A tomogradfiai rekonstrukcio zajérzékenységének

csokkentése’

DOBROKA MIHALY?

A konjugdlt gradiens, a SIRT és a Simulated Annealing mddszerek siilyozott vdltozatait mutatjuk
be és azok tomogrdfiai alkalmazdsdra tesziink javaslatot. Az MFV siilyokkal bevezetett siilyozott
tomogrdfiai algoritmusokat (M-CGRAD, M-SIRT és M-SA) szintetikus Gauss-eloszldsi zajjal
terhelt, majd kiugrd adatokat is tartalmazd adatrendszeren teszteljiik. Igazoljuk, hogy a tovdbbfej-
lesztett tomogrdfiai médszerek kiugrd adatokkal szemben mutatott rezisztencidja jelentGsen meg-
novekedett. Javaslatot tesziink kiilonbségi adatok tomogrdfiai rekonstrukcidjdra szolgdld rekonst-
rukcids eljdrdsok silyozdsdra is.

M. DOBROKA: On the decrease of the noise-sensitivity of tomographic reconstructions

The weighted versions of three tomography algorithms (Conjugated Gradients, SIRT and
Simulated Annealing) is presented. Synthetic traveltime data are applied to test the reconstruction
methods using MFV weights. It is proved that the sensitivity for outlier data is sufficiently reduced
in the case of the weighted (M-CGRAD, M-SIRT and M-SA) reconstruction methods. The weighted

versions of three double-trace tomography algorithms are also presented.

Bevezetés

A szeizmikus tomogréifia modszereivel leggyak-
rabban a rugalmas hullamok futasi id6 adatai alapjan
a helyfiiggo fazissebességet hatarozzuk meg, de le-
het6ség van a hullim amplitudé adatai alapjin az
abszorpcids tényezé helyfiiggésének meghataroza-
sara is. A szeizmikus futasi id6 adatok tomografiai
inverzidjara szolgdlo eljarasok jol ismertek, koziiliik
a leginkabb elterjedtek az ART (Algebraic Recon-
struction Technique) és a SIRT (Simultaneous Itera-
tive Reconstruction Technique), ill. ezek kiilonféle
varidnsai. K6z0s jellemzdjiik ezeknek, hogy az in-
verziot iterativ uton, egy lépésben csak az adatok (ill.
az ezekhez tartozd egyenletek) egy részén (vagy
csupan egyetlen adaton) végzett miveleteken ke-
resztiil valositjak meg. Ez adja e két modszernek a
mérési adatok altal hordozott zajjal szembeni vi-
szonylag j6 toleranciajat.

Tomografiai feladatok megoldasara a geofizikai
inverziéban hasznalt altalanos modszereket (az ada-
tok és az ismeretlenek nagy szama, a sziikséges sza-
mitégépi kapacitasigény, leginkabb azonban a meg-
oldandé egyenletrendszer kedvez6tlen numerikus tu-
lajdonsdgai miatt) rendszerint nem alkalmazhatjuk.
Viszonylag , kisméretli” tomografia problémak meg-
olddsdra a sziikséges stabilitds mellett alkalmazhato
a szinguldris érték szerinti felbontds modszere [LI-
NES, TREITEL 1984; NOLET 1985]. SCALES [1987]
bizonyitotta be, hogy konjugalt gradiens modszerrel
nagy tomografiai egyenletrendszerek is stabilan old-
hatok meg.
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A szeizmikus futdsi id6k tomogrifiai inverzidja
szamos meérési elrendezés vonatkozasaban sikeres
alkalmazast nyert. Firdlyukak, ill. furélyuk—felszin
kozotti szeizmikus atvilagitas adatainak tomografiai
feldolgozdsarél szamolt be BoIS et al. [1972],
LYTLE, DINES [1980], PETERSON et al. [1985] és
IVANSON [1985]. Reflexids id6adatok feldolgozasa-
ra szolgaloé tomografiai eljarast kozolt BISHOP et al.
[1985] és STARK, CLAYTON [1986], mig 2-D szerke-
zetek folott mért refrakcios idGadatok tomogréfiai
inverzidjarol WHITE [1989] szamolt be. A szeizmi-
kus tomografiai modszer banyabeli alkalmazasanak
néhany eredményét MASON [1981], KORMENDI et al.
[1986] és GUSTAVSSON et al. [1986] mutatta be.

A szeizmikus abszorpcids tényezé tomogrifiai
meghatdrozasa a sebességtomografidhoz képest sza-
mos uj problémat is felvet (polarizacio, diffrakcid,
multipath stb.). WONG et al. [1983] furdlyukak ko-
zOtti atvilagitas amplitud6 adatainak tomografiai fel-
dolgozasardl szamolt be. Méréseikben piezoelektro-
mos rezgéskeltést alkalmaztak. BREGMAN [1986]
ugyanezen adatrendszert feldolgozva megallapitotta,
hogy a piezoelektromos rezgéskeltd, valamint az ér-
zékelSk csatoldsa a furdlyuk faldhoz 50% hibat is
okozhat az amplitidok meghatdrozasaban. Az ilyen
jellegli problémak kikiiszobolésére DOBROKA
[1985] normalt amplitidok tomografiai feldolgoza-
sédra alkalmas eljarast javasolt, amelynek tovabbfej-
lesztett valtozatat DOBROKA et al. [1992] és DOBRO-
KA [1993] kozolte. A normalas eredményeként az
adataink mindegyikéhez két (az aktualis és a norma-
16) sugdnit rendelhetd, ami a standard tomografiai
eljarasok modositasat koveteli meg (kétsugarutas to-
mografiai algoritmusok).

Mind a sebesség- mind az abszorpcids tomografi-
aban a hasznalatos rekonstrukcids eljarasnak fontos
jellemzbje a bemené adatok altal hordozott zajra
vonatkozo érzékenység. Kiilonosen nagy torzitaso-
kat okozhatnak a ritkan el6fordulé nagy hibak (kiug-
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16 adatok vagy outlierek). A kovetkezékben harom
tomografiai eljaras tovabbfejlesztett véltozatait mu-
tatjuk be, amelyekkel a kiugré adatokat is tartalmazo
adatrendszer tomografiai inverzidja a hagyomanyos
eljarasokat messze feliilmilé pontossaggal valosit-
hat6é meg.

