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ROK LXVIII

Zastosowanie algorytmu genetycznego do estymacji
parametrow osrodka geologicznego na podstawie

pomiarow sejsmicznych

Wstep

Okreslenie pola predkosci jest kluczowym zadaniem
w procesie rozpoznawania budowy osrodka geologiczne-
g0. Model predkosci stanowi najwazniejsza informacje
dla geofizyka i geologa, poniewaz w dalszym procesie
przetwarzania danych geofizycznych jest on wyjSciowy
dla wyznaczenia wlasnosci geometrycznych, zmienno-
$ci litologicznej oraz parametrow petrofizycznych skat.
W efekcie mozliwe jest pelniejsze poznanie osrodka i bar-
dziej doktadne zlokalizowanie ztoza weglowodordw.

Analiza predkosci od lat zajmowato si¢ i nadal zajmuje
wielu autoré6w na catym $wiecie. Jednak optymalne roz-
wiazanie zadania wyznaczenia modelu predkosci weiaz
pozostaje problemem otwartym. Ciagle ulepszanie do-
tychczasowych metod czy tworzenie zupetnie nowych jest
nieuniknione w zwiazku z rozwojem technik pomiarowych
i nowych urzadzen — zar6wno w badaniach sejsmicz-
nych, jak rowniez w innych badaniach geofizycznych.
Wspotczesnie znacznie wzrosta liczba, a takze jakosé
wykonywanych pomiaréw. Nowe mozliwos$ci otwieraja
si¢ wraz ze wzrostem szybkos$ci i mocy obliczeniowej
komputerdw, dzigki czemu realne staje si¢ przetwarzanie
duzej ilosci danych. Tradycyjne rozwiazania okazuja si¢
by¢ niewystarczajace, gdyz wymagaja wielu uproszczen,
a otrzymane za ich pomoca modele sa mato doktadne.
Coraz czegsciej stosuje si¢ metody oparte na technikach
ewolucyjnych, sieciach neuronowych czy logice rozmytej,
ktore umozliwiaja petniejsze wykorzystanie dostgpnych
informacji w analizie i interpretacji danych [6].

Rosnaca rolg zastosowan tego typu metod uzmysta-
wia migdzy innymi artykut O. Veleza-Langsa [10], ktory
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dokonat przegladu aplikacji algorytméw genetycznych
(GA — Genetic Algorithm) zastosowanych do rozwiazania
problemoéw w przemysle naftowym. Algorytm genetycz-
ny okazuje si¢ efektywna i stosunkowo prosta w uzyciu
metoda, zwlaszcza gdy w danym problemie mamy do
czynienia z wieloma parametrami i gdy istnieje wiele
jednakowo dobrych rozwiazan. Praktyczne prace i zasto-
sowania dotycza tematyki zwiazanej z charakterystyka skat
zbiornikowych [7], podziemnym przechowywaniem gazu,
zagadnieniami inwersji [1, 8, 9], wspomaganiem prac na
polach roponos$nych, przetwarzaniem ropy naftowej czy
strategiami i monitorowaniem wydobycia.

Roéwniez w Polsce obserwuje sig zainteresowanie
technikami ewolucyjnymi w naukach geologicznych
i geofizycznych. A. Le$niak i G. Pszczota zastosowa-
li algorytm genetyczny w dwoch zadaniach odwrot-
nych [5]. Pierwszym z nich bylto okreslenie potozenia
zrodet wstrzasow sejsmicznych, gdzie do nieznanych
parametrow nalezaty trzy wspotrzedne przestrzenne tego
zrodta oraz czas wystapienia wstrzasu, drugie zadanie
natomiast dotyczyto danych sondowania elektroopo-
rowego 1 okreslenia parametréw osrodka — miazszos$ci
i opornosci poszczegodlnych warstw.

