n + (δψtemp)
n] ,

(17)

P n+1
i,j = 2P n

i,j − P n−1
i,j + ∆t2(cx(Ptemp + δψtemp + ζxtemp) + cz(Rtemp + δψtemp + ζztemp)).

(18)

Del mismo modo para implementar el campo de onda R. Para el cálculo de la varia-

ble temporal δψtemp se debe desarrollar la ecuación dada para la variable auxiliar ψ

en la ecuación 5 para las dos dimensiones(x y z).

2.3 INVERSIÓN DE ONDA COMPLETA
La inversión de onda completa ha tenido una transición durante los últimos 20 años,

pasando de ser usada exclusivamente en la academia a ser implementada en la

exploración sı́smica y de hidrocarburos. Gracias a este interés en la técnica se han

desarrollado estrategias que generan soluciones con mayor precisión. Con el desa-

rrollo de arquitecturas en paralelo, la FWI se ha podido implementar de forma prácti-

ca debido a que los tiempos de procesamiento se ven reducidos. Ası́ la FWI pudo

superar a otras técnicas de determinación de modelos de velocidades, como por

ejemplo, la tomografı́a basada en rayos en términos de la resolución de pequeñas
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estructuras complejas en tierra [12], o la técnica de tomografı́a de refracción y refle-

xión, que utiliza apenas la cinemática del tiempo de tránsito de los datos sı́smicos

[14].

Recientemente modelos de tierra invertidos comercialmente para la exploración del

subsuelo empezaron a incorporar la isotropı́a transversal vertical (VTI) [29]. Los

modelos con este tipo de isotropı́a requieren que la ecuaciones de onda utilizadas

para la propagación y retropropagación contengan parámetros de anisotropı́a como

ε y δ.

La FWI es popular por su capacidad para estimar modelos del subsuelo general-

mente con mayor resolución[19] que muchos otros métodos, como la tomografı́a de

tiempo de viaje y análisis de la velocidad de migración (MVA) [25].

La FWI es un proceso en el que dado un modelo de parámetros de entrada (m),

se busca un modelo preciso del subsuelo en términos de parámetros como la ve-

locidad, densidad y anisotropı́a, emulando el diseño de adquisición en campo. Esta

función G(m), es un algoritmo de optimización local no lineal basado en la retropro-

pagación de las diferencias entre los datos reales y los datos modelados a través

del modelo en sı́ [5].

En la FWI se asume inicialmente que se puede resolver la ecuación

d = G(m), (19)

con G como función que describe como calcular los datos sı́smicos dado un modelo

m y d contiene el campo de ondas sı́smicos predicho en ciertas partes del modelo.

La FWI es un algoritmo que utiliza la aplicación repetida del problema directo dado

en la ecuación 19 para resolver el problema inverso no lineal
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G−1(d) = m′, (20)

en donde ahora d contiene los datos observados en campo y m′ es el modelo que

se está tratando de encontrar.

Para la implementación del algoritmo, G es una función en el dominio del tiempo

que desarrolla la ecuación de onda con anisotropı́a VTI 2D expresada en diferencias

finitas y que contiene también una definición del diseño de adquisición en campo e

información sobre la fuente de ondas de campo.

Aunque se pueden desarrollar soluciones precisas y explicitas de la ecuación 19,

no es posible describir soluciones a la ecuación 20. Esto, debido a que no es una

función lineal. Por lo tanto, no tiene una forma inversa formal. En cambio, se puede

usar una solución aproximada a la ecuación 20 y luego por medio de iteraciones

buscar mejorar esta solución [31].

La FWI presenta problemas de unicidad, es decir que no tiene una única solución.

El operador G−1 en la ecuación 20, al no ser lineal, presenta varios mı́nimos locales

y un mı́nimo global como se ilustra en la figura 3. Es por esto que la convergencia

de la FWI hacia el mı́nimo global, depende de los parámetros iniciales.

Para mitigar este problema, se han propuesto los enfoques multiescala [4]. Estos

métodos multiescala añaden de forma recursiva los detalles de mayor frecuencia a

los primeros modelos calculados a partir de datos de baja frecuencia.

La fidelidad de las técnicas multiescala depende fundamentalmente de la fidelidad

del contenido de baja frecuencia en los datos registrados [11].
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Figura 3: Mı́nimo local y mı́nimo global de una función de costo no lineal. Imagen
tomada de [1]

El método FWI requiere las ecuaciones de onda para encontrar el campo de presión

propagado hacia adelante y hacia atrás, una función de costo φ(m) y un método de

actualización para estimar un modelo sı́smico de velocidad. La función costo φ(m)

usa la norma l2 al cuadrado de la diferencia entre el dato modelado y el observado

para calcular el error de la estimación y se define como

φ(m) =
1

2
‖d(x = x, = 0, t|m)− dobs(x = x, z = 0, t)‖2

2 (21)

donde dobs(x = x, z = 0, t) representa los datos observados en forma vectorizada

en una localización espacial dada (x = x, z = 0), y d(x = x, z = 0, t|m) representa

los datos modelados en la mismas coordenadas espaciales, usando un modelo de

velocidad conocido m. El dato modelado usado para calcular el error en la ecuación
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21, puede ser obtenido usando la ecuación de onda 2D acústica con anisotropı́a

VTI.

Se puede obtener una actualización del modelo de velocidad utilizando la ecuación

mk+1 = mk − αk(H(mk)−1g(mk)), (22)

donde k denota la iteración del proceso de inversión, αk es un escalar que determina

el paso de avance hacia el mı́nimo de la función de costo. La inversa de la matriz

Hessiana H(mk)−1 está relacionada con la información de curvatura de la función

de costo y el gradiente g(mk) está relacionado con la dirección de actualización del

modelo.

La inversa de la matriz Hessiana H(mk)−1 no suele ser calculada de manera exacta

debido a su gran tamaño y alto costo computacional [13]. Por esta razón, se plantea

un método general para el cálculo del siguiente modelo de velocidad

mk+1 = mk − αkh(mk), (23)

donde h(mk) es la dirección de avance en la curva de la función de costo y se de-

termina por medio de métodos como el gradiente descendiente dado en la sección

3.1 o el método quasi-Newton L-BFGS explicado en la sección 3.2.

El gradiente se puede calcular por medio del método del estado adjunto partiendo

de la ecuación de propagación de onda 3.

Se requieren tres ingredientes para aplicar el método del estado adjunto: Las ecua-

ciones de estado, que son las mismas ecuaciones de propagación, las ecuaciones

adjuntas, determinadas con las ecuaciones de propagación y el objetivo funcional,

es decir la función de costo, la normal l2 al cuadrado del error [30].

De acuerdo a [32] las ecuaciones de onda 3 ya discretizadas en espacio, se pueden
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escribir de manera simplificada como

T (m)s̈− C(m)ṡ− A(m)s− b(m) = 0, (24)

donde T , C y A son matrices de coeficientes que se desprenden de la discretización

en espacio y b(m) contiene los términos de fuente. Los términos de s representan

los campos de onda usados en el operador de onda y el punto sobre los campos ˙

representa la derivada en el dominio del tiempo.

Cada termino se puede definir como

T (m)s̈ =

[
1 0

0 1

][
P̈

R̈

]
, (25)

C(m)ṡ = 0. (26)

A(m)s =

[
cx

δ2

δx2
cz

δ2

δz2

dx
δ2

δx2
dz

δ2

δz2

][
P

R

]
, (27)

b(m) = f. (28)

El termino C(m)ṡ es cero pues no se tiene ninguna derivada de primer orden en las

ecuaciones de propagación. donde f es la ondı́cula fuente.

La ecuación adjunta obtenida aplicando el lagrangiano a la derivada de la ecuación

de costo, es dada por Wesdorp en [32] como

λ̈T
δh

δs̈
+ λ̇T

(
2
δ

δt

δh

δs̈
− δh

δṡ

)
+ λT

(
δh

δs
+
δ2

δt2
δh

δs̈
− δ

δt

δh

δṡ

)
= −δf

δs
, (29)
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donde λ es el adjunto, δh
δs̈

es la derivada del sistema de ecuaciones con respecto

a los campos de onda y δf
δs

es el residual. El residual se puede definir como la

derivada de la fuente con respecto a los campos de onda. Se hace la aclaración que

las derivadas en el dominio del tiempo son derivadas totales, mientras que las las

derivadas respecto a los campos de onda son derivadas parciales. La ecuación 29

es llamada la ecuación adjunta del sistema de ecuaciones de onda h. La ecuación

se puede aplicar al sistema de ecuaciones de onda para un medio VTI, ecuaciones

tratadas en este trabajo, obteniendo

T T (m)λ̈ = −CT (m)λ̇+ AT (m)λ−
(
δf

δs

)T
. (30)

Dado T (m) en la ecuación 25, la transpuesta de esta matriz es ella misma. Entonces

se puede decir que T T (m) = T (m). El termino CT (m)λ̇ es nuevamente cero y la

transpuesta de la matriz A(m) está dada por

AT (m)λ =

[
δ2

δx2
cx

δ2

δz2
dx

δ2

δx2
cz

δ2

δz2
dz

][
λP

λR

]
. (31)

De esta manera obtenemos la ecuación adjunta para el set de ecuaciones de onda

con anisotropı́a VTI

λ̈P =
δ2

δx2
(cxλP ) +

δ2

δz2
(dxλR) +Res,

λ̈R =
δ2

δx2
(czλP ) +

δ2

δz2
(dzλR) +Res.

(32)

Aplicando el lagrangiano a la ecuación 24 se encuentra la siguiente expresión ge-

neral para el gradiente total respecto a todos los parámetros del modelo
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δχ

δm
=

∫ T

0

λ

(
δT

δm
s̈− δC

δm
ṡ− δA

δm
s− δb

δm

)
δt, (33)

donde δχ
δm

es el gradiente. δT
δm

, δC
δm

y δb
δm

son iguales a 0 pues no depende de los

parámetros del modelo, por lo que queda

δχ

δm
= −

∫ T

0

λ
δA

δm
sdt. (34)

Pero el gradiente total se puede escribir como la suma de los gradientes parciales

como

δχ

δm
=
δχ

δcx
+
δχ

δcz
+
δχ

δdx
+
δχ

δdz
, (35)

entonces tenemos que cada gradiente parcial respecto a los parámetros del modelo

manejados para las ecuaciones VTI se puede expresar como

δχ

δcx
= −

∫ T

0

[
λP λR

] [ δ2

δx2
0

0 0

][
P

R

]
dt, (36)

ahora, obtenemos la expresión final para el gradiente respecto a cx

δχ

δcx
= −

∫ T

0

λP
δ2P

δx2
dt, (37)

de la misma manera se hallan los gradientes con respecto a los dos parámetros

faltantes cz y dx = dz

δχ

δcz
= −

∫ T

0

(λP + λR)
δ2R

δz2
dt, (38)

Universidad Industrial de Santander 34



MARCO TEÓRICO

δχ

δdx
= −

∫ T

0

λR
δ2P

δx2
dt, (39)

en los cuales los campos de onda P y R son los volúmenes de datos obtenidos a

partir de la propagación de fuentes puntuales en la superficie y el campo de onda

λ es el volumen de datos obtenidos a partir de la ecuación adjunta, pero usando

como fuente el residual como se puede ver en la ecuación 29. Esta propagación se

realiza en el tiempo inverso convirtiendo a cada geófono en fuentes. Por esta razón,

λ se llama también el campo retropropagado del residual.

La FWI actualiza iterativamente los modelos de velocidades con la ecuación 23.

El modelo de velocidades dado por la FWI puede ser utilizado para la caracteriza-

ción de reservatorios o para mejorar el resultado de la Migración de tiempo inver-

so (RTM). La FWI puede ser incluida en un flujo de trabajo para la generación de

imágenes en profundidad proveyendo mejores modelos de entrada para la RTM, en

consecuencia, mejorando los resultados del proceso de generación de imágenes.

La figura 4(a) muestra el campo de propagación generado por una fuente, donde

los geófonos reciben la información del campo de presión. El error entre los datos

registrados por los geófonos, mejor conocidos como trazas sı́smicas y los datos

modelados, se utiliza como fuente para hallar el campo retropropagado del residual

por medio de la retropropagación también mostrada en la figura 4(b).
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Figura 4: Propagación y retropropagación del campo de ondas. Imagen tomada de
[2]

(a) Propagación de una fuente (en color
rojo) a diferentes pasos de tiempo utilizan-
do la ecuación de onda. Los geófonos se
muestran en azul y la zona lı́mite o zona
CPML se representan en verde.