1. A szeizmikus tomografiai probléma

A geofizikai tomografidban a szeizmikus futasi
id6k tomografiai inverzidja az egyszeriibb feladat.
Mint ismeretes, a hullam futdsi ideje a meghataro-
zando n(x,y,z) = ¢/v(x,y,z) torésmutato eloszlassal

t=%fndl
r

kapcsolatban van, ahol ¢ sebesség dimenzidju kons-
tans, v(x,y,z) a lokalis terjedési sebesség, I a suganit,
amely maga is fiigg (a kezdd és végpontokon kiviil)
a térésmutato eloszlastdl. Az Gsszefiliggés tehat nem-
linearis kapcsolatot ad a futdsi id6 és a torésmutato
ko6zott, ennek megfelelden a futasi id6 adatok tomo-
grafiai inverzidja egyben nemlinearis inverzios elja-
ras. A feladat megolddsara a leggyakrabban alkalma-
zott modszer a probléma linearizalasa valamely refe-
rencia torésmutatd eloszlas koriil:

S5t = %Ién dl e))
Ty

ahol 8¢ a mért és a (referencia eloszlason) szamitott
futasi idGk kiilonbsége, dn a valddi és a referencia
torésmutatd kiilonbsége, Iy a referencia eloszlason
szamitott sugarut. Az (1) egyenlet diszkretizildsdra a
szeizmikus tomografidban igen gyakran az un. cellan-
ként konstans fiiggvények szerinti sorfejtést alkal-
mazzak, amely vektori alakban

dr=Dds )

egyenletre vezet, ahol 87 az N dimenzids adattérben

t'az M dimenziés paramétertérben definialt vekto-
rok, D az ugynevezett tavolsagmatrix. Részletezve:
bt az (1) szerinti k-ik adatot, ds; a j-ik celldban a
valddi és referencia lassisagok (s = n / ¢) eltérését,
Dy a k-ik adathoz tartozé — referencia eloszlason
szamitott — sugar altal a j-ik celldban megtett tt
hosszat adja meg. (A D matrix un. ritka matrix, azaz
elemeinek nagy része zérus.)

A linearizalt tomogréfiai eljaras soran a (2)-ben
meghatarozott linearis feladat inverzét oldjuk meg,

azaz megkeressiik azt a 85 vektort, amely az

r=5r-Dbds 3)
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vektor valamilyen normajat minimalizilja. Az || 7]
Euklideszi norma (L,) minimalizdldsaval a

DD &s=D7 51 4)

jol ismert normalegyenletre jutunk. Gyakran el6for-
dul, hogy adataink nem egyforma megbizhatdsaguak
vagy egyéb okunk van arrol gondoskodni, hogy egyes
adataink kiilonb6z6 mértékben jaruljanak hozza az
inverz feladat megoldasahoz. Ezt legkonnyebben
adattérben definialt W sulymatrix segitségével érhet-

jiik el ugy, hogy || 7| helyett az(7, W 7") skalart
minimalizaljuk. Ekkor a sulyozott legkisebb négyze-
tek elvének megfeleld

D" WD &5=D’ W & 5)

normalegyenletet kapjuk [MENKE 1984].

Ismeretes, hogy az egyszeri legkisebb négyzetek
elvének megfelelé (4) normdlegyenlet optimalis
eredményt akkor ad, ha az adatrendszert terheld zaj
Gauss-eloszlast kovet. A geofizikai inverzio gyakor-
lata azt mutatja, hogy ritkan el6fordulé nagy hibak
(kiugro adatok) esetén az L, norma minimalizaldsa
esetenként elfogadhatatlan eredményre vezet. Az
ilyen adatrendszer inverzidja szamos mas modszer-
rel eredményesebben végezheto el, példaként az L,
norma minimalizéldsat, a Cauchy- vagy a leggyako-
ribb érték modszer szerinti kritérium alkalmazasat
emlithetjiik.

SCALES et al. [1988] bebizonyitotta, hogy az
r= 37— D 85" vektor L, normajanak minimalizaldsa-
ra olyan iterativ, minden lépésében a silyozott leg-
kisebb négyzetek modszerének megfelelo eljarast is
alkalmazhatunk, amelyben a k-ik adathoz rendelt
sulyt az iteracio j-ik l1épésében a

M
WY = (o4~ ¥ Dy oD ©
i=1

formula szerint (azaz a (j-1)-ik iteracidban kapott
eltérésbdl) szamitjuk ki. Az igy definialt IRLS (Itera-
tively Reweighted Least Squares) eljaras normal-
egyenlete a j-ik iterdcioban az (5)-nek megfelelo

D" WU D D 5= DT W0 57 )

Azeljarast SCALES et al. [1988] sikerrel alkalmaz-
ta kiugré hibakkal terhelt szeizmikus idéadatok to-
mografiai inverzidjara és HERING et al. [1995]
egyenaramu geoelektromos adatok, valamint feliileti
hullam diszperzids adatok egyiittes inverzidjara.

Kiugro hibakkal terhelt adatrendszer inverzioja-
nak egy masik itja a k-ik adathoz

o2

me ®
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szerint Cauchy-siilyokkal definialt (7, Wr} skaldr mi-
nimalizildsa (0° a skdlaparaméter). Mivel ez a
mennyiség a W silyokban is tartalmazza az ismeret-
leneket, a normalegyenlet ez esetben az (5) egyenlet-
t6l eltérd alaku lesz. Definidlhatunk azonban az IRLS
modszerhez hasonldan olyan iterativ eljarast, amely-
ben a j-ik iterdcioban a (8) szerinti sulyokat az €l6z6
iteraciobeli r(j-1) rezidualisokbdl szamitjuk:

2

MWh-— . ©)
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Ennek a tartalmilag szintén iterdcionként ujrasulyo-
zott, legkisebb négyzetek elve szerinti eljarasnak
minden lépésében a (7) linedris normal-egyenletrend-
szert oldjuk meg. Cauchy-inverzi6 esetén a o skala-
paraméter meghatarozasira AMUNDSEN [1991] ko-
zolt meglehetosen szamitasigényes modszert. Nume-
rikusan egyszeribb és gyakorlati alkalmazasokra in-
kabb ajanlhat6 a leggyakoribb érték mddszer [STEI-
NER 1988] szerinti sulyok hasznalata, mivel ekkor a
skdlaparaméter iterativ uton magabdl az
adatrendszerbdl allithato el6.