W niniejszym opracowaniu przedstawiono wyniki
zastosowania algorytmu genetycznego do estymacji pa-
rametréw osrodka geologicznego. Obliczenia przeprowa-
dzono dla dwoch modeli syntetycznych o rdznej geometrii.
Aplikacja wymagata wielu testow wstgpnych, koniecznych
do rozpoznania sposobu dziatania algorytmu i dopasowania
metody do konkretnego problemu.
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Sformutowanie problemu

Celem byto zastosowanie algorytmu genetycznego
do estymacji pola predkosci propagacji fali podtuzne;j
oraz wyznaczenia geometrii oSrodka na podstawie da-
nych sejsmiki refleksyjnej. Zalozono, ze osrodek geo-
logiczny jest izotropowy, a predkos¢ jest zdefiniowana
funkcja liniowa. Zbiorem poszukiwanych parametréw
byty: predkos¢ poczatkowa, pionowy i poziomy gradient
predkosci oraz glebokosci poszezegolnych granic odbi-

jajacych. Danymi byly odpowiadajace poszukiwanym
granicom hodografy, czyli czasy przyjscia fali z okre-
slonego punktu wzbudzania do kolejnych odbiornikow.
Algorytm genetyczny zostal wykorzystany jako metoda
optymalizacyjna w zadaniu wyznaczenia takich warto$ci
poszczegolnych parametréw, dla ktérych wymodelowane
hodografy syntetyczne najlepiej przyblizaja hodografy
wyznaczone z danych.

Aplikacja algorytmu genetycznego

Charakterystyka metody

Algorytm genetyczny (GA) probuje znalezé opty-
malne rozwigzanie w sposob, ktory nasladuje ewolucje
biologiczna. Tak jak w naturze obserwowac¢ mozna ciagta
walke gatunkow o przetrwanie, a zyjace gatunki biolo-
giczne reprezentuja najsilniejsze, optymalne rozwiazanie
problemu przetrwania we wrogim $rodowisku, tak w al-
gorytmie genetycznym otrzymane pokolenie wyjsciowe
reprezentuje zbior najlepszych rozwiazan danego problemu
optymalizacyjnego. Dzialanie algorytmu genetycznego

przebiega w analogii do zaczerpnigtych z medycyny praw
genetyki. Po wystartowaniu z losowo przyjetej populacji
poczatkowej, budowane jest pokolenie potomne. Populacja
i kolejne pokolenia reprezentuja zbiory rozwiazan danego
problemu optymalizacyjnego. Do nastgpnego pokolenia
moga przejs$¢ jedynie najlepiej przystosowane osobniki,
czyli takie, dla ktorych zdefiniowana dla problemu funk-
cja celu przyjmuje wartosci optymalne. Rozwiazania
w kolejnych iteracjach (to znaczy pokolenia potomne)
wyznacza si¢ za pomoca trzech operatorow: selekcji,

krzyzowania i mutacji. Selekcja (reprodukcja)
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polega na losowym wyborze osobnikéw z popu-
lacji, w procesie krzyzowania (rekombinacji) na-
stepuje zamiana czg¢sci zakodowanych osobnikow
w losowo wybranym punkcie, natomiast mutacja
jest operatorem wprowadzajacym zroznicowanie
w populacji. Na rysunku 1 schematycznie zobra-
zowano dziatanie opisanych operatoréw. Teorig
dotyczaca algorytmow genetycznych szczegdtowo
opisuje D. E. Goldberg [3].

Dopasowanie metody do konkretnego zadania

Algorytm genetyczny jest stochastyczna me-
toda optymalizacji globalnej, uzyteczna przede
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wszystkich w skomplikowanych problemach nie-
liniowych oraz gdy poszukiwany model sktada
si¢ z bardzo duzej liczby parametrow. Ogromna
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zaleta metody jest bowiem to, ze nie wykorzystu-
je ona informacji o gradiencie funkcji celu oraz
nie wymaga obliczen na macierzach. Cechuje si¢
réwniez niezaleznoscia od modelu poczatkowego
— we wstgpnej fazie dziatania algorytmu modele
poczatkowe generowane sa losowo. Jednak gtowna