(b) Retropropagación de los residuales
(en rojo) en diferentes pasos de tiempo
utilizando la ecuación de onda. La zona
lı́mite se representa en verde.
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3. DESCRIPCIÓN DEL ALGORITMO DE INVERSIÓN DE

ONDA COMPLETA

El algoritmo se divide en 5 pasos para cada iteración siendo estos:

1. Generación del dato observado.

2. Generación del dato modelado por medio de propagación sobre el modelo de

velocidad inicial.

3. Retropropagación de los residuales sobre el modelo inicial.

4. Cálculo del gradiente.

5. Actualización del modelo inicial con el modelo resultante del gradiente.

Estas operaciones se repiten una cierta cantidad de veces hasta el punto donde la

función de costo o error llega a un valor deseado.

De la figura 5 se pueden hacer varios análisis en cuanto a la ejecución del algoritmo.

Cada uno de los bloques trapezoidales representa un punto crı́tico de ejecución

y realiza operaciones matemáticas entre matrices. Para ciertos pasos de la FWI

como la propagación del campo de onda, la cantidad de operaciones por paso es

nx∗nz ∗nt. Esto constituye un gran volumen de operaciones para tiempos extensos

de propagación y modelos matricialmente grandes.

Los parámetros de entrada de la FWI son el dato observado d, el modelo obtenido

en campo m y la ondı́cula fuente f .

El primer paso de ejecución es la propagación que consiste en la solución de la

ecuación 3 con fuentes puntuales f(nt) para cada uno de los disparos nt. La solu-

ción genera el campo de onda ps(x, z, t), usado para obtener las trazas modeladas,

que son la primera fila del campo de onda ps en cada capa de tiempo.
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Figura 5: Flujograma de la FWI con las etapas del algoritmo implementado.

El siguiente paso es el cálculo de los residuales dres, que se calculan restando las

trazas obtenidas anteriormente para el modelo inicial y modelo obtenido en campo.

dres = dmod(m)− dobs(m) (40)

Los residuales se usaran como fuente para la retropropagación. La retropropaga-

ción se hace a partir de las ecuaciones del adjunto 32. Se propaga en tiempo in-

verso (desde la ultima muestra registrada hacia la primera) y se obtiene el campo

retropropagado λ. Con el campo propagado y el campo retropropagado se realiza
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el cálculo del gradiente con la ecuación 34.

Una vez calculado el gradiente se hace la actualización del modelo con la ecuación

23. Se debe emplear alguna técnica para determinar la dirección de avance h(mk).

En el algoritmo se implementa un enfoque multiescala con frecuencias centrales de

3, 6 y 9 Hz, donde el modelo final obtenido por cada frecuencia anterior, se usa

como punto de partida para la siguiente frecuencia, con el fin de resolver primero

los componentes frecuenciales bajos, asociados a las formas del modelo y luego los

componentes frecuenciales altos, asociados a los detalles presentes en el modelo.

3.1 MÉTODO DEL DESCENSO DEL GRADIENTE
Una vez que el gradiente de la función de costo es obtenido utilizando el método

del estado adjunto, la forma más sencilla de obtener una dirección de búsqueda es

a partir del gradiente utilizando el método del gradiente descendente, en donde la

dirección de búsqueda h(mk) es el gradiente de la función de costo, es decir

h(mk) = g(mk). (41)

El método utiliza el gradiente de una función evaluado en un punto para indicar la

dirección en que la función disminuye más rápidamente desde el punto de interés

[15].

Reemplazando la ecuación 41 en la ecuación 23 se obtiene la nueva función para

actualizar el modelo de velocidades

mk+1 = mk − αkg(mk). (42)

El método de actualización se basa en el descenso del gradiente para las primeras

iteraciones del algoritmo. Para cada iteración al modelo inicial se le resta el gradiente

escalado α veces. La selección de este valor α define el paso del descenso en la
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Figura 6: Representación gráfica del método del descenso del gradiente.

curva de desajuste no lineal (véase figura 3). Para valores grandes la reducción del

error se hace mas rápida. La desventaja de usar valores muy grandes para α, es

que una vez el error se ve reducido y estamos situados en una posición cercana a

un mı́nimo, es posible que los valores del gradiente oscilen entre algunos puntos al

rededor del mı́nimo.

Dependiendo del modelo inicial o modelo obtenido, se puede llegar a un mı́nimo

local o global de la función de costo. Por tanto es recomendable tener un buen

criterio de selección para el modelo inicial.

La figura 6 es una buena representación del método del descenso del gradiente.

La flecha azul representa la dirección en la que se mueve el método por la curva.

Luego cada una de las divisiones de la curva es representada con un punto azul, la

distancia que separa a cada uno de estos puntos es α. El punto w, es el mı́nimo al

que se desea llegar. En cada iteración el modelo avanza a lo largo de la curva, este

se actualiza y el proceso se repite hasta llegar al mı́nimo.

3.2 MÉTODO DE L-BFGS
Anteriormente se manejaba un α contante para hacer la actualización del modelo,

el α constante define un paso constante hacia el mı́nimo en la función de costo.
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Para hacer el proceso de inversión más eficaz, se implementa un método cuasi-

Newton, el cual aporta información respecto a la dirección de búsqueda y a su vez

también aporta información sobre la curvatura de la función de costo asociada a los

datos modelados sobre mk.

El método de BFGS, llamado ası́ por sus desarrolladores Broyden, Fletcher, Gold-

farb y Shanno, propone guardar todos los modelos y gradientes obtenidos en cada

una de las iteraciones realizadas en la inversión, y luego operarlos para obtener

una dirección de búsqueda h(mk) que reemplaza al gradiente en la ecuación 42

obteniendo ası́

mk+1 = mk − αkh(mk). (43)

Guardar los modelos y los gradientes para aplicar el método BFGS representa un

aumento en el costo computacional de la FWI. Para disminuir este costo, se imple-

menta el método L-BFGS, que limita el número de gradientes y modelos de veloci-

dad que se guardan para el cálculo de h(mk), ya que las iteraciones iniciales dejan

de dar información importante para el proceso de minimización.

El método L-BFGS utiliza los gradientes y modelos de las l iteraciones anteriores

(tı́picamente con l < 20) para calcular una aproximación simple y compacta del

producto de la inversa de la Hessiana con el gradiente H(mk)−1g(mk) [15], tal como

se presenta en el Algoritmo 1, algoritmo tomado de [1].
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Algoritmo 1 L-BFGS Method

1: q ← g(mk); . Iteración k de la inversión
2: for i = k − 1 : −1 : k −m do
3: εi ← σis

T
i q; . si diferencia de modelos de velocidad en el puntoi.

4: q ← q − εiyi; . yi es un operador de escala en el punto i.
5: end for
6: r ← D0

kq;
7: for i = k −m : 1 : k − 1 do
8: β ← σiy

T
i r;

9: r ← r + si(εi − β);
10: end for
11: return φ,mfinal . Resultados de la FWI

En Algoritmo 1, sk representa la diferencia entre los modelos de velocidad

sk = mk+1 −mk, (44)

yk sirve como un operador de escala, que trata de emular valores verdaderos de la

matriz Hessiana y se define como

yk = g(mk+1)− g(mk); (45)

Emulando el producto de la Hessiana con el gradiente, el método L-BFGS calcula

mejores y mas precisas direcciones de descenso que el método del gradiente des-

cendente [24].

El método de L-BFGS, se implementa con el algoritmo 1 y el conjunto de ecuaciones

dadas a continuación

σk =
1

〈sk, yk〉
, (46)

D0
k = γkI, (47)
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γk =
〈sk, yk〉
〈yk, yk〉

. (48)

Este proceso se implementa en cada iteración y la nueva dirección de búsqueda del

siguiente modelo de velocidad esta determinada por rk. La ecuación que define el

siguiente modelo de velocidades es

mk+1 = mk − αkrk, (49)

donde el valor de αk es escogido tal que cumpla la condición

φ(mk − αkrk) < φ(mk). (50)

Se empieza normalmente con un αk = 1, y disminuyendo este valor a la mitad si no

cumple la condición definida en la ecuación 50 hasta que sea cumplida, recordando

que αk ∈ (0, 1].

El requisito principal para la implementación del método es contar con un histórico

de al menos dos modelos de velocidad y dos gradientes calculados en iteraciones

anteriores. Por esta razón, las primeras iteraciones de la FWI se realizan usando

el método del gradiente descendente. Se debe cumplir que el modelo obtenido en

estas primeras iteraciones, debe tener un error menor en comparación al error ob-

tenido con la iteración que usó el modelo de partida, es decir se debe tener una

disminución del error desde la primera iteración hasta la iteración donde se aplica

L-BFGS.

Con los modelo obtenidos en las iteraciones anteriores y el gradiente de cada uno de

estos modelos, se puede realizar la implementación del L-BFGS para las siguientes

iteraciones de la inversión.
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COMPUTACIONAL DE LA FWI

Dentro de esta sección se plantean los principales problemas de la implementación

de la FWI a nivel computacional. Se hace referencia a las exigencias del algoritmo

y las limitantes del hardware sobre el cual se va a implementar. Posteriormente se

hace un análisis breve sobre arquitecturas paralelas y secuenciales presentando las

ventajas de trabajar de forma paralela.

Hay dos principales problemas en la implementación computacional del método de

inversión de onda completa. La naturaleza del algoritmo y las ecuaciones utiliza-

das por el mismo demandan un volumen muy grande de operaciones, véase las

ecuaciones de la sección 2.2. Estas ecuaciones presentan derivadas espaciales y

temporales, lo cual se traduce a múltiples operaciones matriciales(véase figura 4).

El volumen de datos y operaciones en este caso depende del tamaño del mode-

lo y tiempo de propagación. Por tanto, los principales problemas para implementar

este algoritmo son, el volumen de datos y operaciones necesarias para propagar y

retropropagar.

El algoritmo se implementa usando una arquitectura en paralelo debido a la can-

tidad de operaciones para cada iteración de la FWI. Puesto que, las arquitecturas

en paralelo permiten hacer operaciones de forma simultanea, se reducen conside-

rablemente los tiempos de ejecución comparado con arquitecturas secuenciales.

4.1 ARQUITECTURA DE LA GPU
Nvidia, uno de los principales fabricantes de GPU’s, maneja una arquitectura de

múltiples unidades aritméticas lógicas (Alu por sus siglas en ingles Arithmetic logic

unit) para ejecutar operaciones de forma simultanea. A esta arquitectura se le de-

nomina arquitectura de calculo paralelo. La cantidad de operaciones que se pueden

hacer simultáneamente dependen directamente del modelo de GPU.

Para este proyecto el modelo utilizado es la tarjeta Nvidia QUADRO PNY K4200 y 2
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placas aceleradoras NVIDIA TESLA K40 AC. Estas dos GPU, mantienen la misma

arquitectura con diferencias en los disipadores.

Figura 7: Representación gráfica de la arquitectura de una GPU[16].

En la figura 7 podemos ver una representación gráfica de la arquitectura seleccio-

nada para la implementación de este algoritmo. Se trabajará con un conjunto de

herramientas proporcionadas por Nvidia llamada CUDA. Nvidia facilita un grupo de

herramientas para desarrolladores, entre los que se encuentra un compilador que

secciona el código en dos partes, una parte que se ejecuta en la GPU(Device) y

otra parte que se ejecuta en la CPU(Host).

4.2 VOLUMEN DE OPERACIONES Y DATOS
La FWI es un algoritmo que debido a las ecuaciones que utiliza exige una gran

cantidad de operaciones en el plano discreto. Esta cantidad de operaciones depen-

de de dos factores importantes, el tamaño del modelo y el tiempo de propagación.

Sabiendo esto podemos definir la cantidad de operaciones del modelo como

nx ∗ nz ∗ nt, (51)

donde nx es la cantidad de muestras de nuestro modelo en el eje x y nz es la

cantidad de muestras en z. Estas operaciones se repiten de forma iterativa nt veces,

donde nt depende de la frecuencia de muestreo y del tiempo de propagación.
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Puesto que la cantidad de operaciones crece dependiendo del tiempo de propaga-

ción en un factor de nx ∗ nz se hace muy complicado ejecutar este algoritmo de

forma rápida en arquitecturas secuenciales como la CPU.