1.1. A konjugdlt gradiens mddszer

A konjugalt gradiens médszer linea-
ris egyenletrendszerek megoldasara ki-
dolgozott iterativ eljaras, amely a Ga-
uss—Seidel médszer javitott valtozata-
nak tekinthetS. Az iterdcio soran a para-
métertérben a korrekciovektor irdnya és

(T %)
(9r> G)

O+ =

— —
Xg+1 = X ¥ Olgs Pi
— - g
Sk+1 = Sk~ Og+1 Gk

e = DT 55, (10)

—
_ (Pks1, Tier1)

ﬁk*’l = —

(P 70)
— — —
Pk+1 = Tk+1 * Bre1 Dk
— —
Gx+1 = D prsy

egyenleteknek megfelelGen, ahol k=0,1,2... az itera-
cio sorszama.

A konjugalt gradiens (CGRAD) moédszer zajérzé-
kenységének szemléltetésére végezziink vizsgalatot
az 1. dbra szerint felvett modellen, ill. mérési elren-
dezésben szamitott szintetikus adatrendszer segitsé-

nagysdga ugy van meghatirozva, hogy
a konvergencia a lehet6 leggyorsabb le-
gyen. SCALES [1987] a konjugalt gradi-
ens modszert tomografiai feladatok
megoldasara alkalmazva annak olyan
valtozatat adta meg, amely a D tavolsag-
matrix ritka matrix voltat kihasznalja.
Ennek az algoritmusnak elonye, hogy a
(4) normadlegyenlet _megolddsa soran
nem kell képezni a D'D mitrixot, amely
,slrd” annak ellenére, hogy D ritka mat-
rix. A SCALES [1987] altal javasolt algo-

ritmus az X' = 85, b = 07 helyettesitéssel
a kovetkezoképpen adhato meg:

legyen X; a kezdeti becslés és ezzel szamitsuk ki az

So=b-Dix, 75=p3=D" (6™ D), 5=Dp;

kezdeti vektorokat, majd ezekkel kezdjiink iterativ
eljarast az

30

1. dbra. A tomografiai vizsgalatok céljabol felvett modell
Fig. 1. The model used in tomographic investigations

gével. A mérési teriiletet 15%15 egység méretiinek
vessziik fel, a diszkretizdlashoz hasznalt halot négy-
zetesnek és 1x1 egység méreti cellakbdl felépitett-
nek tekintjiik. A vizsgalati teriileten a szeizmikus
hullam terjedési sebességét 2000 m/s-ban adjuk meg,
kivéve a kissé aszimmetrikusan mindkét sikbeli
iranyban a 6-7-8 celldkban felvett (3%3 egység mé-
retd) anomalidt, amelyben a sebesség 4000 m/s. A
mérési teriilet hatdrain (a cella-perem kozepén) for-
ras- és érzékel6 pontokat helyeziink el ugy, hogy a
lehetS legteljesebb tomogrifiai lefedettség valosul-
hasson meg. Az igy definialt 1125 atvilagitasi suga-
ron szamitottuk a futdsi idoket, majd ezeket a valos
adatok szimulacidja érdekében hibaval terheltiik. (Itt
és a késdbbi rekonstrukcids vizsgalatokban a szami-
tasi id6 redukdldsa végett modellhibat kovetiink el,
amikor is a hullimutakat egyenesnek tételezziik fel.
Mivel mind a szintetikus adatok szamitasaban, mind
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a tomografiai inverzio soran ugyanezen kozelitéssel
éliink, a vizsgdlt tomografiai algoritmusok zajérzé-
kenységével kapcsolatos kovetkeztetéseinket — leg-
alabbis az egyenes suganit kozelitést megengedGen
kicsiny sebességkontraszttal definialt modellek vo-
natkozasaban — nem érinti. Ebben a dolgozatban
kitdzott célunk — a kiugré hibakkal terhelt adatrend-
szeren is kielégit6 eredményt nyijté tomogrifiai al-
goritmus bemutatasa — egyenes suganit kozelités-
ben is teljesithetd, ugyanakkor vizsgalataink kézen-
fekvoen kiterjeszthetok gorbe sugarutas eléremodel-
lezés esetére is.)

A 2. dbrdn a hibamentes adatokhoz 1% Gauss-el-
oszlasu zajt keverve elédllitott szintetikus adatrend-
szeren (nevezziik a tovabbiakban I. adatrendszernek)

CGRAD

Data ervor: 1% Model distance : 0.0348

2. dbra. Gauss-eloszlas zajjal terhelt adatrendszer CGRAD
tomografiai inverzidjanak eredménye
Fig. 2. The tomographic CGRAD inversion of the data
contaminated by Gaussian noise

a CGRAD eljarassal végrehajtott tomografiai inver-
zi6 eredményét mutatjuk be. Az eredmény mindsité-
sére (mivel szintetikus vizsgalatainkban ismert a re-
konstrualand6 modell) a