trudno$¢ stanowi dopasowanie algorytmu do kon-

Rys. 1. Dziatanie algorytmu genetycznego — generacja nowego

pokolenia za pomoca operatorow genetycznych

kretnego zadania. Przede wszystkim jest to wybor
sposobu zakodowania modelu w ciag binarny,
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a takze ustalenie sposobu oraz prawdopodobienstw wyko-  Algorytm zatrzymuje si¢, gdy spetnione zostaje kryterium
nywania poszczegdlnych operacji modyfikujacych model  zakonczenia algorytmu, czyli osiagnigcie zdefiniowanej,
(prawdopodobienstwo selekcji, krzyzowania, mutacji).  maksymalnej liczby iteracji. Ogdlny schemat dzialania
Aby algorytm genetyczny byl optymalizacja uzytecz-  programu optymalizacyjnego przedstawiono na rysunku 2.
na i1 efektywna, nalezy prawidtowo zdefiniowaé funkcje

przystosowania, dobra¢ wielko$¢ populacji, liczbg pokolen @

oraz okresli¢ kryteria zatrzymania algorytmu. Dopaso-

wanie parametrow determinujacych dziatanie algorytmu
genetycznego moze by¢ dosy¢ ktopotliwe 1 odbywa sig

A

Woezytanie poczatkowego pola predkosci oraz

praktycznie jedynie metoda prob i btedéw. Konieczne poczatkowe] geometri

staje si¢ przeprowadzenie wielu wstepnych testow i analiz.

W przypadku postawionego zadania bazujacy na al-

gorytmie genetycznym program wyznacza wartosci pred- Y

kosci propagacji fali podtuznej oraz geometri¢ modelu Wygenerowanie populacji poczatkowe; -
(uktad granic refleksyjnych), dla ktérych wymodelowane BSTIR RR R
hodografy syntetyczne najlepiej przyblizaja hodografy +

pomierzone. Zatozono, ze predkos¢ jest zadana funkcja Obliczenie funkcji celu oraz funkcji przystosowania dla

liniowa dang wzorem v(x, z) = v0 + x x dvdx + z x dvdz, kafdegomEainike.

gdzie v0 oznacza predkos¢ poczatkowa, natomiast dvdz
1 dvdx to odpowiednio pionowy i poziomy gradient pred-
kosci. Zatem poszukiwane pole predkosci opisuje wektor

y

Wygenerowanie nowej populacji - operacje

genetyczne: <%
ztozony z trzech parametrow: predkosci poczatkowej oraz selekcja, krzyzowanie, mutacja.
pionowego i poziomego gradientu predkosci (wektor m, na
rysunku 1). W pierwszej fazie dziatania programu nastgpuje -
Obliczenie wartosci funkcji dopasowania oraz A

wcezytanie danych. Docelowe dane to wypunktowane na
rekordach polowych hodografy, jednak najpierw nalezato
przeprowadzi¢ obliczenia dla danych syntetycznych. Dla
zaprezentowanych dalej przyktadowych modeli uzyto

funkcji przystosowania dla nowych osobnikéw.

Wybér najlepszego osobnika.

hodograféw wymodelowanych za pomoca programu ob-

liczajacego sejsmogramy syntetyczne (opisanego w dal- Czy liczba generacji =

szej czesei artykutu). Danymi wejsciowymi sa rOwniez maksymalna liczba generacji?
parametry poczatkowe modelu: predkos¢ poczatkowa,
pionowy i poziomy gradient predkosci, a takze glgbo-

kosci poszczegolnych granic. Nastgpnie wygenerowana

zostaje populacja poczatkowa, czyli zbidr osobnikow,

Drukowanie wynikéw.

wektorow (v0, dvdz, dvdx), reprezentujacych pole pred-

kosci. Dla kazdego osobnika zostaje obliczona funkcja )

celu oraz funkcja przystosowania. Funkcja celu zostata @
zdefiniowana jako btad §redniokwadratowy pomigdzy

hodografami pomierzonymi a hodografami wymodelowa- Rys. 2. Schemat blokowy algorytmu obliczania
nymi dla konkretnego pola predkosci (osobnika). Funkcja parametrow o$rodka geologicznego