Una forma sencilla de entender la diferencia entre la GPU y la CPU es comparar la

forma en que procesan las tareas. Una CPU está formada por varios núcleos opti-

mizados para el procesamiento en serie, es decir para realizar una tarea tras otra,

esto implica que si una tarea se retrasa, el algoritmo completo se retrasa. Es aquı́

donde el volumen de operaciones se convierte en un problema. Una GPU consta

de millares de núcleos más pequeños y eficientes diseñados para manejar múltiples

tareas simultáneamente. Esto se puede ver en la figura 8.

Figura 8: Comparación de cantidad de núcleos entre la CPU y la GPU. Figura
tomada de [17]

(a) Multiples
núcleos de una
CPU

(b) Miles de núcleos de una
GPU

La FWI tiene partes que se pueden trabajar paralelamente y partes secuenciales.

Una tarea se puede desarrollar de manera paralela si no tiene dependencia de datos

es decir, los datos resultantes no serán necesarios para el calculo de datos futuros.

Los nx ∗ nz cálculos realizados en cada iteración para la propagación y retropropa-

gación se pueden desarrollar de forma paralela, solucionando ası́ el problema del

volumen de datos. Los pasos dados en la figura 5 se deben realizar de forma se-

cuencial pues es necesario tener la totalidad de datos de la iteración presente para
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el desarrollo de la iteración futura.

Figura 9: Desarrollo de tareas de manera secuencial y paralela.

4.2.1 Volumen de datos A medida que se desarrolla el algoritmo de inversión

de onda se va generando un volumen de datos necesarios para diferentes partes

del código, por ejemplo las trazas halladas con la propagación, son utilizadas para

el cálculo del gradiente.

Cada iteración del algoritmo genera una matriz de nx∗nz datos con valores flotantes

de 32 bits. Por lo tanto se tiene un total de nx ∗ nz ∗ 4 bytes por dato calculado. Se

debe tener en cuenta que se genera la propagación y retropropagación, volúmenes

que se deben almacenar para cálculos posteriores.

Las arquitecturas de computo paralelo como las GPUs tienen poca memoria para

almacenamiento de datos. Además se debe tener en cuenta que los volúmenes de

la propagación y retropropagación se deben almacenar para cálculos posteriores.

La GPU usada para implementar el algoritmo cuenta con 12GB DDR5, lo que limita

el espacio de almacenamiento de los volúmenes generados y se convierte en punto

de partida para la generación de diferentes estrategias de computo que den solución

al problema de la memoria.
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IMPLEMENTACIÓN DE LA FWI

En el capı́tulo 4 se aclararon los principales problemas para implementar la FWI

de forma computacional, puesto que se trabajará con una arquitectura en paralelo

(GPU). El tiempo de ejecución se ve reducido, solventando el problema de perio-

dos largos de ejecución debido al volumen de operaciones. Una de las principales

limitantes de la GPU es la poca RAM que esta posee, por lo tanto modelos muy

grandes de datos deben ser procesados aplicando algunas estrategias computacio-

nales para que resulte posible operarlos con la GPU.

Se propusieron dos estrategias computacionales con el fin de ahorrar RAM en la

GPU. Los dos métodos propuestos son “punto de referencia” o checkpointing met-

hod por su nombre en inglés y “latencia oculta”. El primer método secciona los pa-

sos del algoritmo, por lo que la propagación se hace por partes. El segundo método

aprovecha las transferencias ası́ncronas de datos con el fin de establecer una trans-

ferencia óptima entre el host y device y ası́ aprovechar la memoria del host.

5.1 MÉTODO DEL PUNTO DE REFERENCIA
El gradiente que se usa para actualizar el modelo requiere datos de los campos de

onda propagados y de un residual basado en las diferencias entre el campo de onda

simulado y los datos obtenidos en campo [3]. Es por esto que para el desarrollo del

algoritmo se necesita tener acceso a la información obtenida en cada paso de la

FWI, ya sea la propagación o la retropropagación.

El método del punto de referencia, es una estrategia computacional diseñada para

dar una solución al problema que se presenta por la falta de memoria para almace-

nar datos. Esta estrategia reduce la cantidad de memoria que se debe reservar en

la GPU.

Inicialmente, en la implementación de la FWI se propaga sobre el modelo sintético

con el fin de obtener los shot gather para cada fuente, también se hace la propaga-
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ción sobre el modelo obtenido en campo con el mismo fin. Posteriormente se halla

un residual, siendo este el resultado de restar punto a punto los shot gather del mo-

delo sintético y del modelo obtenido en campo. Durante este proceso es necesario

almacenar todos los frames de la propagación del campo de onda. Es en este punto

donde se aplica la estrategia para reducir la cantidad de datos almacenados durante

la ejecución del algoritmo.

El cálculo de la FWI requiere la propagación sobre el modelo inicial y el modelo

obtenido en campo para hallar el residual. Una vez se tiene el residual, se retropro-

paga para calcular el gradiente.

Para realizar el método del checkpointing, se hace una segmentación de datos y

cálculos durante la propagación y retropropagación, es decir se deben hacer propa-

gaciones y retropropagaciones parciales. En la estrategia, se hace la propagación

sobre el modelo inicial y durante este proceso, se guardan los checkpoints que seg-

mentarán los volúmenes de datos. Los checkpoints np dividen el volumen total de

frames que se tienen en la propagación y retropropagación nt. Es por esto que se

le llama segmentación. Cada volumen parcial de datos obtenido por la división del

volumen total de datos entre el número de checkpoints se llama segmento. Para

mejor comprensión llamaremos a estos segmentos s.

En la figura 10(a) se muestra que la propagación se hace a partir del ultimo segmen-

to ns en el sentido que indica la flecha, para la siguiente iteración la propagación se

hace en el segmento anterior (n− 1)s como se muestra en la figura 10(c).

Para la retropropagación se muestra en la figura 10(b) que también se empieza a

propagar en el último segmento pero en sentido contrario a la propagación, es decir

siguiendo la flecha roja. Se propaga desde el último frame hasta el primer frame

de cada segmento. Es por esto que se llama retropropagación, pues va en sentido

contrario al tiempo. En la siguiente iteración, se hace la retropropagación para el

segmento anterior (n− 1)s como se muestra en la figura 10(d). Esto se repite hasta

completar la propagación y retropropagación de todos los segmento, del volumen

total de datos.
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Esta estrategia, en una iteración, hace una propagación y retropropagación parcial,

de nt/np puntos en cada segmento. Una vez calculado un segmento de propagación

y retropropagación, se hace el cálculo del gradiente asociado.

Figura 10: Sentido de propagación y retropropagación con checkpoints.

(a) Sentido de propagación a través del
tiempo indicado por la flecha para el último
segmento.

(b) Sentido de retropropagación a través
del tiempo indicado por la flecha roja para
el último segmento

(c) Sentido de propagación a través del
tiempo indicado por la flecha para el seg-
mento anterior(n,1)S.

(d) Sentido de retropropagación a través
del tiempo indicado por la flecha roja des-
de ntfinal hasta nt = 0 para el segmento
(n− 1)s.

Esta estrategia consiste en seleccionar una cantidad de puntos de guardado durante
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la propagación del modelo inicial. La cantidad de memoria a reservar pasa de nx ∗
nz ∗ nt ∗ 4 a ser

M1 =
nx ∗ nz ∗ nt ∗ 4

np
, (52)

donde np es el número de puntos utilizados para hacer el checkpointing y M1 la

memoria a reservar. La selección del número de puntos de referencia o checkpoints,

se debe hacer con cuidado, ya que seleccionar un número muy grande no resulta

beneficioso puesto que para almacenar estos checkpoints es necesario reservar

memoria. La cantidad de memoria necesaria para los checkpoints serı́a

M2 = nx ∗ nz ∗ np ∗ 4, (53)

siendo M2 la memoria necesaria para los checkpoints también llamada estado. Sa-

biendo esto el criterio de selección del número de puntos de referencia se hace muy

importante para ası́ poder reservar la menor cantidad de memoria que permita esta

estrategia.

Teniendo las dos ecuaciones que involucran reserva de memoria (52 y 53), se pue-

de encontrar la cantidad optima de checkpoints que mantenga un balance entre

memoria reservada para los estados y memoria ocupada por los datos, hallando el

mı́nimo de la función resultante de la suma de las ecuaciones (Ecuación 54).

M1 +M2 = 4 ∗ nx ∗ nz
(
nt

np
+ np

)
; (54)

Se hace la derivada de la ecuación 54 y se iguala a cero para encontrar el mı́nimo

de la función y ası́ establecer un número de checkpoints como
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δ

δnp

(
M1 +M2

4 ∗ nx ∗ nz

)
=

δ

δnp

(
nt+ np2

np2

)
, (55)

np2 − nt
np2

= 0, (56)

np =
√
nt. (57)

Lo que quiere decir que el mı́nimo de checkpoints depende exclusivamente de nt y

se tiene el valor que permite segmentar el código sin ocupar demasiada memoria

por los estados ni por los datos.

El algoritmo implementado para el desarrollo del método se ve resumido en Algorit-

mo 2.
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Algoritmo 2 Checkpointing method

1: np =
√
nt . Se define el número de checkpoints (np).

2: MemSpace = nt/np . Variable para definir cantidad de frames por segmento.
3: for i = 0, · · · , i = nShots do . nShots, número de shots para la propagación.
4: cudaMemset(); . Establecer memoria en ceros para propagación.
5: for it = 0, · · · , i < nt do
6: Sinthetic model propagation. . Propagación del modelo sintético.
7: Shot generation . Se calculan los shots para cálculo de residual.
8: end for
9: end for

10: for k = 0, · · · , k < nIter do . nIter, Número de iteraciones para actualizar el
modelo.

11: cudaMemset(); . Establecer ceros en memoria para los gradientes
12: for i = 0, · · · , i <= nShots do
13: cudaMemset(); . Memoria en ceros para propagación de modelo real.
14: for it = 0, · · · , it < nt do
15: Field model propagation. . Propagación del modelo adquirido en

campo.
16: end for
17: Launching Residual Kernel . Se halla el residual.
18: φ = 0; . Variable para la función de costo.
19: for j = 0, · · · , j < nx ∗ nt do
20: |residual|22 . Normal l2 del residual para cálculo de φ.
21: end for
22: for x = 0, · · · , x < np do
23: cudaMemcpy(); . Copia de campos de Onda P para propagación

segmentada.
24: for y = 0, · · · , y < memSpace do
25: Segmentated field model propagation . propagación con

checkpoints.
26: end for
27: for y = 0, · · · , y < memSpace do
28: Segmentated backwards propagation . Retropropagación con

checkpoints.
29: Gradient calculation . Se calcula y almacena el gradiente.
30: end for
31: end for
32: end for
33: for i = 0, · · · , i = do
34: Gradient normalization . Normalizar el gradiente.
35: end for
36: Model Update . Actualización del modelo.
37: end for
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5.2 MÉTODO DE LATENCIA OCULTA
Esta estrategia consiste básicamente en hacer copia de información del device al

host de manera ası́ncrona para ası́ dar una solución al problema asociado a la

memoria de las GPU. Para clarificar el concepto de copiado ası́ncrono, se parte de la

idea del desarrollo de tareas de manera secuencial, lanzando un kernel que genera

un volumen de datos con el campo de onda y luego copiando dicha información al

host. Sin embargo realizarlo de esta manera harı́a que los tiempos de ejecución se

elevasen. Es por esto que haciendo uso de funciones y herramientas del toolkit de

cuda se puede proponer un método diferente, en el cual mientras un kernel hace su

trabajo, se realicen las copias de información.

El método Hidden Latency, nombre en inglés de la estrategia, se desarrolla a partir

del uso de streams. Un stream es una secuencia de operaciones que se ejecuta

en un orden determinado[23]. El stream le da la capacidad a un flujo de instruccio-

nes de ejecutarse de forma paralela. El uso de streams requiere que el código se

desarrolle de forma concurrente, que genera la posibilidad de realizar múltiples ope-

raciones simultáneamente. Esta concurrencia va más allá del paralelismo granulado

de un kernel en Cuda.

Al declararse un stream se crea un flujo de ejecución en diferente contexto al flu-

jo secuencial por defecto de un programa. Al declarar múltiples streams se crean

múltiples contextos de ejecución que se lanzan en paralelo siempre y cuando se

especifique dentro del código. El flujo por defecto del programa está asociado al

stream 0 y este se bloquea hasta que los otros streams acaben su ejecución. De

esta manera se tiene un mejor control de la concurrencia del código.

