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Résumé

L’imagerie sismique est une technique pour déterminer les structures du sous-sol en
analysant les signaux des ondes acoustiques et élastiques. Ces ondes capables de par-
courir de longues distances permettent d’imager des zones qui contiennent potentielle-
ment des hydrocarbures. Dans l’acquisition des données sismiques, les sources et ré-
cepteurs sont en général placés à la surface. Dans un modèle de vitesse donné, on est
capable de modéliser les données en résolvant l’équation des ondes. La détermination
du modèle de vitesse constitue donc un problème inverse. La plupart des méthodes pour
résoudre ce problème inverse se base sur la séparation du modèle de vitesse en deux
parties : le macro-modèle contrôlant la cinématique de propagation et les perturbations
de vitesse correspondant à la réflectivité.

Pour un macro-modèle donné, la réflectivité s’obtient par la méthode de migration.
L’opérateur de la migration classique crée des artefacts, appelés « sourires de migration
», car il est l’adjoint de l’opérateur de la modélisation. L’inverse de ce dernier, au sens
asymptotique, a été développé comme une méthode de migration directe sans itération,
appelée ici « inversion », tout en donnant des images de réflectivité plus propres.

Quant au macro-modèle, une des méthodes pour l’estimer est l’analyse de vitesse par
migration (MVA). Elle nécessite l’introduction d’un paramètre additionnel qui étend le
domaine image. La qualité du macro-modèle est mesurée par un critère de focalisation
défini dans le domaine étendu. Il existe plusieurs possibilités d’extension. La version
de MVA considérée dans cette thèse utilise comme paramètre additionnel l’offset en
profondeur horizontal (appelé aussi space lag). L’analyse de vitesse est en 2D réalisée
sur des panneaux de cohérence appelés Common Image Gathers (CIGs), fonction de la
profondeur et de l’offset en profondeur. Nous définissons une fonction objective qui
mesure la focalisation de l’énergie à zéro offset dans les CIGs, pour évaluer la qualité
du macro-modèle. Le gradient de cette fonction objective par rapport au macro-modèle
permet de mettre à jour ce dernier.

La MVA s’est vue améliorer depuis que la migration classique est remplacée par
l’inversion : les gradients du macro-modèle comportent moins d’incohérence due aux
sourires de migration. On appelle «l’analyse de vitesse par inversion» (IVA) cette vari-
ante améliorée de la MVA classique. Cependant, nous montrons ici que des résidus des
sourires de migration subsistent dans les CIGs et qu’ils peuvent détériorer la qualité du
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ii Résumé

gradient du macro-modèle si les gammes d’offset en surface et de space lag ne satis-
font pas certaines conditions. Par la suite, nous établissons des règles pratiques sur ces
paramètres utilisateurs que nous appliquons au modèle Marmousi.

La migration et la MVA sont par construction associées aux ondes réfléchies. En
réalité, il est également possible d’y incorporer les ondes transmises. Nous comparons
plusieurs stratégies sur deux modèles simples et sur le modèle Marmousi. Nous pro-
posons d’utiliser la MVA sur les ondes transmises seules puis l’IVA sur les ondes réflé-
chies seules.

Finalement, nous appliquons l’IVA sur un jeu de données réelles marines fournies
par Total. En suivant un schéma de travail à trois étapes, nous appliquons les règles sur
paramètres utilisateurs, et nous déterminons un modèle vitesse géologiquement plausi-
ble.

Les principales contributions de cette thèse sont de : (1) proposer des règles pra-
tiques pour déterminer les paramètres utilisateur de l’IVA; (2) déterminer une stratégie
optimale couplant l’IVA et la MVA classique appliquées sur les ondes transmises et
réfléchies; (3) établir un schéma de travail général pour appliquer l’IVA sur les jeux de
données réelles; (4) reconstruire un modèle de vitesse de bonne qualité à partir d’un jeu
de données réelles marin.



Abstract

Seismic imaging is a technique for determining subsurface structures by analysing seis-
mic wave signals. These waves are capable of travelling long distances, so that they al-
low to image areas that potentially contain hydrocarbons. In seismic acquisition, sources
and receivers are usually located at the surface. Assuming a velocity model, we are able
to model the seismic data by solving the wave equation. Determining the velocity model
is therefore an inverse problem. Most of the methods for its resolution are based on the
separation of the velocity model in two parts: the smooth part, called macromodel, con-
trolling the kinematics of propagation and the velocity perturbation corresponding to
reflectivity.

In a given macromodel, the reflectivity is obtained by the migration method. The
classic migration operator creates artefacts, called "migration smiles", due to the fact
that it is the adjoint of the modelling operator. The inverse of the latter, in the asymp-
totic sense, has been developed as a method of direct migration without iteration, called
"inversion" in this work. It retrieves cleaner reflectivity images.

One of the methods of the estimation of the macromodel is the migration velocity
analysis (MVA). It requires the introduction of an additional parameter that extends the
image domain. The quality of the macro-model is measured by a focusing criterion
defined in the extended domain. There are several possibilities for the extension. The
additional parameter used in this work is the horizontal subsurface offset (also called
space lag). Velocity analysis is performed in 2D on coherence panels called Common
Image Gathers (CIGs), in the plane defined by depth and subsurface offset. We define an
objective function that measures the energy focusing in CIGs around the zero space lag
to evaluate the quality of the macro-model. The gradient of this objective function with
respect to the macromodel is the main element for updating the latter. MVA has been
improved since the classical migration operator is replaced by the inversion operator: the
gradients of the macro-model contain less inconsistency due to migration smiles. This
alternative of the classical MVA is called inversion velocity analysis (IVA). However, we
show here that migration smile residuals remain in CIGs and can deteriorate the gradient
quality if the ranges of surface offsets and space lags do not meet certain conditions.
Subsequently, we establish guidelines on these user parameters that we apply to the
Marmousi model.
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Migration and MVA are by construction associated with reflected waves. In reality,
it is also possible to incorporate the transmitted waves. We compare several workflows
through two simple models and Marmousi model. We propose to apply MVA on the
transmitted waves then IVA on the reflected waves.

Finally, we manage to apply the IVA to a real marine data set provided by Total.
Following a three-step strategy, we apply the rules on user parameters, and determine a
geologically plausible velocity model.

The main contributions of this thesis are: (1) proposing practical guidelines on the
user parameters in IVA; (2) determining an optimal strategy coupling IVA and classic
MVA applied on the transmitted and reflected waves; (3) establishing a general scheme
for applying IVA on real data sets; (4) reconstructing a good velocity model from a real
marine data set.
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1.1. Vue d’ensemble du traitement sismique 3

1.1 Vue d’ensemble du traitement sismique
Dans le contexte de l’exploration pétrolière, l’imagerie sismique est la principale méth-
ode utilisée pour déterminer les paramètres du sous-sol. En effet, pour des fréquences
caractéristiques autour de la dizaine de Hertz, les ondes sismiques sont capables de
parcourir de longues distances dans le sous-sol jusqu’à une profondeur de l’ordre de
quelques kilomètres. Les structures géologiques du sous-sol réfléchissent et diffractent
ces ondes émises par des sources, vers des récepteurs placés généralement à la surface.
Ces enregistrements sont ensuite traités afin de faire ressortir les structures du sous-sol
(Yilmaz, 1987, Sheriff and Geldart, 1995). Finalement, l’interprétation sismique permet
d’identifier les structures géologiques.

Dans cette partie, nous présentons les principales étapes de l’imagerie sismique dans
le contexte de l’exploration pétrolière. Après l’acquisition des données vient le pré-
traitement des signaux qui consiste à séparer le signal du bruit. La troisième phase,
l’estimation du modèle de vitesse est une étape clé. Elle consiste à transformer les don-
nées initialement en temps, en une image des structures du sous-sol en profondeur. Le
modèle de vitesse de propagation des ondes joue un rôle central dans cette transforma-
tion. La quatrième étape, le post-traitement et l’interprétation, vise à mettre en lumière
les structures géologiques susceptibles de contenir des hydrocarbures. Notre travail con-
cerne l’estimation du modèle de vitesse, qui nécessite une analyse du problème direct
(la propagation des ondes) et du problème inverse (retrouver les meilleurs paramètres).

1.1.1 Données sismiques et pré-traitements
L’acquisition sismique est principalement effectuée à partir de la surface (Figure 1.1a)
dans le cadre terrestre ou marin (Sheriff and Geldart, 1995). Sur terre, la source est en
général un camion vibrateur. Les récepteurs, appelés géophones, se répartissent en une
grille pour couvrir toute une parcelle. En mer, ce sont des canons à air qui produisent les
ondes. Les récepteurs, nommés hydrophones, sont répartis sur des lignes (des stream-
ers), et trainés par un bateau conçu à cet effet. Le bateau sillonne des trajectoires sur
l’océan pour couvrir une zone entière.

Des sources et des récepteurs peuvent aussi être installés dans les puits pour avoir
une illumination différente du sous-sol. On parle de VSP (Vertical Seismic Profiling) si
les sources sont à la surface et que les récepteurs sont dans les puits (Figure 1.1b, Balch
and Lee, 1984; Hardage, 1985; Soni and Verschuur, 2014). Les sources et les récepteurs
peuvent aussi être respectivement dans deux puits différents (Rector III, 1995; Zhou
et al., 2015; Plessix et al., 2000). Il s’agit d’acquisition entre puits, ou crosswell (Fig-
ure 1.1c). En sismique marine, on peut également poser les récepteurs multi-composants
au fond de la mer, ce qui donne lieu à la configuration dite OBC ou OBN (Ocean Bottom
Cable ou Ocean Bottom Node, Figure 1.1d, MacLeod et al., 1999; Plessix and Perkins,
2010).
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a

b c

d

Figure 1.1: Différentes configurations d’acquisition sismique : (a) en surface,terrestre à
gauche, marine à droite (d’après Danish Energy Agency); (b) VSP (d’après Labo, 1987);
(c) entre puits (d’après Labo, 1987); (d) OBC (d’après Labo, 1987).
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Les données enregistrées par les récepteurs sont une fonction du temps, appelée
trace. L’ensemble de traces peut être représenté avec le temps en ordonnées, et en
abscisses la distance entre sources et récepteurs (appelée surface offset). Ce type de
représentation est appelée sismogramme. Les panneaux de données triées selon la source
commune ou le récepteur commun sont appelés respectivement shot gather ou receiver
gather.

Les données sismiques peuvent se répartir en deux groupes principaux : les ondes
de surface et les ondes de volume. Pour les paragraphes suivants qui présentent les
différentes catégories d’ondes, le lecteur peut se référer au Tableau 1.1 et à la Figure 1.2.

Les ondes de surface sont des ondes énergétiques se propageant à la surface, utiles
pour la sismologie pour caractériser la structure superficielle (Xia et al., 1999; Socco and
Strobbia, 2004; Shapiro et al., 2005; Pérez Solano, 2013). Considérées comme bruits
dans la sismique d’exploration profonde, elles sont éliminées au cours du pré-traitement.
Nous ne discutons pas de ces ondes dans notre travail.

Parmi les ondes de volume on distingue deux catégories selon la polarisation (Aki
and Richards, 2002) : les ondes de compression (ondes P) et les ondes de cisaillement
(ondes S). La plupart des méthodes privilégient les ondes P, négligent ou éliminent les
autres ondes au préalable.

On distingue aussi selon les trajectoires de propagations : les ondes transmises
(transmitted waves, Figure 1.2a) et les ondes réfléchies et diffractées (scattered waves,
Figure 1.2b). Figure 1.2c montre un exemple de jeu de données synthétiques pour lequel
les ondes transmises, réfléchies et diffractées ont été modélisées (sans les ondes de sur-
face).

Les ondes transmises incluent les ondes directes, plongeantes et réfractées. Les
ondes directes (direct waves) se propagent directement de la source au récepteur dans la
partie superficielle du volume. Les ondes plongeantes (diving waves) correspondent à
des trajectoires courbées entre la source et récepteur dans une configuration spéciale où
la vitesse est croissante en fonction de la profondeur. Aux grands offsets, leurs temps
d’arrivées peuvent être plus courts que ceux des ondes directes. Les ondes réfractées
(refracted waves ou head waves) se propagent le long des interfaces, puis retournent à
la surface.

D’un autre côté, les ondes réfléchies/diffractées incluent les ondes diffractées (diffrac-
ted waves) et les ondes réfléchies (reflected waves). Les ondes réfléchies ou diffractées
primaires, ou simplement ondes réfléchies par abus de langage, sont celles qui ont subi
une seule réflexion sur des interfaces. Les ondes multiples sont celles qui ont subi
plusieurs réflexions ou diffractions entre différentes interfaces (les multiples internes)
ou entre des interfaces et la surface (les multiples de surface). Elles sont en général
négligées ou éliminées dans le pré-traitement (Verschuur et al., 1992; Verschuur, 2006).

Des progrès récents permettent d’utiliser les multiples (Cocher et al., 2015; Ku-
mar et al., 2015; Verschuur and Berkhout, 2015). Les ondes transmises, quant à elles,
font partie intégrante de l’inversion des formes d’onde (Full Waveform Inversion ou
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Ondes de surface
Ondes directes

Ondes de volumes Ondes transmises Ondes plongeantes
(ondes P et S) Ondes réfractées

Ondes réfléchies/diffractées Primaires
Multiples

Table 1.1: Catégories des ondes présentées dans la section 1.1

FWI), pour obtenir de meilleurs résultats dans la partie superficielle (Virieux and Op-
erto, 2009).

1.1.2 Problème direct et loi de propagation

Une loi de propagation des ondes avec ses paramètres (vitesse, densité, ...) permet de
générer des données synthétiques. Ce processus s’appelle le problème direct ou la mod-
élisation. Le choix de la loi physique de propagation est primordial, car il détermine la
représentativité de la modélisation et la complexité du problème. La loi générale pour
les cas isotropes est l’équation d’onde viscoélastique qui inclut la densité, les atténua-
tions des ondes P et S, ainsi que les coefficients d’élasticité. En pratique, des lois plus
simples sont utilisées.

Dans ce travail, on considère que la loi acoustique est isotrope à densité constante.
Même dans ce cas simplifié, le nombre d’inconnues est déjà suffisamment important,
puisqu’elles sont fonction de l’espace. La résolution de l’équation d’onde peut s’obtenir
par la méthode des différences finies (Virieux, 1986; Levander, 1988; Etgen and O’Brien,
2007), ou par la méthode des éléments finis (Smith, 1975; Marfurt, 1984). Le lecteur
peut se référer à Virieux et al. (2011) pour la comparaison entre ces approches. Dans ce
travail, c’est la méthode des différences finies qui est utilisée.

Il est utile de noter que les données sismiques peuvent aussi être modélisées avec
la théorie des rais, qui est basée sur l’approximation asymptotique à haute fréquence
de l’équation d’onde (C̆ervený, 2005). La propagation est identique aux lois utilisées
dans l’optique (C̆ervený et al., 1977; Chapman, 2004). Les données modélisées avec
cette théorie correspondent alors essentiellement aux temps d’arrivées des ondes. Il
existe deux stratégies différentes de modélisation : soit par le tracé de rais (Julian, 1977;
C̆ervený, 1987), soit par la résolution de l’équation d’Eikonal (Vidale, 1988; Podvin
and Lecomte, 1991; Qin et al., 1992). On remarque que cette simplification suppose
implicitement une séparation d’échelle que l’on présentera dans la section 1.2.1. Dans
cette thèse, on utilise seulement la modélisation par l’équation d’onde.
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a b

c

Figure 1.2: Exemple synthétique de données sismiques dans le cadre d’une acquisition
marine à la surface : (a) trajectoires d’ondes transmises dans le modèle; (b) trajec-
toires d’ondes réfléchies/diffractées dans le modèle; (c) sismogramme. Le point rouge
indique la position de la source. Dans (a), les lignes solides, pointillées et coupées désig-
nent respectivement les ondes directes, plongeantes et réfractées. Dans (b), les lignes
solides, pointillées et coupées désignent respectivement les ondes réfléchies primaires,
les réfléchies multiples et les diffractées multiples. D’après Li (2018).
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1.1.3 Problème inverse et fonction coût

Le problème inverse consiste à retrouver les paramètres physiques du milieu à partir des
données enregistrées (Tarantola, 1984). Pour cela, on définit une fonction coût (ou fonc-
tion objective) qui mesure par exemple la valeur de l’écart entre les données observées
et les données modélisées. Le bon modèle de paramètres devrait atteindre l’extremum
global de cette fonction objective, à condition que les bruits soient faibles et que la loi
physique choisie soit adéquate. Cette recherche de l’extremum est difficile dans le cas
d’une fonction objective non-linéaire.

En pratique, l’extremum peut être très plat. On dit que le problème est mal-posé (ill-
posed). Les causes sont diverses; on peut citer l’illumination imparfaite. Pour pallier à
ces problèmes, un terme de régularisation peut être introduit dans la construction de la
fonction coût (Tikhonov and Arsenin, 1977; Menke, 1984; Hansen, 2000; Asnaashari
et al., 2013; Castellanos et al., 2014).

Le domaine des paramètres est souvent finement échantillonné. Par exemple, en
2D, un modèle avec 1000 points en position latérale x et 100 points en profondeur
comporte au total 105 inconnues. De la même manière, le domaine des données est
défini par le temps, les positions de sources et de récepteurs qui sont eux aussi composés
d’un grand nombre d’échantillons. Par conséquent, la recherche directe de l’extremum
global est difficile et coûteuse en puissance de calcul (Sen and Stoffa, 2013). On peut
citer plusieurs approches qui ont été testées dans des problèmes inverses géophysiques :
les méthodes de Monte Carlo (Jin and Madariaga, 1994; Sambridge and Mosegaard,
2002), les algorithmes génétiques (Gallagher et al., 1991; Sambridge and Drijkoningen,
1992; Jin and Madariaga, 1993) et le recuit simulé (simulated annealing, Ingber, 1989;
Mosegaard and Vestergaard, 1991; Scales et al., 1992; Misra and Sacchi, 2008). Ces
méthodes demandent de calculer la fonction objective un nombre très élevé de fois. On
n’en utilise pas dans cette thèse.

On peut se contenter de chercher l’extremum avec des méthodes de gradient en
partant d’un modèle initial assez proche du modèle exact, si la fonction coût est con-
vexe et lisse dans un intervalle assez large (Beydoun and Tarantola, 1988; Pratt et al.,
2008). Sinon (par exemple, dans le cas où les fréquences caractéristiques sont élevées),
l’optimisation peut converger vers un minimum local et non global (Bunks et al., 1995).
Parmi les méthodes qui calculent le gradient de la fonction objective, on peut citer les
méthodes de plus grande pente (Lines and Treitel, 1984; Tarantola, 1984), du gradient
conjugué non-linéaire (Fletcher and Reeves, 1964; Portniaguine and Zhdanov, 1999;
Luo and Schuster, 1991), Gauss-Newton (Shin, 1988), quasi-Newton (Nocedal, 1980;
Nash and Nocedal, 1991) et Newton ou Newton tronqué (Santosa et al., 1987; Pratt
et al., 1998; Métivier et al., 2013). Ce sont les différentes manières d’approcher vers le
minimum avec des directions et chemins différents, complétés par des informations sur
la courbure.

Cette approche déterministe, moins coûteuse que l’approche globale, nécessite le



1.2. Présentation générale des méthodes de l’estimation du modèle de vitesse 9

calcul du gradient de la fonction coût vis-à-vis des paramètres. Pour ce faire, la méthode
de l’état adjoint (Chavent, 1974; Plessix, 2006; Chavent, 2009) s’avère être une méthode
efficace. Par conséquent, notre travail utilise les méthodes de gradient calculé avec la
méthode de l’état adjoint.

1.1.4 Inversion multi-paramètres
En théorie, on cherche tous les principaux paramètres qui régissent la propagation des
ondes (on parle alors de l’inversion multi-paramètres) : vitesse des ondes P et S, den-
sité, atténuation, anisotropie. Des stratégies de l’inversion multi-paramètres ont été pro-
posées et étudiées par Operto et al. (2013), Prieux et al. (2013), He and Plessix (2017).
Les différents paramètres peuvent s’interférer entre eux (cross-talk), c’est-à-dire qu’ils
ont une signature couplée dans la réponse numérique. Une paramétrisation appropriée
est essentielle pour réduire le phénomène de cross-talk (Operto et al., 2013; Zhou et al.,
2015; He and Plessix, 2017).

1.1.5 Post-traitement et interprétation
Une fois que les paramètres sont reconstitués, on peut tenter de faire le lien avec le pétro-
physique et de détecter des fluides. Par exemple, le rapport entre les vitesses des ondes
P et S est un indicateur d’hydrocarbure (Tatham and Stoffa, 1976). D’autres paramètres
mécaniques comme modules de Young et Poisson, calculés à partir des vitesses P et S,
sont en corrélation avec la perméabilité et la porosité (Domenico, 1984). Les modèles
donnés par l’imagerie sismique sont aussi combinés avec la connaissance géologique et
les données diagraphiques (logs), par exemple soniques, rayon gamma et résistivité, afin
de cartographier plus précisément l’ensemble des structures géologiques dans une zone
(Mavko et al., 2009). Le post-traitement et l’interprétation ne sont pas inclus dans le
cadre de ce travail.

Dans ce travail, nous avons choisi la loi de propagation acoustique pour la propaga-
tion d’onde, ce qui signifie que la seule inconnue est la vitesse de l’onde P, qu’on note
v(x), où x = (x, z) en 2D.

Maintenant que l’on a situé notre problème, dans la section suivante, nous allons
donner un aperçu global des méthodes pour déterminer le modèle de vitesse des ondes
P.

1.2 Présentation générale des méthodes de l’estimation
du modèle de vitesse

Cette section introduit d’abord le principe de la séparation d’échelle, puis résume et
regroupe les méthodes d’estimation du modèle de vitesse, afin de situer notre travail.
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Figure 1.3: Décomposition du modèle de vitesse en macro-modèle (basse fréquence,
obtenu par tomographie) et la réflectivité (haute fréquence, obtenue par migration).
D’après Billette, 1998.

1.2.1 Principe de la séparation d’échelle
Outre les méthodes qui cherchent à reconstruire le modèle de vitesse dans sa globalité
(voir 1.2.2), l’obtention du modèle de vitesse peut aussi se faire en considérant deux
échelles (Claerbout, 1985; Jannane et al., 1989) :

- La composante lisse, à grande échelle, du modèle de vitesse contrôlant la cinéma-
tique de la propagation des ondes. On l’appelle le macro-modèle. On la note v0(x).

- A petite échelle, les changements rapides dans le modèle, apparentés à des discon-
tinuités, entraînent des réflexions d’ondes. On les appelle les perturbations de vitesse.
On la note δv(x).

On peut écrire :
v(x) = v0(x) + δv(x). (1.1)

où ‖δv‖ � ‖v0‖ (Figure 1.3). On définit aussi la réflectivité comme la perturbation de
la lenteur au carré (1/v2

0)

ξ(x) = −2δv(x)

v0(x)3
. (1.2)

La séparation d’échelle est la base de beaucoup de méthodes d’imagerie sismique.
Les algorithmes de migration permettent de retrouver un modèle de réflectivité δv (Mora,
1989). Or, ils supposent qu’on connaît a priori le macro-modèle v0, dont la détermina-
tion se réalise avec des approches tomographiques dans le domaine des données (Bishop
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Figure 1.4: Progrès de la résolution atteinte par la tomographie et la migration d’après
Lambaré et al. (2014), basé sur Claerbout (1985).

et al., 1985) ou dans le domaine image (Symes, 2008b). Par définition, la migration est
un problème linéaire, tandis que l’estimation du macro-modèle ne l’est pas.

Claerbout (1985) (la courbe noire dans Figure 1.4) montre qu’en utilisant les ondes
réfléchies seules, l’estimation du macro-modèle (velocity dans Figure 1.4) permet de
trouver les contenus fréquentiels de 1-2 Hz, tandis que la migration (reflectivity dans
Figure 1.4) reconstruit ceux de 10-100 Hz. Donc, dans la reconstruction du modèle
de vitesse manque la partie des longueurs d’onde intermédiaire, ce qui entraîne la non-
unicité des solutions (Jannane et al., 1989). Ce gap fréquentiel est aujourd’hui progres-
sivement comblé (Nichols, 2012; Lambaré et al., 2014), grâce à des améliorations dans
les méthodes d’estimation du macro-modèle (la courbe rouge et tomography dans Fig-
ure 1.4) et des progrès du système d’acquisition (la courbe bleue et broadband data dans
Figure 1.4).

1.2.2 Classification des méthodes
Nous classons les différentes méthodes d’estimation du modèle de vitesse (Tableaux 1.2,
1.3, 1.4). Ces trois tableaux composent un tableau plus général et plus grand à l’origine,
ici coupé pour plus de visibilité.

Pour chaque catégorie de méthodes, les références principales sont inscrites dans le
tableau. L’objectif est de donner une vision globale. Ces tableaux sont commentés dans
les parties suivantes.

Dans 1.3, nous allons traiter d’abord la méthode dite d’inversion des formes d’onde
(Full Waveform Inversion, ou FWI) qui utilise le champ complet des données pour
retrouver le modèle de vitesse (voir les références du Tableau 1.2).

Nous verrons dans 1.4 les méthodes de migration qui permettent de trouver la réflec-
tivité pour un macro-modèle donné. Il existe des approches itératives et directes (voir
les références du Tableau 1.3).
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Dans 1.5, nous présenterons les méthodes d’estimation du macro-modèle (voir les
références du Tableau 1.4) : les méthodes tomographiques (1.5.1.1) et l’analyse de
vitesse par migration (1.5.2.4, MVA). L’incorporation des ondes transmises est men-
tionnée dans (1.5.1.1) pour la tomographie, et dans (1.6.2) pour l’analyse de vitesse par
migration.

1.3 Méthodes d’obtention du modèle de vitesse utilisant
l’ensemble des ondes

Cette section détaille la méthode de l’inversion des formes d’onde et ses variantes. Ces
méthodes ont un point commun : trouver le modèle de vitesse par une fonction coût
minimisant la différence entre l’ensemble des données observées et modélisées. L’idée
est relativement ancienne et regagne la popularité grâce au progrès des puissances de
calcul des ordinateurs modernes et grâce à une meilleure compréhension de l’approche.
Nous donnons ici un aperçu du principe, des difficultés et des progrès de cette technique.

1.3.1 Inversion des formes d’onde

L’inversion des formes d’onde (Full Waveform Inversion, ou FWI) définit la fonction
coût J qui mesure la différence entre les données calculées d(v) et les données observées
dobs (Tarantola, 1984):

J(v) =
1

2

∥∥d(v)− dobs
∥∥2
. (1.3)

La norme ici signifie l’intégration sur tous les sources, récepteurs et tout le temps. La
résolution du problème inverse se fait de manière itérative (Virieux and Operto, 2009;
Fichtner, 2011). Si cette méthode a été présentée par Lailly (1983), Tarantola (1984),
elle a gagné de la popularité avec le progrès de la puissance de calcul. Cette méthode a
son équivalent dans le domaine fréquentiel (Pratt, 1990).

La méthode devrait produire une image haute résolution, car elle utilise les données
complètes. Le nombre d’onde k au point diffractant x en subsurface est lié à la fréquence
ω et l’angle de diffraction θ par la relation (Devaney, 1982; Miller et al., 1987; Operto
et al., 2000) :

k = ks + kr =
ω

v(x)
cos(

θ

2
)n, (1.4)

où ks est le nombre d’onde associé à la source, kr celui associé au récepteur; n est le
vecteur unitaire porté par ks + kr (Figure 1.5).

Cette méthode présente plusieurs problèmes détaillés dans la prochaine section.
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Figure 1.5: Relation entre les nombres d’onde et l’angle d’ouverture en un point de
l’image (Devaney, 1982).

1.3.2 Problèmes de la FWI et ses alternatives

Comme mentionné dans la section 1.1.3, les méthodes globales de recherche du mini-
mum sont difficilement réalisables, car on doit évaluer de nombreuses fois la fonction
coût et que le problème direct est très coûteux. Si le modèle initial n’est pas très éloigné
du modèle exact, on peut procéder à une recherche de minima locaux par la méthode
du gradient. Cette étape passe par l’obtention du gradient de la fonction objective par
rapport aux paramètres d’intérêt.

Le problème majeur dans cette recherche est le saut de phase (cycle skipping, Virieux
and Operto, 2009). En effet, la fonction objective possède une multitude de minima lo-
caux, parfois loin du minimum global, même en absence de bruit (Gauthier et al., 1986).
On peut illustrer ce problème avec l’introduction de trois décalages différents pour les
données modélisées (Figure 1.6a) : moins d’une demi-période (point rond), sans dé-
calage (carré), et plus d’une demi-période (étoile). Les demi-périodes ici correspondent
à une erreur de phase de π. Le premier correspond à une valeur de fonction coût suff-
isamment proche du minimum global pour y converger. Le deuxième est le minimum
global. Le troisième n’est pas loin du minimum global, pourtant la convergence vers
le minimum global est impossible : il existe un saut de phase. Quand on utilise une
fréquence plus basse (Figure 1.6b), l’exigence sur le modèle initial est moins grande: le
troisième cas présenté dans Figure 1.6a converge aussi vers le minimum global. Donc,
une idée pour améliorer la FWI consiste à effectuer l’inversion plusieurs fois : la pre-
mière fois avec de très basses fréquences, puis on augmente la fréquence à chaque fois
(Bunks et al., 1995; Pratt et al., 1998; Shipp and Singh, 2002; Sirgue, 2006; Virieux and
Operto, 2009; Wang et al., 2014).

Par conséquent, une bonne performance de l’inversion des formes d’onde nécessite
l’acquisition des basses fréquences, voire très basses fréquences, c’est-à-dire inférieur à
1 Hz (Bunks et al., 1995; Pratt et al., 1996), qui ne sont guère acquises avec la technolo-
gie actuelle dans le contexte de l’exploration pétrolière (Díaz et al., 2013).

A cause des sauts de phases et du manque d’acquisition à basse fréquence, la FWI
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a

b

Figure 1.6: Illustration du problème de saut de phase. (a) L’optimisation par gradient
(flèches noires) fait converger la fonction objective vers son minimum global (carré
orange) quand l’écart entre données modélisées et observées est petit (rond rose). Quand
cet écart est plus grand (étoile rouge), elle converge vers un autre minimum local. (b)
La même que (a) sauf que l’on utilise une fréquence caractéristique plus basse et que
l’on réussit à converger vers le minimum local en partant du troisième modèle. D’après
Li (2018).
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couplée à une méthode de gradient requiert un modèle initial suffisamment proche du
modèle réel. Des alternatives consistent à définir d’autres fonctions coût pour augmenter
la convexité du bassin d’attraction autour du modèle exact. Par exemple, on peut utiliser
une fonction dite bump (Bharadwaj et al., 2015). On peut utiliser d’autres distances
que la norme l2, par exemple la méthode du transport optimal (Métivier et al., 2016).
Il existe des méthodes qui réussissent à construire des modèles lisses dans le domaine
Laplace-Fourrier (Shin and Ho Cha, 2009). Donno et al., 2013 ont proposé la méthode
d’intégration normalisée, qui procède à l’intégration des carrés des signaux, comme une
accumulation d’énergie, ce qui donne une fonction coût plus convexe.