przystosowania przeksztalca wartosci funkceji celu w taki

sposob, aby najlepiej przystosowanymi osobnikami byty Postuzono si¢ programem do modelowania susynlv,
te, dla ktorych obliczone hodografy najlepiej przyblizaja ~ nalezacym do ogo6lnodostepnego oprogramowania geofi-
hodografy pomierzone. Kolejnym etapem algorytmu jest ~ zycznego Seismic Unix. Pakiet SU zostat stworzony i jest
wygenerowanie za pomoca operatorow genetycznych  rozwijany w Center for Wave Phenomena w Department of
nowego pokolenia (rysunek 1), aktualizacja parametrow  Geophysical Engineering, w Colorado School of Mines [2].
zwiazanych z geometria modelu, ponowne obliczenie funk-  Po zaakceptowaniu warunkéw licencji dotyczacej danej
cji celu i przystosowania oraz wybor najlepszego osobnika.  wersji pakietu mozna bez ograniczen korzysta¢ z kodow
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programéw dla celow przetwarzania danych lub tworzenia
oprogramowania. Program susynlv stuzy do generowania
sejsmograméw syntetycznych dla osrodka izotropowego
z predko$cia zadang funkcja liniowa.

Problemy aplikacyjne — ustalenie parametrow
charakteryzujacych algorytm genetyczny
Jak wspomniano wcze$niej, aplikacja metody wymagata
przetestowania dziatania algorytmu dla réznie przyjetych

artykuty

parametréow odpowiedzialnych za efektywnos$¢ i jako$¢
otrzymywanych wynikéw. W kolejnych probach zmieniano
dtugosé ciagu binarnego kodujacego model, liczbg osob-
nikéw w populacji, liczbg pokolen, przyjmowano roézne
warto$ci prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji.
Kolejna kwestia byto dopasowanie funkcji przystoso-
wania oraz obserwacja jako$ci wynikow w stosunku do
wielko$ci przedziatow warto$ci poszukiwanych w zadaniu
parametrow.

Przykiady i oméwienie wynikow

Program przetestowano dla dwoch modeli syntetycznych:
1) Model o trzech granicach: pierwsza granica byta pta-
skorownolegta, o gtebokosci 200 m, druga i trzecia
byty nachylone odpowiednio pod katem 10° i 15°,

a ich poczatkowe glebokosci dla modelu wynosity

500 m i 800 m. Predko$¢ zostata zadana funkcja liniowa

o wartos$ci poczatkowej réwnej 2200 m/s 1 gradientach:

pionowym réwnym 0,2 i poziomym réwnym -0,1.

Geometria modelu zostata przedstawiona na rysunku 3,

natomiast pole predkosci na rysunku 4a,

2) Model o trzech granicach: pierwsza i druga granica
miaty ksztatt antykliny, trzecia granica byla ptaskoroéw-
nolegla, o gigbokosci 900 m. Predkos¢ zostata zadana
funkcja liniowa o warto$ci poczatkowej rownej 2200 m/s
i gradientach: pionowym réwnym 0,32 i poziomym
rownym -0,1. Geometria modelu zostata przedstawiona
na rysunku 6, a pole predkosci na rysunku 7a.

Za pomoca programu susynlv dla obu modeli obliczono
hodografy dla kolejnych granic, dla 53 punktow wzbu-
dzania. Przyjeto rozstaw prawostronny z 45 odbiornikami
rozstawionymi co 50 m. Wybrane wymodelowane hodo-
grafy potraktowano nastgpnie jako dane pomiarowe, na
podstawie ktorych nalezalo oszacowaé parametry osrodka.
W przypadku modelu 1 obliczenia prowadzono dla 5 re-
kordéw, dla ktérych punkty wzbudzania umieszczone byty
wx =0, 500, 1000, 1500, 2000 m, natomiast dla modelu 2
punkty wzbudzania umieszczone byty w x = 600, 800,
1000, 1200, 1400 m.