La concurrencia dentro de la FWI se propone con el fin de paralelizar las transferen-

cias de datos y los kernels que procesan la propagación. Dentro del algoritmo se

declaran y crean dos stream diferentes al stream por defecto. De esta manera todos

los kernels que se ejecutan antes de las derivadas temporales se ejecutan dentro

de un contexto paralelo a la transferencia de datos. Esto permite mantener en fun-

cionamiento la GPU mientras se transfieren los datos de las derivadas temporales
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para posteriormente hacer el cálculo el gradiente.

Para asegurar la integridad de los datos a transferir se deben definir algunas con-

diciones y esto se logra identificando las dependencias entre los datos y los kernel.

Por lo tanto, las transferencias de datos no se pueden ejecutar si los kernel que

operan estos datos están en funcionamiento. Puesto que solo el kernel de deriva-

das temporales opera los datos relacionados a las transferencias, dicho kernel se

ejecuta dentro del stream 0. De esta manera se asegura que este kernel no será

ejecutado hasta que la transferencia de datos finalice.

A su vez se tiene requerimientos para asegurar la condición de concurrencia; dichos

requerimientos exigen que las operaciones realizadas estén en diferentes streams

y que estos streams no sean del tipo stream 0. Además, la memoria utilizada en

el host para la transferencia de los datos debe ser tipo pinned memory y el device

debe permitir hacer copias ası́ncronas bidireccionales.

La transferencia de datos entre host y device se hace normalmente, con el siste-

ma de memoria virtual o en inglés virtual memory system (no pinned memory ) en

donde la información se copia a la RAM de manera sincronizada pero sin mantener

un orden en la memoria fı́sica. Para copiar esta información el sistema accede a

las diferentes direcciones de memoria, lo que puede llevar mucho tiempo. Usando

pinned memory, la información es almacenada en la memoria fı́sica de la RAM de

manera ordenada, reservando un espacio en memoria dedicado, lo que permite que

se haga un acceso directo a memoria o DMA por sus siglas en inglés Direct Memory

Access por parte del device, haciendo el proceso de copiado más rápido.

Universidad Industrial de Santander 55



ESTRATEGIAS COMPUTACIONALES PARA LA IMPLEMENTACIÓN DE LA FWI

Figura 11: Comparación de transferencia de datos. Imagen tomada de [10]

(a) Transferencia de datos usando virtual
memory

(b) Transferencia de datos con pinned me-
mory

En el algoritmo se usa un stream para el lanzamiento de los kernel encargados

de derivar el campo de onda P , derivada dada en la ecuación 3, y las variables

auxiliares para el cálculo de la ecuación de onda que incluye la zona CPML dadas

en 5.

Se utiliza otro stream para copiar el dato generado en cada paso de la propagación

y retropropagación al host. Un ultimo stream es declarado en el algoritmo, el stream

0 que lanza el kernel bloqueante. En cada iteración se genera un nuevo dato de

propagación y retropropagación. En la siguiente iteración, el stream encargado de

la copia de datos, toma este dato generado en la iteración anterior y lo copia a la

memoria del host. El proceso de lanzamiento de kernels y copiado de información

se hace tanto para la propagación como para la retropropagación. Por lo tanto, cada

uno de estos procesos tiene un kernel bloqueante.

Para la parte de propagación el kernel bloqueante es el encargado de la propaga-

ción y para la parte de la retropropagación el kernel bloqueante es el kernel que

desarrolla el gradiente. Los streams trabajan de forma paralela cada uno con una

duración diferente t0 y t1 como se ve en la imagen 12. El kernel lanzado por el

stream0 es el kernel bloqueante, permite que los dos primeros streams terminen

sus tareas para empezar la propagación y ası́ asegurar que los datos no se corrom-
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pan, es decir espera al tiempo t1 antes de iniciar su ejecución.

Figura 12: Streams en desarrollo paralelo y Kernel bloqueante.

La implementación del algoritmo se puede ver resumida en Algoritmo3.
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Algoritmo 3 Hidden Latency method
1: for i = 0, · · · , i = nShots do . nShots, número de shots para la propagación.
2: cudaMemset(); . Establecer memoria en ceros para propagación.
3: for it = 0, · · · , it < nt do
4: Sinthetic model propagation. . Propagación del modelo sintético.
5: Shot generation . Se calculan los shots para cálculo de residual.
6: end for
7: end for
8: cudaStreamCreate(); . Se crean los streams.
9: for k = 0, · · · , k < nIter do . nIter, Número de iteraciones para actualizar el

modelo.
10: cudaMemset(); . Establecer ceros en memoria para los gradientes
11: for i = 0, · · · , i <= nShots do
12: cudaMemset(); . Memoria en ceros para propagación de modelo real.
13: for it = 0, · · · , it < nt do
14: cudaMemcpyAsync(Stream1); . Copia de información del Device al

host por medio de stream.
15: Derivates and CPML zone calculations(Stream2) . Se calculan las

derivadas necesarias para la onda P y la zona CPML.
16: Field model propagation(Stream0). . Propagación del modelo

adquirido en campo con kernel bloqueante.
17: end for
18: Launching Residual Kernel . Se halla el residual.
19: φ = 0; . Variable para la función de costo.
20: for j = 0, · · · , j < nx ∗ nt do
21: |residual|22 . Normal l2 del residual para cálculo de φ.
22: end for
23: for it = 0, · · · , it < nt do
24: cudaMemcpyAsync(Stream1) . Copia de datos del host al device

siguiendo el flujo del stream1
25: Backwards propagation(Stream2) . retropropagación con siguiendo

el flujo del stream2.
26: Gradient calculation(Stream0) . Cálculo del gradiente. Se corre con

el kernel bloqueante.
27: end for
28: end for
29: for i = 0, · · · , i = do
30: Gradient normalization . Normalizar el gradiente.
31: end for
32: Model Update . Actualización del modelo.
33: end for
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5.3 IMPLEMENTACIÓN DE LA INTERFAZ DE PASO DE MENSAJES
El estándar MPI del inglés Message Passing Interface define una biblioteca de paso

de mensajes diseñada para ser usada en programas que exploten la existencia de

múltiples procesadores [18]. El paso de mensajes es una técnica para crear y eje-

cutar programas que pudieran ser migrados a diferentes computadores conectados

en paralelo o nodos [8]. MPI funciona usando un modelo de memoria distribuida,

es decir gestiona los recursos del procesador para crear procesos independientes

compartiendo los recursos de memoria fı́sica, pero teniendo su propia organización

de punteros [1].

Con la interfaz se pretende explotar los múltiples procesadores, en este caso las

múltiples GPU disponibles para el desarrollo del proyecto. Teniendo en cuenta la

cantidad de operaciones que requiere la FWI, utilizar la técnica de MPI resulta de

gran ayuda para mejorar el tiempo total del algoritmo usando el concepto de parale-

lismo para lanzar múltiples fuentes de propagación desde cada nodo.

Aplicar MPI a la inversión realizada aporta a la reducción de tiempos de ejecución

del algoritmo al hacer uso de múltiples GPUs, de tal manera que la carga compu-

tacional se reparte entre las GPUs del clúster.

El protocolo es viable para su aplicación debido a que para el calculo del gradiente

total, no es importante el orden en que se hacen los aportes por disparo. Del mismo

modo, la agrupación de dichos aportes por disparo tampoco afectan al resultado

total del gradiente.

MPI toma ventaja de lo anterior para dividir la carga computacional entre las múlti-

ples GPUs, haciendo grupos de disparos distribuidos equitativamente entre los no-

dos dispuestos dentro del clúster. De esta manera cada nodo se encarga de calcular

los aportes de este grupo de disparos y acumularlos, para luego sumarlos con el

resto de gradientes parciales obtenidos por los otros nodos. Se da la descripción de

que es un nodo en la Figura 13.

Se realiza la división equitativa de los disparos en función de las GPUs disponibles.

En este caso se dividen por segmentos continuos de disparos, es decir, si se tuvie-
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Figura 13: Descripción de un nodo dentro de un clúster.

ran 20 disparos y 3 GPUs, la primera GPU realizara el proceso para los primeros 7

disparos, la segunda GPU para los 7 disparos siguientes y la ultima GPU para los 6

disparos restantes. Una vez definidos los disparos por GPU se envı́a la información

necesaria a cada una de ellas, como los modelos de velocidad y la posición de la

fuentes.

Cada una de estas GPUs se encargará de calcular el gradiente acumulado para

los disparos asignados y una vez se finaliza el calculo de los gradientes parciales,

estos son enviados a la GPU designada que suma estos gradientes para obtener el

gradiente final. Una vez hecho esto, se actualiza el modelo de velocidades mk+1.

Al utilizar el gradiente descendente como método para la minimización de la función

de costo, luego del calculo del gradiente, se determina el paso de actualización del

modelo.

Cuando se usa el método L-BFGS, la GPU designada anteriormente, calcula el

valor rk y se realiza la actualización del modelo. Esto agrega un paso adicional para
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Figura 14: Flujograma del desarrollo de la FWI con MPI. Imagen tomada de [1]

verificar el cumplimiento de la condición de la Ecuación 50.

Esta propagación adicional se realiza usando la división de disparos. El modelo

actualizado mk+1 es luego distribuido a todos los nodos para realizar el proceso

nuevamente si no se ha cumplido el criterio de parada de la inversión. El esquema

general de la implementación de MPI en la FWI se muestra en la Figura 14.
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En este capitulo se hace la validación del algoritmo tomando como referencia tres

modelos a los cuales se les realiza el proceso de inversión. También se hace una

comparación entre las estrategias computacionales planteadas, teniendo presente

dos factores computacionales los cuales son RAM ocupada en la GPU y tiempo de

ejecución.

El algoritmo se valida a partir de la inversión de 3 modelos, cada uno con diferentes

caracterı́sticas fı́sicas. Una breve descripción de cada modelo a invertir se dará en

la sección 6.1. Esto con el fin de exponer algunas de las ventajas y desventajas de

usar la inversión de onda completa con anisotropı́a VTI. Se eligen modelos con di-

mensiones diferentes para poner a prueba las estrategias en diferentes condiciones.

Las pruebas de inversión expuestas en esta sección se ven ordenadas de menor a

mayor exigencia computacional. Se exponen los tiempos de ejecución y la memoria

requerida de ambos algoritmos. Se parte de un modelo inicial con diferentes carac-

terı́sticas de acuerdo a los requerimientos que las estrategias demanden para cada

modelo. Se dan las mismas condiciones computacionales al iniciar la inversión de

un modelo con las diferentes estrategias implementadas.

Para cada modelo de validación del algoritmo, al finalizar la FWI, se obtienen tres

coeficientes de velocidad. Las velocidades de la onda P dadas en la ecuación 2

se presentarán en conjuntos de tres imágenes por cada coeficiente de velocidad,

cada uno de estos conjuntos representando el modelo inicial, el modelo invertido y

el modelo sintético.

El modelo inicial es el punto de partida del algoritmo, a partir de este se hace la in-

versión, este modelo define en gran medida el modelo invertido. El punto de partida

es muy importante en el descenso del gradiente ya que este método se basa en el

criterio de la primera derivada para resolver un problema mediante optimización.
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Este criterio funciona muy bien dentro de intervalos cerrados. Para intervalos abier-

tos el problema es más complejo. Con intervalos abiertos se da cabida a los mı́nimos

locales y debido al criterio de parada del algoritmo, se puede asumir que un mı́nimo

local es la solución.

El modelo invertido es la solución a la cual se llegó a partir del modelo inicial.

Es el modelo actualizado resultante de la inversión a 3Hz, 6Hz y 9Hz producto del

multiescalado que se implementó en el algoritmo.

El modelo sintético es el punto a donde el algoritmo deberı́a llegar. Este modelo se

obtiene de un software de análisis geosı́smico. El modelo sintético participa en el

cálculo del gradiente y en el descenso de función de costo, puesto que el método

busca llevar el error entre el modelo inicial y el modelo sintético a un mı́nimo relativo

o absoluto. Lo anterior con la norma l2 al cuadrado de la diferencia entre los shot

gather de la propagación de este modelo y el modelo inicial.

Se hace un análisis de la relación señal a ruido de pico o PSNR, por sus siglas

en inglés, para determinar la calidad del resultado de la inversión con respecto al

modelo original. El PSNR se calcula con la ecuación

PSNR = 10 log10

(
MAX2

MSE

)
, (58)

donde MAX es la velocidad máxima y MSE es la diferencia al cuadrado entre los

valores de velocidad del modelo original y el modelo invertido. Para valores mayores

de PSNR se tiene una mayor calidad en la imagen con respecto al modelo original.