D=‘/1 M (U0 _ Y
E; O

formula szerint a paramétertérben szamitott relativ
modelltdvolsagot (v{(r) a j-ik celldban rekonstruilt,
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vj(o) a felvett sebességet jel6li, M a celldk szima)
vezetjiik be. Hogy érzékeltessiik, milyen érzékenyen
reagal a rekonstrualt eloszlas az adatrendszer altal
hordozott zaj nem-Gauss eloszldsdra, generaltunk
egy adatrendszert ugy, hogy az el6z6 (1% Gauss-zajt
hordozd) adatrendszer véletlenszerien kivalasztott
20%-ahoz tovabbi 20% véletlen zajt kevertiink (ne-
vezziik a tovabbiakban II. adatrendszernek). fgy tehat
az adatok 1/5-e (igen erésen) kiugro értéket képvisel.
(A gyakorlati sebesség tomografiai problémakban et-
t6l rendszerint jobb adatrendszerrel van dolgunk.) A
3. abrdn a CGRAD rekonstrukcié eredményét mutat-
juk be. Amint varhato volt, a hato alig felismerhetd.
Az el6z6 numerikus példaval val6 6sszehasonlitds azt
mutatja, hogy a relativ modelltavolség mintegy tiz-
szeresére novekedett. Az eredmény igazolja azt a
varakozasunkat, hogy nem-Gauss eloszlasu zajt hor-
dozé adatrendszert a legkisebb négyzetek elve alap-
jan invertalva nem kaphatunk az optimalishoz kozel
esO rekonstrukciot.

Model distance : 0.3488

Data error : 1% + outllers

3. dbra. Kiugré hibakkal terhelt adatrendszer CGRAD
tomografiai inverziojanak eredménye
Fig. 3. The tomographic CGRAD inversion of the data set
containing Gaussian noise and outliers

Konnyen adédhat a gondolat, hogy geofizikai in-
verzioban hasznalt robusztus inverzios eljarasok va-
lamelyikét alkalmazzuk az iménti (II.) adatrendszer
tomografiai inverzidjara. Vizsgalatainkban a leggya-
koribb érték modszer (MFV) szerint szamitott su-
lyokkal felépitett IRLS eljarast valasztottuk, amely-
nek normalegyenlet rendszere (7)-nek megfeleld.
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Mivel az egyenletrendszer a silymatrix megjelenése
miatt formailag eltér a (4) egyenlettdl, a SCALES
[1987] altal felallitott (10) egyenletek szerinti
CGRAD algoritmust moédositanunk kell. Nyilvanva-
16, hogy a modositas csupdn annyi, hogy a (10)-ben
szereg_lé D7 matrix helyére (a j-ik IRLS iteracioban)
D'WU-Y) keriil. Igy az MFV siilyok szerint siilyozott,
legkisebb négyzetek elve szerint felépitett konjugalt
gradiens algoritmus (réviditsik M-CGRAD-ként) a
kovetkezoképpen adhaté meg (ismét alkalmazva az

X =85, és b= BF helyettesitést):
legyen Xg a kezdeti becslés és ezzel szamitsuk ki az
$=b-Dx, 7o=po=DWID (5D,
46 = Dpo

kezdeti vektorokat, majd az iteracid k-ik 1épésében
jarjunk el az

@R
B (e 4D

- —
Xj+1 = X ¥ Ok Pk
- o —
Sk+1 = Sk~ O+ Gk

o1 =DTWUD ) (11)

ﬁ _ (;';::'l’ Fk)*'l)
R+l
(T )

— — —
Pi+1 = Tis1 + PBre1 Pk
— —

Gik+1 = D prsy

egyenleteknek megfeleléen, ahol k=0,1,2... az itera-
ci0 sorszama. (Megjegyzendd, hogy minden iteracios
lépésben az IRLS algoritmusbol adédéan egy belsd
J=1, 2, ..., J-re fut6 iteracio is végbemegy. Tapasz-
talataink szerint ezt elegend6 J=10-ig futtatni.) Isme-
retes, hogy a leggyakoribb érték modszer kiugré ada-
tokhoz relative kis sulyokat rendel igy varhatjuk,
hogy ezek hozzajaruldsa a tomografiai inverzio ered-
ményéhez csokken.

Végezziik el ezek utan a II. adatrendszer MFV
sulyokkal definidlt M-CGRAD inverzidjat! Az ered-
ményt a 4. dbra mutatja. Amint lathato, a hat6 ismét
jol felismerhetd, a rekonstrualt modell relativ tavol-
sdga a felvett modelltSl 0,0636, ami alig kétszerese
a Gauss-hibakkal terhelt I. adatrendszeren a legki-
sebb négyzetek elve szerint CGRAD mddszerrel
végzett inverzid esetében kapott értéknek. A 4. abrat
az ugyanezen (II.) adatrendszer silyozatlan
(CGRAD) inverzidjanak eredményét bemutato 3.
abrdval Osszehasonlitva megallapithatjuk, hogy az
MFV silyokkal definidlt M-CGRAD algoritmus
igen eredményesen redukalja a kiugrd hibakkal ter-
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M_CGRAD
Data error : 1% + outliers

Model distance : 0.0636

4. dbra. Kiugro hibakkal terhelt adatrendser silyozott
konjugalt gradiens (M-CGRAD) inverzidjanak eredménye
Fig. 4. The tomographic M-CGRAD inversion of the data set
containing Gaussian noise and outliers

helt adatok hozzajiruldsat az inverzié végeredmé-
nyéhez. Masként kifejezve az M-CGRAD algorit-
mus a kiugré adatokra nézve meglehetdsen rezisz-
tensnek mondhaté.

1.2. A SIRT mddszer

A SIRT modszer mint az ART javitott valtozata
az egyik leggyakrabban hasznalt tomografiai eljaras.
Mint ismeretes, a geofizikai tomografiaban az adata-
ink szdma rendszerint messze meghaladja az isme-
retlenek szamat, ezért indokolt lenne a probléma
megoldasat a tulhatarozott vagy kevert hatarozottsa-
gu inverz feladatokra kidolgozott eljarasok kozott
keresni. Ezzel szemben az ART moddszer esetében
szélsGségesen alulhatarozott (egy adatbdl akar sza-
zas nagysagrendi ismeretlent meghatarozo) inverzi-
6s lépéseken keresztiil kozelitiink iterativ iton a
megoldadshoz. Az eljards tipikus g-ik 1épésében az
i-ik sugdrut altal metszett j-ik cellaban szamitott kor-

rekci6 (ismét alkalmazva az X = 85~ jelolést)