Model syntetyczny 1

Tablica 1. Parametry predkosci dla modelu syntetycznego 1

Szukane 2200 0,2 -0,1
Startowe 2000 0 0
Optymalne 2204 0,2583 -0,1252

Tablica 2. Parametry glgbokosci dla modelu syntetycznego 1

0 200 180 200

500 200 180 200

1 1000 200 186 198
1500 200 200 195

2000 200 205 192

0 500 454 502

500 590 540 589

2 1000 680 630 676
1500 770 730 762

2000 860 823 849

0 800 710 813

500 934 840 941

3 1000 1068 970 1069
1500 1202 1117 1196

2000 1336 1268 1324

Geometria modelu

x[m]
o] 500 1000 1500 2000

200

400 |

600 - grl
—gr2
800 &r3

1000 -

h [m]

1200 -

1400 -

Rys. 3. Geometria modelu 1
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z[m]

Model predkosci
x[m]

Wzgledny btad procentowy
x[m]

z[m]

Wynik optymalizacji
x [m]

Rys. 4. Pole predkosci dla modelu 1.
Kolejno przedstawiono: a) model, b) pole predkosci
wyznaczone przez program oraz c¢) btad wzgledny
procentowy wyznaczonego pola

h [m]

o

Geometria modelu — granica 1
x[m]

500 1000 1500
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Geometria modelu — granica 2
x [m]
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o ‘ ‘ ‘ ‘

200 -|

400 |
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600 |
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800 | Pty
1000 -

1200 +

1400 -
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Geometria modelu — granica 3

x[m]
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600 |

800

1000 -

1200 -

1400 -
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Rys. 5. Geometria modelu 1 — dla poszczegoélnych
granic przedstawiono odpowiednio: kolorem

niebieskim — model, kolorem czerwonym — model

poczatkowy, kolorem zielonym — wynik optymalizacji




Model syntetyczny 2

Tablica 3. Parametry predkosci dla modelu syntetycznego 2

artykuty

Tablica 4. Parametry glgbokosci dla modelu syntetycznego 2

z[m]

1000 |-

Rys. 6. Geometria modelu 2

Model predkosci
x [m]
1000 1500 2000

3000

2600

2500

2400

2200

z[m]

1000

Wzgledny biad procentowy
x[m]
1000 1500 2000

o [eme [ e [ e | o[ w0 | s0 [ s
[ Szukane 2200 0,32 -0,1 600 500 442 480
Startowe 2000 0 0 800 450 405 440
Optymalne 2015 0,7378 ~0,0867 ! 1000 400 364 380
1200 450 413 430
1400 500 457 480
Geometria modelu 0 800 680 780
x [m] 600 700 610 680
0500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900 2 800 650 577 630
100 | 1000 620 554 620
200 1200 650 590 650
300 1400 700 637 700
o /-\ — 0 900 768 780
= 500 L 600 900 785 900
60 ’/ 5 800 900 788 900

700 -
1000 900 798 900
zzz 1200 900 804 990
o 1400 900 815 910

Whynik optymalizacji
x[m]

1500

Rys. 7. Pole predkosci dla modelu 1.
Kolejno przedstawiono: a) model, b) pole predkosci
wyznaczone przez program oraz c) btad wzgledny
procentowy wyznaczonego pola
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Analizujac wyniki dla modelu pierwszego, mozna
stwierdzi¢ bardzo dobre przyblizenie zaréwno pola pred-
kosci, jak 1 glebokosci poszczegdlnych granic refleksyj-
nych. Doktadne wartosci parametréw dotyczacych pred-
kos$ci poszukiwanej, startowej i otrzymanej w wyniku
dziatania programu umieszczono w tablicy 1, natomiast
pole predkosci optymalnej zobrazowano na rysunku 4b.
Na rysunku 4¢ wida¢, ze wzgledny btad procentowy jest
najwigkszy w lewej dolnej czgsci, co wynika z tego, ze
oszacowany przez program gradient pionowy jest wyz-
szy od poszukiwanego. Rezultat taki moze by¢ zwiazany
z charakterem zalegania granic (ta czg$¢ pola predkosci
nie ma wptywu na ksztatt hodografu). Patrzac na tablice 2
i rysunek 5, mozna poréwnac parametry reprezentujace
geometri¢ modelu. Oszacowane glgbokosci roznig sig¢ od
poszukiwanych maksymalnie do 8 m dla granicy pierwszej
i drugiej oraz do 13 m dla granicy trzeciej (na rysunku 5
mozna zaobserwowac, ze zaznaczone kolorem zielonym
granice, bedace wynikiem optymalizacji, pokrywaja si¢
z przedstawionymi na niebiesko granicami modelu).