Dans le même état d’esprit, d’autres méthodes utilisent l’enveloppe du signal afin
d’avoir moins d’oscillations (Bozdağ et al., 2011; Wu et al., 2014; Chi et al., 2014).
Similairement, l’enveloppe de l’autocorrélation des données observées (Van Leeuwen
and Mulder, 2010; Díaz and Sava, 2015) est une combinaison des deux approches précé-
dentes. On peut également utiliser la cross-corrélation des données observées et mod-
élisées comme fonction coût (Luo and Schuster, 1991; Wang et al., 2014). Elle atteint
son maximum (et non minimum) pour modèle de vitesse correct. On peut mentionner
aussi la DIW (Dynamic Image Warping), qui mesure la déformation entre les données
observées et modélisées (Ma and Hale, 2013). La WRI (Wavefield Reconstruction In-
version, Van Leeuwen and Herrmann, 2013; Aghamiry et al., 2019) rajoute à la fonction
objective de la FWI un terme de pénalité qui mesure la cohérence entre deux champs
d’onde: celui modélisé à partir des sources et l’équation d’onde et celui trouvé à partir
de la FWI classique.

Le phénomène de cross-talk est aussi susceptible d’apparaître pour les méthodes
utilisant la corrélation, c’est-à-dire que certains événements qui ne correspondent pas
à un réflecteur peuvent interférer et créer des minima locaux. On peut aussi utiliser la
déconvolution à la place de la corrélation, ce qui donne une meilleure résolution (Luo
and Sava, 2011) et moins sensible aux erreurs de l’ondelette source que la FWI (Warner
and Guasch, 2014, 2015, 2016). Cette dernière s’appelle l’inversion de formes d’onde
adaptative (Adaptative Waveform Inversion, ou AWI).

Ces méthodes alternatives diminuent la probabilité de sauts de phase mais produisent
des modèles à résolution moindre que la FWI classique. Néanmoins, elles peuvent
fournir un modèle de départ pour effectuer la FWI classique (Jiménez Tejero et al.,
2015).

En pratique, l’obtention de structures larges à faibles nombres d’onde dans la par-
tie proche de la surface est sensible aux basses fréquences et aux ondes transmises,
surtout plongeantes (Shipp and Singh, 2002). A contrario, les ondes réfléchies et les
hautes fréquences ont un impact essentiellement sur l’obtention de structures oscillantes
à grands nombres d’onde dans la partie plus profonde (Mora, 1989), ce qui correspond
au principe des méthodes de migration que l’on présente dans la prochaine partie.
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1.4 Migration

La migration est l’ensemble des méthodes pour résoudre le problème linéarisé de la FWI
présentée dans la section précédente. La recherche du minimum global peut être itérative
ou directe. Ces deux approches sont présentées respectivement dans les sections 1.4.1
et 1.4.2.

1.4.1 Migration itérative

Sous l’approximation de Born, on peut linéariser la FWI en considérant que, dans la
séparation d’échelle, le macro-modèle est fixé à v0(x). On détermine alors la fonc-
tion coût uniquement en fonction des perturbations de la vitesse δv (Ronen and Liner,
2000; Østmo et al., 2002). On appelle ce problème inverse l’inversion de formes d’onde
linéarisée (linearized waveform inversion) ou migration itérative (least-squares migra-
tion). Sa résolution est linéaire et met à jour uniquement la partie à petites longueurs
d’onde.

En pratique, pour ces méthodes, on peut faire plusieurs itérations ou une seule itéra-
tion. En effet, lors de la première itération, le gradient de la fonction objective autour
de δv = 0 équivaut à la cross-corrélation entre les champs d’onde des sources et des ré-
cepteurs, qui dépend du macro-modèle v0 (Lailly, 1983; Tarantola, 1984; Østmo et al.,
2002). On retrouve ici le concept de la condition d’imagerie (Claerbout, 1971). Dans
ce concept, les interfaces sont les positions où un champ descendant coïncide avec un
champ montant, en temps et en espace. En particulier, pour les méthodes de migration,
les champ descendant est le champ des sources et le champ montant, celui des récep-
teurs.

Il existe plusieurs approximations de l’équation d’onde qui mènent à trois types de
méthodes.

Les méthodes de rais utilisent l’approximation à haute fréquence. Parmi elles, les
méthodes dites de rais+Kirchhoff ou de rais+Born considèrent uniquement les temps
d’arrivées des ondes réfléchies (French, 1975; Schneider, 1978; Beydoun and Mendes,
1989; Jin et al. (1992); Lambaré et al. (1992); Thierry et al. (1999); Gray, 1992; Operto
et al., 2000) : pour une source et un récepteur donnés, les points au sous-sol correspon-
dant au temps de trajet enregistré d’une réflexion forment une courbe elliptique qu’on
appelle isochrone. En traçant toutes les isochrones pour tous les points de source et ré-
cepteur, on retrouve les positions des réflecteurs. Ces méthodes sont efficaces pour des
structures simples, mais imprécises pour les structures complexes avec des couches à
fortes contrastes.

La migration one-way ou wavefield extrapolation migration (WEM) considère une
approximation de l’équation d’onde selon l’axe vertical; les variations latérales sont
localement négligées (Bamberger et al., 1988; Ehinger et al., 1996).
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La migration two-way, ou reverse time migration (RTM) qui résout l’équation d’onde
complètement, donc plus performante pour imager des structures complexes telles que
les forts pendages (McMechan, 1983; Baysal et al., 1983; Biondi and Shan, 2002; Mul-
der and Plessix, 2004; Mulder and Leeuwen, 2008; Gao and Symes, 2009). Dans
la méthode RTM, la cross-corrélation entre les champs sources et récepteurs définit
l’opérateur de migration classique qui passe du domaine des données au domaine im-
age. Il est l’adjoint (et non inverse) de l’opérateur de modélisation qui passe du domaine
image au domaine des données (Claerbout, 1992). Par conséquent, à partir des images
construites par la migration conventionnelle, on peut reproduire les positions des événe-
ments dans les données, mais l’amplitude n’est pas nécessairement conservée, même
quand le macro-modèle est correct.

L’approche itérative consiste à ne pas se limiter à une seule itération, mais à min-
imiser itérativement la fonction objective de l’inversion de formes d’onde linéarisée.
Cette approche a été implémentée dans la migration avec la théorie des rais (Lambaré
et al., 1992; Nemeth et al., 1999; Duquet et al., 2000), dans la migration one-way (Du-
quet, 1996; Kühl and Sacchi, 2003; Clapp et al., 2005) et dans la migration two-way
(Dai et al., 2012; Liu et al., 2013; Zhang et al., 2014; Xue et al., 2014).

Cette approche améliore considérablement la qualité des résultats (Nemeth et al.,
1999; Østmo et al., 2002; Kühl and Sacchi, 2003; Zeng et al., 2017), mais consomme
énormément de temps et de mémoire, vue la répétition des calculs (Zhou, 2016; Cocher
et al., 2017). Des modifications telles que l’introduction des pré-conditionneurs ont été
envisagées pour accélérer la convergence (Plessix and Mulder, 2004; Fomel, 2007; Dai
et al., 2012; Cocher et al., 2017; Métivier et al., 2015).

1.4.2 Migration directe
L’approche, dite directe, consiste à trouver un opérateur inverse approximatif de l’opéra-
teur de modélisation afin de migrer et conserver l’amplitude. Le principe est d’évaluer
et d’appliquer l’inverse du Hessien (dérivée du second ordre) de la fonction objective
sur son gradient (Ronen and Liner, 2000). Vue la complexité et la taille du Hessien,
on utilise seulement une approximation basée sur des analyses asymptotiques. On peut
appliquer un poids directement sur la fonction coût (Beylkin, 1985; Bleistein, 1987;
ten Kroode, 2012; Hou and Symes, 2015) pour l’inversion en une itération. On peut
appliquer comme un préditionneur dans la migration itérative pour accélérer la conver-
gence (Qin et al., 2015; Hou and Symes, 2016; Duprat and Baina, 2016; Cocher, 2017).
L’inversion directe a été proposée dans les méthodes avec la théorie des rais (Beylkin,
1985; Bleistein, 1987; Jin et al., 1992; Lambaré et al., 1992; Lameloise, 2015), dans
les méthodes one-way (Zhang et al., 2005; Zhang et al., 2007; Joncour et al., 2011) et
dans les méthodes two-way (Op’t Root et al., 2012; ten Kroode, 2012; Zhang et al.,
2014; Hou and Symes, 2015; Lameloise and Chauris, 2014; Qin et al., 2015; Duprat and
Baina, 2016; Chauris and Cocher, 2017).
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Certaines méthodes demandent comme pré-requis un macro-modèle exact (Zhang
et al., 2007; Zhang and Sun, 2009). D’autres méthodes n’ont pas cette exigence grâce à
l’extention du domaine image par un paramètre supplémentaire (ten Kroode, 2012; Hou
and Symes, 2015; Li and Chauris, 2017a), de sorte que la dimension du domaine image
soit égale à la dimension du domaine des données.

Dans le cadre du domaine image étendu pour l’analyse de vitesse (voir section 2.4.2),
ten Kroode (2012), Hou and Symes (2015), Qin et al. (2015), Chauris and Cocher (2017)
proposent l’opérateur de l’inversion, développé grâce à la théorie des rais mais ne con-
tient dans la formulation finale aucune quantité liée à cette théorie. Ce point a été ex-
pliqué dans Bleistein et al. (2005) par le fait que les facteurs de tracés géométriques sont
astucieusement remplacés par un terme de changement de variable. On verra ce point
en détail dans le chapitre 2.

1.5 Méthodes d’obtention du macro-modèle

Comme on vient de voir, les méthodes de migration reconstruisent la réflectivité en
supposant un macro-modèle donné. L’estimation du macro-modèle (qui correspond au
terme «tomographie» au sens large) est une autre étape (ces deux étapes forment un
processus de mises à jour alternées). Il existe deux manières de l’estimer :

–La première consiste à revenir dans le domaine des données en calculant les don-
nées à partir de la réflectivité (l’image migrée), puis trouver un macro-modèle qui min-
imise une fonction coût concernant ces données modélisées (en général, la différence
avec les données observées). On dit que ces méthodes ont été développées dans le do-
maine des données. Ces méthodes sont présentées dans la section 1.5.1.

–La deuxième manière consiste à rester dans le domaine de l’image (domaine im-
age), et trouver un macro-modèle qui minimise une fonction coût mesurant certaines car-
actéristiques intrinsèques de l’image migrée elle-même. Ce sont les méthodes dévelop-
pées dans le domaine image. Ces méthodes sont présentées dans la section 1.5.2.

1.5.1 Méthodes d’obtention du macro-modèle développées dans le
domaine des données

On a vu dans la section précédente les principes de la migration et de l’estimation
du macro-modèle. Pour estimer le macro-modèle, la première approche, dite tomo-
graphique, utilise des versions asymptotiques de la fonction objective de la FWI. Cette
section traite d’abord la tomographie des temps d’arrivées qui est la version simplifiée
basée sur les temps d’arrivée. Ensuite, on verra les méthodes plus sophistiquées qui
utilisent les formes d’onde au lieu des temps d’arrivées.
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1.5.1.1 Tomographie des temps d’arrivées

La tomographie des temps d’arrivées utilise la théorie des rais basée sur l’approximation
à haute fréquence de l’équation des ondes (C̆ervený, 2005). La fonction de Green est
alors considérée comme produit de trois termes (voir Chapitre 2, équation 2.23) : le
premier caractérise la source ; le deuxième, l’amplitude ; le dernier, le temps d’arrivée.
Seuls les temps d’arrivées (notés τ ) de différents événements sont pris en compte dans
la fonction objective :

J(v0) =
1

2

∥∥τ(v0)− τ obs
∥∥2
, (1.5)

où τ(v0) est le temps d’arrivées modélisées à partir d’un macro-modèle v0; τ obs est
le temps d’arrivées pointé dans les données observées. Le temps du trajet satisfait
l’équation d’Eikonal (Vidale, 1988; Podvin and Lecomte, 1991; Noble et al., 2014). Les
temps d’arrivées sont soit associés aux données réfléchies soit aux données transmises.

La tomographie des premières arrivées utilise les ondes transmises, plus faciles à
pointer que les ondes réfléchies. Elle est notamment appliquée en sismologie (Nolet,
1987; Zelt and Barton, 1998), en imagerie sismique de faible profondeur (Toomey et al.,
1994), en imagerie entre les puits verticaux (Dines and Lytle, 1979; Peterson et al.,
1985) et en imagerie entre les sources en surface et des récepteurs enterrés (Vi Nhu Ba,
2014).

Si la tomographie des ondes réfléchies suit le même principe (Bishop et al., 1985;
Farra and Madariaga, 1988), le pointé des événements réfléchis est plus difficile car
les signaux réfléchis sont en général faibles par rapport aux bruits dans les données.
Les données peuvent être sommées (stacked, voir 1.5.2.1) pour améliorer le rapport
signal sur bruit. On peut effectuer aussi une migration, pointer dans le domaine image
puis revenir dans le domaine des données en effectuer la modélisation, aussi appelée
démigration (Jacobs et al., 1992; Stork, 1992; Lailly and Sinoquet, 1996b; Liu, 1997;
Raynaud and Robein, 1998; Nguyen and Chauris, 2008).

La stéréotomographie ajoute l’information sur les pentes des événements locale-
ment cohérents comme inconnues supplémentaires dans le problème inverse (Billette
and Lambaré, 1998; Lambaré, 2008; Guillaume et al., 2013; Tavakoli F et al., 2017;
Sambolian et al., 2019). L’avantage de cette approche est que l’on n’a pas besoin d’avoir
un pointage continu couvrant tout l’espace des gathers, souvent difficile dans les méth-
odes tomographiques classiques. Le modèle de vitesse doit permettre de reconstruire à
la fois les temps d’arrivées et les pentes des événements pointés.

Ces méthodes nécessitent en général des contraintes supplémentaires. Cela peut
être l’introduction des données de puits (Le Stunff and Grenier, 1998), des données
gravimétriques ou électromagnétiques (Lines et al., 1988) par exemple.
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1.5.1.2 Tomographie utilisant des formes d’onde

Pour aller au-delà des temps d’arrivées, les méthodes ci-dessous utilisent les formes
d’onde, avec la séparation d’échelle.

La méthode WETT (Wave-Equation Traveltime Tomography) est l’extension de la
tomographie de temps d’arrivées classique en utilisant l’équation d’onde et donc une
bande passante limitée (Zhao et al., 2000; Woodward et al., 2008; Lambaré, 2008; Lam-
baré et al., 2014). Elle produit des résultats plus réalistes que la tomographie clas-
sique, mais pouvant être biaisés par des erreurs dans l’évaluation des sources sismique
(Van Leeuwen and Mulder, 2010).

La RWI (Reflected Waveform Inversion, Xu et al., 2012; Ma and Hale, 2013; Brossier
et al., 2015; Wu and Alkhalifah, 2015) et la MBTT (Migration-Based Traveltime Tomog-
raphy, Chavent et al., 1994; Plessix et al., 1995) sont deux dénominations de la même
méthode. Dans un premier temps, elle reconstruit la réflectivité en utilisant seulement les
courts offsets dans la fonction coût qui mesure la différence entre données modélisées et
données observées. A partir de cette réflectivité, les traces sismiques sont ensuite mod-
élisées pour tous les offsets et comparées avec les données observées. La migration est
effectuée à chaque fois que les mises à jour itératives du macro-modèle convergent. La
RWI peut s’étendre au modèle élastique (Guo and Alkhalifah, 2016) ou aux multiples
(Staal, 2015; Zhou, 2016).

La JFWI (Joint Full Waveform Inversion, Zhou et al., 2015) rajoute à la précédente
méthode l’inversion des ondes transmises, qui permettent de reconstruire la partie super-
ficielle du modèle avec une meilleure résolution. Alkhalifah and Wu (2016) a proposé
une idée similaire avec une fonction coût différente.

La DWI (Differential Waveform Inversion, Chauris and Plessix, 2012; Chauris and
Plessix, 2013) reconstruit la réflectivité pour une source fixée. Partant de cette réflec-
tivité, on modélise la trace sismique qui correspond à la source suivante. Les données
modélisées sont comparées avec les données réelles. La mesure de leurs différences
permet de mettre à jour le macro-modèle. On réitère cette procédure pour les sources
suivantes. Cette méthode a l’avantage de pouvoir prendre en compte les multiples de
surface. On remarque que la RWI migre avec des sources à petits offsets et démigre
pour toutes les sources, alors que la DWI, quant à elle, migre avec une source puis
démigre pour la source suivante.

La JMI (Joint Migration Inversion, Staal and Verschuur, 2012) peut prendre en
compte les multiples internes. Toujours en calculant la différence entre données mod-
élisées et données observées, cette méthode utilise l’amplitude de cette différence pour
mettre à jour la réflectivité, et utilise sa phase pour mettre à jour le macro-modèle.
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1.5.2 Méthodes d’obtention du macro-modèle développées dans le
domaine image

Dans la section précédente, la différence entre les données observées et les données
modélisées sert de critère pour mesurer la qualité du macro-modèle. Dans cette sec-
tion, la qualité du macro-modèle sera mesurée par certaines caractéristiques de l’image
migrée.

Nous présentons d’abord l’analyse de vitesse dans le traitement classique. La mesure
du macro-modèle est la focalisation de l’image en temps. Cette méthode a inspiré les
méthodes d’analyses de vitesse par migration qui mesurent la focalisation de l’image en
profondeur. Nous présenterons ces dernières dans un deuxième temps.

1.5.2.1 Analyses de vitesse dans le traitement sismique classique

La NMO (Normal Move Out) trie les traces sismiques en fonction du point milieu com-
mun (des gathers CMP, common mid-point) entre sources et récepteurs, en supposant
que les réflecteurs sont horizontaux et que le macro-modèle est très lisse. Les réflexions
sont caractérisées par une forme hyperbolique sur le gather CMP. Un macro-modèle
correct permet d’aplatir les hyperboles pour une focalisation optimale (Yilmaz, 1987).

En pratique, les gathers CMP ne contiennent pas seulement des hyberboles. On
analyse un spectre de vitesse produit à partir du calcul de cohérence dans une fenêtre le
long des tracés hyperboliques correspondant à une gamme de vitesse. Une fois qu’un
profil de vitesse est trouvé pour aplatir les hyperboles en lignes horizontales, on fait la
somme des traces le long de ces lignes horizontales du gather CMP pour obtenir une
image dans le domaine (x, t). Cette action de sommation s’appelle stack. Cette analyse
de vitesse peut aussi se faire grâce à la transformée de Radon hyperbolique itérative (Hu
et al., 2013; Nikitin et al., 2017; Gholami and Zand, 2017; Gholami and Sacchi, 2017;
Gholami and Farshad, 2019).

Le stack et ces profils de vitesse ne prennent pas en compte les pendages des réflec-
teurs. La méthode DMO (Dip Move Out) vient en complément pour les réflecteurs
pentés (Yilmaz, 1987).

On peut effectuer la tomographie de réflexion (voir 1.5.1.1) dans ce cas. On peut
aussi effectuer une migration post-stack ou zero-offset en temps ou en profondeur, dif-
férente de la migration de la section 1.4 qui est la migration pre-stack.

Nous ne détaillerons pas les méthodes de migration post-stack qui ne font pas l’objet
de cette thèse. Néanmoins, ce schéma d’imagerie est largement utilisée dans l’industrie
et a inspiré les méthodes présentées dans les sections suivantes 1.5.2.2, 1.5.2.3 et 1.5.2.4.
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1.5.2.2 Principe de l’analyse de vitesse par migration

L’analyse de vitesse par migration (Migration Velocity Analysis, ou MVA) est inspirée de
la méthode précédente mais elle peut s’appliquer à des structures géologiques beaucoup
plus complexes. Elle introduit un paramètre redondant dans le domaine image (Al-
Yahya, 1989). L’ajout de dimensions égalise les dimensions des domaines de données
et d’image, ce qui permet de ne pas perdre d’information dans le problème inverse.

À des positions en surface données, on obtient des images en profondeur qui dépen-
dent du paramètre ajouté, appelée CIGs (Common Image Gathers). Leurs représenta-
tions ont pour axe vertical la profondeur, et pour axe horizontal, le paramètre en ques-
tion, typiquement l’offset en surface ou la position du point de tir. Ils doivent montrer
des événements horizontaux lorsque le modèle de vitesse est correct, car les images
obtenues en migrant les différents sous-ensembles doivent être cohérents, ce qui revient
à l’indépendance du modèle vis-à-vis du paramètre.

On peut ainsi définir une fonction coût dans le domaine image qui mesure de la
cohérence des CIGs. Il existe des méthodes avec pointés sur les CIGs (Chauris et al.,
2002, Chauris et al., 2018, Biondi and Sava, 1999). Les méthodes sans pointé mesurent
directement l’énergie de l’image migrée (Toldi, 1989; Soubaras and Gratacos, 2007). La
méthode DSO (Differential Semblance Optimization, Symes and Carazzone, 1991) cal-
cule la différence d’amplitudes entre deux CIGs adjacents. A la place de la différence,
on peut aussi calculer leur corrélation (Perrone et al., 2015). Le gradient de cette fonc-
tion coût par rapport au macro-modèle fournit la direction de la mise à jour de ce dernier.

Il existe trois manières de mettre à jour respectivement le macromodèle et la réflec-
tivité. La première comporte une seule boucle (Figure 1.7a): à partir du macro-modèle
nouveau, on effectue une seul itération de migration, puis le calcul du nouveau gradient
et ainsi de suite. La deuxième, dite analyse de vitesse par migration itérative, comporte
deux boucles (Figure 1.7b): chaque fois que le macro-modèle est mis à jour, on effectue
plusieurs itérations de migration (voir 1.4.2), afin de conserver l’amplitude des données.
Dans la troisième, l’introduction de l’opérateur d’inversion permet de réduire cette tâche
à une seule itération, donc on revient à un schéma à une seule boucle (Figure 1.7a).

1.5.2.3 Méthodes avec pointé dans le domaine image

Chauris et al., 2002 proposent une alternative à la stéréotomographie ( 1.5.1.1) dans le
domaine image. Il s’agit de pointer dans le domaine image les événements localement
cohérents et leurs pentes. Au lieu de revenir dans le domaine des données, l’idée est de
trouver le macro-modèle qui aplatit ces pentes dans le domaine image. Similairement,
Liu (1997) propose le pointé d’événements continus dans le domaine image. Dans Etgen
et al. (2002), des fenêtres autour des horizons dans les données migrées sont extraites et
des analyses de semblance sont menées.

La méthode dite DRM (Differential Residual Migration, Biondi and Sava, 1999)
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a

b

Figure 1.7: Schémas de l’analyse de vitesse par migration : (a) une seule boucle avec
une seule itération de migration ou avec l’approche directe; (b) deux boucles, avec la
migration itérative.
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effectue la migration du résidu dans le domaine de fréquences-nombre d’onde (migra-
tion résiduelle de Stolt, Stolt, 1978). En effet, il existe une relation entre l’opérateur de
migration et le rapport de vitesses testée et exacte (Al-Yahya, 1989). Les pointés des
maxima sur la carte de semblance permet d’obtenir le rapport de vitesse optimal. On
calcule la perturbation de l’image différentielle linéarisée pour l’optimiser. Cette méth-
ode permet d’éviter le problème de saut de phase. L’opérateur associé à cette migration
résiduelle applique différentes rotations de phase à l’image pour différents angles de
réflexion et pendage (Sava and Biondi, 2004).

1.5.2.4 Méthodes sans pointé

Dans cette thèse, ce sont les méthodes sans pointé qui sont utilisées. Je vais les détailler
dans cette section. Ce sont les méthodes de MVA au sens strict.

Analyse de vitesse par migration orientée surface

Les premières idées de l’optimisation de la semblance différentielle (differential
semblance optimization, ou DSO) étaient orientées surface (Chauris and Noble, 2001).
Elles effectuent la migration d’un sous-ensemble de données en fonction d’un paramètre
lié aux positions de sources et récepteurs. Les CIGs sont donc triés par point de tir com-
mun ou par offset commun (Figure 1.8). La méthode qui utilise l’énergie de l’image mi-
grée (ou critère de semblance, Soubaras and Gratacos, 2007) n’a pas nécessairement une
fonction coût assez convexe en fonction du macro-modèle (Chauris and Noble, 2001)
malgré sa robustesse par rapport au bruit: on peut atteindre un maximum local qui n’est
pas global.

Le critère de semblance différentielle consiste à dériver le CIG en fonction du para-
mètre redondant. L’évaluation de la fonction objective est sensible au bruit (Symes and
Carazzone, 1991; Mulder and ten Kroode, 2002; Chauris and Noble, 2001). Or, vu que
les CIGs sont construits à partir des sous-ensembles de données, le rapport signal sur
bruit est plus faible. Pour la même raison, des artefacts peuvent apparaître dans les CIGs
pour un champ d’onde complexe, à cause de la triplication des champs d’onde (Nolan
and Symes, 1996; Prucha et al., 1999; Xu et al., 2001; Stolk and Symes, 2004). Les
CIGs peuvent être non-horizontaux pour le bon modèle de vitesse. Ces artefacts ciné-
matiques peuvent parfois être de la même amplitude que les événements et empêcher de
reconstruire les réflecteurs.

Comme expliqué plus haut (sections 1.4.2 et 1.5.2.2), l’opérateur de migration clas-
sique peut être remplacé par celui d’inversion pour obtenir directement une image de
réflectivité qui conserve l’amplitude des données. Ces méthodes sont appelées «l’analyse
de vitesse par inversion» (inversion velocity analysis, IVA). Li and Chauris (2017a) a
développé un opérateur d’inversion développé dans le domaine étendu par les positions
sources.
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Figure 1.8: Résultat 2D obtenu en migrant chaque classe d’offsets en surface indépen-
damment. Un exemple de CIG est à la position en surface x = 6200 m. L’horizontalité
des événements montre que la vitesse testée est correcte. D’après Chauris et al., 2002.

Analyse de vitesse par migration orientée profondeur

On remarque que dans les méthodes orientées surface citées plus haut, le paramètre
de redondance ne dépend que des paramètres d’acquisition, par exemple l’offset en sur-
face. Le schéma de migration souffre du problème de triplication des champs d’onde
(Stolk and Symes, 2004). L’idée des méthodes orientées profondeur est donc d’introduire
une variable indépendante des paramètres d’acquisitions, par exemple le délai temporel
(Yang and Sava, 2011; Sava and Fomel, 2006), le délai spatial (Shen et al., 2003), ou en-
core l’angle de diffraction (Sava and Fomel, 2003; Biondi and Symes, 2004). L’image
migrée, avec ces dimensions supplémentaires, est appelé le modèle étendu (extended
domain). On verra ces notions plus en détails dans le Chapitre 2.

Dans ce travail, on s’intéresse uniquement au délai spatial en profondeur (Symes,
2008b), aussi appelé subsurface offset ou space lag. Cette dernière appellation sera
retenue pour la suite pour distinguer de l’offset en surface. On considère souvent unique-
ment un space lag horizontal (h = (h, 0) en 2D), ce qui rappelle le principe de sources
et récepteurs enfouis (sinken-survey), énoncé par Claerbout (1971). La configuration
est illustrée par la Figure 1.9. Dans certaines configurations géologiques complexes, la
qualité des CIGs peut se détériorer en fonction du pendage. On peut définir le space lag
en 2D dans ce cas.

Dans ce cas, les CIGs sont alors dans le plan (h, z) pour des valeurs de x fixés.
Comparé aux CIGs dans la méthode d’offset en surface commun, pour un modèle de
vitesse correct, ces nouveaux CIGs n’ont pas une apparence plate, mais ils se focalisent
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Figure 1.9: Introduction du space lag h dans l’image migrée (d’après Cocher, 2017)

autour de h = 0. Par conséquent, pour trouver le macro-modèle, on utilise des fonctions
coût qui mesurent la focalisation de l’énergie sur les CIGs, notamment la semblance
différentielle (DSO, Symes and Carazzone, 1991; Symes, 2008b). Malgré cette dif-
férence, toutes les méthodes d’analyses de vitesse utilisent le concept de focalisation
qui s’exprime différemment selon le paramètre introduit.

Les méthodes de l’IVA développées dans le domaine étendu par l’offset en pro-
fondeur ont été développées par ten Kroode (2012), Lameloise (2015), Hou and Symes
(2015); Chauris and Cocher (2017); Hou and Symes (2018).

Gradient de la fonction coût

Le calcul du gradient de la fonction coût par rapport à la vitesse du macro-modèle
fait appel à la méthode de l’état adjoint (Fichtner et al., 2006; Plessix, 2006; Lameloise
and Chauris, 2014; Yang and Sava, 2015). Comparée à la modélisation, ce calcul est
aussi coûteux (pour l’opérateur de migration classique) ou deux fois plus coûteux (pour
l’opérateur d’inversion), puisque certaines quantités doivent être recalculées (voir sec-
tions 2.4.1 et 2.4.2).

La Figure 1.10 montre des CIGs et gradients correspondant aux trois cas de mod-
èle homogènes où la vitesse est respectivement sous-évaluée, correcte et sur-évaluée.
On remarque que les CIGs présentent des sourires de migration (surtout dans les deux
premiers cas) qui se traduisent par des signes incohérents sur le gradient, alors que ce
dernier est calculé correctement. En effet, on s’attend à ce que le gradient soit négatif
quand la vitesse est sous-évaluée, positif quand elle est sur-évaluée.

En plus, le gradient présente des artefacts aux bords qui ne sont pas dus à la méth-
ode de l’état adjoint, mais à la formulation de la fonction coût (Vyas et al., 2010; Fei
and Williamson, 2010; Cocher, 2017). Par conséquent, on applique en général un lis-
sage avant de mettre à jour le macro-modèle, du moins dans les premières itérations
(Lameloise and Chauris, 2016).