()
x}q"l) ='1le + Blli

Y Dk’

k

(12)
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ahol az Osszegzés k-ra az i-ik sugar altal metszett
cellakra torténik, r;(g) a (3)-ban meghatarozott vektor
i-ik eleme, D;; az i-ik sugdr j-ik cellabeli metszete. (A
(12) az ART algoritmus tn. energia-minimalizacios
verzidjanak felel meg.) A SIRT modszer keretében
valamely (j-ik) cellabeli x;(g) értéket a cellat metsz6
Osszes (Q; szamu) atvilagitasi sugarral (12) alapjan
szémitott korrekciok atlagaval modositjuk:

g Ao
xj(qﬂ) = x}") % 1 2‘1;

: (13)
Qi 2 D
k

Ebbdl az atlagolasbol adodik a SIRT eljaras kozis-
mert stabilitdsa és viszonylag kis zajérzékenysége.
Példaként az 5. dbrdn bemutatjuk az el6bbi numeri-
kus vizsgalatainkban hasznalt I. (Gauss-hibakkal ter-
helt) adatrendszer SIRT inverzidjanak eredményét.
Mint lathatjuk, a rekonstrualt modell relativ tavolsaga
a felvett modelltdl 0,0260, ami kb. 25%-kal kisebb a
CGRAD eljarassal kapott értéknél. A SIRT modszer
kiugré adatokra vonatkozoé érzékenységét vizsgalan-
dé végezziik el a II. adatrendszer SIRT inverzidjat is.
Az eredményt szemléltets 6. dbra tanusaga szerint a
relativ modelltavolsag 0,2244-nek adddott, ami (kb.
35%-kal) jobb ugyan a hasonlé koriilmények kozott
a CGRAD algoritmus altal adott értéknél, de a hato

SIRT
Model distance : 0.0260

Data error : 1%
5. dbra. Gauss-eloszlasu zajjal terhelt adatrendszer SIRT
tomografiai inverzidjanak eredménye
Fig. 5. The tomographic SIRT inversion of the data
contaminated by Gaussian noise
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SIRT
Model distance : 0.2244

Data error : 1% + outliers

6. dbra. Kiugro hibakkal terhelt adatrendszer SIRT
tomografiai inverzidjanak eredménye
Fig. 6. The tomographic SIRT inversion of the data set
containing Gaussian noise and outliers

tovabbra is alig felismerhet6. A modelltavolsag a
kiugré adatokat nem tartalmazé (Gauss-zajjal ter-
helt) I. adatrendszer SIRT inverzidjanal kapott érték-
nek ismét csaknem 10-szerese. A SIRT mddszer tehat
valdban kevésbé érzékeny az adatrendszer altal hor-
dozott zajra, mint a konjugalt gradiens modszer, azon-
ban megallapithatjuk, hogy kiugré adatokra vonatko-
zo rezisztencidja nem kielégitd. Ez a megallapitasunk
érthetévé valik, ha figyelembe vessziik VAN DER
SLUIS és VAN DER VORST [1987] altal bizonyitott
eredményt, amely szerint a SIRT eljarassal kapott
megoldas az

= w (37 - D35}

vektor legkisebb négyzetek elve szerinti minimuma-
hoz tartozik, ahol

w = diag |(}’ D)2
x

Felvetodik a kérdés, nem lehetne-e az M-CGRAD
modszernél kovetett eljarashoz hasonléan a SIRT
modszer kiugré adatokra vonatkozod rezisztencidjat
is megndvelni. A (13) formula 6nként kinalja a meg-
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oldast: az egyszeri atlagolas helyett képezziik az
MFV- (vagy Cauchy-) sulyokkal szamitott sulyozott
atlagot:

x(q"l) _x(q) i Z Wi

(14)
): Dzk

Z Wu
=1

ahol Wy (ill. W;) az l-ik (ill. i-ik) adathoz rendelt
MFV- (vagy Cauchy-) suly. Nézziik meg most, hogy
az igy silyozott SIRT eljaras (nevezziik a tovabbiak-
ban M-SIRT-nek) milyen eredményt ad a II. adat-
rendszer tomografiai inverzidja soran! Aminta 7. db-
rdn lathato, a rekonstrualt sebességeloszlds alig meg-
kiilonboztetheté a kiugrd adatokat nem tartalmazo,
adatrendszer SIRT inverzidjanak eredményétdl (a
modelltavolsag a II. adatrendszer M-SIRT inverzio-
jandl mindGssze 8 %-kal nagyobb). Az abrakat Gssze-
hasonlitva megallapithatjuk, hogy az M-SIRT eljaras
jelentds rezisztenciaval rendelkezik a kiugro adatok-
kal szemben. Az M-SIRT és M-CGRAD algoritmu-
sok osszehasonlitdsa azt mutatja, hogy a SIRT mdd-
szer elonye a CGRAD mddszerrel szemben a stlyo-
zas soran megmarad, s6t novekszik. (Megjegyezziik,
hogy a (14) egyenletben meghatdrozott miiveletek
altal a hagyomanyos SIRT eljarashoz képest megko-

M_SIRT
Model distance : 0.0281

Data error : 1% + outliers
7. dbra. Kiugro hibakkal terhelt adatrendszer silyozott
konju, Tﬁalt gradiens (M-SIRT) inverzidjanak eredménye
Fig. 7. The tomographic M-CGRAD inversion of the data set
containing Gaussian noise and outliers

vetelt tobblet szamitasi ido jelentéktelen és az MFV-
sulyok iteracionkénti kiszamitdsat tekintetbe véve is
csupan néhany %-kal tobb szamitasi id6 adodik. Ez
tehat igen csekély ,,ar” az M-SIRT nyujtotta elonyo-
kért.)