Dla modelu drugiego przyblizenie parametrow dotycza-
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Geometria modelu — granica 1 Geometria modelu — granica 2
x[m] x [m]
600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900
0 0
100 - 100 -
200 - 200 -
300 - 300
— 400 ,/—\ —— model a0 | = model
é /\ — start £ ——start
< 500 ¢ optym || = 500 - optym
600 - 600 - /\_—
700 | 700 7/_\—__
800 800
900 900 -
1000 - 1000 -
Geometria modelu — granica 3
x [m]
500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900
o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
100 |
200 - .
20 Rys. 8. Geometria modelu 2 — dla poszczego6lnych
— — odel granic przedstawiono odpowiednio: kolorem
£ 400 - .1 .
= — start niebieskim — model, kolorem czerwonym — model
500 optym poczatkowy, kolorem zielonym — wynik optymalizacji
600 -
700 -
800
900 ]
1000

cych predkosci nie jest az tak dobre jak we weze$niejszym
modelu. Wartosci parametréw dotyczacych predkosci
poszukiwanej, startowej i otrzymanej w wyniku dziatania
programu umieszczono w tablicy 3, natomiast pola pred-
kosci optymalnej przedstawiono na rysunku 7b. Wzgledny
btad procentowy oszacowania pola predkosci (rysunek 7c¢)
jest najmniejszy w Srodkowej czg$ci modelu, a wzrasta
w gornym i dolnym obszarze. Jest to zwiazane z tym, ze
w wyniku dziatania programu warto$¢ poczatkowa pred-
kosci v0 zostala oszacowana z niedomiarem (2015 m/s
zamiast 2200 m/s), natomiast otrzymany pionowy gradient
predkosci zostat zawyzony (prawie 0,74 zamiast 0,32).
W rezultacie w gornej czesci modelu predkosé jest za niska,
w srodkowej czgsci osiaga wartosci poszukiwane, a w dol-
nej czgscei jest wyzsza od poszukiwanej. Patrzac na tablicg 4
i rysunek 8, mozna poréwnacé parametry reprezentujace
geometri¢ modelu. Oszacowanie glebokosci jest nieco
gorsze niz dla modelu pierwszego, ale zadowalajace. Btad
bezwzgledny oszacowania wynosi maksymalnie do 30 m
dla granicy pierwszej, do 20 m dla granicy drugiej oraz do
120 m w przypadku jednego rekordu dla granicy trzeciej (na



artykuty

Populacja startowa Populacja startowa
] * o ‘ . 6
3800 o * . Ea o
. . . 3 . . .
— 3300 - o o * * T4 * * %o
s . . * 4 L e £ o0 ¢ .
—_ * * S5 3 >
= 2800 2 * <« *
“ - ¢ S RPN 4 o % o .
* ¢ %o £ . e * o
2300 - 5 * e G0
. . ot £ 1 LN ,0:0’ o
1800 ¢ .4 : * » 0 * * : .
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Nr osobnika Nr osobnika
Populacja 15 Populacja 15
6 -
3800 - E]
8 51
g 3300 o 5 4
£ 5 5|
< 2800 b
g 2
2300 - o .o . g . *
X e o 4 o o of 46 @ 9000, C XK
1800 W0 T e a0 0 e e 0 00000000 P00000000000N0 0000000000004 70000000000
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Nr osobnika Nr osobnika
Populacja 30 Populacja 30
6 -
3800 - s
@ 5
= 3300 - . § 4
£ S 3
= 2800 5
g 2 *
2300 - * g )
*
“W‘O‘O o0 W"QA’.“O“O‘W. o
1800 . 4 y 0 1 9000000009000000000-00670000000000_000000000090000¢
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Nr osobnika Nr osobnika

Rys. 9. Dziatanie algorytmu genetycznego — wybrane populacje

rysunku 8 zaznaczone kolorem zielonym granice, bedace 10 ostatnich pokolen. Przebieg optymalizacji obrazuje

wynikiem optymalizacji, lezg blisko przedstawionychna  rysunek 10. Na wykresie przedstawiono wartosci funkcji

niebiesko granic modelu). celu dla najlepszych osobnikéw z kolejnych 30 pokolen
Dziatanie algorytmu na przyktadzie jednego z poszuki-  (populacji potomnych).

wanych parametrow dla modelu 1 przedstawia rysunek 9.