On constate aussi un changement de signe au niveau du réflecteur et aux limites hor-
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Figure 1.10: CIGs (en haut) et gradient (en bas) obtenus par migration classique pour
trois modèles de vitesse homogènes différents : (a) 1700 m/s, (b) 2000 m/s, (c) 2300
m/s; la vitesse exacte étant 2000 m/s. D’après Lameloise, 2015.

izontales du modèle. Le problème vient du fait que la migration est très loin d’une in-
version (Symes, 2015). L’opérateur de l’inversion au sens asymptotique a été mentionné
dans la section 1.4.2 et sera détaillé dans la section 2.4.2 où l’on verra que l’inversion
apporte des améliorations très bénéfiques sur le gradient.

Une technique pour obtenir moins d’artefacts autour du réflecteur est appliquer un
déphasage de 90◦ à l’image migrée en la dérivant par rapport au space lag h (Fei and
Williamson, 2010), mais la raison de son succès reste obscure. Une des explications fait
le rapprochement avec la contraction de CIGs dans la direction du space lag h (Shen and
Symes, 2015), ce qui focalise plus d’énergie au centre. A noter qu’après l’introduction
de ce déphasage, le gradient obtenu ne correspond plus à celui d’une fonction objective.
Pour des modèles plus complexes, cette technique ne fonctionne pas toujours pour des
anomalies lentes (Chauris and Cocher, 2017).

Dans le cadre de l’IVA, la Figure 1.11 montre les CIGs et gradients résultant de
la migration directe (Lameloise, 2015), à comparer avec la migration classique de la
Figure 1.10. On voit que cette modification réduit considérablement les sourires de
migration qui sont présents dans la migration classique, ce qui fait que les gradients
sont plus homogènes et cohérents avec les écarts de vitesses des trois cas respectifs.
Cette modification corrige donc le biais présent dans la fonction coût de la semblance
différentielle et le rend plus convexe.

Dans Chauris and Cocher (2017), pour les modèles simples, les oscillations dans le
gradient autour de l’interface sont presque éliminées grâce à l’introduction d’un terme
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Figure 1.11: Le même que la Figure 1.10 pour la migration quantitative. D’après
Lameloise, 2015.

(une puissance de vitesse plus précisément) dans la fonction coût de la semblance dif-
férentielle (Figure 1.12).

Similairement à l’étape de la migration pour retrouver la réflectivité, la connaissance
du Hessien de la fonction objective de la DSO pourrait accélérer les itérations pour
retrouver le macro-modèle. Pour le moment, ce calcul est encore en dehors de notre
portée numérique. On peut néanmoins estimer la diagonale du Hessien (Liu et al., 2014;
Shen and Symes, 2015; Soubaras and Gratacos, 2017).

1.6 Motivations et organisation de la thèse

Dans les sections précédentes, j’ai présenté les différentes méthodes d’obtention du
modèle de vitesse selon différents axes. Dans le cadre de la séparation d’échelle et
de la propagation acoustique à densité constante, j’ai détaillé les méthodes d’obtention
du macro-modèle. Cette thèse traite les deux méthodes développées dans le domaine
image : MVA et son extention IVA.

Je présente ici les motivations, l’organisation de la thèse et mes principales contri-
butions.

Le premier objectif est étudier l’impact des paramètres utilisateurs sur les résultats
de l’IVA qui s’avère considérable. Il est nécessaire d’avoir des règles pour choisir ces
paramètres un point de vue pratique.

Le deuxième objectif est trouver une stratégie optimale pour incorporer et utiliser
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Figure 1.12: Un exemple de gradients obtenus par la méthode d’analyse de vitesse par
inversion, pour une vitesse testée inférieure à la vitesse exacte, avec la fonction coût
classique (en haut) et avec la fonction modifiée (en bas). D’après Chauris and Cocher
(2017).

les ondes transmises dans la MVA en plus des ondes réfléchies. En effet, les on-
des transmises sont plus énergétiques que les ondes réfléchies et sont utilisées dans les
méthodes telles que la FWI et la tomographie classique. Il est intéressant de les inclure
dans la MVA aussi.

Le troisième objectif est appliquer sur un jeu de données réelles et élaborer une
chaîne de traitement pour obtenir un résultat optimal. En effet, les données réelles
présentent de nombreux défis pour l’utilisation de la MVA, qui ont été rarement traités
dans la littérature.

Il est important de noter que la réduction du coût numérique de ces méthodes ne
fait pas l’objet de ce travail. Ce défi reste à traiter dans le futur.

1.6.1 Impact des paramètres utilisateurs sur les résultats de l’IVA
On applique ici l’IVA sur un cas simple en 2D avec modèle de vitesse homogène et un
réflecteur horizontal à une profondeur ze. On constate que, lorsqu’on diminue la gamme
de l’offset en surface (Hmax), la qualité du gradient se dégrade, voire change de signe
(Figure 1.13).

Cette situation correspond à des vitesses inférieures à la vitesse exacte. On observe
que le signe du gradient et la courbure apparente du CIG central s’inversent avec la
diminution de Hmax.

Nous verrons aussi dans le Chapitre 3 qu’en maintenant le reste des paramètres in-
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Figure 1.13: Les gradients et les CIG pour des valeurs maximales de l’offset Hmax en
surface de plus en plus petites : à gauche (a) Hmax = 236 m; à droite (b) Hmax = 118 m.
Le macro-modèle homogène exact ve = 3000 m/s. Vitesse du macro-modèle testée
v0 = 2500 m/s. Le reste des paramètres est identique. On s’attend à une valeur négative
(bleu) comme à gauche. D’après Zhou et al. (2019a).

changés, la diminution de la gamme de space lag peut dégrader aussi la qualité du gra-
dient jusqu’à l’inversion de signe dans certains cas.

Dans ce travail, nous allons d’abord illustrer davantage ces phénomènes. Ensuite,
nous allons comprendre d’un point de vue théorique sur les modèles simples. Nous
allons établir des règles pratiques pour choisir les nombres d’offset en surface et de
space lag pour garantir un gradient cohérent, donc une mise à jour du macro-modèle
correct.

1.6.2 Stratégies d’utilisation des ondes transmises dans la MVA

Dans l’analyse de vitesse par migration classique, les ondes transmises sont enlevées au
préalable même si elles ont une énergie importante (Figure 1.2) et qu’elles contiennent
aussi des informations sur le modèle de vitesse (Mulder and Leeuwen, 2008). En effet,
elles sont même des éléments essentiels dans la FWI. Par rapport à FWI, l’avantage de
la MVA des ondes transmises est que les données à très basses fréquences, difficiles
à acquérir, ne sont pas nécessaires pour l’estimation du macro-modèle. Les premières
idées qui prennent en compte les ondes transmises dans la MVA ont été proposées par
Shen (2012), Shen (2013), Chauris et al. (2013), Lameloise and Chauris (2016). On
applique la migration sur le champ d’onde complet ou la partie qui contient majori-
tairement des ondes transmises. Il est important de noter qu’on n’utilise pas strictement
l’approximation de Born dans ce cas. Par conséquent la «réflectivité» trouvée par la mi-
gration n’a pas de sens physique. Mais la focalisation de cette réflectivité au sens large
permet toujours de mesurer la qualité du macro-modèle, en utilisant la même fonction
objective que la MVA. Cette application apporte des informations supplémentaires pour
mettre à jour la partie peu profonde du modèle.
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Lameloise and Chauris (2016) a montré que dans la configuration cross-well (Fig-
ure 1.1c), les ondes transmises apportent une illumination meilleure et complémentaire
à celle des ondes réfléchies. Ils proposent d’utiliser d’abord les ondes transmises pour
avoir un macro-modèle proche de l’exact, puis de raffiner le modèle en utilisant les ondes
réfléchies.

Dans cette thèse, on continue les travaux de Lameloise et al., 2015 sur les études des
ondes transmises en appliquant la MVA et l’IVA sur des données complètes acquises en
surface. On compare les résultats de plusieurs stratégies.

1.6.3 Application de la MVA sur données réelles

La MVA et ses extensions ont été peu appliquées sur données réelles : Symes and
Carazzone (1991); Chauris and Noble (2001); Mulder and ten Kroode (2002); Shen
and Symes (2008); Mulder (2014); Weibull and Arntsen (2014); Sun and Alkhalifah
(2017). Ces expérimentations ont été menées dans des modèles relativement réduits et
structurellement simples. Outre le coût numérique élevé, ce manque d’expérience est dû
à deux causes :

– La MVA classique présentait des artéfacts qui donnaient des gradients du macro-
modèle peu utilisables car incohérents avec les écarts de vitesse, même s’ils sont math-
ématiquement corrects. Ces artéfacts ont été depuis atténués par l’IVA.

– Les données réelles présentent des éléments qui pourraient perturber l’application
de la MVA (ondes transmises, bruits), même après le pré-traitement.

Pour obtenir un modèle de vitesse correct à partir d’un jeu de données réelles, on
propose ici un schéma de travail (workflow) à appliquer, en tenant compte des deux
points précédents (choix de paramètres utilisateurs et ondes transmises).

1.6.4 Organisation de la thèse

Cette thèse est organisée de manière suivante:
- Le Chapitre 2 présente en détail la théorie des méthodes d’obtention du macro-

modèle. On commence par la FWI, puis on présente les méthodes tomographiques et
enfin les méthodes d’analyse de vitesse par migration.

- Le Chapitre 3 traite des choix des paramètres utilisateurs dans l’analyse de vitesse
par migration.

- Le Chapitre 4 étudie les différentes stratégies pour incorporer et combiner les don-
nées transmises et réfléchies dans l’analyse de vitesse par migration.

- Le Chapitre 5 est une application à un jeu de données réelles. Les conclusions du
Chapitre 3 sont mises en œuvre.

- Le Chapitre 6 récapitule les principales conclusions des chapitres précédents et
propose des perspectives pour les futurs travaux.
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1.6.5 Contributions
Ma première contribution consiste à approfondir l’étude quantitative des artéfacts dans
l’analyse de vitesse par migration appliquée aux ondes réfléchies. Il s’agit d’identifier
les portions différentes dans les CIGs et de prédire le comportement de la convergence de
la méthode par gradient selon les paramètres utilisateurs choisis. En effet, les gradients
sont correctement calculés, mais ne sont pas toujours cohérents avec ce qu’une approche
tomographique prévoit. J’ai établi deux règles à usage pratique qui les concernent, afin
de garantir la cohérence des gradients du macro-modèle.

Ma deuxième contribution est une meilleure incorporation et utilisation des ondes
transmises dans l’analyse de vitesse par migration. En effet, je suis allé au-delà des
travaux précédents pour examiner les différentes stratégies d’intégrer les ondes trans-
mises dans la méthode.

Ma troisième contribution consiste à appliquer l’analyse de vitesse par migration sur
un jeu de données d’une zone géologique plus complexe que les études précédentes. Non
seulement les conclusions du chapitre 3 ont été appliquées sur ce jeu de données, en plus,
d’autres défis spécifiques à la qualité des données réelles ont été relevés. Finalement,
j’ai obtenu un modèle de vitesse qui est cohérent et géologiquement plausible, même si
de nombreuses améliorations restent possibles.

Mes contributions peuvent être trouvées en détail dans la liste des publications ci-
dessous:

– Chauris, H., Zhou, T., Cocher, E. and Li, Y. [2018] Examples of asymptotic analy-
sis for understanding and building seismic wave-equation imaging tools. In: 80th EAGE
Conference & Exhibition 2018 Workshop Programme

– Zhou, T., Chauris, H. and Audebert, F. [2019a] Optimal Surface and Subsurface
Parameters for a Successful Migration Velocity Analysis. In: 81st EAGE Conference
and Exhibition 2019

– Zhou, T., Chauris, H. and François, A. [2019c] Impact of user parameters in mi-
gration velocity analysis. Geophysical prospecting, (submitted)

– Zhou, T., Chauris, H. and François, A. [2019b] Application of migration velocity
analysis on a real data set. Geophysics, (in preparation)

– Zhou, T., Chauris, H. and François, A. [2019d] Strategies for introducing transmit-
ted waves in migration velocity analysis. Geophysics, (in preparation)
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Ce chapitre a pour objectif de présenter les méthodes d’estimation du modèle de
vitesse, dans la continuité du Chapitre 1. Les formulations mathématiques seront ex-
posées, ce qui permet d’expliciter les approches.

Dans un premier temps, on va voir plusieurs outils théoriques. On se limite à la loi
de propagation d’ondes acoustiques à densité constante. Nous présenterons le problème
inverse associé, c’est-à-dire l’estimation de modèle de vitesse. Nous verrons aussi la
méthode de l’état adjoint pour le calcul du gradient d’une fonction objective.

Dans cette optique, la deuxième section traite de l’inversion des formes d’onde et
de ses variantes qui reconstruisent un modèle de vitesse en utilisant une fonction coût
définie dans le domaine des données. Certaines utilisent l’ensemble des formes d’onde;
d’autres, uniquement les ondes réfléchies.

La troisième section présente les méthodes de migration qui reconstruisent unique-
ment la réflectivité. On introduit la notion du modèle étendu à la fin. On ne présentera
pas les méthodes basées sur le tracé de rais.

La quatrième section présente l’analyse de vitesse par migration. On se limite aux
fonctions objectives apparentées à l’optimisation par semblance différentielle. La méth-
ode de migration utilisée au préalable a un grand impact sur les résultats de l’estimation
du macro-modèle. On présente donc d’abord la méthode utilisant la migration classique,
puis celle utilisant l’inversion. A la fin de la section, on introduira les ondes transmises
dans l’analyse de vitesse par migration.

On terminera ce chapitre par un récapitulatif.

2.1 Outils
Cette section présente d’abord la loi de propagation acoustique à densité constante. Dans
ce cadre, nous présenterons les différents aspects de la modélisation des données. En-
suite, nous verrons la méthode de l’état adjoint pour résoudre le problème inverse.

2.1.1 Equation d’onde acoustique à densité constante
La résolution de l’équation d’onde permet de résoudre le problème direct : modéliser
les données sismiques à partir de la connaissance d’un modèle de vitesse. Dans cette
thèse, on suppose que la densité est constante, l’équation d’onde se simplifie

Lu(s,x, t) = δ(x− s)Ω(t), (2.1)

où u est le champ de la pression, s la position des sources, x la position dans l’image,
c’est-à-dire dans le milieu du sous-sol, t le temps. L est l’opérateur des ondes, défini
par

L =
1

v(x)2

∂2

∂t2
−∆, (2.2)
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où v est le modèle de vitesse et ∆ l’opérateur Laplacien.
Nous nous plaçons dans une configuration 2D. La résolution de l’équation 2.1 s’effectue

à l’aide des paramètres intermédiaires wx et wz (la notation conventionnelle est vx vz,
mais on utilise ici w pour ne pas confondre avec v(x)) :

∂wx
∂t

=
∂u

∂x
, (2.3)

∂wz
∂t

=
∂u

∂z
, (2.4)

1

v2

∂u

∂t
=

(
∂wx
∂x

+
∂wx
∂z

)
+ δ(x− s)

∫
t

dtΩ(t). (2.5)

Les paramètres wx et wz sont appelés les vitesses particulaires dans les directions x et z.
La raison de les introduire est la simplicité d’implémentation par rapport aux bords des
modèles avec des couches absorbantes (voir section 2.1.2).

2.1.2 Résolution par la méthode des différences finies
Du côté numérique, l’équation d’onde peut se résoudre par la méthode des différences
finies (Virieux, 1986; Levander, 1988; Etgen and O’Brien, 2007), ou par la méthode
des éléments finis (Smith, 1975; Marfurt, 1984). Virieux et al. (2011) ont comparé ces
méthodes. Nous avons choisi la méthode des différences finies et le schéma exprimé en
temps (et non en fréquence). On utilise les dérivées discrétisées

∂uni, j
∂t
'
u
n+ 1

2
i, j − u

n− 1
2

i, j

δt
, (2.6)

∂uni, j
∂x
'
un
i+ 1

2
, j
− un

i− 1
2
, j

δx
, (2.7)

∂uni, j
∂z
'
un
i, j+ 1

2

− un
i, j− 1

2

δz
, (2.8)

où i, j sont les indices des coordonnées spatiales en 2D et n l’indice des coordon-
nées temporelles; δx, δz les pas d’échantillonnage spatial. Les dérivées ici utilisent
l’approximation de Crank-Nicolson du second ordre centré (Crank and Nicolson, 1947;
Kreiss et al., 1973; Fornberg, 1988). Les notations ±1/2 signifient que la position dans
les grilles est décalée d’un demi point de grille (staggered grids, Virieux, 1986).

Pour assurer la convergence de la modélisation numérique, la condition Courant-
Friedrichs–Lewy (CFL) sur le pas de temps δt doit être respectée (Virieux, 1986)

δt ≤ 1

vmax

√
1

(δx)2
+ 1

(δz)2

, (2.9)
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où vmax est la vitesse maximale. Dans notre travail, δx = δz, ce qui mène à

δt ≤ 1√
2

δx

vmax

. (2.10)

D’un autre côté, la condition de non-dispersion impose aussi (Virieux, 1986)

δx ≤ λmin

nλ
=
vmin

vmax

1

nλ
, (2.11)

où λmin est la plus courte longueur d’onde, qui est égale à la vitesse minimale vmin

divisée par la fréquence maximale fmax. nλ est le nombre de points de grille par longueur
d’onde. Dans notre travail, nλ = 10.

Comme la taille du modèle est finie, les ondes simulées peuvent interagir avec les
bords du modèle et créer des réflexions non-voulues. Pour atténuer ces effets de bords,
on applique trois bords (bas, gauche, droit) du modèle une couche absorbante parfaite-
ment adaptée (PML, Perfectly Matched Layer, Berenger, 1994; Komatitsch and Tromp,
2003; Komatitsch and Martin, 2007). A la surface, on peut aussi bien appliquer un bord
absorbant ou une surface libre.

2.1.3 Fonction de Green
Pour sa simplicité, on préfère parfois utiliser l’écriture dans le domaine fréquentiel,
c’est-à-dire utiliser la fréquence angulaire ω à la place du temps t. La transformation de
Fourrier et son inverse sont implicitement appelées : pour toute fonction P , on écrira de
manière indifférente P (ω) et P (t).

L’équation 2.1 dans le domaine fréquentiel est

L0u(s,x, ω) = δ(x− s)Ω(ω), (2.12)

où l’opérateur d’Helmhotz L dans le domaine fréquentiel s’écrit

L =
(iω)2

v(x)2
−∆. (2.13)

La fonction de Green G est définie comme la solution de l’équation 2.1 quand
Ω(ω) = 1 pour tout ω, c’est-à-dire

LG(s,x, ω) = δ(x− s). (2.14)

Le champ d’onde modélisé sous la loi de propagation acoustique s’écrit

umod(s,x, ω) = G(s,x, ω)Ω(ω). (2.15)

Les données sismiques modélisées reçues par les récepteurs r s’écrivent comme un
opérateur de sélectionM =

∫
x

dxδ(x− r) appliqué au champ d’onde

dmod(s, r, ω) =Mumod

= G(s, r, ω)Ω(ω). (2.16)
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2.1.4 Séparation d’échelle et approximations

La notion de la séparation d’échelle a été introduite dans la section 1.2.1. Le modèle de
vitesse v(x) s’écrit comme la somme de deux parties v(x) = v0(x) + δv(x), où v0(x)
est la partie lisse et ses perturbations δv(x), avec la condition ‖δv‖ � ‖v0‖.

Sous l’approximation de Born, cette séparation (développement limité d’ordre 1 par
rapport à δv) implique que le champ d’onde u peut aussi s’écrire comme la somme de
deux parties u(s,x, ω) = u0(s,x, ω) + δu(s,x, ω), avec

L0u0(s,x, ω) = δ(x− s)Ω(ω), (2.17)
L0δu(s,x, ω) = −(iω)2ξ(x)u0(s,x, ω), (2.18)

où ξ = −2δv/v3
0 est appelé la réflectivité et l’opérateur d’Helmhotz L0 = (iω)2

v0(x)2
−∆ est

l’opérateur d’Helmhotz associé au macro-modèle v0. On vérifie que

u0(s,x, ω) = G0(s,x, ω)Ω(ω), (2.19)

δu(s,x, ω) = −(iω)2Ω(ω)

∫
x′

dx′G0(s,x′, ω)ξ(x′)G0(x′,x, ω), (2.20)

où G0 est la fonction de Green associée au macro-modèle v0.
Les données sismiques dmod enregistrées par les récepteur r sont aussi composées

de deux parties d0 et δd définies comme suit (similaire à l’équation 2.16) :

d0(s, r, ω) = G0(s, r, ω)Ω(ω), (2.21)
δd(s, r, ω) = Bξ

= −(iω)2Ω(ω)

∫
x

dxG0(s,x, ω)ξ(x)G0(x, r, ω), (2.22)

où B désigne l’opérateur de Born, qui est l’opérateur de la modélisation des données
dans l’approximation de Born.

L’approximation à haute fréquence consiste à considérer la fonction de Green comme
produit de trois termes

G0(s,x, ω) = K(ω)A0(s,x)exp [iωτ0(s,x)] , (2.23)

où K est un terme caractérisant la source; l’amplitude A0 est la solution de l’équation
de transport; τ0 est le temps de trajet entre s et x, la solution de l’équation Eikonal. Les
indices 0 indiquent la dépendance vis-à-vis du modèle v0. Elle est à la base de beaucoup
de méthodes, notamment la tomographie des temps d’arrivées.

Notre travail n’utilise pas la théorie des rais. Par conséquent, nous ne traitons pas
des méthodes correspondantes dans ce chapitre.
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2.1.5 Résolution du problème inverse par la méthode de l’état ad-
joint

On a vu que le problème direct consiste à modéliser un jeu de données à partir d’un
modèle de vitesse. Le problème inverse a pour objectif de trouver un modèle de vitesse
à partir d’un jeu de données observées. Pour cela, on définit d’abord une fonction ob-
jective qui mesure la qualité du modèle de vitesse et qui atteint son minimum global
quand le modèle de vitesse est exact. Par conséquent, on essaie de trouver ce minimum.
Comme on a vu dans le chapitre 1, la méthode la plus efficace est celle basée sur le
gradient si la fonction objective n’a pas de minima secondaires.

On présente ici, à titre générique, la méthode de l’état adjoint (Chavent, 1974; Akce-
lik, 2003; Plessix, 2006) qui calcule astucieusement le gradient de la fonction objective
par rapport à un paramètre défini dans l’espace. Cette présentation générique et abstraite
sera illustrée dans les sections 2.2, 2.4.1 et 2.4.2.

On considère la fonction objective J(m(x)) qui mesure la qualité du modèle m(x)
(par exemple le modèle de vitesse) peut s’écrire

J(m(x)) = J0 (m(x), U) . (2.24)

où m(x) et U (par exemple le champ d’onde) ne sont pas indépendants, mais liés par

f(m(x), U) = 0, (2.25)

où f est d’une fonction à deux variables, par exemple l’équation d’onde.
Quand ces conditions sont remplies, pour le calcul du gradient de J par rapport à

m(x) qui est très compliquée, on peut utiliser la méthode de l’état adjoint (ou la méthode
des multiplicateurs de Lagrange) qui considère une fonction étendue (ou le Lagrangien)
Jext qui s’écrit

Jext(m(x), U, λ) = J0(m(x), U)− 〈λ, f (m(x), U)〉 , (2.26)

où 〈, 〉 ici signifie le produit scalaire dans l’ensemble d’arrivées de f . Vu que f(m(x), U) =
0, pour tout λ

J(m(x)) = Jext(m(x), U(m(x)), λ). (2.27)

En dérivant l’équation 2.26, on a

dJext

dm(x)
=

∂Jext

∂m(x)
+

∂U

∂m(x)

∂Jext

∂U
+

∂λ

∂m(x)

∂Jext

∂λ
. (2.28)

Le choix de l’état adjoint est de prendre (∂Jext
∂U

, ∂Jext
∂λ

) = (0, 0) pour éviter de calculer les
dérivées de Fréchet, ce qui mène à

∂Jext

∂λ
= f (m(x), U) = 0, (2.29)
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∂Jext

∂U
=
∂J0

∂U
−
〈
λ,
∂f

∂U
(m(x), U)

〉
= 0. (2.30)

Par définition, l’équation 2.29 est la même que la condition 2. L’équation 2.30 permet
de trouver λ à partir de ∂J0

∂U
et ∂f

∂U
(m(x), U), souvent après intégration par partie.

Par conséquent, le gradient qu’on souhaite obtenir s’écrit comme fonction de λ qu’on
vient de trouver

dJ

dm(x)
=

∂Jext

∂m(x)
=

∂J0

∂m(x)
−
〈
λ,

∂f

∂m(x)
(m(x), U)

〉
. (2.31)

Le terme ∂f
∂m(x)

devrait être facile à expliciter. Sinon, on peut réitérer la même procédure
en considérant des nouvelles fonctions fi(m(x), Ui) et son état adjoint λi (i = 1, ..., n),
telle que les ∂fi/∂m(x) sont simples. On écrira

Jext(m(x), U1, ..., Un, λ1, ..., λn) = J0 (U)−
∑

i=1,...,n

〈λi, f (m(x), Ui)〉 . (2.32)

Puis, on résout une par une les équations (∂Jext
∂λi

, ∂Jext
∂Ui

) = (0, 0), pour obtenir l’expression
finale de dJ

dm(x)
. On illustre cette méthode dans la section suivante sur l’inversion des

formes d’onde et dans la section 2.4 sur l’analyse de vitesse par migration.

2.2 Inversion des formes d’onde et variantes
L’inversion des formes d’onde (FWI) est la première méthode introduite dans le chapitre 1.
Dans cette partie, nous exposons les formulations mathématiques de cette méthode dans
un premier temps. Ensuite, nous résumons les méthodes alternatives qui suivent le même
principe.

2.2.1 Inversion des formes d’onde classique
L’inversion des formes d’onde consiste à minimiser la fonction objective qui est la norme
`2 de la différence entre les données calculées et observées (Lailly, 1983; Tarantola,
1984; Virieux and Operto, 2009; Fichtner, 2011)

J(v) =
1

2

∥∥dmod [v(x)]− dobs
∥∥2

s,r,ω
, (2.33)

où dmod [v(x)] est calculé par l’équation 2.16, c’est-à-dire que dmod[v(x)](s, r, ω) =
Mu[v(x)](s,x, ω) où u est le champ d’onde modélisé à partir d’une source Ω(ω) etM
est l’opérateur de sélectionM =

∫
x

dxδ(x− r).
On reprend les notations de la section 2.1.5 avec :
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– v(x) à la place de m(x),
– u[v(x)](s, r, ω) à la place de U(m(x)),
– f(m(x), U) = L[v(x)]u[v(x)](s,x, ω)− Ω(ω) (voir les équations 2.1 et 2.16).
La fonction objective étendue par l’état adjoint s’écrit donc

Jext(v(x), u, λ) =
1

2

∥∥Mu− dobs
∥∥2 − 〈λ, L[v(x)]u− Ω(ω)〉ω . (2.34)

En prenant (∂Jext
∂λ

, ∂Jext
∂U

) = (0, 0), on a

∂Jext

∂λ
= L[v]u− Ω(ω) = 0, (2.35)

∂Jext

∂u
=M∗ (Mu− dobs(s, r, ω)

)
− L∗[v]λ = 0, (2.36)

oùM∗ est l’adjoint deM défini parM∗ =M. De l’équation 2.35, on retrouve l’équa-
tion 2.1. De l’équation 2.36, à l’aide de l’intégration par parties, la variable adjointe λ
est la solution de

L∗λ(s,x, ω) =

∫
drδ(x− r)

(
dmod(s, r, ω)− dobs(s, r, ω)

)
. (2.37)

Finalement, le gradient de la fonction objective par rapport au modèle de vitesse s’écrit

dJ

dv(x)
= −Re

〈
λ,
∂L
∂v
u

〉
=

2

v3(x)

∫
dsdω(iω)2λ∗(s,x, ω)u(s,x, ω). (2.38)

Comme on avait vu dans la section 1.4, on peut interpréter ce gradient comme la cross-
corrélation à déphasage nul du champ rétro-propagé des résidus des données λ(s,x, ω)
et du champ source u(s,x, ω) (Lailly, 1983; Tarantola, 1984).

2.2.2 Alternatives de l’inversion des formes d’onde

Dans le Chapitre 1, on a vu que la FWI classique connait le problème de sauts de phase
et que des méthodes alternatives ont été proposées et utilisent des fonctions objectives
différentes. Dans cette section, on énumère certaines d’entre elles sans entrer dans les
détails. Le lecteur peut se référer à Li (2018) pour leurs gradients calculés par la méthode
de l’état adjoint.

Pour diminuer les sauts de phase, on peut utiliser la cross-corrélation entre données
calculées et observées. Dans ce cas, la nouvelle fonction objective s’écrit (Van Leeuwen
and Mulder, 2010)

Jcross(v) =
1

2
‖A(τ)C(s, r, τ)‖2

s,r,τ , (2.39)
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où A est un facteur d’ajustement et C la cross-corrélation

C(s, r, τ) =

∫
dωdmod∗ [v(x)] (s, r, ω)dobs(s, r, ω)exp(2iωτ). (2.40)

D’ailleurs, on peut atténuer l’impact de l’amplitude en utilisant sa version normalisée

Jcrossn(v) =
1
2
‖A(τ)C(s, r, τ)‖2

s,r,τ

‖C(s, r, τ)‖2
s,r,τ

. (2.41)

Une autre méthode pour élargir le bassin de convergence est l’inversion des formes
d’onde adaptative (AWI, pour Adaptative Waveform Inversion). Cette méthode utilise
une fonction objective qui calcule le rapport W entre données calculées et observées
pondéré d’un factor de pénalité A (Warner and Guasch, 2016). Sa version normalisée
s’écrit (équation en t)

Jawi(v) =
1
2
‖A(t)W (s, r, t)‖2

s,r,t

‖W (s, r, t)‖2
s,r,t

, (2.42)

où W (t) correspond aux données calculées déconvoluées des données observées (équa-
tion en ω) :

W (s, r, ω) =
dmod [v(x)] (s, r, ω)

dobs(s, r, ω)
. (2.43)

Il existe aussi des méthodes qui utilisent l’enveloppe des formes d’onde. Ces méth-
odes font ressortir des basses fréquences même si les données ne contiennent que des
hautes fréquences. Par exemple, une méthode a pour fonction objective (Farnbach, 1975;
Luo et al., 2003; Bozdağ et al., 2011)

Jenv(v) =
1

2

∥∥∥∥ln
Eobs(s, r, t)

Emod(s, r, t)

∥∥∥∥2

s,r,t

, (2.44)

où l’enveloppe E est définie comme

E(t) =

√
(d(t))2 + (Hd(t))2, (2.45)

où H signifie la transformation d’Hilbert. Une autre méthode (Liu et al., 2011) calcule
l’intégrale de la différence entre les enveloppes des données calculées et observées

Jienv(v) =
1

2

∥∥∥∥∫ t

0

dτ
(
Emod(s, r, τ)− Eobs(s, r, τ)

)∥∥∥∥2

s,r,t

. (2.46)

D’autres méthodes créent artificiellement des contenus à basses fréquences. On peut
citer Liu et al. (2011) qui proposent de calculer la différence entre les valeurs absolues

Jabs(v) =
1

2

∥∥|dmod [v(x)] (s, r, t)| − |dobs(s, r, t)|
∥∥2
. (2.47)
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2.2.3 Inversion des formes d’onde réfléchies
L’inversion des formes d’onde réfléchies (RWI) est similaire à la FWI, mais avec la
séparation d’échelle, utilisant seulement les données des ondes réfléchies (noté δd, en
référence à l’équation 2.22). Cette méthode a pour fonction objective (Xu et al., 2012;
Alkhalifah, 2014; Brossier et al., 2015 ; Zhou et al., 2015)

J(v0) =
1

2

∥∥δdmod [v0(x), ξ]− δdobs
∥∥2

s,r,t
, (2.48)

où ξ est le résultat de la migration itérative sur des petits offsets (voir les sections 1.4.1,
2.4.1); δdobs les données réfléchies observées. Les données modélisées δdmod = Bξ est
le résultat de l’opérateur de modélisation B sur tous les offsets. Chaque fois que l’on
met à jour le macro-modèle, la réflectivité ξ est recalculée par une boucle interne de
migration itérative. On répète ce processus à deux boucles imbriquées (similaire à la
Figure 1.7b) jusqu’à la convergence de v0.