6.1 MÉTODO DEL PUNTO DE REFERENCIA
En el método de checkpointing pese a usar los mismos kernels que el método hid-

den latency, estos kernels se aplican de forma diferente. El método de checkpointing

secciona la propagación junto con la retropropagación para hacer el cálculo del gra-

diente por lo que cambian las funciones de costo y el resultado de la inversión. La

cantidad de checkpoitns afecta al resultado de la FWI generando errores en datos

de propagación.
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Para que esta estrategia funcione de manera correcta es necesario cumplir ciertas

condiciones. Dentro de la sección 5.1 se definió el valor óptimo de checkpoints a

guardar para tener la menor cantidad de memoria reservada dado en la ecuación

57. De esta manera la suma de memoria para los estados guardados y la memoria

para el volumen de datos de la propagación es menor. Debido a la forma misma de

la estrategia, a mayor cantidad de checkpoints, se deben propagar mayor cantidad

de segmentos. Al truncar los datos en cada segmento propagado, se generan los

errores numéricos en los datos de propagación y retropropagación y esto conlleva

a un error en el cálculo del gradiente. Debido a lo anterior es mejor y mas óptimo

definir una cantidad de checkpoints menor.

Esta estrategia tiene varias desventajas frente al método de hidden latency. La prin-

cipal desventaja es el error numérico asociado a la cantidad de puntos guardados

durante la propagación. Este error crece de forma directa a la cantidad de chek-

points guardados lo que genera un comportamiento erróneo en el gradiente y en el

método del L-BFGS.

6.1.1 Modelo del cuadrado difractor Este modelo es el mas simple de los mo-

delos propuestos para la validación de las estrategias. El modelo consiste en una

capa constante de velocidad, dicha capa tiene un cuadrado con un mayor valor

de velocidad en el centro. Este patrón se replica de la misma manera en los tres

parámetros a invertir. Debido a las implicaciones fı́sicas del modelo, se resaltan al-

gunas de las fallas de la FWI para modelos con parámetros de anisotropı́a VTI.

Las falencias de la FWI se dan en sombras que aparecen sobre el modelo y una

pérdida de resolución en las figuras alargadas. El problema de las sombras gene-

ra un adelgazamiento en las partes mas bajas del modelo, esto se ve con mayor

claridad en los parámetros invertidos del cuadrado en las figuras 15, 16 y 17. Las

sombras también generan algunos ruidos en la parte baja del cuadrado.
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Figura 15: Modelo de velocidad cz obtenido para el modelo del cuadrado difractor
con estrategia del checkpointing.

(a) Velocidad cZ inicial. (b) Velocidad cZ Invertida. (c) Velocidad cZ Original.

Figura 16: Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo del cuadrado difractor
con estrategia del checkpointing.

(a) Velocidad inicial. (b) Velocidad dx Invertida. (c) Velocidad dx Original.

Figura 17: Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo del cuadrado difractor
con estrategia del checkpointing.

(a) Velocidad cx inicial. (b) Velocidad cx Invertida. (c) Velocidad cx Original.

Universidad Industrial de Santander 65



RESULTADOS Y DISCUSIÓN

El modelo del cuadrado, invertido mediante la estrategia de checkpointig tiene va-

rias fallas por fuera de las causadas por la FWI para modelos con anisotropı́a VTI

como las sombras expuestas anteriormente. Estas fallas debido a la forma en que

se aplican los diferentes kernels que propagan.

Observando la escala de colores y la definición del cuadrado es claro que las con-

diciones establecidas en L-BFGS rompen con la inversión antes de que esta puede

llegar al mı́nimo local. Esto debido a que dentro de las condiciones dadas para apli-

car L-BFGS, se deja de hacer más iteraciones una vez que el error deja de decrecer.

Por lo tanto, se obtiene una inversión con magnitudes menores y con carencia de

definición. Pese a eso hubo una mejora respecto al modelo inicial.

El valor de PSNR calculado para cada uno de las velocidades fueron de 32dB,

34,2dB y 35,5dB para las velocidades cx, dx y cz respectivamente.

El comportamiento en cuanto al decrecimiento del error se puede ver con mayor

claridad en las funciones de costo presentadas en la figura 18. De los tres modelos

el cuadrado fue el que tuvo un mejor comportamiento en cuanto a decrecimiento del

error, siendo la frecuencia de 6 hz la que tuvo una reducción mayor respecto a su

valor inicial.

Para cada inversión hecha a 3, 6 y 9 Hz se obtiene una gráfica de la función de

costo por cada frecuencia, mostrada en la figura 18

Estas gráficas de las funciones de costo muestran cuantas iteraciones se necesita-

ron para llegar al valor mı́nimo de la función de costo para cada inversión. Se puede

observar como para las inversiones a 3 y 6 Hz se requieren entre cinco y seis itera-

ciones para lograr un error menor al 0,5 ∗ 105. Para concretar los detalles del modelo

con los componentes frecuenciales altos se requieren más iteraciones del algoritmo.
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Figura 18: Funciones de costo para multifrecuencia con el modelo del cuadrado
difractor con checkpointing.

(a) Función de costo a 3 Hz pa-
ra el modelo del cuadrado.

(b) Función de costo a 6 Hz pa-
ra el modelo del cuadrado.

(c) Función de costo a 9 Hz para
el modelo del cuadrado.

También se puede ver como el método L-BFGS hace más pronunciada la pendien-

te a partir de la segunda iteración, cumple con los requisitos estipulados para la

aplicación de este. Para notar un buen funcionamiento de L-BFGS, deberı́a verse

una disminución del error entre dos veces el punto de error dado por el método del

gradiente y una década de descenso.

6.1.2 Modelo logo de CPS El modelo del logo de CPS es muy similar al del

cuadrado con la distinción de tener el logotipo del grupo de investigación CPS en el

centro. La particularidad de estos dos modelos ya mostrados es que el patrón costa

solo de dos variaciones en los parámetros. Al igual que en el modelo del cuadrado

las zonas con mayor dificultad para invertir son las alargadas. Se pueden notar en

las figuras 19, 20 y 21 algunos adelgazamientos en las zonas más bajas. En la P
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del logotipo este factor se ve fuertemente potenciado. Una de las fallas que mas

destaca en este modelo es la dispersión numérica, producto del paso temporal en

el proceso de propagación hacia adelante y hacia atrás.

Figura 19: Modelo de velocidad cz obtenido para el modelo CPS con estrategia del
checkpointing.

(a) Velocidad cz Invertida. (b) Velocidad cz Original.

Figura 20: Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo CPS con estrategia del
checkpointing.

(a) Velocidad dx Invertida. (b) Velocidad dx Original.

Universidad Industrial de Santander 68



RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Figura 21: Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo CPS con estrategia del
checkpointing.

(a) Velocidad cx Invertida. (b) Velocidad cx Original.

Para el modelo CPS el comportamiento de decrecimiento del error fue menor en

comparación con el cuadrado, al igual que el número de iteraciones. Esto es un indi-

cativo de que el error no decrece y debido a las condiciones de parado de L-BFGS

detiene la inversión y guarda los modelos hasta donde llegaron en el descenso del

error. Observando las escalas de colores en comparación con el modelo sintético

se puede concluir que la inversión genera la forma del modelo. A pesar de generar

la forma del modelo, no se llega a los niveles de saturación de este, lo que a nivel

fı́sico es un error importante en el uso de los datos.

El valor de PSNR calculado para cada uno de las velocidades fueron de 19,6dB,

20,9dB y 23,9dB para las velocidades cx, dx y cz respectivamente.

Las funciones de costo para el modelo del logo de CPS con multiescala se ven en

la figura 22. Se puede apreciar que para el algoritmo es más difı́cil hacer descender

el error. Esto puede ser causado por la dificultad que tiene el modelo a invertir,

dado el alto contraste entre zonas con diferentes valores. El método de L-BFGS

también hace su aparición en este modelo haciendo que el error que es casi lineal

para las dos primeras iteraciones tenga una bajada de casi el doble que el logrado

por el método del descenso del gradiente. Es posible que el error alcanzado no

sea tan pequeño debido a las condiciones de parado que tiene L-BFGS, donde una
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vez el error deja de descender sustancialmente, detiene el algoritmo terminando la

inversión.

Figura 22: Funciones de costo para multifrecuencia con el modelo del CPS con
checkpointing.

(a) Función de costo a 3 Hz pa-
ra el modelo de CPS.

(b) Función de costo a 6 Hz pa-
ra el modelo de CPS.

(c) Función de costo a 9 Hz para
el modelo de CPS.

6.1.3 Modelo Hess El modelo Hess es el modelo más complejo fı́sicamente de

entre los tres modelos. Este modelo es una porción del modelo original.

Difiere bastante de los modelos del cuadrado y de CPS ya que este consta de un

patrón muy diferente. En este modelo hay presencia de múltiples capas para cada

parámetro. Cabe aclarar que en este modelo las velocidades cx y dx no son una

replica del modelo de velocidad cz, que es una caracterı́stica de los modelos del

cuadrado y del logo de CPS. Otra distinción destacable es la zona de alta velocidad

que tiene el modelo en la parte baja.

Las zonas de alta velocidad pueden generar comportamientos erróneos en la inver-

sión. Estas zonas generan un contraste muy alto de energı́a durante la propagación
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generando el efecto de un prisma en las partes mas cercanas a la zona de alta

velocidad y produciendo un comportamiento distintivo en la función de costo.

Figura 23: Modelo de velocidad cz obtenido para Hess con estrategia del
checkpointing.

(a) Velocidad cz inicial. (b) Velocidad cz Invertida. (c) Velocidad cz Original.

Figura 24: Modelo de velocidad dx obtenido para Hess con estrategia del
checkpointing.

(a) Velocidad dx inicial. (b) Velocidad dx Invertida. (c) Velocidad dx Original.
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Figura 25: Modelo de velocidad cx obtenido para Hess con estrategia del
checkpointing.

(a) Velocidad cx inicial. (b) Velocidad cx Invertida. (c) Velocidad cx Original.

El modelo de Hess fue el más complejo de invertir con esta estrategia puesto que el

descenso del error fue muy poco. Hubo cambios respecto al modelo inicial pero no

de forma destacable. Esto se puede ver con más claridad al observar el descenso

de la función de costo. El descenso de la función es muy lento y en algunas zonas

de la gráfica es parcialmente lineal.

El valor de PSNR calculado para cada uno de las velocidades fueron de 35,2dB,

36,6dB y 38,9dB para las velocidades cx, dx y cz respectivamente.

Las funciones de costo en la figura 26 para el modelo Hess, a pesar de tener un error

final menor al logrado con el modelo CPS requiere más iteraciones para lograrlo.

La función de costo empieza con un error relativamente bajo en comparación con

los anteriores modelos. A pesar de esto, se ve como requiere más iteraciones para

lograr un error aceptable. Las funciones de costo no son pronunciadas a pesar de

que el método L-BFGS hace que el error descienda a un buen paso. El método del

descenso del gradiente produce una disminución del error muy lenta llegando a ser

casi nula en las primeras iteraciones del algoritmo.
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Figura 26: Funciones de costo para multifrecuencia con el modelo del Hess con
checkpointing.

(a) Función de costo a 3 Hz pa-
ra el modelo Hess.

(b) Función de costo a 6 Hz pa-
ra el modelo Hess.

(c) Función de costo a 9 Hz para
el modelo Hess.

Las lı́neas de tiempo 27 y 28, representan el flujo de ejecución de los kernels para

propagación y retropropagación. De esta manera se puede ver cuáles de los ker-

nels tienen más exigencia computacional basados en sus tiempos de ejecución. A

diferencia de la estrategia hidden latency esta estrategia no utiliza streams por tanto

los tiempos de latencia entre cada kernel es menor, esto debido a que solo existe

un contexto de ejecución. Otro punto a favor del método del checkpointing es que la

propagación y retropropagación operan únicamente en la GPU. Es decir, los datos

permanecen siempre en la GPU mientras que el método hidden latency copia los

datos al host.
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Figura 27: Linea de tiempo para la propagación en checkpointing.

Cuadro 1: Kernels y tiempos de ejecución para la propagación en checkpointing.