1.3. A Simulated Annealing modszer

A Simulated Annealing (SA) modszer [KIRKPAT-
RICK et al. 1983] a globalis optimalizacio egyik leg-
gyakrabban hasznalt eljarasa, amelyet valamely
(nem negativ) E(xy,...,xp) fliggvény minimalizaldsa-
ra fejlesztettek ki. A modszer legfobb elonye, hogy
nemlinedris inverz problémadk esetében kozvetlenul
(linearizalas nélkiil) alkalmazhaté és segitségével
elkeriilhetd, hogy a minimalizalds soran az eljards
valamely lokalis minimumnal elakadjon. A médszer
rovid ismertetése végett, mivel egyébként is egyenes
sugdrut kozelitéssel éliink, vezessiik be az

€=t~ ZDikxk
3

jelolést, ahol x; és Dy, jelentése azonos a korabbiak-
kal.
Definidljuk az

(15)

fiktiv energia fiiggvényt, vezessiik be a T fiktiv ,,h6-
mérsékletet” és ezzel a kovetkez6 (nem normalt) el-
oszlasfiiggvényt:

P(xh cor XMy 7) = exp (_E/D .

A fiiggvénynek az a jellemzdje, hogy nagy homérsék-
letnél minden x; egyforman valdszind, mig elegen-
déen kis hdmérsékletnél a fiiggvény ,,éles” maximu-
mot mutat. Az eljarashoz fel kell venni a paramétertér
minden koordinatdja mentén egy-egy Axy inkremen-
tumot és egy elegendGen nagy kezdeti 7o hémérsék-
letet, valamint meg kell adni az xy kezdeti becslést.
Jelolje By a (0,1) intervallumon egyenletesen eloszlo
valdszinliségi valtozo valamely kisorsolt értékét. Ha
Bx<1/2, akkor az x; valtozé uj értéke legyen
X = xp + Axy, egyébként pedig X = x; — Axy. Szamit-
suk most ki a

AE = (X1, o cug Xy vons X)) = E(R], oviz Xigyoeas Xa1)
kiilonbséget. Ha AE<0, akkor az x; 0j értékét fogadjuk
el: x; =X;. Az SA eljaras legsajatosabb lépése az,
hogy amennyiben AE>0, az uj x;-t nem feltétleniil
utasitjuk el. A valtozo uj értéket megtartjuk akkor is,
ha AE>0, de

P(xy, ..oy By ooy Xpg) = exp(-E/T) > Py
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Velocity [km /s ]

Ez a sajatossag adja meg azt a lehetdséget, hogy a
lokalis minimumokbol az SA eljaras soran kilépjiink.
A fenti miiveletet k=1, ..., M-re (minden valtozora)
elvégezziik, majd az egész ciklust megismételjiik
(10-100 alkalommal). Ezutin a T homérsékletet
megfelelen kicsiny AT-vel csokkenthetjiik és az
egész eljarast megismételjiik. (A Ty és AT kontroll-
paramétereket tapasztalati uton valasztjuk meg.) Az
eljaras automatikusan szolgaltatja a stopkritériumot,
mivel egy elegendGen kicsiny homérséklet alatt mar
hiaba csokkentjiik a hdmérsékletet, uj elfogadhato x;
értéket nem talalunk. Lathato, hogy az SA algoritmus
rendkiviil szamitasigényes. (Ez az oka, hogy nume-
rikus példdinkban az egyenes suganit kozelitéssel
éliink.)

Az SA eljaras zajérzékenységének szemléltetésé-
re végezziik el a korabbi numerikus vizsgalatainkban
is hasznalt Gauss-eloszlasu zajjal terhelt I. adatrend-
szer inverzidjat. Az eredményt a 8. dbra mutatja. A
kiugré adatokat is tartalmazo II. adatrendszer SA
tomografiai inverzidja a 9. dbrdn bemutatott ered-
ményre vezet. Noha ez a sebességeloszlasa CGRAD
modszerrel kapott 3. abraval, ill. a SIRT mddszerrel
kapott 6. abraval 6sszehasonlitva a legjobb (a relativ
modelltavolsag 0,17), megallapithatjuk, hogy az SA
eljaras is meglehetdsen érzékeny a kiugro adatokra.
Ez nem is meglepd, hiszen a (15) egyenletben beve-
zetett fiktiv energia minimalizalasa a legkisebb
négyzetek elvének felel meg. Az 1.1-ben és 1.2-ben
latott médon az SA eljdras kiugré adatokra vonatko-

SIMULATED ANNEALING
Model distance: 0.0332

Deta error : 1%

8. dbra. Gauss-eloszlasu zajjal terhelt adatrendszer SA
(Simulated Annealing) tomografiai inverzidjanak eredménye
Fig. 8. The tomographic SA inversion of the data
contaminated by Gaussian noise

Magyar Geofizika 36. évf. 1. szam

Veloclty [ km /s ]

SIMULATED ANNEALING
Data error : 1% + outliers

Model distance : 0.1702

9. dbra. Kiugro hibakkal terhelt adatrendszer SA (Simulated
Annealing) tomografiai inverzidjanak eredménye
Fig. 9. The tomographic SA inversion of the data set
containing Gaussian noise and outliers

z6 rezisztenciajat is megnovelhetjiik, ha (15) helyett
az

N
E~Y Wi e}

i=1

fiktiv energiafiiggvényt vezetjiik be, ahol Wj; az i-ik
adathoz rendelt MFV- (vagy Cauchy-) silyt jelenti.
Az igy médositott M-SA eljarassal a II. adatrendszert
invertdlva a 10. dbrdn bemutatott eredményt kapjuk.
Mint lathatjuk, a sulyozds hasonl6 eredményre veze-
tett kiugré hibakkal terhelt adatrendszer inverzidja-
nal, mint a hagyomdnyos SA modszer a csupan Ga-
uss-zajt tartalmazo adatrendszer inverzidja soran. Az
M-SA eljdras tehdt szintén jelentOs rezisztenciaval bir
a kiugré adatokra vonatkozoan.