2.2.4 Tomographie combinant ondes transmises et réfléchies
La méthode précédente utilise seulement les données associées aux ondes réfléchies
(notées δd, par rapport à l’approximation de Born). Zhou et al. (2015); Alkhalifah and
Wu (2016) ont proposé des méthodes combinant les ondes transmises avec les ondes
réfléchies.

Dans Alkhalifah and Wu (2016), la fonction objective est similaire à la FWI mais
avec séparation d’échelle

J(v0) =
1

2

∥∥δd [v0(x), ξ] + d0 [v0(x)]− dobs
∥∥2

s,r,t
. (2.49)

Les données modélisées d0 et δd sont calculées respectivement par les équations 2.21 et
2.22. Le calcul de la réflectivité ξ et la mise à jour du macro-modèle v0 suivent le même
schéma que dans la RWI.

Dans Zhou et al. (2015), la fonction objective (JFWI, pour Joint Full Wave Inversion)
s’écrit

J(v0) =
α

2

∥∥δd [v0(x), ξ(x)]− dobs
refl

∥∥2

s,r,t
+
β

2

∥∥d0 [v0(x)]− dobs
transm

∥∥2

s,r,t
, (2.50)

où dobs
refl et dobs

transm désignent les parties des données observées associées aux ondes réf-
léchies et aux ondes transmises; α et β sont les poids associés respectivement aux deux
parties. Cette séparation peut s’effectuer selon différentes méthodes de pré-traitement.
Le calcul de la réflectivité ξ et la mise à jour du macro-modèle v0 suivent le même
schéma que dans la RWI.

La prochaine section traite de la migration, l’étape pour retrouver ξ en supposant un
macro-modèle v0.
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2.3 Méthodes de migration
Dans cette section, on suppose un macro-modèle v0 et on traite de la migration qui re-
construit de la réflectivité ξ. On ne s’intéresse qu’aux méthodes dites RTM (reversed
time migration) ou two-way. Dans un premier temps, nous présentons l’opérateur de
la migration classique qui est l’adjoint de l’opérateur de la modélisation (Lailly, 1983,
Tarantola, 1984). L’inverse de ce dernier (au sens asymptotique) est présenté dans la
deuxième partie. La dernière partie introduit la notion du domaine étendu et ses con-
séquences sur la migration et l’inversion.

2.3.1 Migration classique et migration itérative
Sous l’approximation de Born (2.1.4), on considère la séparation du domaine de données
et de celui d’image (équations 2.21, 2.22). La fonction objective de la FWI peut être
linéarisée (Ronen and Liner, 2000; Østmo et al., 2002) et prendre la forme suivante
concernant uniquement la réflectivité ξ (pour un macro-modèle donné)

J(ξ) =
1

2

∥∥δdmod [ξ]− δdobs
∥∥2

s,r,ω
. (2.51)

On y injecte l’équation 2.22 et on essaie de minimiser la fonction coût en utilisant
la méthode de gradient. Le gradient pour une réflectivité ξ donnée s’écrit comme
l’application sur les résidus des données de l’opérateur B∗0 qui est l’adjoint de celui
de la modélisation

G = B∗0(δdmod − δdobs)

=

∫
dsdrdω(iω)2Ω∗(ω)G∗0(s,x, ω)(δdmod [ξ] (s, r, ω)− δdobs(s, r, ω))G∗0(x, r, ω).

(2.52)

Pour minimiser la fonction objective J avec la méthode de gradient, on doit effectuer
plusieurs itérations pour trouver l’extremum et calculer son gradient à chaque itération
(voir la section 1.4). Pour plus de détails, le lecteur peut se référer à Østmo et al. (2002)
et Cocher (2017).

En particulier, pour ξ = 0 (la première itération), δdmod [ξ] = 0. L’image obtenue
après la première itération, notée ξmig, s’écrit

ξ(x)mig =
(
B∗0δdobs

)
(x) =

∫
dtds

∂2

∂t2
S0(s,x, t)R0(s,x, t), (2.53)

où le champ de source S0 et de récepteur R0, associés à v0, s’écrivent

S0(s,x, ω) = Ω(ω)G0(s,x, ω) (2.54)
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R0(s,x, ω) =

∫
drδdobs(s, r, ω)G0(s,x, ω). (2.55)

Cette écriture (à comparer avec les équations 2.60, 2.66) correspond à la condition
d’imagerie (Claerbout, 1971), c’est-à-dire que la réflectivité ξmig est le résultat de la
cross-corrélation entre un champ de source et un champ de récepteur.

2.3.2 Migration quantitative
Une idée différente de celle de la migration itérative est de trouver un opérateur d’inver-
sion. On vient de voir que l’opérateur de migration ne conserve pas l’amplitude : en
effet, il n’est pas l’inverse de celui de modélisation. Si l’on considère une réflectivité
ξ, les données modélisées δdmod peuvent être calculées en appliquant l’opérateur de
modélisation B (équation 2.22). Le terme B∗0B0ξ n’est pas égal à ξ, mais comporte des
termes correspondant aux géométries des rais (angles) et aux amplitudes (Thierry et al.,
1999; Lameloise and Chauris, 2016).

Revenons sur la minimisation de la fonction objective. Selon la méthode de Newton,
si on est assez proche d’un point stationnaire ξopt de la fonction objective J(ξ), et on
part d’un point ξ0

ξopt = H(ξ0)−1G(ξ0), (2.56)

à condition que le Hessien est inversible. Dans le cas particulier où la fonction objective
est quadratique par rapport à ξ, ξopt est le minimum global de la fonction objective. Or
le Hessien est un terme complexe et il n’est pas toujours inversible.

L’idée de la migration quantitative est considérer une fonction objective pondérée
par un opérateur Q

J(ξ) =
1

2

∥∥Q (δdmod [ξ] (s, r, ω)− δdobs
)∥∥2

s,r,ω
, (2.57)

telle que son Hessian H0 = B∗Q∗QB est une fonction Dirac. En pratique, on cal-
cule B∗B en considérant à la fois l’approximation de Born et l’approximation à haute
fréquence (équation 2.23). Le résultat est que B∗B comporte des termes correspondant
à la géométrie et l’amplitude des rais. Le poids Q est choisi de sorte qu’il compense une
partie de ces termes (notamment les termes diagonaux). En pratique, on applique sur le
gradient un pré-conditionneur égal à Q∗Q. Le lecteur peut se référer à Beylkin (1985),
Thierry et al. (1999) et Métivier et al. (2015) pour plus de détails.

2.3.3 Migration dans le domaine étendu
Dans 1.5.2.4, nous avons vu l’introduction d’un paramètre additionnel pour mesurer la
qualité du macro-modèle à partir de la réflectivité migrée. Ce paramètre peut être un
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délai de temps th (time lag) ou un délai de l’espace h (space lag). Pour un macro-
modèle v0 donné, l’expression générale de l’opérateur de migration s’écrit alors (Sava
and Vasconcelos, 2011)

ξ(x,h, th) =

∫
∂2

∂t2
S0(s,x− h, t− th)R0(s,x + h, t+ th)dtds. (2.58)

En effet, pour un macro-modèle correct, l’énergie de ξ est focalisée autour h = (0, 0) et
th = 0. Pour mesurer la qualité du macro-modèle v0 (son écart avec le macro-modèle
exact), on évalue la focalisation de l’image dans le domaine étendu en fonction du
paramètre additionnel. Le lecteur verra dans la suite (2.4) les détails de l’estimation
du macro-modèle à l’aide de la migration dans le domaine étendu.

Pour notre travail, nous ne prenons pas en considération th, mais uniquement le délai
spatial en profondeur h qu’on appelle communément offset en subsurface ou space lag
(ten Kroode, 2012, Hou and Symes, 2015, Qin et al., 2015, Chauris and Cocher, 2017).
L’opérateur de migration dans le domaine étendu Bmig s’écrit alors

ξ(x,h) = Bmigδdobs

=

∫
dsdrdωΩ∗(ω)(iω)2G∗0(s,x− h, ω)δdobs(s, r, ω)G∗0(x + h, r, ω). (2.59)

On peut le considérer comme la cross-corrélation entre les champs sources S0 et récep-
teurs R0

ξ(x,h) =

∫
dωds(iω)2S∗0(s,x− h, ω)R0(s,x + h, ω), (2.60)

où R0 et S0 sont définis comme

S0(s,x, ω) = Ω(ω)G0(s,x, ω), (2.61)

R0(s,x, ω) =

∫
drδdobs(s, r, ω)G∗0(s,x, ω). (2.62)

2.3.4 Inversion dans le domaine étendu
Inspirés par la migration quantitative (voir section 2.3.2) dans le domaine étendu par
l’offset en profondeur h, Chauris and Cocher (2017) proposent l’opérateur de l’inversion
Binv où les quantités liées à la théorie de rais n’apparaissent pas explicitement :

ξ(x,h) = Binvδdobs

= Dp

∫
dxsdxrdω

Ω−1(ω)

iω
DzsG

∗
0(xs,x− h, ω)δdobs(xs,xr, ω)DzrG

∗
0(x + h,xr, ω),

(2.63)
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où Dzs and Dzr sont des dérivées par rapport aux positions verticales des sources et
récepteurs. Dp est défini comme suit

Dp = 16(v+v−)−1

[(
v−
v+

+
v+

v−

)
Dz +

(
v+

v−
− v−
v+

)
Dzh

]
, (2.64)

où Dz and Dzh sont dérivées par rapport aux positions verticales du sous-sol et du
délai spatial; les vitesses dans le formules sont données par v+ = v0(x + h) et v− =
v0(x− h). En pratique, on considère seulement le délai spatial horizontal et v+ = v− =
v0(x). Par conséquent,

Dp =
32

v2
0

∂

∂z
. (2.65)

D’autres opérateurs d’inversion ont été proposés par ten Kroode (2012), Hou and Symes
(2015), Hou and Symes (2018). Le lecteur peut se référer à Chauris and Cocher (2017)
pour la comparaison de ces opérateurs.

On s’aperçoit que l’opérateur de l’inversion s’écrit comme la cross-corrélation des
champs de source et de récepteurs

ξ(x,h) = Dp

∫
dωds(iω)−1S∗0(s,x− h, ω)R0(s,x + h, ω), (2.66)

où les champs de source et de récepteur sont modifiés par rapport à la migration et
peuvent s’écrire :

S0(s,x, ω) = Ω−1(ω)
∂

∂sz
G0(s,x, ω), (2.67)

R0(s,x, ω) =

∫
drδdobs(s, r, ω)

∂

∂sz
G∗0(s,x, ω). (2.68)

L’implémentation de DzsG0 et DzrG0 peut sembler difficile. En pratique, le champ
de sources est le résultat d’une propagation à partir de dipôles de sources situées à la
surface (réalisation numérique d’une «dérivée» de la fonction Dirac par rapport à zs,
convoluée à l’ondelette de la source). De même, le champ de récepteur est le résultat
d’une rétro-propagation à partir de dipôles de récepteurs.

Nous avons discuté des méthodes d’estimation de la réflectivité pour un macro-
modèle donné. Dans les deux prochaines sections, nous allons voir plusieurs méth-
odes d’estimation du macro-modèle. Nous allons présenter deux groupes de méth-
odes : l’inversion des formes d’onde réfléchies et l’analyse de vitesse par migration.
L’incorporation des ondes transmises est un point important traité dans les deux parties
suivantes.
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2.4 Analyse de vitesse par migration et variantes
Dans la section 2.3.3, on a vu qu’on peut étendre le domaine en ajoutant un paramètre
additionnel qui permet de mesurer la qualité du macro-modèle utilisé. Dans cette sec-
tion, nous étudions cette méthode qui s’appelle «analyse de vitesse par migration» (ou
Migration Velocity Analysis, MVA).

2.4.1 Analyse de vitesse par migration classique

La formulation générale de l’analyse de vitesse par migration consiste à minimiser la
fonction objective suivante

J(v0) =
1

2
‖A(σ)ξ [v0] (x, σ)‖2

x,σ , (2.69)

où σ est un paramètre additionnel;A est une fonction d’annihilateur, telle que la fonction
coût a pour valeur minimale quand σ = 0.

Le paramètre σ peut être un délai temporel ou un délai spatial (space lag). On ne
traite pas du délai temporel dans notre travail.

On parle de l’analyse de vitesse par migration orientée surface, quand le délai spatial
est un paramètre de surface. Par exemple, si σ est la position des sources en surface, une
fonction objective possible est (Symes and Carazzone, 1991; Symes and Kern, 1992; Li
and Chauris, 2017a)

J(v0) =
1

2
‖Dsxξ [v0] (x, s)‖2

x,s , (2.70)

où Dsx est la dérivée par rapport à la position horizontale de la source sx. Dans le
domaine fréquentiel, elle est équivalent à une multiplication par iksx , où ksx le nombre
d’onde correspondant à sx.

A contrario, l’analyse de vitesse par migration orientée profondeur a pour offset en
subsurface (ou space lag) h (Figure 1.9). On considère uniquement l’offset en subsur-
face horizontal h = (h, 0). La fonction objective conventionnelle de la semblance dif-
férentielle (Differential Semblance Optimization) ou DSO) s’écrit (Symes, 2008b; Hou
and Symes, 2018)

J(v0) =
1

2
‖hξ [v0] (x, h)‖2

x,h . (2.71)

Pour une valeur de x donnée, la projection de ξ dans l’espace (h, z) est appelée le CIG
(Common Image Gathers).

Dans la MVA conventionnelle, la réflectivité dans le domaine étendu ξ = ξmig est
obtenue par la cross-corrélation entre un champ sources S0 et un champ de récepteurs
R0 (voir l’équation 2.60). S0 et R0 sont respectivement définis par les équations 2.61
et 2.62. Pour calculer par la méthode d’adjoint le gradient de la fonction objective par
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rapport au macro-modèle, on considère la fonction étendue

Jext(ξ, λξ, v0, S0, λs, R0, λr) =
1

2
‖hξ‖2

−
〈
λξ, ξ −

∫
dωds(iω)2S∗0(s,x− h, ω)R0(s,x + h, ω)

〉
− 〈λs,L0S0(s,x, ω)− δ(s− x)Ω(ω)〉

−
〈
λr,L∗0R0(s,x, ω)−

∫
drδd(s, r, ω)

〉
. (2.72)

En imposant ∂Jext/∂λξ = 0, ∂Jext/∂S0 = 0, ∂Jext/∂λs = 0, ∂Jext/∂R0 = 0, ∂Jext/∂λr =
0, on obtient

λξ(x, h) = h2ξ(x, h). (2.73)

L∗0λs(s,x, ω) =

∫
dh(iω)2R0(s,x + 2h, ω)λξ(x + h, h), (2.74)

L0λr(s,x, ω) =

∫
dh(iω)2S0(s,x− 2h, ω)λξ(x− h, h), (2.75)

∂J

∂v0(x)
=

2

v0(x)3

∫
dsdω(iω)2 (λ∗s(s,x, ω)S0(s,x, ω) + λ∗r(s,x, ω)R0(s,x, ω)) ,

(2.76)

On résout les équations dans cet ordre :
– Obtenir S0 avec 2.61 et R0 avec 2.62;
– Obtenir ξ avec 2.60;
– Obtenir λξ avec 2.73;
– Obtenir λs avec 2.74 et λr avec 2.75;
– Obtenir le gradient avec 2.76.
Dans 1.5.2.2, nous avons présenté les trois stratégies pour la mise à jour :
1, Un schéma à une seule boucle (Figure 1.7a) : on applique une itération de migra-

tion pour trouver une réflectivité. Avec cette réflectivité, on applique l’analyse de vitesse
(typiquement DSO) pour mettre à jour le macro-modèle, puis, dans une prochaine itéra-
tion, on applique une itération de migration, ainsi de suite. Cette stratégie est appelée
«la MVA classique» dans cette thèse.

2, Un schéma à deux boucles (Figure 1.7b) : par rapport à la stratégie précédente, on
rajoute une boucle intérieure avec plusieurs itérations de migration.

3, Un schéma à une seule boucle (Figure 1.7a) mais l’opérateur de migration est
remplacé par celui de l’inversion (équation 2.63). On appelle cette stratégie «l’analyse
de vitesse par l’inversion» (Inversion Velocity Analysis, IVA).

Dans la prochaine section, nous allons détailler cette dernière stratégie.
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2.4.2 Analyse de vitesse par inversion
L’idée reste la même que l’analyse de vitesse par migration classique, sauf qu’on rem-
place la réflectivité obtenue par migration ξmig par celle obtenue par inversion ξinv (équa-
tion 2.63). On appelle la méthode l’analyse de vitesse par inversion (IVA). Lameloise
et al. (2015), Chauris and Cocher (2017), Hou and Symes (2018) ont montré que l’utili-
sation de l’inverse permet d’atténuer les sourires de migrations qui sont significatifs
dans les CIGs de la migration. Par conséquent la qualité du gradient est considérable-
ment améliorée.

On réécrit l’équation 2.63 qui calcule ξ par inversion sous la forme suivante

ξ(x, h) = Dpξ0 (2.77)

ξ0 =

∫
dωds(iω)−1S∗0(s,x− h, ω)R0(s,x + h, ω), (2.78)

où les champs de sources S0 et de récepteurs R0 sont définis par

S0(s,x, ω) = Ω−1(ω)
∂

∂sz
G0(s,x, ω), (2.79)

R0(s,x, ω) =

∫
drδd(s, r, ω)

∂

∂rz
G∗0(s,x, ω). (2.80)

Dans cette thèse, on utilise la fonction coût proposée par Chauris and Cocher (2017),
normalisée et dotée d’un facteur puissance du macro-modèle vβ qui permet d’atténuer
les oscillations autour des réflecteurs :

J =
1

2

∥∥vβhξ(x, h)
∥∥2

x,h

‖ξ(x, h)‖2
x,h

. (2.81)

Ici, la normalisation rend la fonction objective plus convexe (Lameloise et al., 2015).
En pratique, Chauris and Cocher (2017) ont trouvé que l’effet d’atténuation est meilleur
quand β = 3 en 1D et 2D.

Pour calculer par la méthode d’adjoint le gradient de la fonction objective par rapport
au macro-modèle, on considère la fonction étendue

Jext(λp, ξ, λξ, ξ0, S0, λs, R0, λr) =
1

2

∥∥vβhξ(x, h)
∥∥2

‖ξ(x, h)‖2

− 〈λp, ξ −Dpξ0〉

−
〈
λξ, ξ0 −

∫
dωds(iω)2S∗0(s,x− h, ω)R0(s,x + h, ω)

〉
− 〈λs,L0S0(s,x, ω)− δ(s− x)Ω(ω)〉
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−
〈
λr,L∗0R0(s,x, ω)−

∫
drδd(s, r, ω)

〉
. (2.82)

En imposant ∂Jext/∂λp = 0, ∂Jext/∂ξ = 0, ∂Jext/∂λξ = 0, ∂Jext/∂ξ0 = 0,
∂Jext/∂S0 = 0, ∂Jext/∂µs = 0, ∂Jext/∂R0 = 0, ∂Jext/∂µr = 0, on obtient

λp =

v2β
0 h2

‖ξ‖2 −
1

2

∥∥∥vβ0hξ∥∥∥2

‖ξ‖2

 ξ(x, h), (2.83)

λξ(s,x) = D∗pλp, (2.84)

L∗0λs =

∫
dh(iω)2R0(s,x + 2h, ω)λξ(x + h, h), (2.85)

L0λr =

∫
dh(iω)2S0(s,x− 2h, ω)λξ(x− h, h), (2.86)

∂J

∂v0(x)
=
βv2β−1

0 ‖hξ‖2

‖ξ‖2

+ λp
∂Dp

∂v0

∫
dsdω(iω)2S0R0

+
2

v0(x)3
Dp

∫
dsdω(iω)2 (λsS0 + λrR0) . (2.87)

Pour trouver le gradient, on résout dans l’ordre les équations 2.79, 2.80, 2.78, 2.83, 2.84,
2.85, 2.86, 2.87.

Jusqu’ici, nous avons formulé les méthodes en supposant une infinité de sources et
récepteurs. Comme mentionné dans la section 1.6.1, les paramètres utilisateurs tels que
les gammes d’offsets en surface et en subsurface ont un grand impact sur le gradient
par rapport au macro-modèle. Le Chapitre 3 traite de cette problématique et établit des
règles sur les gammes d’offsets.

La MVA classique a été appliquée sur des données réelles : Symes and Carazzone
(1991) utilisent la position de source comme le délai spatial pour étendre le domaine.
Chauris and Noble (2001); Mulder and ten Kroode (2002) utilisent l’offset en surface
(distance source-récepteur). Seuls Shen and Symes (2008); Mulder (2014); Weibull and
Arntsen (2014); Sun and Alkhalifah (2017) utilisent le délai spatial en profondeur.

En revanche, l’IVA n’a jamais été appliquée sur des données réelles. On verra dans
le Chapitre 5 une application sur un jeu de données réelles.

2.4.3 Ondes transmises dans l’analyse de vitesse par migration
Dans les sections précédentes, l’utilisation de l’opérateur de migration ne s’applique
qu’aux ondes réfléchies. Mais Shen (2012), Shen (2013), Lameloise and Chauris (2016)
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ont montré que son application sur les ondes transmises résulte en une «réflectivité»
qui n’a pas de sens physique, mais qui permet toujours de mesurer la qualité du macro-
modèle avec le même critère de focalisation d’énergie sur les CIGs. Ils ont obtenu des
résultats satisfaisants. Lameloise and Chauris (2016), en particulier, ont effectué des
tests avec les ondes transmises dans la configuration cross-well (voir section 1.6.2).

Dans Lameloise (2015), il suggère dans ses conclusions et perspectives de séparer
les données observées en deux parties correspondant aux réfléchies dobs

transm et transmises
dobs

transm comme dans la JFWI, et d’appliquer la MVA sur un chacun des domaines. Plus
précisément, il propose de conduire une stratégie en deux étapes : utiliser uniquement
dobs

transm pour estimer le macro-modèle, puis à partir de ce macro-modèle, utiliser unique-
ment dobs

refl pour estimer à la fois la réflectivité (celle qui a un sens physique, à forts
nombres d’onde) et raffiner le macro-modèle.

Nous suggérons dans cette thèse une fonction objective similaire à la JFWI

J(v0) =
α

2

∥∥A(h)Binvdobs
refl

∥∥2

x,h
+
β

2

∥∥A(h)Bmigdobs
transm

∥∥2

x,h
. (2.88)

C’est-à-dire qu’on applique la MVA classique sur les données transmises et l’IVA sur
les données réfléchies. Les cas particuliers consistent à utiliser uniquement les données
transmises (α = 0, β = 1) ou uniquement les données réfléchies (α = 1, β = 0) pour
estimer le macro-modèle.

Le Chapitre 4 compare ces différentes stratégies.

2.4.4 Combinaisons FWI-MVA

Certaines méthodes combinent les idées de la FWI et de la MVA. Elles utilisent une
fonction coût «bi-objective» qui est la somme des deux fonctions objectives (résidu de
données et la DSO), chacune pondérée d’un coefficient. Le deuxième terme, la fonc-
tion objective de MVA, est en effet un régulateur de la FWI, ce qui est l’idée origi-
nale de la DSO (Symes and Carazzone, 1991). Biondi and Almomin (2014) utilisent
la même fonction objective mais avec le domaine étendu par délai temporel ht (voir
l’équation 2.58) et la séparation d’échelle. Ils proposent la fonction objective suivante
(TFWI pour Tomographic FWI)

J(v(x, ht)) =
1

2

∥∥dmod[v(x, ht = 0)]− dobs
∥∥2

+ α ‖htv(x, ht)‖2 . (2.89)

où dmod[v(x, ht = 0)] est les données modélisées (avec l’équation 2.16) à partir du
modèle de vitesse en ht = 0. La méthode de Fleury and Perrone (2012) est similaire,
mais ils utilisent même à la fois le délai temporel et le space lag. On ne détaillera pas
cette méthode ici.
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Allemand and Lambaré (2014) proposent une version MVA «guidée» par la FWI.
En effet, seule la fonction coût de la MVA est considérée, mais sa mise à jour est con-
ditionnée par le gradient obtenu avec la FWI. Cette dernière est appelée guide. Ce
conditionnement aide à augmenter la résolution.

2.5 Conclusions
Dans ce chapitre, nous avons vu plusieurs méthodes d’estimation du modèle de vitesse.
Dans le cadre simplifié des ondes acoustiques à densité constante, nous avons d’abord
présenté la méthode de l’inversion des formes d’onde utilisant l’ensemble du domaine
de données pour retrouver l’ensemble du modèle de vitesse. Ensuite, en séparant le
modèle de vitesse en deux parties (réflectivité et macro-modèle), nous avons énuméré
les méthodes de migration qui permettent de trouver la réflectivité. Quant à l’estimation
du macro-modèle, on a introduit dans un premier temps l’inversion des formes d’onde
réfléchies et ses variantes; puis, l’analyse de vitesse par migration et ses alternatives.
Ce dernier fait l’objet de notre thèse. Nous avons explicité, par la méthode de l’état
adjoint, les solutions formelles de l’analyse de vitesse par migration et celle par inver-
sion. Les questions des paramètres utilisateurs et de l’application aux données réelles
ont été soulevées. Nous avons commencé à examiner à la fin l’introduction des ondes
transmises dans l’analyse de vitesse par migration, ainsi que les méthodes qui combinent
cette méthode avec l’inversion des formes d’onde.

Dans le cadre de l’analyse de vitesse par inversion, le prochain chapitre traite de
l’impact des paramètres d’utilisateur. L’introduction des ondes transmises dans l’analyse
de vitesse par migration ou inversion est traitée dans le Chapitre 4. Une application sur
les données réelles est présentée dans le Chapitre 5.
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Résumé du chapitre 3
L’analyse de la vitesse par migration est une méthode consacrée à l’évaluation du mod-
èle de réflectivité et le macro-modèle, associés respectivement aux composantes de
nombre d’onde faible et élevé du modèle de vitesse. L’analyse de la vitesse par in-
version est l’une de ses versions améliorées, produisant des mises à jour plus stables du
macro-modèle. Cependant, l’impact des paramètres utilisateurs doit être examiné pour
une mise à jour optimale. Nous montrons qu’un renversement de signe du gradient du
macro-modèle peut se produire lorsque les gammes d’offsets en surface et en profondeur
sont trop petites. Nous déduisons ces limites théoriques et vérifions leur cohérence au
travers de simulations dans un modèle simple à une seule interface. Ces règles pratiques
déterminent les gammes nécessaires d’offsets en surface et en profondeur pour une mise
à jour appropriée du macro-modèle. Nous discutons de leur applicabilité sur le modèle
Marmousi. On observe des artefacts dans le macro-modèle reconstruit lorsque ces règles
ne sont pas satisfaites.

Ce chapitre a été soumis pour publication à Geophysical Prospecting (révisions
mineures).

Abstract
Migration velocity analysis is a method devoted to the evaluation of both reflectivity and
background velocity models, associated with the high and low wavenumber components
of the model respectively. Inversion velocity analysis is one of its improved versions,
leading to more stable background velocity updates. Still, the impact of the user param-
eters should be understood for an optimal update of the background velocity. We show
that a sign reversal of the background velocity gradient could occur when the selected
surface offset range or the space lag range is too small. We derive the theoretical limits
and check their consistency through simulations in a simple model with a single inter-
face. These guidelines determine the necessary ranges of surface offsets and space lags
for a proper update of the background velocity model. We discuss their applicability on
the Marmousi model. Artefacts in the retrieved background velocity model are observed
when the guidelines are not satisfied.

3.1 Introduction
Seismic imaging consists of evaluating the physical properties of the underground from
surface acquisition. Migration Velocity Analysis (MVA) is a group of methods using re-
flected data (Al-Yahya, 1989; Symes, 2008b). It is assumed under the Born approxima-
tion that the velocity model can be split into the background velocity (low wavenumber
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part) controlling the wave propagation and its perturbation (high wavenumber part). The
quality of the background velocity model is evaluated through the consistency between
migrated images corresponding to subsets of the input data, typically common shot or
common surface offset gathers.

The subsurface offset (or space lag) was later introduced as an alternative redundant
parameter (Sava and Fomel, 2006; Symes, 2008b; Sun and Alkhalifah, 2017) to extend
the image domain. This is a spatial shift inserted in the imaging condition between
the source and receiver wave fields. For a fixed position at the surface, the migrated
images as a function of space lags and depth are the focusing panels called Common
Image Gathers (CIGs). If the background velocity model is correct, energy focuses at
the zero space lag on the CIGs. Differential Semblance Optimisation (DSO) is one of
the possible objective functions proposed by Symes and Carazzone (1991) to evaluate
the focusing of energy. It is known to have a convex shape to ensure convergence, at
least for simple models. The gradient of the objective function indicates the direction of
the background velocity model update.

Nonetheless, the extended MVA faces a number of challenges (Lameloise et al.,
2015, Alkhalifah and Wu, 2017). For a simple model with a horizontal reflector, an
underestimated (respectively overestimated) velocity would result into a positive (re-
spectively negative) gradient and a downward (respectively upward) curvature in the
CIG. Due to limited acquisition, migration smiles are visible in CIGs and they always
have upward curvature. As a compromise, the optimal velocity is underestimated and
many artefacts are observed in the velocity gradients. To attenuate such artefacts, Liu
et al. (2014), Hou and Symes (2015), Chauris and Cocher (2017) and Hou and Symes
(2018) proposed to replace migration, adjoint of the Born modelling operator, by its in-
verse, defined in an asymptotic sense. In practice, the inversion is obtained by applying
a set of coefficients and derivative operators both in data domain and image domain. The
inversion provides CIGs as well as velocity updates with less artefacts than migration
does. The whole approach is called Inversion Velocity Analysis (IVA).