Proceso de Propagación Hacia Adelante

Kernels Inicio de
Ejecución[us]

Final de
Ejecución[us]

Duración de
Ejecución[us]

PSI 0 10 10,048
Segunda Derivada 15 24,228 9,728
ZETA 32 43,265 11,265
Propagación 49 56,262 7,262
Cpy[DtD] 61 63,140 2,14
Cpy[DtD] 68 70,120 2,12

El cuadro 1 describe los kernels usados en la implementación de la propagación

de esta estrategia, da detalles sobre los tiempos de inicio, finalización y ejecución

de cada kernel. Se puede ver que el kernel con más carga es el kernel llamado

ZETA, encargado de calcular la variable auxiliar para las fronteras CPML dada en la

ecuación 4

Figura 28: Linea de tiempo para la retropropagación en checkpointing.
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Cuadro 2: Kernels y tiempos de ejecución para la retropropagación en
checkpointing.

Proces de Propagación Hacia Atras
Inicio de
Ejecución[us]

Final de
Ejecución[us]

Duración de
Ejecución[us]

Punto de Entrada 0 6,624 6,624
Segunda Derivada 12 29,504 17,504
PSI 35 52,728 17,728
ZETA 58 78,48 20,48
Retro-Propagación 83 90,712 7,712
Gradiente 96 108,64 12,640

El cuadro 2 da detalles sobre los tiempos que toma cada kernel usado en la retro-

propagación con la estrategia del checkpointing. Estos kernels tienen mayor carga

computacional dado que para la retropropagación se utilizan las ecuaciones obte-

nidas con el método del estado adjunto dadas en 32. Estas ecuaciones requieren

mayor número de operaciones para su solución.

La forma de segmentar el algoritmo genera un mayor tiempo de ejecución ya que

agrega una propagación más al proceso. El algoritmo de la FWI está basado en

tres pasos por cada disparo de fuente. El primero es la propagación con el modelo

sintético, con el propósito de guardar los shot gather. A continuación, se hace la

propagación del modelo inicial que en la siguiente iteración se reemplaza por el

modelo actualizado. Después de dicha propagación es necesario guardar los shot

gather para hallar la función de costo. Hasta este punto el algoritmo se implementa

de la misma forma que la estrategia hidden lantecy. Pero ya que solo se reservó un

volumen parcial como se explica en la sección 5.1, es necesario propagar durante

el proceso de retropropagación para hallar los gradientes y aplicar el método del

descenso del gradiente.

Esto agrega una propagación más al flujo de la FWI, pero esta propagación extra

siempre será la misma independiente del número de checkpoints asignados.
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Este tiempo extra que ocupa el algoritmo se podrá ver con mayor claridad en los

cuadros 3 y 4.

Los cuadros muestran la cantidad de llamados que se hacen por kernel. En com-

paración con la estrategia de hidden latency en checkpointing se hace 1/3 más de

llamados tomando como referencia la estrategia tradicional (que es operar la FWI en

su totalidad dentro de la GPU sin aplicar segmentación). El método del checkpoin-

ting puede tener muy buenos resultados en cuanto a la reducción de la memoria

utilizada. A pesar de reducir la memoria utilizada, el método tiene fallos numéricos

explicados anteriormente.

Pese a tener latencias muy bajas producto de los contextos de ejecución, el hecho

de tener que hacer otra propagación genera mayores tiempos de ejecución.

Cuadro 3: Carga Computacional para la estrategia Checkpointing

Distribución de Carga Computacional
Operación Tiempo[ %] No. Llamadas
Propagador 24.18 % 15000
SegundaDerivada P 20.23 % 15000
SegundaDerivada Bp 11.01 % 5000
Gradiente 9.12 % 5000
Propagador HaciaAtrás 8.04 % 5000
Zeta P 7.57 % 15000
Psi P 6.63 % 15000
PuntoDeEntrada 5.09 % 5000
Zeta BP 3.53 % 5000
Psi BP 3.15 % 5000
MemCpy 1.45 % 10032

Cuadro 4: Operaciones realizadas por la estrategia Checkpointing

Operaciones del Sistema
Operación Tiempo[ %] No. Llamadas

kernels 78.85 % 90008
CudaMemSet 11.39 % 103
CudaMemCpy 4.75 % 10044
Llamadas al Sistema 4.65 % 8013
CudaMalloc 0.36 % 46
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En los cuadros 3 y 4 se puede ver como está distribuida la carga computacional

para cada paso del algoritmo. Las transferencias de datos dentro de esta estrategia

son en su mayorı́a operadas dentro de la GPU, por lo tanto, no se generan retardos

producto de la transferencia de datos.

Las operaciones del sistema dadas en el cuadrado 4 hacen referencia al llamado

de los kernels descritos, las reservas de memoria con el comando CudaMalloc, el

establecimiento de un valor para la memoria con instrucción CudaMemSet y las

copias de información con el comando CudadMemCpy.

Durante las inversiones se tomaron los datos en cuanto a memoria ocupada y tiem-

po de ejecución. Para 4 segmentaciones del algoritmo se obtuvieron, en el cuadro 5

los resultados del modelo del cuadrado difractor, en el cuadro 6 los resultados para

el modelo del logo de CPS y finalmente en el cuadro 7 los resultado para el modelo

Hess.

Cuadro 5: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del cuadrado difractor en
checkpointing.

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
161[Mb] 68,36[s]

Cuadro 6: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del logo de CPS en
checkpointing.

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
159[Mb] 69,32[s]

Cuadro 7: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo de Hess en
checkpointing.

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
1380[Mb] 168, 32[s]
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6.2 MÉTODO DE LATENCIA OCULTA
El método de hidden lantecy se basa completamente en la estructura básica de la

inversión donde se respeta por completo la forma en la que se aplica el algoritmo.

Esta estrategia aprovecha las funciones de Cuda y la posibilidad de crear hilos de

ejecución dentro del host para lanzar los kernels y las transferencias de datos de

forma simultánea. Esto trae grandes ventajas, ya que los cálculos de la propagación

se hacen solo una vez y dado que la transferencia de datos no se corrompe, los

errores numéricos producto de cálculos computacionales se ven reducidos.

La transferencia de datos no introduce errores puesto que los datos se transfieren de

forma integra y sincronizada. El método hace que la RAM del host sea una extensión

de la RAM de las GPUs, por tanto hay mayor cantidad de memoria a disposición de

las los procesadores gráficos.

Los defectos principales de este método se ven reflejados en el lanzamiento de

los kernels, ya que dependiendo de la cantidad de GPUs por nodo, la cantidad de

streams crecen dentro del mismo. Una mayor cantidad de streams genera un retardo

entre lanzamientos de kernels. Esto es producto de la forma en la que el sistema

gestiona los streams.

Algo a tener en cuenta es que este método se limita por la cantidad de RAM del

host. El uso de MPI reserva gran cantidad memoria dentro del host. Puesto que las

reservas de memoria se replican para cada proceso generado por la aplicación de

MPI, la RAM del host puede limitar la cantidad de memoria usada para el desarrollo

de la FWI .

6.2.1 Modelo del cuadrado difractor En la sección de checkpointing se discu-

tieron las fallas generales de la inversión de este modelo producto de los errores de

hacer una inversión con parámetros de anisotropı́a VTI. Véase la sección 6.1.1.
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Figura 29: Modelo de velocidad cz obtenido para el modelo del cuadrado difractor
con la estrategia hidden latency.

(a) Velocidad cz inicial. (b) Velocidad cz Invertida. (c) Velocidad cz Original.

Figura 30: Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo del cuadrado difractor
con la estrategia hidden latency.

(a) Velocidad dx inicial. (b) Velocidad dx Invertida. (c) Velocidad dx Original.

Figura 31: Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo del cuadrado difractor
con la estrategia hidden latency.

(a) Velocidad cx inicial. (b) Velocidad cx Invertida. (c) Velocidad cx Original.
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El modelo del cuadrado difractor con la estrategia hidden latency tiene un buen com-

portamiento y un descenso del error bastante bueno. El modelo presenta algunas

variaciones respecto al modelo sintético debido las fallas de la FWI. Puesto que al

tener en cuenta solo los parámetros verticales, se producen algunas sombras so-

bre el modelo. La definición del cuadrado en las zonas superiores e inferiores no es

muy alta pero en las zonas laterales del cuadrado tiene una mejor definición. Si se

observan el rango de colores en los modelos inicial e invertido, es posible ver como

el modelo invertido alcanza las magnitudes del modelo sintético.

Respecto a la forma y definición del modelo, se ven afectadas debido a las fallas

naturales del algoritmo, esto se ve con mayor magnitud en los modelos de solo dos

capas. Esta falla se ve con mejorı́as en el modelo Hess. Esto puede ser producto de

la variación brusca entre las dos capas y debido a la forma del cuadrado.

El valor de PSNR calculado para cada uno de las velocidades fueron de 35,4dB,

32,9dB y 34,77dB para las velocidades cx, dx y cz respectivamente.

Las funciones de costo para multifrecuencia con el modelo del cuadrado difractor se

pueden ver en la figura 32. Se puede ver un muy buen descenso en el error para

este modelo. Son necesarias aproximadamente 10 iteraciones del algoritmo para

conseguir un error aceptable.
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Figura 32: Función de costo para el modelo del cuadrado difractor con
multifrecuencia en hidden latency.

(a) Función de costo a 3 Hz pa-
ra el modelo del cuadrado di-
fractor.

(b) Función de costo 6 Hz para
el modelo del cuadrado difrac-
tor.

(c) Función de costo 9 Hz para
el modelo del cuadrado difrac-
tor.

6.2.2 Modelo logo de CPS Con la estrategia de hidden latency se puede notar

a simple vista una mejorı́a en los resultados a comparación con la estrategia del

checkpointing. Aunque sigue presentando dificultades para hacer la inversión de las

partes más alargadas y bajas del modelo, la parte superior tiene gran detalle y una

muy buena definición.

Mirando la escala de colores la inversión de los parámetros es bastante acertada,

siendo la velocidad cx la que presentó mayor dificultad y error al momento de invertir.

Se sigue presentando el fenómeno de las sombras sobre el modelo, como se puede

observar en las figuras 34(a) y 35(a). A pesar de estas sombras se logra un resultado

muy bueno.
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Para la figura 33(a) se puede decir que la inversión hecha a 9 Hz aporta bastantes

detalles pues la definición es muy buena, recordando que las altas frecuencias dan

detalles al modelo. Para el modelo inicial se tiene una capa constante de velocidad

1500m/s.

El valor de PSNR calculado para cada uno de las velocidades fueron de 24,5dB,

19,6dB y 20,9dB para las velocidades cx, dx y cz respectivamente.

Figura 33: Modelo de velocidad cz obtenido para el CPS con hidden latency.

(a) Velocidad cz Invertida. (b) Velocidad cz Original.

Figura 34: Modelo de velocidad dx obtenido para el modelo CPS con hidden
latency.

(a) Velocidad dx Invertida. (b) Velocidad dx Original.
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Figura 35: Modelo de velocidad cx obtenido para el modelo CPS con hidden
latency.

(a) Velocidad cx Invertida. (b) Velocidad cx Original.

Figura 36: Función de costo para modelo CPS con multifrecuencia en hidden
latency

(a) Función de costo a 3 Hz pa-
ra modelo CPS.

(b) Función de costo a 6 Hz pa-
ra modelo CPS.

(c) Función de costo a 9 Hz para
modelo CPS.

La función de costo demuestra que para la inversión a baja frecuencia en la figura
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36(a) la disminución del error es sustancial y permite un avance en iteraciones de

hasta 30. Para medias y bajas frecuencias en las figuras 36(b) y 36(c) no se permiten

tantas iteraciones, esto debido al criterio de parada del método L-BFGS donde el

error deja de descender y se detiene la inversión.

6.2.3 Modelo Hess la aplicación de la estrategia de hidden latency da muy bue-

nos resultados para grandes cantidades de datos, el modelo Hess es un muy buen

ejemplo de esto.

Se puede ver en las figuras 37, 38 y 39 que los resultados de la inversión son muy

buenos, se tiene gran detalle del modelo y una muy buena definición de cada capa.

Por esto se demuestra que la estrategia hace un muy buen manejo de datos, sin

generar corrupción de estos.

Las caracterı́sticas de concurrencia del método para las copias y los lanzamientos

de los kernels se comportan mejor para grandes cantidades de datos. Por lo que

se tiene un mejor desempeño para el modelo Hess en comparación a los otros dos

modelos.

Figura 37: Modelo de velocidad cz obtenido para Hess con hidden latency.

(a) Velocidad cz inicial. (b) Velocidad cz Invertida. (c) Velocidad cz Original.
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Figura 38: Modelo de velocidad dx obtenido para Hess con hidden latency.