W przypadku predkosci poczatkowej v0 populacja startowa Przebieg optymalizacii
sktadajaca si¢ z 50 osobnikow, czyli zbidr rozwiazan, 007
jest losowana z przyjetego przedziatu dopuszcezalnych T 006
wartosci [1800; 4000] m/s. W trakcie kolejnych itera- g 005 e
cji, w wyniku dziatania operatorow genetycznych, zbior “: g’gi ‘e o ¢ .
rozwigzan skupia si¢ wokot jednej (moze sig zdarzy¢, % o:oz ¢ 0’. ot Cee. oot *
ze wokot kilku) wartosci — jest to poszukiwana warto$é o ¢ o 07T 00 %
2200 m/s. Dla pokolenia poczatkowego funkcje celu dla o
0 5 10 15 20 25 30 35
poszczegdlnych osobnikoéw osiagaja wartosci do 5,1; dla Nr pokolenia
pokolenia ostatniego — do 1,4. Mozna zaobserwowac szybki
spadek wartosci funkcji celu w poczatkowej fazie dziatania Rys. 10. Wykres wartosci funkcji celu dla najlepszego
algorytmu i stabilizacje w przedziale [0,012; 0,016] dla osobnika w kolejnych pokoleniach
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Przeprowadzone testy dla modeli syntetycznych sa
satysfakcjonujace. Otrzymano bardzo dobre wyniki dla
modelu o granicach nachylonych (wzgledny btad procento-
wy oszacowania pola predkosci nie przekracza 5%) i nieco
gorsze dla modelu z antykling (wzgledny btad procentowy
oszacowania pola predkosci nie przekracza 11%). Zauwa-
Z0No, 7€ Najgorzej szacowanym parametrem jest pionowy
gradient predkosci dvdz. By¢ moze wynika to z dosy¢ matej
glebokosci reflektorow w stosunku do calego modelu oraz
ograniczen metody modelowania.

Przedstawione wyniki sa obiecujace i stanowia zachete
do dalszego rozwijania metody oraz badania kryteriow
jej stosowalnosci. Przyktady uwidocznity jedna z pod-
stawowych zalet zastosowania algorytmu genetycznego,
jaka jest mozliwos¢ zadania duzych przedziatow wartosci
poszukiwanych parametréw i niezaleznos¢ od modelu
poczatkowego. Glownym zadaniem pozwalajacym w pel-

ni oceni¢ uzyteczno$¢ metody bedzie przeprowadzenie
w przysztosci testow dla danych rzeczywistych. Cenne
bytoby rowniez rozwazenie zamiany programu do mo-
delowania na taki, ktory pozwolitby uniknaé zatozenia,
ze predkos¢ jest zdefiniowana funkcja liniowa. W przy-
padku dostepu do programu modelujacego sejsmogramy
syntetyczne dla dowolnego pola predkosci, modyfikacja
programu optymalizacyjnego tak, aby dziatat dla nowego
modelowania, nie powinna stanowi¢ problemu.

Ustalenie w petni optymalnych parametrow charakte-
ryzujacych dziatanie algorytmu genetycznego jest trudne.
Przeprowadzajac rozne testy i §ledzac wyniki, réwniez
wyniki posrednie, mozna jednak wskazaé najbardziej efek-
tywne dla danego problemu. Obecny etap badan pozwala
uzna¢, ze algorytm genetyczny jest metoda uzyteczna
W rozwigzaniu rozwazanego zadania szacowania parame-
trow osrodka geologicznego.

Praca naukowa finansowana ze srodkow na nauke w latach 2010-2012 jako projekt badawczy wilasny, numer NN525 3490338.
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