Fu and Symes (2015) have examined the influence of the source frequency on the
optimal space lag range and grid size, in order to decrease the numerical cost for differ-
ent background velocity models. They proposed to use a larger range of space lags but
lower frequencies in the early iterations of the velocity analysis, and a smaller range of
space lags but higher frequencies in the later iterations when the energy is more concen-
trated around the zero space lag. The surface offset range refers here to the maximum
surface offset symmetrically on both sides of any source position. The same applies for
the space lag range.

Meanwhile, Mulder (2014) calculated the analytic shape of events in CIG using the
asymptotic approximation and a source defined over infinite frequencies, as a function
of the reflector depth and the ratio between the current and exact homogeneous veloc-
ity values. His study did not involve optimal ranges of surface offsets and space lags.
Alkhalifah et al. (2018) and Williamson (1991) studied the relation between the resolu-
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tion and surface offset range for other seismic imaging methods than MVA and IVA.
Our study deals with the influence of the surface offset and the space lag ranges on

the CIGs and the background velocity gradients in MVA or IVA. This is motivated by
practical aspects, as the application depends on these parameters. Like Mulder (2014),
we use the asymptotic approximation, but we consider a finite frequency bandwidth of
the source, to take into account the oscillating signals of the CIGs. This more accurate
description of the CIG in a simple model leads to simple relations between the macro-
model gradient and the ranges of surface offsets and space lags. The objective of this
study is to determine criteria concerning these two ranges that should be used to obtain
stable results in velocity analysis.

The paper is organised as follows: we first explain in details the shape of events in
CIG, leading to the rules about the necessary ranges of surface offsets and space lags.
Then, we apply these rules in a simple homogeneous model with a single horizontal
reflector, with different reflector depths and velocities. Afterwards, we try the approach
on the Marmousi model with a partial knowledge of the exact model. We choose dif-
ferent values for the ranges of surface offset and space lag, in order to understand their
influence in a complex synthetic model through non-linear iterations on the background
velocity model. We explain the convergence behaviour of IVA by scrutinizing the CIGs
and gradients during the process.

3.2 Theory
In this section, we first summarise the inversion velocity analysis (IVA) method. Then
we derive the shape of events in the CIG for a simple model with a single reflector,
considering a limited source frequency range. The study of different portions of the CIG,
related to truncations in the acquisition, leads to simple rules about necessary ranges of
surface offsets and space lags.

3.2.1 Inversion velocity analysis
We consider the 2D constant density acoustic propagation law. The velocity model is
split into two parts: the macromodel v0 and its perturbations δv at each point x = (x, z)
of the 2D space

v(x) = v0(x) + δv(x). (3.1)

The macromodel or background velocity model v0 is the large scale component of
the velocity controlling the kinematics of the wave propagation (Wu and Alkhalifah,
2015). The perturbation δv causes reflections and diffractions. In practice, we consider
the reflectivity defined by ξ = −2δv/v3

0 (which is the squared slowness perturbation).
In a given background velocity model, the objective function J0 evaluates the quality of
the differences between calculated and observed data
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J0(ξ) =
1

2

∥∥dmod(ξ)− dobs
∥∥2
, (3.2)

where the modelled data dmod linearly depend on ξ under the Born approximation
(Lailly, 1983, Tarantola, 1984). Actually, from a given estimation of the reflectivity
ξ, we can calculate the data with the modelling operator B defined as

dmod(xs,xr, ω) = Bξ

= −(iω)2Ω(ω)

∫
dxG0(xs,x, ω)ξ(x)G0(x,xr, ω),

(3.3)

where ω is the angular frequency, Ω(ω) is the source wavelet, xs is the source position,
x = (x, z) is the subsurface position, xr the receiver position and G0 is the Green’s
function derived from the wave propagation law in v0.

We introduce an extension parameter, the space lag h, in the image domain to extend
the model (Sava and Fomel, 2006; Symes, 2008b; Sava and Vasconcelos, 2011). We
consider here only the horizontal space lag h = (h, 0). The migration process consists
of finding the image of the reflectivity by minimizing the objective function of equation
3.2. The migration operator Bmig is obtained by deriving the gradient of the objective
function with the respect to the reflectivity. It is the adjoint of the modelling operator B
of 3.3:

ξmig(x,h) = Bmigdobs

= −Re

∫
dxsdxrdω(iω)2Ω∗(ω)G∗0(xs,x− h, ω)dobs(xs,xr, ω)G∗0(x + h,xr, ω),

(3.4)

where the asterisk ∗ denotes the adjoint.
We notice that ξmig does not minimise J0 from equation 3.2. Hou and Symes (2015),

Chauris and Cocher (2017) and Hou and Symes (2018) propose an explicit pseudo-
inverse operator

ξinv(x,h) = Binvdobs

= Re

(
Dp

∫
dxsdxrdω

Ω−1(ω)

iω
DzsG

∗
0(xs,x− h, ω)dobs(xs,xr, ω)DzrG

∗
0(x + h,xr, ω)

)
,

whereDzs andDzr are the derivatives with the respect of the vertical positions of sources
and receivers; Dp is also a derivative operator defined as

Dp = 16(v+v−)−1

[(
v−
v+

+
v+

v−

)
Dz +

(
v+

v−
− v−
v+

)
Dzh

]
, (3.5)
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where Dz = ∂/∂z and Dzh = ∂/∂zh are the partial derivatives with respect of the ver-
tical positions and the vertical space lag. The velocities are defined as v+ = v0(x + h),
v− = v0(x− h). In practice, Dp can be approximated by taking v+ = v− = v0(x)
(Alali et al., 2018), leading to (Chauris and Cocher, 2017)

Dp =
32

v2
0

∂

∂z
. (3.6)

Binv is an inverse of the modelling operator in the asymptotic term. To evaluate
the quality of the background velocity model, we define the normalised DSO objective
function Jnorm (Chauris and Cocher, 2017)

Jnorm =
1

2

∥∥vp0hξinv(x, h)
∥∥2

‖ξinv(x, h)‖2 . (3.7)

This objective function evaluates how energy focuses at zero space lag by penalizing
the larger space lags. The gradient of the objective function with respect to the macro-
model (we call it macromodel gradient or gradient in the following) indicates how the
macromodel should be updated. In a simple homogeneous model, for a macromodel
update in the right direction, the gradient should be negative for a velocity larger than
the exact velocity and positive for an underestimated velocity. The velocity power term
vp0 has been introduced to remove the imprint of the reflectors on the macromodel gra-
dient (Chauris and Cocher, 2017). In practice, p = 3. It does not modify the large scale
component of the macromodel gradient.

3.2.2 Shape of events in the CIG

We now analyse the shape of events in the central CIG (which is the image ξinv for a
given x) for a simple 2D homogeneous model with a single horizontal reflector embed-
ded and located at depth ze (Figure 3.1). Both sources and receivers are located at the
surface: xs = (s, 0) xr = (r, 0). The surface offset is defined by H = r − s. The
positions of receivers are symmetric with respect to the source positions: H varies from
−Hmax to Hmax. Similarly, the horizontal space lag h varies from −hmax to hmax. In
this laterally homogeneous model, all the CIGs are the same as the central CIG, except
in the zones affected by edge effects.

In this configuration, for the correct velocity model, energy in the CIGs should focus
at the point (h, z) = (0, ze). If the current homogeneous background velocity v0 is
higher (respectively lower) than the exact velocity ve, the gradient would be positive
(respectively negative) and an upward (respectively downward) curvature is expected
on the events in the CIGs.
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Figure 3.1: Schematic illustration of the simple 2D model, extended by the space lag h.

Mulder (2014) calculated the individual contribution zH of a surface offset value H ,
as indicated by

zH(h) =

√√√√γ2

((
H

2

)2

+ z2
e

)
−
(
H

2
− h
)2

, (3.8)

where γ = v0/ve is the velocity ratio. In the following text, we call them offset-
associated curves. For a given value of H , we say that the curve is associated with
H . He shows that the offset-associated curves are tangent on a curve that we call spec-
ular curve in this paper, at the point

h =
β

2
H, (3.9)

where β = 1 − γ2 is an important coefficient for all the following sections. The shape
of the specular curve zspec of the CIG is described by

zspec(h) = γ

√
z2

e +
h2

β
. (3.10)

As the kinematic part is the same in MVA and IVA, the same formulas apply in both
cases. Mulder (2014) integrated equation 3.4 over infinite frequencies. Here, we con-
duct the integration of equation 3.5 within finite frequency band. We show that the
energy of the offset-associated curves adds up on the specular curve and cancels each
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other elsewhere, except for those associated to the extremal values ofH , as illustrate Fig-
ures 3.2a and 3.2b for example. The part between h = −β/2Hmax and h = β/2Hmax is
the specular portion. These two bounds are indicated by yellow dots in Figures 3.2 and
3.3 for different velocities and surface offset ranges. The outside parts corresponding to
h < −β/2Hmax and h > β/2Hmax are considered as artefacts.

By integrating equation 3.5, after simplifications and changes of variables (the de-
tails are in 3.7), the seismic events within the specular portion of the CIG can be de-
scribed by

ξinv (z̃(h, σ), h) = Aspec(z̃(h, σ), h)Sspec (σ) , (3.11)

where the expressions of the amplitude term Aspec, the phase term Sspec and the adi-
mensional variable σ are specified in 3.7. Sspec is an oscillating function of σ and σ is
linearly linked to the traveltime differences in the exact model and the current model.
We call Sspec the specular wavelet as it is obtained after a summation over all sources
and receivers. It has two different shapes depending on the velocity ratio as illustrated
Figures 3.2c and 3.3c. The depth coordinate in the specular portion z̃ is defined by

z̃(h, σ) =

√√√√√√√v2
0


√(

h
β

)2

+ z2
e

ve

− σ

4fmax


2

−
(

1

β
− 1

)2

h2. (3.12)

where fmax is the upper limit of the source frequency band.
Within the specular part of the CIG, equation 3.12 establishes the correspondence

between the shape of the specular portion of the CIG and the shape of the wavelet Sspec.
In particular, we note that the specular curve from Mulder (2014) is a special case of z̃
by taking σ = 0:

zspec(h) = z̃(h, 0). (3.13)

The quantities such as zspec(h) and z̃(h, σ) are used in the next section to determine the
optimal parameters.

3.2.3 Necessary surface offset range and space lag range
The curves corresponding to each offset value are upward, no matter if the current veloc-
ity is lower or higher than the exact velocity (Figures 3.2 and 3.3). In the underestimated
velocity case, the specular portion has a downward curvature (Figure 3.2).

As mentioned before, the specular portion of the CIG is limited by two bounds lo-
cated at the same vertical position (yellow dots in Figures 3.2 and 3.3), corresponding
to the value of z̃(h, σ) for h = βHmax/2 and σ = 0. In this geometry, the specular
portion would be considered horizontal, if the vertical position of the yellow dots is be-
tween the apex of the specular curve (blue dots in Figures 3.2 and 3.3 for h = 0 and
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Figure 3.2: (a) Example of a CIG in the case of an underestimated velocity v0 < ve and a
large range of surface offsets Hmax. The left image displays the offset-associated curves
(solid lines, equation 3.8), tangent on the specular curve (dashed line, equation 3.10).
The middle image displays the CIG superposed by the specular curve (dashed line) and
the curves corresponding to the extreme offset values. The right image zooms on the
specular portion of the middle image. The bounds of the specular portion (yellow dots)
correspond to (h = ±β Hmax/2, σ = 0). The apex of the specular curve (blue dot)
corresponds to h = 0 and σ = 0. The lower bound of the central positive signal (green
dot), corresponds to a value of σ such that Sspec(σ) = 0. (b) Same as (a) but for a
reduced range of surface offsets so that the depth of the yellow dots is between the blue
and green dots. (c) Specular wavelet Sspec in function σ for an underestimated velocity
case, with corresponding dots of the same colours as the previous. Positive values are
filled with the red colour and negative values with the blue colour.
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Figure 3.3: Same as Figure 3.2 but for an overestimated velocity v0 > ve.
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σ = 0), and the lower bound of the central positive signal (green dots in Figures 3.2
and 3.3) corresponding to a value of σ such that Sspec(σ) = 0. Remember that, beyond
the specular part (h > βHmax/2), the artefacts have upward curvatures. Therefore, in
the underestimated velocity case, the whole CIG will exhibit an apparent upward cur-
vature (Figure 3.2b); then the sign of the macromodel gradient will be reversed. In the
overestimated velocity case, the apparent curvature will not change (Figure 3.3b), as
the specular portion and the artefacts have the same curvature.

Figure 3.2c numerically indicates that the value of the green dot (lower bound of the
central positive signal) for the underestimated velocity case is σ = −0.4. This value is
independent of any other parameter. To avoid reversal of the apparent curvature of the
CIG and inconsistent gradient, we should have the depth of the bounds of specular curve
z̃
(
h = βHmax

2
, σ = 0

)
(yellow dots in Figures 3.2 and 3.3) lower than the green dots in

Figures 3.2 and 3.3, which leads to

z̃

(
h =

βHmax

2
, σ = 0

)
> z̃ (h = 0, σ = −0.4) , (3.14)

Using the approximation z̃ (0,−0.4) ≈ z̃ (0, 0)−0.4 ∂z̃
∂σ

(0, 0), equation 3.13 and ∂z̃
∂σ

(0, 0) =
v0/(4fmax), equation 3.14 becomes:

zspec

(
βHmax

2

)
− zspec(0) >

0.1v0

fmax

. (3.15)

From equations 3.10 and 3.15 and considering ze � 0.1ve/fmax, we derive the rule
concerning the surface offset range Hmax:

Hmax > ζ

√
ve

|β| fmax

ze , (3.16)

where the constant ζ = 2
√

0.2 ≈ 0.89 is linked to σ = −0.4 corresponding to the
lower bound of the central positive signal (green dots in Figure 3.2). Equation 3.16
means that the surface offset range should be larger than a function proportional to the
square root of the exact reflector depth ze and the wavelength of the exact velocity model
λe = ve/fmax. We can write equation 3.16 with adimensional terms H ′

max = Hmax/λe

and z′
e = ze/λe

H
′

max > ζ

√
z′

e

|β|
. (3.17)

The coefficient |β| in the denominator indicates that we need a larger range of surface
offset when the background velocity model is closer to the exact model. This is not
surprising: to distinguish between the exact model and a velocity model slightly under-
estimated or overestimated, large surface offsets are required.
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After settling the surface offset range, we should also determine the space lag range
so it is guaranteed to be larger than the positions of the yellow dots in Figures 3.2 and
3.3 to avoid the truncation of the specular portion. In other word, we should have

hmax ≥ |β|
Hmax

2
. (3.18)

Here, the coefficient |β| implies that a larger range of space lag is necessary when the
current velocity model is far away from the exact model. Actually, in this case, the
defocused energy is present at large space lag values.

We now present two numerical applications, first on the simple model with a single
horizontal reflector and then on the Marmousi model.

3.3 Application on a simple model

We still consider the model with a single horizontal interface described in the previous
section. The source wavelet is a Ricker signal centred at 16 Hz (the maximum frequency,
fmax, is 40 Hz). We tested different values of the surface offset range Hmax, while the
rest of the parameters are kept constant. The CIGs and gradients for an underestimated
velocity case are displayed in Figure 3.4. Figure 3.4a corresponds to the surface offset
range larger than the necessary one defined in equation 3.16. Figure 3.4b represents the
surface offset range equal to the necessary one: the apparent curvature of the CIG is
almost horizontal and the gradient intensity is close to zero. Figure 3.4c corresponds to
a smaller surface offset range with an apparent reversed curvature of the CIG, leading to
a gradient of opposite sign.

To confirm the validity of equation 3.17, we repeat the test for various Hmax and
ze, for different velocity pairs (ve, v0). We calculate the average value of the gradient
in the central zone above the reflector depth z0 = γze, delimited by the lateral artefact
zone as wide as Hmax (within the dashed rectangle in Figure 3.4a). We display a map of
the cubic root of the average gradient value in the plane (H ′

max, z′
e) for each of the two

different sets of velocities: v0 = 2500 m/s, ve = 3000 m/s (Figure 3.5a); v0 = 1500 m/s,
ve = 2000 m/s (Figure 3.5b). The space lag range is set to large values (0.6 km), so
that the specular part of the CIG is not truncated according to equation 3.18. The cubic
root of the gradient value is plotted to diminish the colour contrast while preserving the
sign of the gradient. The black curve corresponds to the theoretical necessary range of
surface offset predicted by equation 3.17. The reversal of the gradient sign is observed
under the black curve, whereas the gradient sign is correct above it. This confirms our
theory from a numerical side.

We display also the map of an overestimated velocity case (v0 = 3000 m/s, ve =
2500 m/s) in Figure 3.5c, where no reversal of the gradient sign is observed, because
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Figure 3.4: Velocity gradients (left) and CIGs at the central position x = 3 km (right) in
an underestimated velocity case (the model velocity v0 = 2500 m/s; the exact velocity
ve = 3000 m/s) for different ranges of surface offset: (a) Hmax = 1.6 km, (b) Hmax =
1 km, (c) Hmax = 0.4 km respectively. The space lag range hmax is fixed at 0.6 km
and the reflector depth ze at 0.8 km. The gradients share the same colour scale: positive
values are in red; negative values (expected here) in blue. The central zone used for
Figure 3.5 is illustrated in (a) by the dashed line frame.
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Figure 3.5: Maps of the cubic root of the average value in the central area of the gradient,
for a single reflector at variable depths ze and for variable surface offset ranges Hmax.
Positive values are in red; negative values (expected here) in blue, The black curves
are derived by equation 3.17 respectively for (a) v0 = 2500 m/s, ve = 3000 m/s; (b)
v0 = 1500 m/s, ve = 2000 m/s; (c) v0 = 3000 m/s, ve = 2500 m/s. We display here with
adimensional variables z′

e = ze/λe and H ′
max = ze/λe in the same scales (λe = ve/fmax

is the wavelength in the exact model).
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Figure 3.6: Same as for Figure 3.4, but here we decrease the space lag range, in an
underestimated velocity case (the model velocity v0 = 1500 m/s; the exact velocity
ve = 2000 m/s): (a) hmax = 0.6 km; (b) hmax = 0.4 km (corresponding to the limit in
equation 3.18); (c) hmax = 0.2 km; (d) hmax = 0.1 km. The surface offset range Hmax

is fixed at 1.8 km. The reflector depth ze is fixed at 0.8 km. The grey areas in (b)(c) and
(d) mean that the values are null inside, as the CIGs have been calculated with a smaller
range of space lag.
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the CIG apparent curvature in this case is always upward, as predicted in the Theory
section.

The second series of tests consists of decreasing the space lag range hmax. The
rest of the parameters are kept constant. An example is displayed in Figure 3.6. An
underestimated velocity model is used here, so the gradient is expected to be negative
(blue). Figure 3.6a corresponds to the situation where the space lag range is larger than
the one defined in equation 3.18, compared to Figure 3.6b which corresponds to the
necessary space lag range defined in equation 3.18. Both Figures 3.6a and 3.6b display
gradients with expected signs. The gradient intensity is lower in the case of the larger
range of space lag, due to the presence of artefacts in the CIGs. On the other hand,
in the case of a too small space lag range, the truncation of the specular portion of the
CIG leads to a reversal of the gradient sign in the central zone (Figure 3.6d), despite
tapers applied on both side of the CIGs to avoid truncations in the gathers. Figure 3.6c
represents an intermediate case where the central gradient value is close to zero. The
limit of space lag range for this sign reversal has not yet been deduced by theoretical
formula. Our recommendation is to take a sufficiently large value of space lag in order
to keep intact the specular portion.

To summarise, in a homogeneous velocity model the surface offset range should be
larger than the limit defined by equation 3.16. Once the surface offset range is fixed,
the space lag range should be larger than the limit defined by equation 3.18. Respecting
both rules avoids the reversal of the gradient sign. Note that the gradients are correctly
computed here; the unexpected sign is due to the fact that the minimum of the objective
function is shifted towards lower velocity values (Lameloise, 2015), when the ranges of
offset and space lag are insufficient.

Yet, we can notice that our rules depend on the exact velocity model that is unknown
a priori. In a more complex configuration, we need partial knowledge of the exact
velocity model to apply these rules, as illustrated in the following section.

3.4 Application on the Marmousi model
We evaluate here the necessary ranges of surface offset and space lag for the Marmousi
model. Then we compare the results from different sets of parameters.

3.4.1 Model and IVA setup
We consider the Marmousi model, 9220 m wide and 3020 m deep (Figure 3.7a). The
vertical and horizontal sampling rates are 20 m. We added 600 m of water above, to
avoid too strong reflected waves at the first layers. Then, in order to avoid the edge
effects in the gradient (in Figure 3.4 from x ≈ 0 to 0.3 km and from x ≈ 1.3 to 1.6
km), we also performed a simple lateral 1D extension on both sides of the background
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velocity and reflectivity models (not displayed in the following figures). The source
wavelet is a Ricker signal centered at 2.8 Hz (maximum frequency fmax = 7 Hz). This
corresponds to a minimum wavelength λe = ve/fmax ≈ 200 m. For the scale separation,
the reflectivity is the difference between the exact model and the background velocity
model, obtained by applying a Gaussian smoothing of 80 meters on the exact model,
which slightly inferior to the half of the minimum wavelength.

As mentioned at the end of the previous section, according to equation 3.16, the de-
termination of necessary ranges of surface offsets and space lags depends on the exact
velocity that is not known a priori. In practice, what we know before deriving the veloc-
ity model is typically the water depth, the geology of the surrounding area and possibly
well data, for example the sonic logs. In this study, we consider four velocity profiles
extracted at x = 1, 3, 6, 8.5 km (more details in Appendix 3.8) as the partial knowledge
prior to the velocity analysis.

We set up an initial model close to the average of a smooth version of these four
velocity profiles: 1500 m/s from the top to the water bottom, 4000 m/s at the model
bottom. Between the water bottom and the model bottom, the initial velocity exhibits
a constant gradient with respect to depth z, regardless of the lateral position x. We
defined the interval 1400 – 5100 m/s as the bounds that the velocity cannot cross through
iterations.

The necessary range of space lags should be larger than the limit expressed in equa-
tion 3.16 for all the interfaces for all iterations. Through iterations, we expect that v0

will become closer to ve (Figure 3.8). As a consequence, |β| should be smaller in later
iterations and lead to a larger Hmax. This implies that the choice of the offset range
depends on the expected final accuracy of the model. Likewise, the necessary space lag
range should be chosen with the largest possible |β| according to equation 3.18, which
is expected to be the case of the early iterations.

After calculations (details in Appendix 3.8), we choose the surface offset range
Hmax = 4000 m and the space lag range hmax = 1220 m. We consider that they repre-
sent the correct parameter case. For comparison, we examine two other cases: the case
of a smaller offset range (Hmax = 2000 m, hmax = 1220 m) and the case of a smaller
space lag range (Hmax = 4000 m, hmax = 420 m).

3.4.2 Comparison of the final results of three different sets of pa-
rameters

With these two chosen parameters (Hmax = 4000 m, hmax = 1220 m), we performed 20
iterations of IVA with a quasi-Newton approach (`-BFGS method, Nocedal and Wright,
2006). The gradients are masked in the first 600 m so that there is no velocity update in
the water layer. A Gaussian smoothing of 640 meters is applied on the gradient for the
first five iterations. Then this length is divided by two every five iterations, to end up
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with 80 meters after the iteration 15. The final Gaussian smoothing corresponds to the
one applied on the exact model to obtain the reference background velocity model.

The final velocity model (Figure 3.9a) is the sum of the background velocity model
v0 (Figure 3.9b) and the reflectivity ξ (Figure 3.9c) multiplied by −v3

0/2. This summa-
tion is possible as the inversion is a true-amplitude method. The main large-scale struc-
tures in the exact velocity model are quite well retrieved in the final iteration. Moreover,
the CIGs (Figure 3.9d), at four lateral positions in the model (x = 1 km, 3 km, 6 km
and 8.5 km), show that the energy is quite well concentrated on the zero space lag after
inversion.

Figure 3.10 displays the results with a smaller surface offset range Hmax = 2000 m
(as opposed to the previous 4000 m); the other parameters being identical (Figure 3.9).
This experiment fails to reconstruct the main structures in the central part: a vertical
structure of strong velocity is observed, as indicated by the ellipse in Figure 3.10a around
x = 4 km. On the right-hand side of this vertical structure, the velocity is much lower
than in the exact model. Another similar structure is observed around x = 9 km. In
addition, the energy is less focused on the CIGs (Figure 3.10d).

Similarly, the results with a smaller space lag range hmax = 420 m (as opposed to the
previous 1220 m) are displayed in Figure 3.11. The grey areas in the CIGs (Figure 3.11d,
with the same scale as Figures 3.9d and 3.10d) have the value zero by definition. The
CIGs are as focused as in the correct parameter case. However, the background velocity
is lower in the deeper part (z > 2 km), in particular inside the zones indicated by the
ellipses in Figure 3.11a.

3.4.3 Impact of parameters responsible for anomalies through iter-
ations

To understand the differences between the final results of the three tests, we look into
the details of the iterations. Figure 3.12a shows the evolution of the objective function
value through iterations in solid lines. The three curves converge to the dashed lines that
represent the objective function value when using the exact macromodel (Figure 3.7b)
for inversion. The CIGs (at lateral positions x = 1, 3, 6 and 8.5 km) of the exact model
in the three tests are displayed respectively in Figures 3.12b, 3.12c and 3.12d. As the
energy is not totally focused at the zero space lag, the objective function has a non-
zero value, even for the correct parameter case. In the case of the smaller surface offset
range, the CIGs display events with a horizontal aspect for the exact model. The energy
is spread out along nearly horizontal lines, which explains the high value of the objective
function for both the exact model and the macromodel derived in the final iterations (red
lines in Figure 3.12a). The other two cases have better focused CIGs. In other words,
the surface offset range determines the energy focusing on the CIGs for both the exact
macromodel and the macromodel derived by the IVA process. We notice that the final
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Figure 3.7: The full Marmousi velocity model v (a) which is split into the exact back-
ground velocity model ve (b) and its perturbations δv represented by the reflectivity
ξ = −2δv/v3

e in (c). The initial background velocity model used in IVA is represented
by (d). The colour bar in (a) (b) and (d) indicates the velocity in km/s. (c) is in km/s−2.
The vertical black lines in (b) and (c) at x = 1, 3, 6, 8.5 km indicate the position where
the velocity profiles are extracted as a priori knowledge of the exact model.
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Figure 3.8: Qualitative schematic illustration of the choice of the surface offset range
Hmax (red dashed line) and the space lag range hmax (green dashed line). The solid lines
indicate the theoretical limits that depend on the current macromodel.

CIGs are also focused in the case of a smaller space lag range, but its final background
velocity model is not correct. This means that using smaller space lag range deteriorates
the convexity of the DSO objective function and the final macromodel is one of its local
minima of the DSO objective function.

Before analysing the reasons for the anomalies, we recall the fact that, normally, with
sufficient space lag ranges, an overestimated velocity will give CIG events with upward
curvatures that should return positive gradient (red), which will decrease the velocity.
An underestimated velocity will give CIG events with downward curvatures that should
return negative gradient (blue), which will increase the velocity.

We remember also the fact that the gradient calculation is non-linear with respect to
the image. The contribution of each interface to the gradient goes from their respective
depth to the surface. Therefore, the interfaces in the deeper part have greater influence
than those in the shallower part. In addition, the gradient at a given position x mainly
receives the contribution from the CIG at the same position x, but receives also the
contributions of CIGs in the surrounding areas. This makes it difficult to provide a
thorough explanation on every details in the gradients. We examine here the CIGs at
different positions in order to propose elements of explanation about the main anomalies
in the final background velocity model.

The anomaly in the case of a smaller surface offset range can be explained by ex-
amining iteration 13. The macromodel at the beginning and during iteration 13 is rep-
resented by Figure 3.13a. We extract the CIGs (Figure 3.13b) of the positions x = 3,
3.6, 4.3 and 9 km, corresponding to the vertical black lines in the other subfigures. The
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Figure 3.9: IVA results after 20 iterations using the surface offset range Hmax = 4000 m
and the space lag range hmax = 1220 m. (a) The full velocity model is the sum of (b)
the background velocity model v0 and (c) the reflectivity multiplied by −v3

0/2 . The
black vertical lines in (b) and (c) correspond to the positions where the CIGs in (d) are
extracted (x = 1, 3, 6, 8.5 km). The velocity models (a) and (c) use the same colour scale
as Figure 3.7a; the reflectivity (b) and CIGs (d) use the same colour scale as Figure 3.7c.
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Figure 3.10: Same as the Figure 3.9, but for a smaller surface offset range case: Hmax =
2000 m, hmax = 1220 m.
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Figure 3.11: Same as the Figure 3.9, but for a smaller space lag range case: Hmax = 4000
m, hmax = 420 m. The CIGs (d) are plotted with the same scale as the Figure 3.9. The
grey areas in (d) mean that the values are null inside, as the CIGs have been calculated
with a smaller range of space lag.
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CIG at x = 9.1 km does not suffer from edge effect, as we extended the model laterally
(not displayed here, see the section of Model and IVA Setup). Figures 3.13c and 3.13d
show respectively the original gradient (before applying smoothing and mask) and the
smoothed gradient. Figure 3.13e shows the macromodel after update, ready for itera-
tion 14. We put the horizontal grids on to better locate the events in CIGs and in the
gradients.

We begin with the most visible anomaly at x = 4.3 km. The events of the CIG
at x = 4.3 km (the third CIG in Figure 3.13b starting from the left) has an apparent
upward curvature within z = 2.7 – 3.5 km. As a result, it returns positive gradient (red)
in this area (Figure 3.13d) that will decrease the velocity, whereas the velocity model is
already low in this area (Figure 3.13a). This upward curvature of CIG events is observed
beyond h = 0.5 km; in the central part, the CIG events are horizontal. This situation
corresponds to a gradient reversal due to insufficient surface offset range, as described
in the Theory section. Subsequently, the update will keep decreasing the velocity in this
area, which preserves the void shape of the macromodel, observed in both Figures 3.13a
and 3.13e, as well as in the final macromodel of Figure 3.10b.