(a) Velocidad dx inicial. (b) Velocidad dx Invertida. (c) Velocidad dx Original.

Figura 39: Modelo de velocidad cx obtenido para Hess con hidden latency.

(a) Velocidad cx inicial. (b) Velocidad cx Invertida. (c) Velocidad cx Original.

El valor de PSNR calculado para cada uno de las velocidades fueron de 34,2dB,

36,6dB y 38,9dB para las velocidades cx, dx y cz respectivamente.

Las funciones de costo para multifrecuencia se pueden ver en la figura 40. De mane-

ra general se observa un descenso en el error bastante bueno. Para las frecuencias

de 3 y 9 Hz requieren de entre 10 a 12 iteraciones para lograr un error aceptable,

mientras que la inversión hecha a 6 Hz solo necesitó de 4 iteraciones para llegar a

un error bastante bajo, donde se truncó.

El modelo del Hess pese a ser el mas complejo a nivel fı́sico tuvo un buen compor-

tamiento a través de esta estrategia. Partiendo del modelo inicial, el resultado de la
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inversión se asemeja mucho al modelo sintético. Algunas zonas conflictivas resultan

de la zona de alta energı́a, pese a ello esas zonas no resultan tan afectadas. En

general la inversión es acertada respecto a al modelo inicial y en gran medida re-

sulta una mejor opción para hacer una inversión en comparación a los dos modelos

anteriores, esto puede ser debido a que los parámetros tienen mayor sentido fı́sico.

Figura 40: Función de costo para el modelo Hess con multifrecuencia en hidden
latency

(a) Función de costo a 3 Hz pa-
ra el modelo Hess.

(b) Función de costo a 6 Hz pa-
ra el modelo Hess.

(c) Función de costo a 9 Hz para
el modelo Hess.

Las lı́neas de tiempo dadas en las figuras 41 y 42 representan la carga computacio-

nal de cada kernel tomando como referencia los tiempos de ejecución. También son

una buena referencia para ver de mejor forma la manera en que se solapan las

trasferencias de los datos junto con la ejecución de un kernel. Esto es sumamente

ventajoso puesto que no se desperdicia tiempo durante las transferencias de datos

y esto permite ver al host como una extensión de la RAM de la GPU.
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Figura 41: Linea de tiempo para la propagación de la estrategia hidden latency.

Cuadro 8: Kernel y tiempos de ejecución para la propagación en hidden latency.

Proceso de Propagación hacia adelante

Kernels Inicio de
Ejecución[us]

Final de
Ejecución[us]

Duración de
Ejecución[us]

MemCpy[DtH] 0 19,008 19,008
Segunda Derivada 0 9,728 9,728
Psi 18 28,048 10,048
Zeta 39 50,265 11,265
Propagación 56 63,262 7,262

El cuadro 8 describe los kernels usados en la implementación de la propagación de

esta estrategia, da detalles sobre los tiempos de inicio, finalización y ejecución de

cada kernel. A diferencia de la estrategia del checkpointing, el kernel con más carga

es el encargado de hacer las copias de información al host.

El cuadro 9 da detalles sobre los tiempos que toma cada kernel usado en la re-

tropropagación para la estrategia. La carga computacional se ve más balanceada,

gracias a que para la retropropagación dicha carga aumenta. Las copias de infor-

mación siguen siendo el kernel de más duración a pesar de que los tiempos para

los demás kernels ha aumentado.

Figura 42: Linea de tiempo para la retropropagación con la estrategia hidden
latency.
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Cuadro 9: Kernels y tiempos de ejecución para la retropropagación en hidden
latency.

Proceso de Propagación Hacia Atrás
Inicio de
Ejecución[us]

Final de
Ejecución[us]

Duración de
Ejecución[us]

MemCpy[HtD] 0 18,304 18,304
Punto de Entrada 2 8,624 6,624
Segunda Derivada 14 31,704 17,504
Psi 41 58,728 17,728
Zeta 69 89,480 20,48
RetroPropagación 96 103,712 7,712
Gradiente 111 123,630 12,640

Por otro lado, hay una desventaja en la estrategia, debido a lo múltiples flujos de eje-

cución, aparecen retardos entre el lanzamiento de los kernels de acuerdo al stream

en que se hayan declarado como se explica en la sección 5.2. Esta estrategia res-

peta la lı́nea de ejecución del algoritmo (Basados en las estrategias de operar sola-

mente en la GPU). De esta manera es posible decir que no se hacen pasos de más,

particularidad que la diferencia del checkpointing. Por otro lado, se generan ciertos

retardos producto los múltiples contextos de ejecución que se crean. Estos retardos

hacen que este proceso sea mas lento respecto a la estrategia tradicional.

El método de hidden latency aumenta en gran medida la cantidad de memoria a

disposición de la GPU, por tanto, es posible operar modelos mucho más grandes

puesto que se tiene a disposición la memoria del host.

En los cuadros 10 y 11 se puede ver la cantidad de llamados que se hace a cada

uno de los kernels y las transferencias de datos hechas.

El cuadro 11, permite ver cómo las transferencias ası́ncronas agregan solamente

un 0,99 % de carga temporal al sistema. Con respecto a la cantidad de memoria

que reducen, que en total son dos volúmenes de nt ∗ nx ∗ nz ∗ 4 bytes. El pago en

tiempo es realmente pequeño considerando la carga mı́nima que agrega este tipo

de transferencias.
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Cuadro 10: Carga Computacional para la estrategia hidden latency.

Distribución de Carga Computacional
Operación Tiempo[ %] No. Llamadas

CudaMemCpy[DtH] 15.30 % 5005
CudaMemCpy[HtD] 14.66 % 5007
Propagado 14.07 % 10000
SegundaDerivada P 11.71 % 10000
SegundaDerivada BP 10.35 % 5000
Gradiente 7.90 % 5000
Propagador HaciaAtrás 6.99 % 5000
PuntoDeEntrada 4.43 % 5000
Zeta P 4.38 % 10000
Psi P 3.83 % 10000
Zeta BP 3.53 % 5000
Psi Bp 2.86 % 5000

Cuadro 11: Operaciones realizadas por la estrategia hidden latency.

Operaciones del Sistema
Operación Tiempo[ %] No. Llamadas

kernels 73.15 % 70008
CudaMemSet 19.39 % 103
CudaMemCpy 3.52 % 12
Llamadas al Sistema 2.8 % 8013
CudaMemCpy[Async] 0.99 % 10000
CudaMalloc 0.15 % 46

Si se observa el cuadro 10 se puede ver en total cual es el aporte temporal de cada

paso de la propagación y retropropagación en cuanto a llamadas al toolkit de Cuda.

En este punto la carga computacional se obtiene asumiendo solo un contexto de

ejecución por tanto no existen las transferencias ası́ncronas.

Durante las inversiones se tomaron los datos en cuanto a memoria ocupada y tiem-

po de ejecución. Los datos de memoria ocupada y tiempos de ejecución tomados

durante la ejecución del algoritmo con la estrategia hidden latency para los modelos
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del cuadrado difractor, logo de CPS y Hess están dados en los cuadros 12, 13 y 14

respectivamente.

Cuadro 12: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del cuadrado difractor
con la estrategia hidden latency

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
103[Mb] 58, 34[s]

Cuadro 13: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del logo de CPS con la
estrategia hidden latency

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
102[Mb] 56, 92[s]

Cuadro 14: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo de Hess con la
estrategia hidden latency

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
478[Mb] 105, 42[s]

Estos datos no son comparables con respecto al método de checkpointing en cuan-

to a tiempos de ejecución. Pero es posible compararlos con la memoria utilizada

por la estrategia tradicional hablando especı́ficamente del uso de la GPU. Se pre-

sentan los datos de memoria ocupada y tiempo de ejecución para los modelos del

cuadrado difractor, el modelo de CPS y el modelo Hess en los cuadros 15, 16 y 17

respectivamente.

Cuadro 15: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del cuadrado con la
estrategia tradicional.

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
335[Mb] 53, 62[s]
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Cuadro 16: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo del logo CPS con la
estrategia tradicional.

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
330[Mb] 48, 25[s]

Cuadro 17: Memoria y tiempo de ejecución para el modelo Hess con la estrategia
tradicional.

Memoria en la GPU Tiempo de ejecución del algoritmo
4086[Mb] 101, 84[s]

Haciendo la comparación con la estrategia tradicional, se pueden obtener porcen-

tajes de aumento o disminución de uso de memoria en la GPU y de tiempos de

ejecución para ambos métodos.

Para el método de hidden latency.

Cantidad de memoria usada en hidden latency con respecto a la estrategia tradicio-

nal:

1. Para el modelo del cuadrado se tiene un 69, 25 % menos de memoria usada.

2. Con el modelo del logo de CPS se reducen en un 69, 09 % la memoria.

3. Para el modelo de Hess, la reducción de memoria ocupada es del 88, 30 %.

En cuanto a tiempos de ejecución del algoritmo con hidden latency con respecto a

la estrategia uno se tiene:

1. Para el modelo del cuadrado el algoritmo es un 8, 09 % más lento.

2. Con el modelo del logo de CPS el aumento en tiempo de ejecución es del

15, 23 %.
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3. Con el modelo Hess el aumento en tiempo es de tan sólo el 4, 02 %.

Para la estrategia del checkpointing.

Cantidad de memoria usada en checkpointing con respecto a la estrategia tradicio-

nal:

1. Para el modelo del cuadrado se tiene un 48, 06 % menos de memoria usada.

2. Con el modelo del logo de CPS se reducen en un 48, 18 % la memoria.

3. Para el modelo de Hess, la reducción de memoria ocupada es del 33, 77 %.

En cuanto a tiempos de ejecución del algoritmo con checkpointing con respecto a la

estrategia uno:

1. Para el modelo del cuadrado el algoritmo es un 27,34 % más lento.

2. Con el modelo del logo de CPS tiempo de ejecución se aumenta en 43, 68 %.

3. Con el modelo Hess el aumento en tiempo es de 65, 24 %.

Aunque se espera un aumento en el tiempo de ejecución de los algoritmos con las

estrategias implementadas, para el caso de la estrategia del checkpointing se tiene

un aumento mayor del tiempo de ejecución. Este aumento puede ser causado por

la propagación de más que se debe hacer para el cálculo del gradiente.
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Cuadro 18: Parámetros y valores del experimento para el modelo cuadrado
difractor

Parámetro Descripción Hidden Latency CheckPointing
dh Paso espacial 20m 20m
D Tamaño del modelo 241 x 80 241 x 80
dt Paso temporal 2e-3s 2e-3s

Tend Tiempo de propagación 3.2s 3.2s
Si Número de fuentes 12 12

Rec Número de receptores 201 201
Vmax Velocidad máxima 2000 2000
Vmin Velocidad mı́nima 1500 1500

K Número de iteraciones 172 170
a=cte Número de iteraciones 6 6

L-BFGS Número de iteraciones 166 164
Fsteps Pasos de frecuencia 3, 6, 9 Hz 3, 6, 9 Hz
PSNR Relación señal a ruido 36.35dB, 32.98dB y 35.46dB, 32.04dB y

para cx, dx y cz 34.77dB 34.12dB
RAM Costo computacional 103Mb 161Mb
Time Costo computacional 58.34s 68.36s

Cuadro 19: Parámetros del experimento para el modelo logo de CPS

Parámetro Descripción Hidden Latency Check Pointing
dh Paso espacial 20m 20m
D Tamaño del modelo 221 x 87 221 x 87
dt Paso temporal 2e-3s 2e-3s

Tend Tiempo de propagación 3.2s 3.2s
Si Número de fuentes 12 12

Rec Número de receptores 181 221
Vmax Velocidad máxima 1800 1800
Vmin Velocidad mı́nima 1500 1500

K Número de iteraciones 69 69
a=cte Número de iteraciones 6 6

L-BFGS Número de iteraciones 63 63
Fsteps Pasos de frecuencia 3, 6, 9 Hz 3, 6, 9 Hz
PSNR Relación señal a ruido 24.52dB, 19.56dB y 23.92dB, 18.86dB y

para cx, dx y cz 20.95dB 20.95dB
RAM Costo computacional 103Mb 159Mb
Time Costo computacional 56.92s 69.32s
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Cuadro 20: Parámetros del experimento para el modelo Hess

Parámetro Descripción Hidden Latency Check Pointing
dh Paso espacial 20m 20m
D Tamaño del modelo 841 x 270 841 x 270
dt Paso temporal 2e-3s 2e-3s

Tend Tiempo de propagación 4.2s 4.2s
Si Número de fuentes 42 42

Rec Número de receptores 801 801
Vmax Velocidad máxima 4.3480e+03 4.3480e+03
Vmin Velocidad mı́nima 1.4689e+03 1.4689e+03

K Número de iteraciones 94 93
a=cte Número de iteraciones 6 6

L-BFGS Número de iteraciones 88 87
Fsteps Pasos de frecuencia 3, 6, 9 Hz 3, 6, 9 Hz
PSNR Relación señal a ruido 34.23dB, 36.57dB y 33.28dB, 35.40dB y

para cx, dx y cz 38.96dB 36.12dB
RAM Costo computacional 478Mb 1380Mb
Time Costo computacional 105.42s 168.32s

Se da una descripción de los parámetros que se utilizaron para la validación de las

estrategias en los cuadros 18, 19 y 20 para los modelos del cuadrado difractor, logo

de CPS y Hess respectivamente. En los cuadros se presentan los valores obtenidos

para cada una de las estrategias implementadas.
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En este trabajo se logró hacer la implementación del algoritmo de inversión de onda

completa 2D para medios con anisotropı́a VTI utilizando estrategias computaciona-

les para un mejor manejo de recursos de la GPU (memoria ocupada por el algoritmo

y tiempo de ejecución).