1.4. A sulyozott tomogrdfiai eljardsok rovid ossze-
hasonlitdsa

Az elozéekben bevezetett M-CGRAD, M-SIRT és
M-SA sulyozott tomografiai eljardsok kozGs jellem-
z6je, hogy a kiugro adatokkal szemben tanusitott
rezisztenciajuk a hagyomanyos (nem silyozott) al-
goritmusokhoz képest igen jelentds. A szamitasi id6
tekintetében elmondhatjuk, hogy az M-CGRAD és
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M_SIMULATED ANNEALING

Data error : 1% + outliers Model distances : 0.0388

10. dbra. Kiugré hibakkal terhelt adatrendszer sulyozott
konjugalt gradiens (M-SA) inverzidjanak eredménye
Fig. 10. The tomographic M-SA inversion of the data set
containing Gaussian noise and outliers

M-SIRT eljarasokban a siilyozas nem jelent Iényege-
sen nagyobb futasi idGigényt. Az M-SA algoritmus
azonban tapasztalataink szerint akkor stabilan kon-
vergens, ha a W siilyokat az SA algoritmus leirasa-
ban emlitett cikluson beliil dllandéan ujra szamitjuk.
Ez viszont az egyébként is jelentos szamitdsi 1d6t
észrevehetéen noveli. Az SA és M-SA algoritmusok
jelentdsége a fiktiv energiafiiggvény abszolut mini-
mumanak meghatdrozasaban van, ami inkabb elvi,
mint gyakorlati elony.

Az M-CGRAD és M-SIRT algoritmusok alkalma-
zasa az el6zéekben bemutatott példak alapjan gya-
korlati elényoket kindl, kiilonosen, ha tekintetbe
vessziik, hogy ezek az eljarasok csupan Gauss-elosz-
lasu zajt hordozo adatrendszer tomografiai inverzio-
ja soran kozel azonos eredményt adnak, mint a ha-
gyomanyos CGRAD ill. SIRT médszer.

2. Normalt adatok tomografiai inverzioja

Az abszorpcios tényezd tomografiai meghataroza-
saban igen gyakran a rugalmas hullam intenzitasdra

vonatkozd
I=1 exp{ -fa dl}
I &

36

egyenlet szolgél kiindulasul, ahol I az intenzitds a
forrasndl, I' a suganit, a az abszorpcios tényezd. I
ismeretében az intenzitas adatokbdl képezhetdk a

I
¥i= ln[lo]

mennyiségek, amelyek a tomografiai modszerekkel
invertalhato
!a ds = Yi

egyenletrendszer irhato fel [DINES, LYTLE 1979]. Az
eljaras feltételezi az Iy intenzitds ismeretét, amely
els6sorban az ultrahang tomogréfidban valosulhat
meg, akusztikus és még inkabb szeizmikus mérések-
nél I rendszerint ismeretlen. Kiilonosen igaz ez ak-
kor, ha a hullam forrasaként robbantas szolgal. Ilyen-
kor a forras rendszerint spektralisan sem reprodukal-
hato, igy a mérések alapjan a y; mennyiségek nem
hatarozhatok meg.

Jelolje valamely szeizmikus atvilagitds soran a
K-ik forrasbol az i-ik érzékel6hoz érkezd szeizmikus
jel Fourier-amplituddjat Uy(w), amelyre jo kozeli-
téssel teljesiil az

(16)

Uidw) = F®) C{w) Gix Au(w)

egyenlet, ahol Fy(w) a forraserdsség, Ci(w) a geofon
és kornyezete kozotti csatolasi tényezd, G a geomet-
riai csillapodast leird tényezé és

Aj(®) = exp {—fa dl ]

Tk

a hullam abszorpcidjat irja le. A mérést egyidoben
tobb szeizmikus csatornan végezve egyet koziiliik, pl.
az n-iket, amelyre az

Undw) = F(@) Cp(®) Gix Ak

kifejezés teljesiil, normalasra hasznalhatunk és a for-
raserésséget kikiiszobolve képezhetjiik a

AR B {—L[a di-fadl ]}
i T

mennyiségeket. A csatolasi tényezSk C; ~ C,, kozelitd
azonossagit feltételezve a

1 - -In (P %)

jelolés bevezetésével az
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F“a dl—_[a di =1

ik g

egyenletre jutunk. Ezzel az eljarassal a (16) tipusu
egyenletek helyett a tomografiai rekonstrukcié alap-
jaul olyan egyenletrendszert kapunk, amelyben egy
adat (a normalds miatt) két suganithoz tartozik.
Hasonlo egyenleteket irhatunk fel akkor is, ha a
szeizmikus hullam abszolut futasi ideje (pl. a szeiz-
mikus miszer inditasi hibdja vagy az inditojel hianya
miatt) nem allapithatd meg. Ekkor is lehetséges
azonban az n-ik geofont referenciaként hasznalva a

AP =ty =ty

idSkiilonbség mérése, amelyre a (17)-hez hasonlé
alaku

Jsdl—ﬁdl=Atf,’c’) (18)
ik
egyenlet irhato fel.

A (17), (18) egyenletek un. kétsugaras tomografia
egyenletek, amelyeket a hagyomédnyos tomografiai
algoritmusokkal nem lehet kezelni. A konjugalt gra-
diens és a SIRT mddszerek azonban kénnyen modo-
sithatok ugy, hogy kiilonbségi adatok inverzidjara is
alkalmasak legyenek. Hogy ezt beldssuk, fel kell
irnunk a (17) egyenletek diszkretizalt alakjat, bazis-
fiiggvényekként cellanként konstans fiiggvényeket
hasznalva. A T';, sugariton az integral a K index
elhagyasaval az

M
Ja dl= Z DU a; ,
i il
a I’ suganiton pedig
M
Ja di= Z D,,j a;
n J=1
alakban irhato fel, ezért (17) a

M
Z (Dij — Dp)) aj=
=1

T; (19)

diszkretizalt formaban allithato6 el6. Hasonlo eljaras-
sal (18) a

M
Z (D,] = D,,j) §; = At,' (20)

J=1
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egyenletet eredményezi. A (19), (20) kétsugarutas
tomografiai egyenletek kozos alakban

21

M
E A,'j xj = b,-
J=1

szerint irhatok fel, ahol A;; = D;;j - D,;, b; pedig
értelemszerien T; vagy At;.
Mivel a (21) egyenletrendszer a (2) egyenlet pon-

tos megfelelGje, az

r=b-Ax" (22)
vektor normanégyzetének minimalizaldsaval a (4)-
nek megfeleld

ATA= ATp” (23)
normalegyenletet kapjuk, amelynek megoldasara
(D—A helyettesitéssel) alkalmazhatjuk az 1.1.-ben
ismertetett CGRAD eljarast.