The CIG at x = 3 km (the first CIG in Figure 3.13b) has an event at z = 3.1 km
with an upward curvature. The events at z = 2.3 km and at the bottom z = 3.4 km
have downward curvature in the middle, but they have important artefact imprint (as
described in the Theory section) with upward curvature, especially for |h| > 0.5 km.
All the three events finally result in positive gradient value (red) in this area, which
decreases the macromodel velocity which is already low in these areas, leading to the
gap shape in the final macromodel at this position (Figure 3.10b).

The vertical structure observed in Figure 3.10b at x = 3.6 km is visible in both
Figures 3.13a and 3.13e. The CIG at x = 3.6 km (the second CIG in Figure 3.13b) has
an event with an upward curvature at z = 2.9 km, but the event at the bottom z = 3.4
km has an downward curvature with the same intensity. This downward curvature for
x = 3.6 km, z = 3.4 km can find its explanation in the two previous close positions x =
3 km and x = 4.3 km, where the velocity is underestimated. As mentioned before, the
contribution of a deeper event is more important, which explains in the negative gradient
(blue) of this area within z = 1.7 – 3.5 km (Figure 3.13d).

In the CIG on the rightmost side at x = 9.1 km (the fourth CIG in Figure 3.13b), all
the events have downward curvatures, except the event at z = 2.8 km that has a slight
upward curvature (again due of insufficient surface offset range), whereas the macro-
model velocity is already low within z = 1 – 2.8 km. The unexpected upward curvature
attenuates the expected negative (blue) gradient value in the area. The update barely
increases the velocity in this area and will preserve the gap shape in the macromodel.

The anomalies in the case of the smaller space lag range can be explained by exam-
ining iteration 8 (Figure 3.14). We proceed with the same analysis as in the case of the
smaller surface offset range, except that we extract the CIGs (Figure 3.14b) at x = 3.9,
4.5, 5.4 and 8.6 km.
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The most obvious anomaly is the CIG at x = 8.6 km (the fourth CIG in Figure 3.14b
starting from the left). The events in the deep part (z = 2.5 – 3.3 km) have downward
curvature, whereas the gradient in the area is close to zero (Figure 3.14c). This atten-
uation of gradient value is due to the insufficient range of space lags, according to the
Theory section.

The same phenomenon is observed at x = 3.9 km within z = 3 – 3.4 km (the first
CIG in Figure 3.14b), at x = 4.6 km within z = 2.3 – 2.8 km (the second CIG in Fig-
ure 3.14b) and at x = 5.4 km within z = 2.2 – 2.5 km (the third CIG in Figure 3.14b).
They all result in very weak gradient intensity in the corresponding areas (Figure 3.14c).
This explains the lower values in the final macromodel indicated by the ellipses in Fig-
ure 3.11a.

3.5 Discussion
In this section, we discuss possible extensions of the parameter choice in the IVA
method.

3.5.1 Variable ranges of surface offset and space lag
One could conceive a variable range of the space lags as a function of depth, hmax(z).
In particular, at the shallow part, the space lag range should be small to limit artefacts,
as the current velocity model is generally better evaluated and close to the exact one.
Nevertheless, as we do not know the deeper part of the model and how the CIG evolves
during iterations, we preferred constant space lag range in this study by precaution.

Likewise, we could consider a variable range of the surface offset as a function of
time and source position (Hmax(s, t) where s is the source position), so that the data
domain would be differently shaped. However, the necessary offset range indicated by
equation 3.16 is a function of depth, not time. This requires a time-depth conversion,
which depends itself on the velocity model, which complicates the problem. As we have
seen in Figure 3.5 that an offset range larger than necessary does not reverse the gradient
(at least in the middle of the model), a constant offset range has been preferred in our
study.

3.5.2 Normalisation of the objective function and modification of
space lag range

In our study, we have always set the ranges of space lag as a constant large values
through iterations. Actually a large space lag range in computation is time-consuming.
Similarly to Fu and Symes (2015), we can envisage modifying them during iterations to
save numerical cost, as the velocity is changing (Figure 3.8). To be more specific, we
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Figure 3.12: (a) The evolution of the objective function value Jnorm (divided by the
initial value Jnorm(1)) through iterations for the correct parameters of Figure 3.9 (black
solid line), for the smaller surface offset range of Figure 3.10 (red solid line) and for
the smaller space lag range of Figure 3.11 (blue solid line). The dots of respective
colours correspond to the effective iterations in `-BFGS method. The dashed horizontal
lines represent the objective function values when using the exact macromodel for the
inversion corresponding to the CIGs below: (b) with correct parameters, (c) with the
smaller surface offset range, (d) with the smaller space lag range.
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Figure 3.13: Iterations 13 in the case of the smaller surface offset range: (a) macromodel
at the beginning of iteration 13; (b) CIGs extracted at x = 3, 3.6, 4.3 and 9.1 km (black
vertical lines in other subfigures); (c) gradient before smoothing and mask; (d) smoothed
and masked gradient; (e) updated macromodel after iteration 13 (then used by iteration
14).
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Figure 3.14: Same as Figure 3.13 but for iteration 8 in the case of the smaller space lag
range. The CIGs (b) are extracted at x = 3.9, 4.5, 5.4 and 8.6 km.
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can use smaller offset range and larger space lag range in the first iterations and larger
offset range and smaller space lag range in the final iterations. Yet, caution should be
taken into account.

Actually, in our study, we use a normalised objective function, which has a more
convex shape and allows a better convergence (Lameloise, 2015). The classic (non-
normalised) objective function of equation 3.19 has a much less steep slope on the higher
velocity side. The normalised objective function is more symmetric, which means the
gradient at both sides are of the same order of magnitude (Lameloise, 2015).

Jclassic =
1

2
‖vp0hξ(x, h)‖2 (3.19)

Reducing the space lag range modifies the definition of the objective function and
should not be done at every iteration, as the gradient calculation is associated with a spe-
cific range of space lag. In practice, we can use a large space lag range at the beginning.
After several iterations, the CIG would be more focused, so we can reduce hmax(z) to
adapt the new velocity discrepancy. Then we restart the quasi-Newton process for a new
series of several iterations, and so on. In this way, we can diminish the computation cost
for every reduction of the space lag range.

3.5.3 Impact of the source frequency
In addition to the space lag range, Fu and Symes (2015) proposed to adapt also the grid
size and the source frequency according to data residuals (instead of the velocity ratio
here). However, their study was conducted to reduce the numerical cost, which is a
different objective than ours. While reducing the numerical cost, we should take into
account the necessary space lag range to ensure a consistent velocity update.

The theoretical part of our study was inspired by Mulder (2014), who had not in-
cluded the influence of the maximum frequency of the source on the shape of the events
in the CIG. They actually integrated over infinite frequencies. We demonstrated in our
study that the limitation of the frequency generates the wavelets of Figure 3.2c. On the
CIG, it translates into the alternative positive and negative signals around the specular
curve, according to equation 3.12. We showed that the dimensions of these oscillating
signals are the key to determine the necessary range of surface offset.

As Figure 3.8 shows, we do not need large surface offset range at the early itera-
tions. It becomes necessary in the final iterations as the velocity model is expected to be
closer to the exact model (β in equation 3.16 decreases, so the limit of Hmax increases).
However, it is based on a constant maximum frequency, whereas it plays also an impor-
tant role in equation 3.16. Future work will examine the possibility of increasing the
maximum frequency through iterations, so that the necessary surface offset range can be
maintained at a relatively small value through iterations. The advantage is that a smaller
offset range implies a smaller space lag range according to equation 3.18, which reduces
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the numerical cost. Moreover, this will reduce the size of the zone suffered from edge
effect.

3.6 Conclusion

In this study, we have shown that the implementation parameters have an important role
in improving the macromodel gradient in inversion velocity analysis, resulting in an
improved version of migration velocity analysis. We have suggested guidelines based
on simple models to determine the necessary ranges of surface offsets and space lags,
depending on the vertical mean velocity and the interface depth. These guidelines are
confirmed by numerous tests in a simple 2D model. Finally, we applied these guidelines
to select parameters for the Marmousi model. After iterating with quasi-Newton method
we obtained correct results with the optimal parameters, compared to those with reduced
ranges of surface offsets and space lags. In the future, instead of using constant values,
we plan to refine the choice of the parameters by using surface offset and space lag
ranges variable through iterations and as functions of depth or time, in order to save
numerical cost. We foresee applying the guidelines also on real data.

3.7 Appendix A: Calculation of the shape of events in
CIGs

To understand the influence of surface offsets on the CIG, we derive here the analytic
expression of the shape of events in CIGs for a simple model containing a single reflec-
tor. We use a similar strategy as Mulder (2014) by calculating the inversion operator
of equation 2.63 in the simple model (with a single reflector) using the stationary phase
approximation and the asymptotic approximation.

The reflector of the model is embedded at depth ze. The macromodel is homoge-
neously equal to ve in the correct model and v0 in the current model. The velocity ratio
is γ = v0/ve. Both source and receiver positions are located at the surface: xs = (s, 0)
xr = (r, 0). The surface offset is defined by H = r − s. The positions of receivers are
symmetric with respect to the source positions: H varies from −Hmax to Hmax. Sim-
ilarly, the horizontal space lag or subsurface offset h varies from −hmax to hmax. To
simply the expressions, we note η = H/2 and xm = (s+ r)/2.

Mulder (2014) provides the expression of the 2D synthetic data in the asymptotic
domain:

dobs(s, r, ω) =
√
−isgn(ω)Ω(ω)

1

8ze

√
|ω| v3

eε0
π

exp
2iωε0
ve

, (3.20)
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where Ω(ω) is the source wavelet and ε0 =
√
η2 + z2

e .
We inject the expression of synthetic data in equation 2.63. We change the variables

from (s, r) to (xm, η). With the use of the stationary phase approximation with respect
of xm, we obtain the image:

ξ(z, h) = Re

∫ Hmax
2

η=−Hmax
2

dη

∫ ωmax

ω=−ωmax

dω
2
√
v−7

0 v3
eε0

πze

z2ε−
5
2 |ω| exp (iπωτ(z, h, η)) ,

(3.21)

where ωmax = 2πfmax is the maximum angular frequency; ε =
√

(η − h)2 + z2 and
τ(z, h, η) is defined as:

τ(z, h, η) = 2

(
ε0
ve
− ε

v0

)
, (3.22)

τ measures the difference of the traveltime between the exact model and the current
model.

With a change of variable u = ω/ωmax to replace ω, and using the stationary phase
approximation with respect of η, we finally obtain

ξ(z, h) = Aspec(z, h)Sspec, (3.23)

where Aspec is a positive function defined as:

A(z, h) =

(
πω3

maxv
−7
0 v4

ez
5

z4
e |z − z1(h)|

) 1
2

((
h

β

)2

+ ze
2

)
, (3.24)

with z1 defined as in Mulder (2014) (appendix A, page 16, paragraph before equation
A21):

z1(h) =

(
z2
e + h2

β

) 3
2

γz2
e

, (3.25)

and Sspec the oscillating term:

Sspec = Re

(∫ 1

u=−1

√
isgn((z − z1)u) |u|

1
2 exp(iπuσ)du

)
, (3.26)

where

σ = 4fmax


√(

h
β

)2

+ z2
e

ve
−

√(
1
β
− 1
)2

h2 + z2

v0

 , (3.27)
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We notice that σ = ωmaxτ(z, h, η)/π for η = βh (equation 3.9). For small values of

σ � fmaxze/ve, we consider σ ≈ 0, we have γ
√

(h/β)2 + z2
e ≈

√
(1/β − 1)2 h2 + z2.

Using β = 1− γ2, we obtain

sgn(z − z1) = sgn(−β) (3.28)

This means that:

Sspec = Re

(∫ 1

u=−1

√
isgn(−βu) |u|

1
2 exp(iπuσ)du

)
. (3.29)

By using equation 3.27 to change variables (z, h) to (σ, h), we actually consider the
depth z as a function of σ and h. Thus we can rewrite equation 3.23 as equation 3.11.
The advantage of this formulation is considering Sspec as a function of a single adi-
mensional variable σ, which allows us to plot the shape of specular wavelet Sspec in
Figure 3.2c for β > 0 and Figure 3.3c for β < 0. This shape is independent of any other
variable, so is the criterion defined by equation 3.14.

3.8 Appendix B: Details of the choice of the ranges of
surface offset and space lag for the Marmousi model

This appendix explains how we chose the ranges of surface offsets and space lags for
the Marmousi model.

We have four velocity profiles extracted at 1, 3, 6, 8.5 km (black curves in Fig-
ure3.15a) as prior knowledge for the velocity analysis. The initial velocity model, ex-
pressed in equation 3.30, is represented by red curves (the same for all positions) in
Figure 3.15a.

v0(z) =

{
1500 if 0 ≤ z < 600,

1500 + 0.828(z − 600) if 600 ≤ z < 3620.
(3.30)

It is essential to notice that equation 3.16 has been developed by considering the
difference of the traveltime between the current model and the exact model. Therefore,
to apply equation 3.16 to a multi-layer model, we should not use the local background
velocities, but the mean velocities between the surface and the interfaces at depth z. The
same remark applies also to |β| = |1− (v0/ve)

2| that depends on the mean velocities.
As we do not know the mean velocity for every reflection trajectory in the exact model,
we evaluate only the vertical mean velocity (from the surface to the depth z) with the
four extracted profiles. The vertical mean velocity v(z) for any vertical velocity profile
v(z) is defined as

v(z) =
z∫ z

z′=0
dz′

v(z′)

. (3.31)
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The vertical mean velocities of the four extracted profiles and the initial model are
respectively represented by black curves and the red curves in Figure 3.15b. As an
approximation, we can use the vertical mean velocity v0(z) of the initial model in equa-
tion 3.16 to evaluate the range of surface offset, which means equation 3.16 becomes

Hmax > ζ

√√√√max
z

(v0(z)z)

min
z, i

(|β|) fmax

. (3.32)

where i denotes iteration number. In this formula, we verify that max
z

(ṽ0(z)z) is reached
at the bottom of the model (z = 3620 m), for a vertical mean velocity ṽ0 = 2245 m/s.
The only unknown in the equation is |β|.

As mentioned before, |β| = |1− (v0/ve)
2| depends on mean velocities for every

reflection trajectory. Through iterations, the difference between v0 and ve is expected to
decrease (Figure 3.8). As a consequence, |β| is smaller in final iterations and should lead
to a larger Hmax according to equation 3.32. This implies that the choice of the offset
range depends on the expected accuracy of the final model. For a precision of ±5%,
β = min |1− (1± 0.05)2| ≈ 0.089, which corresponds to ± 100 m/s. In practice, we
can hardly get a better precision, due to the fact that the CIG events cannot be more
focused than a zone characterised by the wavelength of the velocity model described in
the Theory section (Figure 3.2c). Therefore, this value of |β| = 0.089 is considered as
the minimum for any iteration i and leads to Hmax > 3350 m. To ensure the sufficiency
of the offset range, we choose a larger value, Hmax = 4000 m.

The necessary space lag range is derived from equation 3.18 with the chosen surface
offset range (4000 m). The expression of equation 3.18 implies to choose the coefficient
|β| as large as deemed necessary. Similarly to the determination of the necessary range
of surface offset, equation 3.18 becomes

hmax ≥ max
z, i

(|β|)Hmax

2
. (3.33)

At the early iterations, the velocity model can be locally very different from the exact
model, so that β reaches its highest value.

We consider two plausible extreme cases between which the velocity can locally vary
through iterations. This interval helps us to define the necessary space lag range and we
can verify a posteriori if the velocity model is really inside it through iterations. Com-
paring the four extracted exact velocity profiles (black lines in Figure 3.15a), we propose
the minimum velocity profile depending only on z defined by equation 3.34 (green lines
in Figures 3.15a) and the maximum velocity profile defined by equa-tion 3.35 (blue lines
in Figures 3.15a).

vmin(z) =

{
1500 if 0 ≤ z < 2000,

1500 + 0.617(z − 2000) if 2000 ≤ z < 3620,
(3.34)
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vmax(z) =


1500 if 0 ≤ z < 600,

2000 + 1.29(z − 600) if 600 ≤ z < 3000,

5100 if 3000 ≤ z < 3620.

(3.35)

Their associated vertical mean velocity profiles, derived from equation 3.31, are
presented in Figure 3.15b): green curves for the minimum velocity case, blue curves for
the maximum.

One can wonder if we should have considered the homogeneous velocity equal to
the model limit 5100 m/s for all the model, which would have led to a much larger
space lag range (3000 m). Yet, too large a space lag range is not desired: it causes high
numerical cost and it can be detrimental due to the weight of the CIG artefacts amplified
by large values of space lag, as the DSO objective function involves the term |hσ(x, h)|.
We show this point also the comparison between Figures 3.6a and 3.6b. In addition,
through iterations, the vertical mean velocity model should not vary a great amount
from the initial model (red lines in Figure 3.15a and 3.15b), and the necessary space lag
range should decrease (Figure 3.8). As a consequence, we recommend keeping realistic
the extreme cases involved in the determination of the necessary space lag range.

We approximate the vertical mean velocity of the exact model by the one of the
initial model v0(z) and we evaluate max

z, i
(|β|) in equation 3.33 by comparing v0(z) and

the vertical velocity profiles of the extreme cases. We verify that max
z

(|β|) = 0.40 for

the minimum velocity case and max
z

(|β|) = 0.61 for the maximum velocity case. As we
consider that the velocity cannot exceed these two bounds for any iteration i, we have
max
z,i

(|β|) = 0.61, which results in a necessary range of space lag hmax = 0.61Hmax/2 =

1220 m. This is the value that we have chosen for the numerical tests on the Marmousi
synthetic data set.
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Figure 3.15: (a) Velocity profiles and (b) vertical mean velocity profiles of the exact
model (in black) extracted at 1, 3, 6 and 8.5 km, compared with the initial velocity model
corresponding to equation 3.30 in red lines. The green line represents the homogeneous
model equal to 1500 m/s, considered as the lower limit for the determination of the space
lag range. The blue line corresponds to equation 3.35, considered as the upper limit.
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Résumé du chapitre 4

L’analyse de vitesse par migration est conçue initialement pour extraire des modèles
de vitesse à partir des données réfléchies, alors que les ondes transmises sont exclues.
Cependant, d’autres méthodes telles que l’inversion de formes d’onde utilisent les ondes
transmises comme éléments essentiels à la construction de structures à grande échelle.
L’analyse de vitesse par migration a récemment été étendue aux ondes transmises, en
rétro-propageant les données transmises ou bien le champ d’ondes complet au lieu des
données réfléchies seules. Elle a été appliquée sur des cas proches de la surface et
d’acquisition entre puits. Dans ce travail, nous comparons l’efficacité de différentes
stratégies d’analyses de vitesse de migration appliquées à la fois aux données trans-
mises et réfléchies, de manière simultanée ou de manière séquentielle et séparée. Nous
recommandons la stratégie utilisant uniquement les données transmises pour les pre-
mières itérations, puis les données réfléchies pour les itérations ultérieures.

Abstract

Migration velocity analysis is originally conceived to retrieve velocity models from the
reflected data, while the transmitted waves are excluded. However, other methods like
full waveform inversion have proved that transmitted waves are essential to build the
large scale structures. Migration velocity analysis have been recently extended to trans-
mitted waves, by back-propagating the transmitted data or the full wavefield instead of
the reflected data. It has been tested for near-surface and cross-well cases. In the present
work, we compare the efficiency of different workflows of migration velocity analysis
applied on both transmitted and reflected data, either at same time or separately. We
recommend the scheme using only the transmitted data for early iterations, then the
reflected data for later iterations.

4.1 Introduction

In seismic imaging, Full Waveform Inversion (FWI) is a method to determine model pa-
rameters such as the velocity, by minimizing the objective function in the data domain,
typically the least-squares differences between observed and modeled data (Tarantola,
1984). Theoretically, this method uses the full waveform and is able to image complex
models (Virieux and Operto, 2009). However, the cycle-skipping prevents it from con-
verging surely to the global minimum, unless the initial model is close enough to the
exact one. Using lower frequencies can make the cost function more convex (Bunks
et al., 1995). In practice, the very low frequencies allow to retrieve the long wavelength
part of the model, also called the background velocity model or macromodel, which
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controls the kinematics of the wave propagation (Mora, 1989; Pratt et al., 1996). How-
ever, these frequencies are difficult to acquire and are not always available (Díaz et al.,
2013; Lambaré et al., 2014).

Migration Velocity Analysis (MVA), on the other hand, consists of defining an objec-
tive function in the image domain. It explicitly divides the model into the macromodel
and its perturbation related to short wavelengths. The method is able to derive both parts
with two different objective functions. For the inner loop, the velocity perturbation is
retrieved with an iterative scheme (linearised FWI). To derive the macromodel in the
outer loop, one of the approach is the Differential Semblance Optimization (DSO), pro-
posed by Symes and Carazzone (1991); Sava and Vasconcelos (2011); Symes (2008a).
It introduces an additional parameter in the image domain, so that the image domain
is extended. Afterwards, one examines the panels in the image domain depending on
this parameter, called Common Image Gather (CIG). In this study, we use the space lag
(or subsurface offset) as the additional parameter. The model is correct if energy fo-
cuses around the zero space lag. Subsequently, the focusing is evaluated by an objective
function. The gradient of this objective function is the essential element to indicate the
direction of the macromodel update.

The migration operator is the adjoint but not the inverse of the data modeling opera-
tor. Due to limited acquisition, migration smiles are visible in CIGs. Then the optimal
velocity is underestimated (Lameloise et al., 2015, Chauris and Cocher, 2017). In ad-
dition, many artifacts are observed in the macromodel gradients. For this purpose, Liu
et al. (2014), Hou and Symes (2015), Lameloise et al. (2015) and Chauris and Cocher
(2017), Hou and Symes (2018) proposed an inverse of the data modeling operator, de-
fined in an asymptotic sense. This method is then called Inversion Velocity Analysis
(IVA).

The classical MVA and IVA only deals with the reflected waves, whereas transmit-
ted waves and surface related multiples should be removed from the dataset. Remem-
bering the transmitted waves have strong energy and are vastly used in FWI and the
tomographic methods, it has been recently suggested to use transmitted waves in MVA
(Shen, 2012; Shen, 2013; Chauris et al., 2013 and Lameloise and Chauris, 2016). The
larger illumination angles at the image point would improve the resolution of the ve-
locity model and possibly help to estimate the anisotropy parameters, especially in the
shallow part of the model (Virieux and Operto, 2009).

Shen (2012), Shen (2013), Chauris et al. (2013) proposed to extend the migration
principle to the full wavefield (without surface waves, only reflected and transmitted
waves), by back-propagating the full wavefield instead of the reflected data only. The
migrated image contains large scale structures, which do not have strictly the physical
meaning of wave reflection. They conceived two strategies: the first one is to use the full
waveform data; the second one is to mute most of the reflected data and to use mainly
the transmitted data. The second strategy has smaller penetration depth than the first
one, both retrieve the same model in the shallow part.
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In the surface acquisition, Chauris et al. (2013) and Lameloise and Chauris (2016)
derived the shape of the CIG corresponding to the pure transmitted waves and did not
study in detail the corresponding macromodel update through iterations. Lameloise and
Chauris (2016) applied this method on the cross-well acquisition. As mentioned before,
IVA is a better method for the reflected waves (Chauris and Cocher, 2017), so in this
work we consider combining both MVA and IVA methods for respectively transmitted
and reflected waves, to build several workflows.

We first introduce the workflows using MVA or IVA. Then we study the several
practical aspects in the workflows. Finally, we apply the workflows (with iterations) on
different two simple models and on the Marmousi model.

4.2 Methodology
In this section, we first present the objective functions for the update of the macromodel
using both transmitted and reflected waves. This is an extension of the classic migration
velocity analysis (MVA). Then, we introduce the four workflows that we will apply and
compare in this study. The strategy depends on the choice of the input data and on the
way to obtain the images (i.e. by applying the adjoint or inverse operator).

4.2.1 Objective functions
In this work, we consider only 2D models, meaning the space coordinates are denoted
by x = (x, z). The velocity model v can be split into two parts: the macromodel or
background velocity model v0 and its perturbations δv at each point x

v(x) = v0(x) + δv(x), (4.1)

where ‖δv‖ � ‖v0‖. The velocity analysis is the group of methods to retrieve the
macromodel, developped in the image domain. The classic objective function, called
Differential Semblance Optimization (DSO), can be written as (Symes, 2008b)

Jmig(v0) =
1

2

∥∥h [Bmigδdobs
]

(x,h)
∥∥2
, (4.2)

where δdobs is the observed data perturbation (considered as the reflected data under the
Born approximation); Bmig is the migration operator, which depends on the macromodel
v0. h is the subsurface offset (or space lag) introduced as an additional parameter to
extend the image domain. This objective function measures the focusing of the image
obtained by Bmigδdobs around h = 0.

Actually, under the Born approximation, the image ξ(x,h) = Bmigδdobs is an es-
timation of the reflectivity defined by −2δv/v3

0 ( Lailly, 1983, Tarantola, 1984). Bmig
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is the adjoint of B the modeling operator (or Born operator). The reader can refer to
Appendix A for more details.

The inverse of the modeling operator in an asymptotic sense, Binv, was proposed by
ten Kroode (2012), Hou and Symes (2015), Chauris and Cocher (2017) (Appendix A).
Unlike Bmig, we can reconstruct the data with correct amplitudes from the migrated
image derived by Binv. The inversion operator depends also on the macromodel v0.
Then, considering only the horizontal space lag (h = (h, 0)), Hou and Symes (2018)
replaced Bmig by Binv in the DSO function

J inv(v0) =
1

2

∥∥h [Binvδdobs
]

(x, h)
∥∥2
. (4.3)

Chauris and Cocher (2017) proposed a normalised version with an additional factor of a
power of the macromodel (vβ0 )

J inv
norm(v0) =

1

2

∥∥∥vβ0h [Binvδdobs
]

(x, h)
∥∥∥2

‖[Binvδdobs] (x, h)‖2 . (4.4)

For a given value of x, the panels of the image ξ(x, z, h) = Binvδdobs in the plan (h, z)
are call the CIGs (Common Image Gathers). Chauris and Cocher (2017) proved that
when β = 3, the imprint of the reflectors in the macromodel gradient are reduced, while
these artefacts are present in most MVA application (Lameloise et al., 2015, Chauris and
Cocher, 2017, Cocher, 2017).

In a similar way as equation 4.2, the objective function using the full dataset is
defined by

J full(v0) =
1

2

∥∥h [Bmigdobs
]

(x, h)
∥∥2
, (4.5)

where dobs is the full dataset including both the transmitted data and reflected data. Shen
(2012), Shen (2013) added a regularization term to this objective function. Chauris et al.
(2013), Lameloise and Chauris (2016) used a normalised version

J full
norm(v0) =

1

2

∥∥h [Bmigdobs
]

(x, h)
∥∥2

‖[Bmigdobs] (x, h)‖2 . (4.6)

By abuse of notation, ξ(x, h) = Bmigdobs is also called image, without real physical
meaning corresponding wave reflection (see the discussion section 4.5). These authors
proved that for a correct macromodel, the image is focused around h = 0.

As the transmitted waves have much stronger energy than the reflected waves, the
effect of the reflected waves can be hidden by the transmitted waves when using equa-
tion 4.6 as the objective function. Inspired by Zhou et al. (2015) (see the discussion
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Figure 4.1: Workflow 1: full wavefield MVA. The red lines and arrows indicate the
iterative loop.

section 4.5), we consider another objective function using two separated data, combin-
ing equations 4.6 and 4.4

J(v0) =
a

2

∥∥hQt [Bmigdobs
transm

]
(x, h)

∥∥2∥∥[Bmigdobs
transm

]
(x, h)

∥∥2 +
b

2

∥∥∥vβ0hQr [Binvdobs
refl

]
(x, h)

∥∥∥2

∥∥[Binvdobs
refl

]
(x, h)

∥∥2 , (4.7)

where dobs
transm and dobs

refl are respectively the transmitted and reflected data separated from
the full data set; a and b are respectively the weights for two terms of the addition; Qt
and Qr are respectively the pre-conditioners for the images ξtransm = Bmigdobs

transm (we
call it transmitted image) and ξrefl = Binvdobs

refl (reflected image).

4.2.2 Workflows

In this work, we consider the following four workflows:
1. Full wavefield MVA workflow (Figure 4.1): We use equation 4.6 as the objec-

tive function. In other words, we apply the classic MVA method on the full waveform
including both transmitted and reflected data.

2. Transmitted data MVA workflow (Figure 4.2): We use equation 4.7 as the objec-
tive function by taking (a = 1, b = 0). This is equivalent to applying the MVA method
only on the transmitted part of the data, like in Lameloise and Chauris (2016).
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Figure 4.2: Workflow 2: transmitted data MVA. The red lines and arrows indicate the
iterative loop.
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Figure 4.3: Workflow 3: reflected data IVA. The red lines and arrows indicate the itera-
tive loops.
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Figure 4.4: Workflow 4 (two steps): first step, MVA with the transmitted data (equivalent
to workflow 2); second step, IVA with the reflected data starting from final macromodel
of the first step. The red lines and arrows indicate the iterative loops.
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3. Reflected data IVA workflow (Figure 4.3): We use equation 4.7 as the objective
function by taking (a = 0, b = 1). This means to applying the IVA method only on the
reflected part of the data, like in Chauris and Cocher (2017); Hou and Symes (2018).

4. Two-step workflow (Figure 4.4): The first step consists of performing the classic
MVA method on the transmitted part to obtain a macromodel (the result of workflow 2,
actually). Starting from this macromodel, the second step is performing the IVA method
on the reflected part. This workflow is equivalent to the application of equation 4.7 but
with a couple (a, b) changing from (a = 1, b = 0) to (a = 0, b = 1) during the iterations.
In practice, we should restart the `-BFGS iterating process. We prefer this scheme rather
than other constant values of (a, b) (say a = 1/2, b = 1/2 through the iterations). The
reasons for this preference is dealt with in the discussion section 4.5.

As mentioned before, the transmitted image ξtransm = Bmigdobs
transm does not have the

physical meaning of the reflectivity (Lameloise and Chauris, 2016). On the contrary, the
reflected image ξrefl = Binvdobs

refl , is an estimation of the reflectivity −2δv/v3
0 . Therefore

we calculate the velocity perturbation δv with the final reflected image ξrefl, and add it
to the macromodel v0 to form the full velocity model in the end of workflows 3 and 4.

4.3 Practical aspects
In this section, we first introduce the models used in our work to illustrate the practical
aspects and results. Then, we present the separation of the transmitted and reflected
waves in the full data set. Afterwards, we exhibit the pre-conditioners to apply to the
transmitted and reflected images, through tests on these simple models.