En el capı́tulo 2 se da una descripción teórica de la técnica de inversión de onda

completa para el caso de anisotropı́a VTI. Detalles de la implementación del algo-

ritmo son tratados en el capı́tulo 3. Dicha implementación tiene ciertas dificultades

que hacen necesaria la creación y aplicación de estrategias que hagan al algoritmo

menos costoso computacionalmente hablando, dichos problemas son expuestos en

el capı́tulo 4 y las estrategias desarrolladas e implementadas en el capı́tulo 5. Los

resultados y el análisis de los mismos se presenta en el capı́tulo 6.

Con base en el desarrollo del trabajo descrito anteriormente, se puede concluir:

La implementación de la FWI demanda una alta cantidad de recursos compu-

tacionales. Es bien sabido que utilizar arquitecturas secuenciales para imple-

mentar esta inversión resulta poco práctico debido a la cantidad de operaciones

necesarias. Por esto, resulta necesario plantear estrategias computacionales pa-

ra disminuir la cantidad de RAM usada y tiempos de ejecución. Las estrategias

planteadas en este proyecto fueron dos, el método de hidden latency y el méto-

do del checkpointing.

Con base en los resultados que se obtuvieron es posible afirmar que hay algu-

nas desventajas en ambos métodos. Para el caso del método del checkpointing,

las desventajas que presenta son el error asociado al truncamiento de datos de-

bido a las propagaciones parciales que se deben hacer durante la aplicación del

método y la propagación extra que se debe hacer para el cálculo del gradiente.

Para el método de hidden latency, la desventaja es el aumento en tiempo de

ejecución debido a los diferentes contextos de ejecución que se trabajan en el

método.
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Las estrategias implementadas cumplieron con el objetivo por el que fueron uti-

lizadas, se logró una reducción sustancial en la memoria usada por el algoritmo

en comparación con la memoria ocupada por la implementación tradicional. Para

el método del checkpointing, la reducción de memoria usada es de aproximada-

mente un 44 %, promediando la reducción de memoria para cada modelo.

Para la estrategia de hidden latency la reducción en RAM usada, promediando

entre el uso de memoria para cada modelo, es del 75 % aproximadamente. Se

demuestra que las estrategias cumplen con el objetivo de disminuir la RAM de la

GPU que se utiliza para el algoritmo.

Resulta conveniente hacer comparaciones entre estrategias de a cuerdo al error

o integridad de los datos manejados por la FWI. De acuerdo con lo anterior, la

estrategia hidden latency tiene un mejor manejo de datos pues no tiene trunca-

miento de datos como la estrategia del checkpointing. Hidden latency garantiza

que las copias de información hechas entre el host y la GPU no se corrompan,

asegura la integridad de los datos.

El método de checkpointing, tiene que hacer truncamiento y aproximación de

datos debido a las propagaciones y retropropagaciones parciales que se deben

hacer dentro de su desarrollo. Esto introduce un error que afecta al cálculo del

gradiente, haciendo que la inversión no sea tan precisa como deberı́a. Esto se

puede apreciar en los valores de PSNR obtenidos para cada modelo.

Los valores de PSNR arrojados por la estrategia hidden latency tiene en pro-

medio un valor de 34,7dB para el modelo del cuadrado difractor, 21,7dB para el

logo de CPS y 36,6dB frente a 33,8dB, 21, 24dB y 34,9dB para los modelos del

cuadrado, CPS y Hess respectivamente que tiene la estrategia de chekpointing.

Hidden latency tiene siempre mejores valores de PSNR que checkpointing.

Ambas estrategias implementadas fueron sometidas a pruebas con diferentes

tamaños de modelo para observar el rendimiento que tienen al manejar grandes

cantidades de datos. El modelo más grande que se usó para validar las estrate-

gias fue el modelo Hess que tiene un tamaño de 841x270 puntos. De acuerdo a

tiempos de ejecución, memoria ahorrada y PSNR, se puede argumentar cual es-
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trategia es mejor para grandes cantidades de datos. La estrategia checkpointing

tuvo un aumento del 39 % en tiempo de ejecución, se ahorró un 33 % de memoria

y se obtuvo un valor promedio de PSNR de −114dB. La estrategia de hidden

latency tuvo un aumento del 4 % en tiempo de ejecución, redujo en un 88 % la

memoria usada y el modelo final tiene en promedio un PSNR de −106dB. Por lo

anterior se puede decir que la estrategia del hidden latency es la mejor opción

para hacer inversiones de modelos grandes. Las caracterı́sticas de concurrencia

que tiene la estrategia hacen que se tenga un mejor desempeño con grandes

cantidades de datos.
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8. RECOMENDACIONES

Al usar MPI la cantidad de memoria reservada en el host depende de la cantidad

de nodos que se ejecuten. Por lo tanto es recomendable, para trabajos futuros,

hacer reservas de memoria por nodo. De esa manera se asegura tener una

memoria maestra la cual es compartida por todos los nodos y se tiene también

memoria independiente para cada nodo. Se recomienda una buena gestión de

la memoria disponible en el clúster para disminuir carga computacional, tanto en

memoria como tiempo de ejecución del algoritmo en su totalidad.

Se recomienda reducir la cantidad de cálculos se deben hacer en la propagación

y retropropagación. Para esto es aconsejable limitar el cálculo de las variables

auxiliares psi y zeta de la zona CPML para que operen únicamente en dicha

región CPML. Evitar el cálculo de estas variables sobre el modelo total se puede

traducir en la reducción de hasta aproximadamente un 20 % en el tiempo de

ejecución de la propagación y retropropagación.

Si se quisiera dar continuidad a este trabajo, se sugiere jugar con los parámetros

de L-BFGS ya que se puede encontrar una combinación de parámetros que

puedan enfilar a mejores resultados de inversión. Ya que el método del descenso

del gradiente maneja un α constante que puede indicar cuando se llega a un

mı́nimo local. Se puede pensar que haciendo una implementación que intercale

el uso del gradiente descendiente y L-BFGS se pueda lograr un mejor descenso

en la función de costo.
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ANEXOS

A. Discretización de las ecuaciones de onda
Para la implementación del algoritmo, se usa el set de ecuaciones dadas en 3. Este

procedimiento de discretización se hace usando la técnica de diferencias finitas de

octavo orden en espacio y segundo orden en tiempo.

La discretización se hace con diferencias finitas centradas, es decir la aproximación

de una derivada se hace agregando igual cantidad de términos tanto adelante como

atrás en espacio tanto para movimiento horizontal como movimiento vertical. Esto

se explica en el diagrama 12 y se puede ver mejor en la figura .1.

Figura .1: Posiciones en una malla para la discretización.

Siguiendo lo anterior, la discretización de las ecuaciones de onda 3 se da como
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P n+1
i,j − 2P n

i,j + P n−1
i,j

∆t2
=

cx
∆x2

[− 1

560
(Pi−4,j + Pi+4,j) +

8

315
(Pi−3,j + Pi+3,j)

−1

5
(Pi−2,j + Pi+2,j) +

8

5
(Pi−1,j + Pi+1,j)−

205

72
Pi,j] +

cz
∆z2

[− 1

560
(Ri,j−4 +Ri,j+4)

+
8

315
(Ri,j−3 +Ri,j+3)− 1

5
(Ri,j−2 +Ri,j+2) +

8

5
(Ri,j−1 +Ri,j+1)− 205

72
Ri,j],

Rn+1
i,j − 2Rn

i,j +Rn−1
i,j

∆t2
=

dx
∆x2

[− 1

560
(Pi−4,j + Pi+4,j) +

8

315
(Pi−3,j + Pi+3,j)

−1

5
(Pi−2,j + Pi+2,j) +

8

5
(Pi−1,j + Pi+1,j)−

205

72
Pi,j] +

dz
∆z2

[− 1

560
(Ri,j−4 +Ri,j+4)

+
8

315
(Ri,j−3 +Ri,j+3)− 1

5
(Ri,j−2 +Ri,j+2) +

8

5
(Ri,j+1 +Ri,j−1)− 205

72
Ri,j].

(59)

Los coeficientes que acompañan a los términos de las ondas P y R están dados

por la técnica de las diferencias finitas. Una vez discretizadas las ecuaciones, se

pueden ordenar, agrupándolas por coeficientes semejantes.

Para la implementación estas ecuaciones se seccionan y se guardan en variables

temporales como se muestra en las ecuaciones 13 y 14.

Para la discretización de la ecuación 4 se toma la misma plantilla anterior hacien-

do la discretización en octavo orden espacial y segundo orden temporal como se

muestra

Universidad Industrial de Santander 103



REFERENCIAS

P n+1
i,j − 2P n

i,j + P n−1
i,j

∆t2
=

cx
∆x2

[− 1

560
(Pi−4,j + Pi+4,j) +

8

315
(Pi−3,j + Pi+3,j)

−1

5
(Pi−2,j + Pi+2,j) +

8

5
(Pi−1,j + Pi+1,j)−

205

72
Pi,j] +

cz
∆z2

[− 1

560
(Ri,j−4 +Ri,j+4)

+
8

315
(Ri,j−3 +Ri,j+3)− 1

5
(Ri,j−2 +Ri,j+2) +

8

5
(Ri,j−1 +Ri,j+1)− 205

72
Ri,j]

+cx[
1

∆h
(

1

280
(ψi−4,j − ψi+4,j) +

4

105
(ψi+3,j − ψi−3,j) +

1

5
(ψi−2,j − ψi+2,j)

+
4

5
(ψi+1,j − ψi−1,j)) + ζi,j] + cz[

1

∆h
(

1

280
(ψi,j−4 − ψi,j+4) +

4

105
(ψi,j+3 − ψi,j−3)

+
1

5
(ψi,j−2 − ψi,j+2) +

4

5
(ψi,j+1 − ψi,j−1)) + ζi,j],

Rn+1
i,j − 2Rn

i,j +Rn−1
i,j

∆t2
=

dx
∆x2

[− 1

560
(Pi−4,j + Pi+4,j) +

8

315
(Pi−3,j + Pi+3,j)

−1

5
(Pi−2,j + Pi+2,j) +

8

5
(Pi−1,j + Pi+1,j)−

205

72
Pi,j] +

dz
∆z2

[− 1

560
(Ri,j−4 +Ri,j+4)

+
8

315
(Ri,j−3 +Ri,j+3)− 1

5
(Ri,j−2 +Ri,j+2) +

8

5
(Ri,j−1 +Ri,j+1)− 205

72
Ri,j]

+cx[
1

∆h
(

1

280
(ψi−4,j − ψi+4,j) +

4

105
(ψi+3,j − ψi−3,j) +

1

5
(ψi−2,j − ψi+2,j)

+
4

5
(ψi+1,j − ψi−1,j)) + ζi,j] + cz[

1

∆h
(

1

280
(ψi,j−4 − ψi,j+4) +

4

105
(ψi,j+3 − ψi,j−3)

+
1

5
(ψi,j−2 − ψi,j+2) +

4

5
(ψi,j+1 − ψi,j−1)) + ζi,j].

(60)

Estas ecuaciones también se pueden ordenar y seccionar para facilitar la imple-

mentación. El resultado de lo anterior se muestra en las ecuaciones 15, 16, 17 y

18.
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