A SIRT modszer kiilonbségi integralok kezelésére
alkalmas algoritmusanak kialakitasa részletesebb
megfontolast kivan. Amint ismeretes, az ART eljaras
mint alulhatarozott inverzids médszer feltételes szél-
soéérték szamitasi feladaton keresztiil definidlhato:
minimalizalnunk kell a paraméter korrekcidé vektor
normanégyzetét ugy, hogy a (22) szerint képzett

or; = db; - Z(D,, D,) dx;
L

mennyiségekre dr;=0 teljesiiljon.
Ez masként a

®= 2 (0x))® + A | db; - Z (Djj = Dyj) bx;
J=1 J=1
fliggvény minimalizalasat koveteli meg, ahol A a

Langrange-féle multiplikator. Az extrémum feltétele
a

99

ax[ = 26x, i

27»6",‘ (D,‘[ = D,,[) =0

egyenletre vezet és teljesiilni kell a

M
6bi = Z (D,_, = D"I) 61‘_,' =0
Jj=1

egyenletnek is. Az egyenletrendszert megoldva a dx;
ART korrekciora a
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ﬂ 6bf‘1)

6x,-
M
Y (Di = Du?
k=1

kifejezést kapjuk. Ezekkel a korrekcidkkal a SIRT
algoritmus kiilonbségi integraladatok inverzidjara al-
kalmas valtozatat (D-SIRT) az

Q%  D.-D.
xj(qﬂ) - xj(q) + Qi Z —L W 5p@  (24)
i M

9 e
'Y, (D~ D
k=1

formuldval definialhatjuk.

A (22) egyenletrendszer konjugalt gradiens mod-
szerrel torténé megoldasa, ill. a (24) szerinti D-SIRT
algoritmus alkalmazasa esetén a (19), ill. (20) egyen-
letekben meghatarozott kétsugarutas tomografiai
feladatot kozvetleniil oldjuk meg. A 11. dbrdn latha-
t6 folyamatédbran egy kozvetett eljarast mutatunk be,
amely a kétsugdrutas problémat iterativ uton vissza-
vezeti hagyomdnyos (egy sugarutas) tomografiai
problémara.

initial
slowness
model

computation of
the approximate reference
times tn

computation of the
approximate absolute times

ty = to+ Jti

single-trace tomography
algorithm

new slowness model

stop criterion

11. dbra. A kétsugaras tomografiai probléma visszavezetése
hagyomanyos tomografiai feladatra
Fig. 11. The flow chart of algorithm reducing the double trace
tomography problem to an ordinary one
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A kiilonbségi adatok tomografiai rekonstrukcidja-
ra bemutatott harom moédszer mindegyike az 1.1-ben
és 1.2-ben ismertetett uton tovabbfejleszthets gy,
hogy megfelelS sulyok alkalmazasaval kiugro ada-
tokkal szemben mutatott rezisztencidja megndve-
kedjék. A formulak automatikusan képezhetok, igy
azokat nem mutatjuk be. Ehelyett példaként a D-
SIRT algoritmus MFV mddszer szerinti sulyokkal
sulyozott véltozata (MD-SIRT) altal az 1. pontban
végzett vizsgalatainkban hasznalt II. adatrendszerbdl
megfelelen eldallitott kiilonbségi idéadatokkal vég-
rehajtott tomografiai rekonstrukcié eredményét mu-
tatjuk be. A 12. dbra tanusaga szerint kiugro hibakkal
terhelt kiilonbségi integraladatok tomogrifiai inver-
zidja soran is elfogadhaté eredmény kaphato. Ez azt
mutatja, hogy a sulyozott M-SIRT algoritmus kétsu-
garas valtozata is jelentSs rezisztenciaval rendelke-
zik a kiugrd adatokra vonatkozoan.

M - DSIRT

Data error : 1% + outliers Model distances : 0.0502

12. dbra. Kiilonbségi idéadatok sulyozott SIRT
rekonstrukcidjanak (MD-SIRT) eredménye
Fig. 12. The tomographic MD-SIRT inversion of the double
trace data set containing Gaussian noise and outliers

3. Osszefoglalas

A tanulmdnyban javaslatot tettiink a globalis opti-
malizaciobol ismert Simulated Annealing modszer
tomografiai alkalmazasara és bemutattuk a konjugalt
gradiens, a SIRT és a Simulated Annealing eljarasok
sulyozott valtozatat. A tovabbfejlesztett tomografiai
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algoritmusok tesztelését szintetikus adatrendszeren
végeztiik. Osszehasonlitva a csupan Gauss-eloszlasi
zaj mellett kiugré hibdkat is tartalmazé adatokon
végzett tomografiai rekonstrukcié eredményeit meg-
allapitottuk, hogy az MFV (és hasonléan a Cauchy)
sulyokkal definialt M-CGRAD, M-SIRT és M-SA
eljarasok kiugro adatokkal szemben tanusitott rezisz-
tencidja a hagyomanyos algoritmusokhoz képest je-
lentésen megnovekedett. A hdrom bemutatott silyo-
zott tomografiai eljards koziil a zajérzékenység
szempontjabol az M-SIRT moddszer bizonyult leg-
jobbnak. Mivel ennél az eljarasnal a sulyozas okozta
tobblet szamitdsi id6 (a SIRT-re vetitve) minddssze
néhany %, ezért az M-SIRT algoritmus gyakorlati
alkalmazasba vétele indokolt.

Koszonetnyilvanitas

A tanulmanyban bemutatott eredmények az
OTKA altal tamogatott kutatasok keretében sziilet-
tek (OTKA nyilvantartdsi szam: 2385). A szerzd
koszonetét fejezi ki a tamogatasért.
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