4.3.1 Presentations of the models
In this study, we consider several simple 2D models and the Marmousi model to illus-
trate some practical aspects. Table 4.1 summarises the dimensions of these models, the
user parameters and the figures of the tests.

First, we introduce the term laterally homogeneous model, which means that the
velocity model v(x, z) is independent of the lateral coordinate x. We can denote such
a model v(z). The term constant gradient model means that the laterally homogeneous
model v(z) has a linear dependency on the depth coordinate z. For a given values vsurf ,
vbott, we say that this constant gradient model varies from vsurf to vbott, when the model
starts with vsurf at the top and ends with vbott at the bottom, with a constant gradient in
between.

To deal with the transmitted data only, we consider a series of different constant
gradient models. They are all 1.25 km deep and 7.5 km wide, varying from vsurf= 1500
m/s to different values of bottom velocity vbott,e (the index e denotes the exact model).
The initial models are also constant gradient model varying from vsurf= 1500 m/s to
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Figure 4.5: (a): the one-reflector model, split into (b): the exact velocity perturbation
and (c): the exact macromodel. (d): The initial model.
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Figure 4.6: (a) The blocky model, split into (b) the exact velocity perturbation and (c)
the exact macromodel.
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Figure 4.7: Same as Figure 4.5, but for the Marmousi model.

different values of initial bottom velocity vbott,0 (the index 0 denotes the initial model).
The spatial sampling rate is 12.5 m.

The ranges of surface offsets and space lags are respectively Hmax = 3 km and
hmax = 1 km. The source wavelet used to generate the observed data without Born
approximation is a Ricker signal centered at different frequencies (the frequency low
cut is always fixed at fmin = 0.5 Hz). Besides, we defined the interval 1450 – 6100 m/s
as the bounds that the velocity cannot cross through iterations.

To deal with the combination of transmitted and reflected waves in MVA, we con-
sider two other models.

The first model (Figure 4.6a) is called the one-reflector model in the following text.
It is 2 km deep and 4 km wide, with an embedded reflector. In order to avoid the lateral
edge effects in the gradient, we performed a simple lateral 1D extension of 4 km on both
sides of the model (not displayed in the following figures). The vertical and horizontal
spatial sampling rate are both 20 m. The full velocity model (Figure 4.5a) is a constant
gradient varying from 1.5 km/s to 3.5 km/s between the top and the depth 1.6 km; then
from 4 km/s to 4.5 km/s between ze to the bottom. The ranges of surface offsets and
space lags are respectively Hmax = 4 km and hmax = 1.2 km. The source wavelet
used to generate the observed data is a Ricker signal centered at 2.8 Hz (the maximum
frequency is then fmax = 7 Hz, but the frequency low cut is also fixed at fmin = 0.5 Hz).

In the context of scale separation (Mora, 1989), the macromodel of the one-reflector
model (Figure 4.6c) is obtained after smoothing the full velocity model with a 2D Gaus-
sian filter of 80 m. The velocity contrast at ze = 1.6 km generates a velocity perturbation
(Figure 4.5b), which is equal to the difference between the full velocity and the macro-
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model (Figure 4.5c). The initial model is a constant gradient, increasing from 1500 m/s
at the top to 3000 m/s at the bottom (Figure 4.5d). We defined the interval 1450 –
5000 m/s as the bounds that the velocity cannot cross through iterations.

The second model (Figure 4.6a) has the same dimensions as the previous model. It
is called the blocky model. We performed the same lateral 1D extension on both sides of
the model (not displayed in the following figures). It contains 5 laterally homogeneous
layers of 400 m. From the top to the bottom, the velocities values of the layers are 1500,
2000, 4000, 2500, 3500 m/s respectively. The ranges of surface offsets and space lag are
the same as for the previous model. We also use the same source wavelet as the previous
model to generate the observed data.

The velocity perturbation (Figure 4.6b) and the macromodel (Figure 4.6c) are ob-
tained with the same process as the previous model. We also use the same initial model
(Figure 4.5d).

Finally, we consider the Marmousi model, 9.2 km wide and 3 km deep (Figure 4.7a).
The spatial sampling rate is 20 m. We also performed a simple lateral 1D extension of
4 km on both sides of the model (not displayed in the following figures). As for the scale
separation, the macromodel (Figure 4.7b) is obtained by applying a Gaussian smoothing
of 160 meters on the exact model. The velocity perturbation (Figure 4.7c) is the differ-
ence between the exact model and the macromodel. The ranges of surface offsets and
space lags are respectively Hmax = 4.2 km and hmax = 1.2 km. The source wavelet
is a Ricker signal centered at 2.8 Hz (maximum frequency fmax = 7 Hz, minimum
frequency fmin = 0.5 Hz).

We set the initial model as a constant gradient model varying from 1500 m/s to
4000 m/s (Figure 4.7d). We defined the interval 1400 – 5100 m/s as the velocity limita-
tions.

For each model, the observed data is generated without Born approximation.

4.3.2 Data separation
To illustrate how to separate transmitted and reflected data, we use the one-reflector
model, presented in the previous section (Table 4.1 and Figure 4.5). The central shot
gather of the synthetic data is displayed in Figure 4.8a. We extract two data sets:

– The transmitted data denoted by dobs
transm (Figure 4.8b) contains mainly the trans-

mitted waves. It is obtain by a simple muting procedure under the yellow dashed line
in Figure 4.8a, derived from the direct wave arriving time. A taper of 20 ms is applied
under the muting border. This is the method used in Shen (2012), Shen (2013).

– The reflected data denoted by dobs
refl (Figure 4.8c) contains mainly the reflected

waves. It is obtained by the operation of direct arrival removal, followed by a muting
procedure above yellow solid line in Figure 4.8a. A taper of 40 ms is applied under
the muting border. We notice that dobs

transm + dobs
refl 6= dobs. Actually there is overlapping

between reflected data and transmitted data, especially for far offsets. Therefore, this
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Figure 4.8: (a): central shot gather of the synthetic data of the one-reflector model. (b):
the transmitted data. (c): the reflected data.
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Figure 4.9: Same as Figure 4.8, but for the blocky model.
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Figure 4.10: (a): shot gathers for the synthetic data of the Marmousi model (located
respectively at 2, 4.5, 7 km). (b): transmitted data for the same shot gathers. (c): the
reflected data for the same shot gathers.
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Figure 4.11: Impact of the pre-conditioner applied on the transmitted image. The first
row (a) (b) (c) (d) corresponds to the case of the constant gradient model with vbott,e=
4000 m/s and vbott,0= 3000 m/s. The second row (e) (f) (g) (h) is the same as the first
row but for vbott,e= 2000 m/s and vbott,0= 3000 m/s. The first column (a) (e) represents
the central velocity profiles (the exact model is shown with the black line and the initial
model the red line). The second column (b) (f) corresponds to the central CIGs for each
case (the black dashed line marks the pre-conditioner). The third column (e) (g) shows
the gradients derived from non-pre-conditioned reflectivity. The fourth column (d) (h)
represents the gradient derived from pre-conditioned reflectivity.

simple pre-processing does not eliminate all the transmitted waves in this reflected part.
We will discuss about this point in sections 4.3.4, 4.4 and 4.5.

We apply the same procedures on the blocky model (Figure 4.9) and on the Mar-
mousi model (Figure 4.10). We notice that, in these models, the presence of transmitted
waves is less important than in the one-reflector model, whereas the reflected waves are
much more significant.

4.3.3 Pre-conditioner for the transmitted image

We mentioned the pre-conditioner Qt applied on the transmitted image ξtransm in equa-
tion 4.7 of the section 4.2. In this section, we use a series of constant gradient models
presented in the section 4.3.1 and Table 4.1 to illustrate the application of MVA on the
transmitted data and the role of the pre-conditioner Qt.

First, we give two examples to illustrate our approach (Figure 4.11). In the first
example (Figure 4.11a), the exact model is a constant gradient model varying from from
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Figure 4.12: Maps in the plane (λm, γm) of the cubic roots of the average values in
respectively the upper (left column) and lower (right column) parts of the gradients, for
the tests conducted for constant gradient models without reflectors. The first row (a)
(b) represents the gradients derived from non-pre-conditioned transmitted image. The
second row (c) (d) represents those derived from pre-conditioned transmitted image.
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vsurf= 1500 m/s to vbott,e= 4000 m/s; the initial model is also a constant gradient model
varying from vsurf= 1500 m/s vbott,0= 3000 m/s. The central CIG after migration is
shown in Figure 4.11b. Knowing that the initial model is lower than the exact model,
the gradient is expected to be negative. However, the gradient (Figure 4.11c) has a zone
of high positive values near the surface. It corresponds to the artifacts on the CIG in
the same zone, delimited by the black dashed line in Figure 4.11b. It is defined by the
wavelength λsurf .

We define the pre-conditioner Qt as the multiplication by z, plus a mask near the
surface. This mask mutes the top part of the transmitted image (indicated by the black
dashed lines in Figure 4.11b). Its width (from the top to the black dashed lines in Fig-
ure 4.11b) is defined by the wavelength

λsurf =
vsurf

fmax

, (4.8)

where vsurf is the velocity at the surface, which is 1500 m/s in our cases. The border of
the mask is smoothed. By applying the pre-conditionerQt, we obtain a more consistent
gradient (Figure 4.11d), as it has the expected sign (negative) and a more homogeneous
aspect.

In the second example (Figure 4.11e), the exact model is a constant gradient model
varying from from vsurf= 1500 m/s to vbott,e= 2000 m/s; the initial model is still the
constant gradient model varying from vsurf= 1500 m/s vbott,0= 3000 m/s. The CIG (Fig-
ure 4.11f) has a similar structure near the surface as in the previous example. As the
velocity model is higher than the exact one, the gradient is expected to be positive.
Without applying the pre-conditioner Qt on the CIGs, the gradient (Figure 4.11g) has
both negative and positive values near the surface and it contains also slight negative
values in the middle zone. After applying Qt, the gradient (Figure 4.11h) has the ex-
pected sign (positive) and impacts larger part of the model than the case without the
pre-conditioner (Figure 4.11g).

We conduct more tests with different bottom velocities vbott,0, vbott,e (both takes
values of 2000, 3000, 4000, 5000 m/s) and different maximum frequencies fmax (from
5 to 9 Hz), the other parameters remain unchanged. We calculated the average gradient
values, respectively in the zones above and below the average wavelength λm = (vsurf +
vbott,0)/(2fmax) (we call them the upper part and lower part in Figure 4.12). We define
also the average velocity ratio γm by γm = (vsurf + vbott,0)/(vsurf + vbott,e).

We plot the cubic roots of the average gradient values in the plane (λm, γm). We ob-
tain four maps (Figure 4.12, the use of cubic root is simply to reduce the color contrast):

– two maps for the cases where the pre-conditioner is not applied: Figure 4.12a for
the cubic roots of the average gradient values in the upper part, Figure 4.12b for the ones
in the lower part;

– two maps for the cases where the pre-conditioner is applied: Figure 4.12c for the
cubic roots of average gradient values in the upper part, Figure 4.12d for the ones in the
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Figure 4.13: Impact of the pre-conditioner Qr applied on the reflected image. The first
row is for the cases without pre-conditioner: (a) (b) are respectively the central CIG and
gradient for the case without the pre-conditioner Qr. (c) (d) are the same as (a) (b) but
for the case with pre-conditioner.
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Figure 4.14: Same as Figure 4.13, but for the blocky model.

lower part.

The black line corresponds to γm = 1 for each map. Below this line (γm < 1), the
velocity is underestimated, the gradient is expected to be negative (blue). Without the
pre-conditioner, the gradient has positive values in the upper part (Figure 4.12a below
the line in black). By applying the pre-conditioner, these values become negative (Fig-
ure 4.12c below the line in black). The same applies for γm > 1 (above the black line),
the velocity is overestimated, the gradient value is expected to be positive (red). With-
out the pre-conditioner, the gradient has negative values in the upper part (Figure 4.12a
above the line in black). By applying the pre-conditioner, the inconsistency is solved
(Figure 4.12c above the line in black).

Thus, the pre-conditioner Qt is necessary when we use the transmitted data, as the
large amplitudes are closer to the source positions. In other words, in both workflow 1
and 2, we should apply a mask on the CIGs near the surface and multiply the CIGs by
the depth coordinate z at the same time.
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4.3.4 Pre-conditioner for the reflected image
To illustrate the role of the pre-conditioner Qr for the reflected image, we use the one-
reflector model and the blocky model (see Table 4.1 and section 4.3.1).

We first examine the case of the one-reflector model. In the central CIG of the first
iteration (Figure 4.13a), we notice that around the event of z= 1.5 km, there is a smooth
part (long wavelength elements) corresponding to residuals of diving waves in dobs

refl , not
completely removed by our simple processing in the data domain. As the initial model
is lower than the exact one, the gradient is expected to be negative (blue). The gradient
that we obtained here (Figure 4.13b) contains positive value near the surface.

We apply the same process on the blocky model (Figure 4.6). As we use the same
initial model (the constant gradient model varying from 1500 to 3000 m/s), we expect
that the gradient has highly negative values in the interval 0.8-1.2 km. We notice that the
gradient (Figure 4.13b) contains a small layers of opposite sign and very strong values
near the surface.

By construction, the inverse operator should attenuate the transmitted wave as the
derivations of the Green functions in equation 4.21 are equivalent to applying the cosinus
function to the incident angle, which is close to 90◦ for transmitted waves (Lameloise
and Chauris, 2016; Chauris and Cocher, 2017). However, in practice, the application
of the inverse operator on the residuals of the transmitted waves still give events in the
image domain with a smooth aspect, due to the fact that we use limited frequencies (see
the discussion section 4.5).

To attenuate the effects of the long wavelength elements in the CIGs, we carry out
a Fourier transform with respect to the vertical position z and apply a low-pass filter
in the corresponding vertical wavenumber domain (kz). These operations constitute a
pre-conditioner Qr for the reflected image, reading

Qr = F−1
z K[kc]Fz, (4.9)

where Fz and F−1
z are respectively the Fourier transform regarding the vertical position

and its inverse; K[kc] is the high-pass filter characterized by the wavenumber kc

kc =
fc
vmax

. (4.10)

where fc is the central frequency of the source wavelet.
For the one-reflector model, by applyingQr on the reflected image ξrefl, the new cen-

tral CIG (Figure 4.13c) exhibit more small scale elements with identifiable curvatures.
The new gradient (Figure 4.13d) has much less inconsistency. The small artefacts can
be further reduced by a spatial vertical smoothing.

For the blocky model, when the pre-conditioner is applied, we obtain the filtered
central CIGs (Figure 4.13c). The corresponding gradient (Figure 4.13d) is improved in
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consistency: it contains stronger negative value in the interval 0.8-1.2 km related to the
high velocity layer around this position. The efficiency of Qr is furthermore illustrated
in the section 4.4.2 with more iterations.

This pre-conditionerQr is specifically adapted to this work, as we conducted a sim-
ple pre-processing to obtain the reflected data, which contain residuals of transmitted
data. Despite of their presence, we will see that the pre-conditioner Qr helps to obtain
good results presented in the following section 4.4. It can be considered as an element
to separate the reflected and the transmitted data in the image domain. This point is
discussed in section 4.5.

In practice, one can carry out much more sophisticated pre-processing to obtain
cleaner reflected data (then the pre-conditionerQr should be adapted accordingly). This
is out of the scope of this work.

4.4 Results of the different workflows

After applying the four workflows (presented in 4.2.2) on the one-reflector model, the
blocky model and the Marmousi model (see Table 4.1), the final results are compared in
this section.

4.4.1 One-reflector model

First, we implement workflow 1 on the one-reflector model. We performed 15 itera-
tions of the classic MVA (adjoint) using the full data set with a quasi-Newton approach
`-BFGS (Nocedal and Wright, 2006). The final central CIG (Figure 4.15b) is focused,
except near the bottom part due to the large wavelength in this zone. Compared to the
exact macromodel (Figure 4.5c), the final macromodel (Figure 4.15c) is quite well re-
trieved. The central velocity profiles of the final macromodel and the exact macromodel
(Figure 4.15d) are nearly superimposed.

With 15 iterations of the workflows 2, we obtain the macromodel (Figure 4.15g),
similar to the results of workflow 1 (Figure 4.15c). This is not surprising as the trans-
mitted waves in this model have much higher energy than the reflected waves from only
a single reflector (Figure 4.8a). The final macromodel matches almost perfectly the
exact macromodel (Figure 4.15d).

Then, we carry out workflow 3 with 15 iterations, using the reflected data starting
from the same initial model as the two previous workflows. Above the reflector, the
final macromodel is underestimated (Figure 4.16c), as well as the final full velocity
model (Figure 4.16d). The main reason is that the residual of the transmitted waves are
not completely eliminated. Even after applying the pre-conditioner Qr, they still create
small upward events in the central part of the CIG of Figure 4.16a.
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Figure 4.15: Results of workflows 1 and 2 for the one-reflector model. The first row
is for workflow 1, applying MVA on the full data. (a): the central CIG of the initial
iteration. (b): the CIG of the final iteration. (c) is the final macromodel. (d): the
central velocity profiles of respectively the initial macromodel in red solid line, the exact
macromodel in black solid line, the final macromodel in blue dashed line. The second
row is the same as the first row but for workflow 2, applying MVA on the transmitted
data.



4.4. Results of the different workflows 119

-1 0 1
Space lag (km)

0

1

D
e
p
th

 (
km

)

a

0 4
Lateral position (km)

0

1

D
e
p
th

 (
km

)

1.5

3

4.5

b

1.5 3.5 5.5
Velocity (km/s)

0

1
D

e
p
th

 (
km

)

c

1.5 3.5 5.5
Velocity (km/s)

0

1

D
e
p
th

 (
km

)

d

-1 0 1
Space lag (km)

0

1

D
e
p
th

 (
km

)

e

0 4
Lateral position (km)

0

1

D
e
p
th

 (
km

)

1.5

3

4.5

f

1.5 3.5 5.5
Velocity (km/s)

0

1

D
e
p
th

 (
km

)

g

1.5 3.5 5.5
Velocity (km/s)

0

1
D

e
p
th

 (
km

)

h

Figure 4.16: Results of workflows 3 and 4 for the one-reflector model. The first row
is for workflow 3, applying IVA on the reflected data starting from the model of Fig-
ure 4.5d. (a): the CIG of the final iteration. (b): the final macromodel. (c): the central
velocity profiles of respectively the initial macromodel in red solid line, the exact macro-
model in black solid line, the final macromodel in blue dashed line. (d): the same as (c)
but for full velocity model. The second row is the same as the first row but for workflow
4, but starting from the model of Figure 4.15g, the final macromodel of workflow 2.
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Figure 4.17: Same as Figure 4.15 but for the blocky model.

Finally, workflow 4 is conducted. In practice, we apply 10 iterations of IVA on the
reflected data, starting from the final macromodel of workflow 2 (which is already very
close to the exact macromodel). The final CIG (Figure 4.15f) is well focused. The final
macromodel (Figure 4.15g) as well as the full velocity model (Figure 4.16g) remain
almost the same as the one of workflow 2, as we start from an initial model very close
to the exact one.

The one-reflector model is quite smooth and the transmitted waves are dominant in
the data domain. Therefore, workflow 1 and workflow 2 are already able to retrieve the
macromodel. The impact of residuals of the transmitted waves are still non-negligible
even after applying the pre-conditioner, so workflow 3 fails to retrieve a good model.
Workflow 4 uses the final macromodel of workflow 2 which is already correct, so the
final results of workflow 4 is basically the same. Still, workflow 4 allows to add the
velocity perturbation to the macromodel, in order to obtain a full velocity model. There-
fore, we recommend the two-step workflow (i.e. workflow 4) for this case.

4.4.2 Blocky model

For the blocky model, workflows 1 and 2 fail to reconstruct the macromodel (Fig-
ure 4.17). In particular, both workflows cannot retrieve the high velocity layer within
z = 0.8–1.2 km (Figures 4.17d and 4.17h). The final central CIG (Figures 4.17b and
4.17f) is more focused than in the initial iteration (Figures 4.17a and 4.17e), but still
contains significant events for large space lags. The main reason is that we use quite low
frequencies (fmax = 7 Hz). In the deeper part of the model, the wavelengths of some
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Figure 4.18: Same as Figure 4.16 but for the blocky model.

events are too large for the DSO objective function to determine if the energy is focused.
On the contrary, with the workflows 3 and 4, the high velocity layer is retrieved

with a slight depth discrepancy (Figure 4.18). However, workflow 3 fails to reveal the
structures under the high velocity layer. On the other hand, starting from the final macro-
model from workflow 2, workflow 4 succeeded in showing these two layers with lower
velocities, even though the retrieved layer between 1.2 and 1.6 km has higher velocity
values than in the exact model. The final CIGs (Figures 4.18a and 4.18e) are well fo-
cused but the resolution is low in the deeper part of the model. Finally, by adding the
velocity perturbation to the macromodel, it is confirmed that workflow 4 (Figure 4.18h)
performs better than the others.

In this model, the transmitted data alone cannot reconstruct the macromodel. On
the other hand, the presence of the reflected data is much more important than in the
one-reflector model. They help in workflows 3 and 4 to retrieve the high velocity in-
termediate layer. Comparing workflows 3 and 4, the transmitted data in the first step of
workflow 4 give a better starting model for its second step. Once more, we recommend
the two-step workflow in such a case.

We have examined the examples of relatively simple models. In the next section, we
apply the four workflows on a more complex model, the Marmousi model.

4.4.3 Marmousi model

For workflows 1 and 2, we conduct 23 iterations and we display the final macromodel
and the final CIGs at the positions x = 1.4, 3, 4.5, 6, 8 km in Figure 4.19. The final
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Figure 4.19: Results of workflows 1 and 2 for the Marmousi model. The first row is for
workflow 1: (a) final macromodel; (b) the CIGs extracted from x = 1.4, 3, 4.5, 6, 8 km.
The black vertical lines in (a) correspond to the positions where the CIGs are extracted.
The second row is the same as the first row, but for workflow 2.

macromodels of workflow 1 and 2 are similar (Figures 4.19a and 4.19c). They are both
consistent macromodels in large scale, even though the CIGs are not well focused in the
deeper part (Figures 4.19b and 4.19d). This phenomenon is similar to the case of the
blocky model (Figure 4.17f): as the wavelength is larger in the deeper part, the DSO
objective function has difficulties to evaluate the quality of the focusing for this part.

Workflow 3 retrieves a similar macromodel as well (Figure 4.20a), with higher reso-
lution though. The CIGs are well focused (Figure 4.20b). We add the velocity perturba-
tion (Figure 4.20c) to the macromodel to obtain the full velocity model (Figure 4.20d).

The results of workflow 4 are similar to the ones of workflow 3. The improvement is
that the macromodel (Figure 4.20e) contains less vertical structures (see the discussion
section 4.5). The focusing on the CIGs (Figure 4.20f) is almost the same as for the one
in workflow 3. The final full velocity (Figure 4.20h) is slightly improved comparing to
workflow 3. For example, the layers in the ellipse on the left have higher intensity than
in the workflow 3, which is more consistent with the exact model. This is also the case
for the structures within x = 6–9 km in the ellipse on the right.

To conclude, the application on the three models shows that workflow 4 performs the
best. Therefore, we recommend to conduct several iterations of MVA with the transmit-
ted waves; then, starting from the retrived macromodel, we carry out several iterations
of IVA with the reflected waves. The pre-conditioners Qt and Qr for respectively the
transmitted and reflected images are necessary in our workflow. The quality of the re-
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Figure 4.20: Results of workflows 3 and 4 for the Marmousi model. The first row is
for workflow 3: (a) the final macromodel; (b) the CIGs extracted from x = 1.4, 3, 4.5,
6, 8 km; (c) is the final velocity perturbation; (d) the final full velocity model. The
black vertical lines in (a) correspond to the positions where the CIGs are extracted. The
second row is the same as the first row, but for workflow 4.
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flected data is an important factor as the residuals of the transmitted data have negative
impact on the IVA process. In our case, the pre-processing and the pre-conditioner Qr
together allow the successful IVA processes.

4.5 Discussion
The data separation and the distinct workflows for transmitted and reflected data re-
mind us of the method of joint full waveform inversion (JFWI) in Zhou et al. (2015)
developped in the data domain. The objective function is reading

J(v0) =
1

2

∥∥Wrefl

(
dmod

refl [v0, ξ]− dobs
refl

)∥∥2
+

1

2

∥∥Wtransm

(
dmod

transm [v0]− dobs
transm

)∥∥2
,

(4.11)
where Wtransm and Wrefl and the weights applied respectively on the residuals of trans-
mitted and reflected data. The reflectivity ξ is re-calculated by migration with small
offsets. At each iteration, the gradient contains the sum of the contributions of both
parts of data, calculated separately though.

In our method, we preferred to compare the separate contributions of each type of
waves for several iterations. This allows to better understand the shape of the migrated
images of each type of waves and the behaviour of the respective gradients. In the
example of Marmousi, workflow 3 using only reflected waves retrieves a macromodel
containing vertical structures (Figure 4.20a). This kind of features is also observed in
Fei and Williamson (2010); Lameloise and Chauris (2014). In comparison, workflow 2
(Figure 4.19c) using only transmitted waves retrieves a smoother macromodel without
vertical structure. In workflow 4, the second step with IVA is started from the the final
macromodel of workflow 2, so the final macromodel of workflow 4 (Figure 4.20e) has
less vertical structures than in workflow 3. Therefore, using transmitted waves in the
early iterations provides a better constraint for further macromodel updates.

The transmitted image contains large-scale elements for h = 0 which cannot be
interpreted as reflectivity like for the reflected waves. Actually, the velocity perturbation
δv in equation 4.1 is usually considered as the small wavelength part, and v0 the large
wavelength part. However, in the condition of scale separation (‖δv‖ � ‖v0‖), there
is no such a constraint. So δv can also contain large scale structures (denoted δvlarge).
As the migration operator is the first iteration of the linearised FWI, we can consider
that the transmitted image is an estimation of δvlarge. We actually need more than one
iterations of migration to find the δvlarge for fitting the transmitted observed data (Østmo
et al., 2002; Cocher, 2017). In the same spirit, we need further investigations on the
application of an inversion operator adapted to the transmitted data (if it exists), as the
inversion operator is a direct approach and an alternative to the iterative migration (ten
Kroode, 2012; Hou and Symes, 2015; Chauris and Cocher, 2017; Hou and Symes,
2018).
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We have conducted a data separation process prior to the migration velocity anal-
ysis. A possible alternative is to apply migration operator to the full wavefield (like
in workflow 1), then separate the contributions the transmitted and reflected waves in
the image domain (CIGs). Actually, the migrated images of the two types of waves
have sensitively different aspects. For the Marmousi model, in the CIGs of the work-
flow 1 (Figure 4.19b), the upper part (well focused) contains more elements related to
transmitted data and the deeper part is more linked to the reflected data. One idea is
investigated in the section 4.3.4. The pre-conditioner Qr can be considered as a filter to
conserve the small scale element in the velocity perturbation which are really related to
the reflections. The eliminated part is related to the large scale element in the velocity
perturbation δvlarge mentioned in the previous paragraph. We need further investigation
about this point.

4.6 Conclusion

This work deals with the application of MVA or IVA on the full data set acquired
from surface, separated into transmitted data and reflected data. We used a simple
pre-conditioner applied on the image migrated from the transmitted data, which im-
proves significantly the consistency of the macromodel gradient. Subsequently, we have
compared four workflows applied on simple models and on the Marmousi model. We
recommend the two-step workflow: perform the classic MVA on the transmitted data
for several iterations; then, starting from the final macromodel of the first step, perform
the IVA on the reflected data for another run of iterations. Residuals of the transmitted
waves in the IVA process should be attenuated by specific filters in the image domain,
as proposed here. We will implement this strategy on the real data in the future.

4.7 Appendix A: modeling, migration and inversion

This appendix reviews the operators of classic migration and inversion (Hou and Symes,
2015, Chauris and Cocher, 2017, Hou and Symes, 2018).

The 2D constant density acoustic wave equation reads

Lu(xs,x, ω) = δ(x− xs)Ω(ω), (4.12)

where xs the source position, x = (x, z) the subsurface position, ω the angular fre-
quency, Ω the source wavelet, u the pressure field, L is the Helmotz operator, reading

L =
(iω)2

v(x)2
−∆, (4.13)
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where v(x) is the velocity model. The full wavefield u is a solution of the wave equation

u(xs,x, ω) = Ω(ω)G(xs,x, ω), (4.14)

where xr is the receiver position andG the Green’s function associated with v. By apply
on the full wavefield the operator of selectionM =

∫
dxδ(x − xr)(xr is the receiver

position), we obtain the modeled data dmod

dmod(xs,xr, ω) = Ω(ω)G(xs,xr, ω). (4.15)

Under the scale separation (equation 4.1), the pressure field u can be split into two
parts u0 and δu as well, verifying

L0u0(xs,x, ω) = δ(x− xs)Ω(ω), (4.16)
L0δu(xs,x, ω) = −(iω)2ξ(x)u0(xs,x, ω), (4.17)

where ξ = −2δv/v3
0 is called the reflectivity, B the modeling operator (or Born opera-

tor), G0 the Green’s function associated with v0. Therefore, the data dmod can be split
into two part dmod

0 and δdmod, reading

dmod
0 (xs,xr, ω) = G0(xs,xr, ω)Ω(ω), (4.18)

δdmod = Bξ(xs,xr, ω)

= −(iω)2Ω(ω)

∫
x

dxrG0(xs,x, ω)ξ(x)G0(x,xr, ω). (4.19)

In the context of scale separation, migration is the operation to retrieve the reflec-
tivity ξ for a given data perturbation δdobs and a given macromodel v0. To measure the
quality of the macromodel, we introduce the subsurface offset (or space lag) h as a re-
dundancy parameter to extend the image domain (Sava and Fomel, 2006; Symes, 2008b;
Sava and Vasconcelos, 2011). In addtion, only the horizontal space lag h = (h, 0) is
considered here, such that the image domain (x, z, h) and the data domain (xs, xr, ω)
have the same dimension. The panels in the plane (h, z) are called CIGs (common im-
age gathers).

The reflectivity ξmig retrieved by the migration operator Bmig is defined as

ξmig(x,h) = Bmigδdobs

= −Re

∫
dxsdxrdω(iω)2Ω∗(ω)G∗0(xs,x− h, ω)δdobs(xs,xr, ω)G∗0(x + h,xr, ω),

(4.20)

where the asterisk ∗ denotes the conjugate. By definition, Bmig is the adjoint of the
modeling operator B (Eq. 4.19).
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On the other hand, the inverse of the modeling operator in the asymptotic sense in the
extended domain was proposed by Hou and Symes (2015), Chauris and Cocher (2017)
and Hou and Symes (2018)

ξinv(x,h) = Binvδdobs

= Re

(
Dp

∫
dxsdxrdω

Ω−1(ω)

iω
DzsG

∗
0(xs,x− h, ω)dobs(xs,xr, ω)DzrG

∗
0(x + h,xr, ω)

)
,

(4.21)

whereDzs andDzr are the derivatives with the respect of the vertical positions of sources
and receivers; Dp is also a derivative operator defined as

Dp = 16(v+v−)−1

[(
v−
v+

+
v+

v−

)
Dz +

(
v+

v−
− v+

v−

)
Dzh

]
, (4.22)

where Dz = ∂/∂z and Dz = ∂/∂zh are the partial derivation with respect of the vertical
positions and the vertical space lag. The velocities are defined as v+ = v0(x + h),
v− = v0(x− h). In practice, Dp is approximated by taking v+ = v− = v0(x), leading
to (Chauris and Cocher, 2017)

Dp =
32

v2
0

∂

∂z
. (4.23)

Binv is called the inversion operator. It is known to conserve the amplitude of the
data, as BBinvδd ≈ δd. In addition, Chauris and Cocher (2017) and Hou and Symes
(2018) showed that the inverse operator attenuates the artifacts in the CIGs that biases
the macromodel estimation.
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Résumé du chapitre 5

L’analyse de la vitesse par migration a rarement été appliquée à des jeux de données
réelles. Les artefacts de la migration classique et les mauvais choix de paramètres util-
isateurs sont deux raisons principales. Dans ce travail, nous remplaçons l’opérateur de
migration classique par celui de l’inversion et appliquons la méthode à un jeu de données
réelles marines en 2D acquis en Afrique de l’Ouest. Notre approche consiste en trois
étapes. La première étape permet de visualiser les principales structures du sous-sol et
de déterminer les paramètres utilisateurs optimaux, notamment les gammes d’offset en
surface et en profondeur, les coefficients de lissage et des ajustements dans les domaines
de données et d’image afin d’atténuer les artefacts. Nous suivons les recommendations
du chapitre 3. Nous appliquons ces modifications dans la deuxième étape pour obtenir
un meilleur modèle de vitesse. Ces deux étapes étant limitées aux fréquences inférieures
à 5 Hz, nous effectuons l’analyse de vitesse avec des fréquences plus élevées (inférieures
à 10 Hz) dans la troisième étape, à partir du modèle final de la deuxième étape. De cette
manière, nous retrouvons finalement un modèle de vitesse raffiné avec des structures
géologiquement plausibles.

Abstract

Migration velocity analysis has hardly ever been applied on real data sets. Two main
reasons are the artefacts arising in the classic migration and improper choices of user
parameters. In this work, we replace classic migration operator by the inverse one and
we apply the method on a 2D real marine data set acquired in West Africa. Our approach
consists of three steps. The first step helps visualizing the main subsurface structures
and determining optimal user parameters, including the ranges of surface and space lag,
the smoothing coefficients and adjustment in both data and image domains to attenuate
artefacts. We apply these adjustment in the second step to obtain an improved velocity
model. As these two steps are limited in frequencies below 5 Hz, we conduct the velocity
analysis with higher frequencies (below 10 Hz) in the third step, starting from the final
model of the second step. In this way, we finally retrieve a refined velocity model with
geological plausible structures.

5.1 Introduction

Seismic imaging uses signals from surface acquisition to evaluate the physical parame-
ters of the underground. The velocity model is one of the most important parameters for
determining the geological structures. The methods based on the differences between
the observed data and the calculated data, such as Full Waveform Inversion (FWI), are
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often used for the update of the velocity model (Virieux and Operto, 2009). However,
these methods suffer from the cycle-skipping issue leading to local minima. Migration
Velocity Analysis (MVA) is an alternative method to retrieve the velocity model. The
model is split into macromodel controlling the wave propagation and its perturbation
(Al-Yahya, 1989; Symes, 2008b) under the Born approximation. The perturbation part,
the reflectivity, is derived from the observed data through the migration process, in a
given macromodel.

The specificity of MVA is that the update of the macromodel is based on an image
domain objective function. The image domain is extended with an additional parame-
ter, which can be surface-oriented (Symes and Carazzone, 1991) or subsurface-oriented
(Symes, 2008). The quality of the macromodel is measured by the consistency between
images of reflectivity for different values of the introduced parameter. In our study, the
additional parameter is a spatial shift between the source and receiver wave fields, called
subsurface offset (or space lag) (Sava and Fomel, 2006; Symes, 2008b). The panels de-
pending on the space lag and on the vertical positions are called Common Image Gathers
(CIGs). If the macromodel is correct, energy focuses at the zero space lag on the CIGs.
Symes and Carazzone (1991) proposed the Differential Semblance Optimization (DSO)
as the objective function to evaluate the quality of the energy focusing. It has the advan-
tage to have a convex shape at least for simple models so that the convergence is better
guaranteed than the data difference objective functions.

The gradient of the DSO function with respect to the macromodel is the essential
element for the macromodel update. Lameloise et al. (2015) shows that the extended
MVA cannot always provide consistent macromodel update, due to the fact that the mi-
gration operator is not the inverse, but only the adjoint of the Born modeling operator.
Actually, the CIGs obtained with the migration operator contain migration smiles lead-
ing to mathematical correct gradients containing unexpected values in a tomographic
sense, which ultimately results in underestimated macromodel.

To cope with this problem, the inverse of the Born modelling operator, defined in an
asymptotic sense, was proposed by ten Kroode (2012), Liu et al. (2014), Hou and Symes
(2015), Chauris and Cocher (2017) and Hou and Symes (2018). In practice, the inver-
sion operator is the migration operator enhanced by a set of coefficients and derivative
operators both in data domain and image domain. With the inversion operator, migration
smiles in the CIGs are significantly attenuated, which leads to cleaner gradients. The
estimation of macromodel based on the inversed reflectivity is called Inversion Velocity
Analysis (IVA).

Nevertheless, MVA has rarely been applied on real data. One of the reasons is the
artefacts in classic MVA mentioned before. The first applications used a surface-oriented
formulation. Symes and Carazzone (1991) used the source index as the additional pa-
rameter. By applying MVA on a real data set, they retrieved a velocity model almost lat-
erally homogeneous with horizontal layers. For Chauris and Noble (2001) and Mulder
and ten Kroode (2002), the additional parameter is the surface offset (distance between
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sources and receivers). In both contributions, they applied a filter on the CIGs to remove
the events with the largest dips not associated with reflected waves. The inverted veloc-
ity model in Chauris and Noble (2001) is still a quasi-laterally homogeneous model with
a few faulty structures. The velocity model in Mulder and ten Kroode (2002) is laterally
homogeneous in the shallow part, but it has more complex structures in the deeper part.

Later on, Shen and Symes (2008), Fei et al. (2009), Mulder (2014), Weibull and
Arntsen (2014), Lameloise (2015), Hou and Symes (2018), Sun and Alkhalifah (2017)
used the subsurface offset (space lag) as the additional parameter. They also changed
the objective function to improve the results. Shen and Symes (2008), Fei et al. (2009)
added a term measuring stacked image energy, called similarity index, to the classic
DSO objective function. In Shen and Symes (2008), the velocity model derived from the
real data has a vertical anomaly in the middle of a quasi-laterally homogeneous model.
Fei et al. (2009) applied the method on a small 3D data set and obtained a velocity
model with a steep dipping structure in the deeper part. Mulder (2014) modified the
DSO function to limit the impact of the migration smiles. The application on a real
data set retrieves a quasi-laterally homogeneous model with horizontal layers. Weibull
and Arntsen (2014) still used the space lag to extend the image domain. They added
a vertical derivative to the image, before evaluating the quality of the focusing. This
derivative turns out later to be the part of the weight in the inverse operator in Hou and
Symes (2015) and Chauris and Cocher (2017). Weibull and Arntsen (2014) added also
the similarity index term and a regularization term in their objective function. Still,
by applying the method on a real data set, the obtained model is close to a laterally
homogeneous model. Lameloise (2015), Hou and Symes (2018) applied both MVA and
IVA on a real data set and verified that the IVA indeed improves the results. Sun and
Alkhalifah (2017) applied MVA with anisotropic features on a real data set. Still, their
velocity models are mostly laterally homogeneous.

Another reason for the limited number of real data application is the high numerical
cost. Even though the adjoint-state method is applied (Plessix, 2006; Mulder, 2014;
Chauris and Cocher, 2017; Hou and Symes, 2018), the macromodel gradient is derived
with four wave propagation processes. In practice six wavefields should be computed.
As a comparison, Full Waveform Inversion (FWI) only needs two wavefields. In addi-
tion, the extension of the image domain increases the memory need. However, MVA
does not require a precise source estimation as FWI (Chauris and Cocher, 2017), which
can be complicated. This last advantage makes potentially MVA a powerful method
worth to apply on real data.

In addition, the impact of the user parameters, such as the ranges of surface offsets
and space lags, was never discussed so far. For example, the real data often do not nec-
essarily have sufficient ranges of surface offsets for the depth of interest. Inspired by
Mulder (2014) and Fu and Symes (2015), Zhou et al. (2019a) studied the shape of the
CIG events as functions of these user parameters (see Chapiter 3). To insure the con-
sistency of the macromodel, they proposed two simple rules, derived in simple models.
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Then, they extended the applicability of these rules on a more complex synthetic model,
the Marmousi model. The main structures of the correct macromodel were retrieved in
the final iterations. These rules have not been yet tested on real data.

In this paper, we apply the method of IVA on a real data set from a classical marine
acquisition in West Africa provided by Total. The region is known for the presence of
carbonate and salt layers. We discuss the main elements for the applicability of IVA on
real data, in particular the user parameters. The problem of the numerical cost is not
within the scope of this study.

5.2 Seismic data sets
In this section, we present how we obtained the 2D real seismic data from a 3D acquisi-
tion, as well as the pre-processings applied on the original data.

5.2.1 Extraction of a 2D section from a 3D acquisition
The real seismic data considered in this study was acquired in West Africa, as part of
a 3D exploration project. The region is known for a large presence of carbonate and
salt structures (Jian-Ping et al., 2008). The acquisition was performed over a spread of
27 boat trajectories (quasi-straight lines) spaced by around 600 m, limited in a zone of
35 km in lateral coordinates (Figure 5.1a).

For this study, we chose the most straight boat trajectory, marked by red dashed
straight line in Figure 5.1a, with 1278 shots spaced by 25 m. When we zoom on the
boat trajectory (Figure 5.1b, notice the scale change in the line positions), we can see
that there are actually two parallel curves around the red dashed line with 5 m between
them. In fact, the boat has two sources, their positions marking the two curves. We
project the shot positions on the red dashed line. The boat has 10 streamers containing
receivers, spaced by 25 m. The surface offset varies from 600 m to 6350 m.

We chose the streamer indicated by dashed orange line in Figure 5.1b, the closest to
the red line that we project on. As we can notice in Figure 5.1b, the streamer directions
are not parallel to the boat trajectory. This phenomenon, called feathering, is due to the
ocean current during the acquisition. However, this deviation is small (less than 4.5◦),
so we can project the receiver positions on the red line without modifying significantly
the physics. The projection is conducted with a rotation, such that the distances between
receivers and sources are preserved.

5.2.2 Pre-processings
The original data recorded 7.06 s for each shot. The frequency varies from 4 to 60 Hz.
The sample rate is 3 ms. A number of pre-processings had been applied by a contractor.
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a

b

Figure 5.1: (a) The boat trajectories viewed from above. (b) Zoom on the selected
trajectory. The position of the selected 2D section is highlighted by the dashed red line
in (a) and (b). The selected streamer is highlighted by the dashed orange line in (b).
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The pre-processings are reported as follows (we do not have the access to the original
data):

– Noisy traces removal (noisy trace editing from observer log report; automated bad
traces detection and de-spiking);

– First pass of velocity analysis (2 km × 2 km);
– Swell noise attenuation;
– Linear noise attenuation in τ − p domain (linear Radon transform);
– Residual noise attenuation (diffracted, tug, cross-feed);
– Deconvolution in τ − p domain (applied between 0 and 300 ms), pegs-legs elimi-

nation, destripping;
– Tidal static correction;
– Time destripping (geostatistical filtering from seabed picking);
– Spatial anti-alias filtering (1/4 Nyquist);
– Trace drop after k− anti-aliasing;
– 3D surface-related multiple elimination (SRME);
– Computation and amplitude correction application by shot, cables and hydrophones;
– Anti-footprint correction by geostatistical filtering of an amplitude map;
– Surface consistant static correction;
– Shot point interpolation;
– 3D Regularization (offsets plan): trace rejection, binning, missing traces creation;
– Second pass of velocity analysis (1 km × 1 km);
– Common dip point Radon de-multiple;
– Offset plan random noise attenuation;
– Phase de-absorption: Q = 120;
– Direct arrival attenuation.
After the projection of the sources and receivers on the red line, Total provided

us with the data set corresponding to the selected streamer. Examples of shot gathers
from the shot located at x = 7, 13, 19, 25, 30 km are displayed in Figure 5.2a. We
notice that the pre-processings have not completely eliminated the transmitted waves,
even though the direct waves are considerably attenuated. Therefore, we conducted
additional processing explained in section 5.3.3.

5.3 IVA on the reflected data

5.3.1 Prospected 2D section
In this study, we consider the 2D section corresponding to the red line in Figure 5.1. The
width and the depth of prospect scope are respectively 35 km and 4.5 km. Therefore, we
consider a 2D velocity model (that we need to retrieve) with the same dimension. The
sources and the receivers are located at about 12 m depth. Given the size of the prospect
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scope and the spatial sampling rate here (see section 5.3.3), we consider the sources and
the receivers as located at the surface in our model. The source positions vary from x =
2.4 km to 35 km, spaced by 25 m. The receivers are on the left of each shot position
and the offset values vary from H = -6.35 km to -0.3 km. As a result, some of the
receiver positions for the first shot (x = 2.4 km) are outside the zone. To include these
receiver positions, we conducted a 1D extension of 3.95 km on the left of the model (not
displayed in the following figures).

5.3.2 Methodology

We use the IVA process formulated by Chauris and Cocher (2017) (see also section 5.6
or section 2.4.2 in Chapiter 2). In a 2D model, the domain of image (x, z) is extended
by the horizontal space lag h. The velocity model v is split into the macromodel v0 and
the perturbation δv. The perturbation is derived by δv = Binv[v0]dobs, where Binv[v0]
is the inversion operator associated with the macromodel v0 and dobs the observed data;
the macromodel is derived in an iterative way. The update at each iteration is essentially
based on the gradient of an objective function J with respect to the macromodel v0,

where J = 1
2

‖v30hδv(x,z,h)‖2
‖δv(x,z,h)‖2 . At each iteration, the macromodel is updated, then we re-

calculate the velocity perturbation δv with the inversion operator, and so on. For more
details, the reader can refer to Appendix (section 5.6), to section 2.4.2 in Chapiter 2 or
to Chauris and Cocher (2017).

The workflow, specifically elaborated for the real data, is composed of three main
steps:

– Step 1: we carry out a first IVA process with randomly chosen user parameters and
with low frequencies for a few iterations.

– Step 2: by analysing the results of the first step, we determine optimal user pa-
rameters based on the rules established by Zhou et al. (2019c) (chapter 3). Then, we
conduct a second IVA process with the new user parameters.

– Step 3: we conduct IVA process with higher frequencies.
We will discuss the results of each step in the following sections.

5.3.3 Initial setup and step 1

The initial macromodel that we use is displayed in Figure 5.3a. The water bottom,
indicated by the yellow dashed line in Figure 5.3a, is an approximately evaluated profile
used in the previous studies within Total. Between the water bottom and the model
bottom, the initial velocity exhibits a constant gradient with respect to the depth z (the
velocity increases 1.14 m/s for every meter). In the water, the velocity is maintained at
1500 m/s through the iterations by applying a mask corresponding to the water zone.
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Figure 5.2: Shot gathers of the shots located at x = 7, 13, 19, 25, 30 km, extracted from
(a) the original data, (b) the filtered data with a high cut at 5 Hz, (c) the filtered data with
a high cut at 10 Hz. The mute for removing transmitted data is applied in (b) and (c).
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Figure 5.3: IVA results for the non-adjusted data at iteration 1 (a, b), iteration 10 (c, d, e,
f). (a), and (c) are the macromodels. (b), (d) are the CIGs extracted from x = 7, 13, 19,
25, 30 km. (e) is the velocity perturbation at iteration 10. (f) is the full velocity equal to
the sum of (c) and (e). The black vertical lines in (a, c, e, g) correspond to the positions
where the CIGs are extracted.
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Figure 5.4: Coefficients of multiplication for adjusting the amplitude of each shot, dis-
played in function of the shot location.

The velocity is limited within the interval 1450 – 6200 m/s through iterations. The
lower limit corresponds to the water velocity. The upper limit is chosen due to the
presence of salt and carbonate in the region. Actually, seismic waves can reach 4000 m/s
in the salt and 6000 m/s in the carbonates.

For reasons of computing cost, in the first two steps, we limit the maximum fre-
quency to 5 Hz by applying a low-pass filter. We set the grid size at 25 m, the same
as the shot spacing, which makes the model size equal to 160×1400 grid points. Ac-
cording to the Courant-Friedrich-Lewy condition and Nyquist condition (Virieux, 1986;
Yang et al., 2016), the time sampling rate is then set at 1.5 ms by resampling the data
with the Whittaker-Shannon interpolating method. We eliminate most signals corre-
sponding the diving waves and refracted waves by applying a mute in the time-offset
domain outside the first reflected wave signals. Examples of the filtered data gathers
from the shot located at x = 7, 13, 19, 25, 30 km are displayed in Figure 5.2b.

Besides, for step 3 (see the section 5.3.5), we increase the maximum frequency to
10 Hz (instead of 5 Hz). The corresponding examples of the filtered data gathers from
the shot located at x = 7, 13, 19, 25, 30 km are displayed in Figure 5.2c.

We assumed that the source Ω is a Ricker wavelet centered at 2 Hz (as the maximum
frequency fmax = 5 Hz, the lower frequency limit is fmin = 0.5 Hz), with the amplitude
equal to 1 and we used the inverse of this Ricker wavelet as Ω−1. However, we notice that
the actual wavelets of the shots are different than this hypothetical wavelet with a much
higher amplitude. By applying the inverse operator, they results into unrealistically
high values of the velocity perturbations. MVA or IVA does not need exact source
estimation for the update of the macromodel (Chauris and Cocher, 2017). However, if
the amplitude of the source wavelet is correctly estimated, the reflectivity part retrieved
by the IVA approach cannot be expressed in m/s.

As a consequence, we conducted a processing to adjust the amplitude of shots. We
synthetize a data set by the same Ricker wavelet propagating in a model where the water
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bottom is the only reflector. We set the velocity in water 1500 m/s, in the underground
2000 m/s; the density in the water 1 kg/m3, in the underground 2 kg/m3. Then we
compare this simulated data set to the part of the real data corresponding to the water
bottom (the average of the first reflected signal of the traces of near offset with a given
shot gather). In this way, we assess the amplitudes of different shots, displayed with
respect of the lateral position x (Figure 5.4). The main uncertainties are related to the
density of the sediments and the structure of the sea floor.

It is worth noting that the mute cannot completely remove all the transmitted waves
if the reflected waves should be preserved, as they overlap reflected data, especially for
the interfaces near the surface. We shall see in the following sections how the residual
transmitted waves cause problems in the IVA process and how we cope with them.

In the first step, we randomly choose the surface offset range Hmax = 4250 m and
the space lag range hmax = 775 m. As the marine acquisition is asymmetric, we sym-
metrise the CIGs before calculating the macromodel gradient, by using the transforma-
tion δvsym(x, z, h) = δv(x, z, h) + δv(x, z,−h). We show in the Appendix 5.7 that
this is equivalent to symmetrizing the input data with respect to the source and receiver
positions, according to the reciprocity principle (Wapenaar, 1998). The reason for this
symmetrisation is to limit artefacts related to truncations of surface offsets and space
lags (Mulder, 2014; Zhou et al., 2019c).

We conducted 10 iterations of IVA with a quasi-Newton approach (`-BFGS method,
Nocedal and Wright, 2006). The Gaussian smoothing applied on the macromodel gra-
dient is set to 800 m in both the horizontal and vertical directions.

Figures 5.3a and 5.3b display the macromodel and the CIGs at the first iteration,
whereas Figures 5.3c, 5.3d show the results at iteration 10. As IVA is conceived as a true-
amplitude method, we can add the velocity perturbation (Figure 5.3e) to the macromodel
(Figure 5.3c) to obtain the full velocity model (Figure 5.3f). The CIGs (Figures 5.3b
and 5.3d) are extracted from the positions x = 7, 13, 19, 25, 30 km (indicated by the
black lines in the macromodels). They are plotted in panels with space lag equal to
2000 m, which is larger than the used range of space lags 775 m, so the grey areas
represent the absence of value by definition. We choose this kind of display because
it is easier to compare with other tests using larger space lag ranges that we will show
later. At iteration 10, the energy of the CIGs in the middle (x = 13, 19 and 25 km) is
more focused at zero space lag than in the first iteration. However, the CIG on the left
(x = 7 km) barely changed between the iterations 1 and 10. The events CIG on the right
(x = 30 km) become even less focused and larger under 2 km depth, as the macromodel
has higher values in this zone.

We notice that the CIGs has numerous small events of upward curvature for large
values of space lag (indicated by the ellipses in Figure 5.3b). They have two origins:
residuals of the transmitted waves and the density perturbation (see the discussion sec-
tion 5.4). They cause a bias of the macromodel update towards smaller velocity.

The final velocity perturbation (Figure 5.3e) predicts continuous geological layers.
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Figure 5.5: (a) Original common offset gather for the 300 m surface offset. (b) The same
gather but muted in the deeper part.

However, the final macromodel contains major vertical structures around x = 13 km
and 25 km. These structures are not geologically realistic and not consistent with the
velocity perturbation.

5.3.4 Adjustments and step 2

In this section, we further analyse the results of the first test (Figure 5.3) to apply an ad-
ditional adjustment to the data, and to optimise the user parameters, such as the Gaussian
smoothing parameters, the surface offset range and the space lag range.

By displaying the common offset gather for the nearest surface offsetH = − 0.3 km
(Figure 5.5a), we observe a zone (indicated by the dashed line frame in the figure) where
the data do not exhibit consistent events comparing to the velocity perturbation of Fig-
ure 5.3e. They may behave as noisy signals. Therefore, we attenuate the data in this
zone (Figure 5.5b) so as to eliminate possible inconsistency in macromodel update from
the bottom up to the surface and to promote events for the shallower part.

To avoid reaching the maximum velocity (6200 m/s) in early iterations like in Fig-
ure 5.3c, we set the maximum local velocity update equal to 800 m/s at each iteration.

Moreover, we know from the velocity perturbation (Figure 5.3e) that the model has
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mainly horizontal features with a dipping structure around x = 15 km. For the first iter-
ations, the macromodel update should only retrieve the main structures. Later iterations
can retrieve additional details.

However, we notice that the original macromodel gradient (Figure 5.6a) has almost
only vertical features (see the discussion section 5.4). With the smoothing parameters in
the first test (800 m in the horizontal direction and 800 m in the vertical direction), we
still obtain a gradient with mainly vertical features (Figure 5.6b), which means that the
horizontal smoothing parameter was not sufficient for the first iteration.

Therefore, we should modify the parameters of 2D Gaussian smoothing applied on
the gradient: the smoothing should be much more important in the horizontal direction.
We set the smoothing parameters at 1250 m in the horizontal direction and 200 m in
the vertical direction (Figure 5.6c) for the first 6 iterations, in order to obtain almost
only horizontal features in the early iterations. After the first 6 iterations, the horizontal
smoothing parameter is further divided by two every six iterations. The parameter in the
vertical direction remains constant (200 m) through iterations.

According to Zhou et al. (2019a), to insure the consistency of the macromodel up-
date, we should increase the ranges of surface offsets and space lags to respectively
Hmax = 5375 m, hmax = 1775 m. The details of this calculation are in Appendix 5.8
(similar to the section 3.8). With the adjusted data and new parameters, we conducted
an IVA process through 10 iterations. The new results are displayed in Figure 5.7.

To attenuate the events with upward curvature in the near surface (mentioned in the
previous section, see also the discussion section 5.4), we applied on the CIGs a simple
mask defined by a linear function of the depth and the water bottom (dashed lines in the
CIGs of Figure 5.7b). To be more specific, the mask is defined by the condition stating
that ξ = 0 if

h > min (max (αh(z − zwater), 0) , hmax) , (5.1)

where zwater = is the water bottom depth and αh = 0.82. The determination of the
parameters for the mask can be found in Appendix 5.8. A taper is added on the edge of
the mask so that the variation in the mask is smooth.

However, despite this mask, the second test shows events with upward curvature
for large values of space lag in the deeper part, indicated by the ellipse in Figure 5.7b.
According to Chauris and Cocher (2017), Li and Chauris (2017b), Zhou et al. (2019c),
the events in the deeper part of the CIGs impact the gradient from their depth up to the
surface. For the second test, the CIGs, the gradient and the smoothed gradient of the
first iteration are respectively displayed in Figures 5.8a, 5.8c and 5.8e. We notice that
the smoothed gradient has predominant positive values on the right, which correspond
to the upward curvature of the CIG events. The positive gradient makes the macromodel
decrease in the next iterations, which leads to the low velocity structure on the right hand
of the macromodel (indicated by the ellipse in Figure 5.7a).

We review the rule about the space lag range proposed by Zhou et al. (2019c). The
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Figure 5.6: Influence of the smoothing parameters: (a) Original gradient of iteration 1
in the first test. (b) The smoothed version of (a) using the Gaussian smoothing of 800
m in the horizontal direction and 800 m in the vertical direction. (c) Same as (b) but for
the Gaussian smoothing of 1250 m in the horizontal direction and 200 m in the vertical
direction.
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Figure 5.7: Same as Figures 5.3c, 5.3d, 5.3e, 5.3f but for the adjusted data and the
enhanced process with the modified user parameters (Hmax = 5375 m, hmax = 1775 m),
at iteration 10.

details of this calculation are in Appendix 5.8. We conduct a third test with Hmax =
5375 m, hmax = 1025 m. As a comparison, for this test, the CIGs, the gradient and the
smoothed gradient of the first iteration are respectively displayed in Figures 5.8b, 5.8d
and 5.8f. We can see that on the right hand of the gradient, the sign has changed from
positive to negative comparing to Figure 5.8e. At this stage, we are not sure about which
sign should be correct. We should perform more iterations.

The final results after 20 iterations (the horizontal smoothing parameter is divided
by two every 6 iterations) of the third test are displayed in Figure 5.9. They show a
more geological plausible configuration: the layer of the higher velocity on the right
(x = 20 – 35 km, z around 2.5) corresponds to structures with salt or carbonates. In
addition, continuous layers can be identified both in the reflectivity (Figure 5.9c) and the
macromodel (Figure 5.9a). The evolution of the objective function value (Figure 5.10)
exhibits a steadily decreasing and converging trend.

As the maximum frequency that is used here is low (5 Hz, just a bit higher than the
low cut frequency 4 Hz of the original data), the deeper part of the velocity perturbation
(Figure 5.9c) suffers from low resolution. Therefore, in the next subsection, we carry
out an IVA process with a maximum frequency equal to 10 Hz.
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Figure 5.8: (a) Original gradient of iteration 1 in the second test. (b) The smoothed
version of the same gradient using the Gaussian smoothing of 5000 m in the horizontal
direction and 200 m in the vertical direction.
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Figure 5.9: Same as Figure 5.7 but for optimised user parameters (Hmax = 5375 m,
hmax = 1025 m), at iteration 20.
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Figure 5.10: Evolution of the cost function value through iterations for the test of Fig-
ure 5.9.
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5.3.5 Higher frequencies and step 3

We increase the frequency limit (fmax) to 10 Hz. The main for this step is that some
events are visible at 10 Hz and not clearly at 5 Hz (for example in the shot gathers in
Figures 5.2b and 5.2c). To fit the stability conditions mentioned before, we adapt the
grid size at 12.5 m and the time sampling rate at 1.0 ms for the last step. This downsizing
increases considerably the memory demand and computation time by a factor 8. Due
to the memory limitation, we divide the whole model in four parts with respect to the
lateral position (x = 0–10 km, 8–20.5 km and 18-30.5 km, 28-35 km) and we conduct
the IVA process separately in each part. The four parts have 2 km overlapping between
them, which is smaller than the surface offset range. We merge them together in the end
of the process. This "domain decomposition" should be improved in the future.

We apply the IVA process with the same user parameters as in the previous test
(Hmax = 5375 m, hmax = 1025 m). The results after 20 iterations are displayed in
Figure 5.11, to compare with Figure 5.9.

We observe more events in the velocity perturbation structure, especially in the
deeper part (Figure 5.11c). The final macromodel (Figure 5.11a) has similar structures
as in the previous test (Figure 5.9a), which confirms that the previous test obtained con-
sistent results.

However, in this test with higher frequencies, the derivation of macromodel does not
seem to be more precise (except for the leftmost part of the model, the CIG of x = 7 km
is more focused than the previous tests), as it retrieves large high velocity blocks in the
deeper part and on the right hand of the model. In addition, the discontinuity of structure
at x = 20 km, z = 2 km do not seem to be plausible. This test shows that increasing the
frequency limit can help to improve the retrieval of velocity perturbation (reflectivity),
but it does not necessarily improve the derivation of the macromodel (see the discussion
part 5.4).

We recommend the followng approach: we started another IVA process still with
fmax = 10 Hz, but starting from the final macromodel of step 2 (Figure 5.9a). We
reduced the range of space lag to 400 m, to avoid the impact of residual transmitted
waves mentioned before. In addition, according to Zhou et al. (2019c), when the initial
model is close to the exact model, the necessary range of the space lag is small. The
results after 20 iterations (Figure 5.12) shows that the macromodel (Figure 5.12a) barely
change from the final macromodel of step 2 (Figure 5.9a). The CIGs are more focused
(Figure 5.12b). We represent the final model in two figures: the full velocity model
(Figure 5.12d) and the macromodel superposed with grey scale reflectivity (Figure 5.13).

5.4 Discussion

We discuss here some specific aspects of the application of IVA on real data.
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Figure 5.11: Same as Figure 5.9, but for a maximum frequency equal to 10 Hz, at
iteration 20.

0 5 10 15 20 25 30 35
Lateral position (km)

0

1

2

3De
pt

h 
(k

m
)

2

4

6

a

-1 0 1
0

1

2

3De
pt

h 
(k

m
)

-1 0 1 -1 0 1
Space lag (km)

-1 0 1 -1 0 1

b

0 5 10 15 20 25 30 35
Lateral position (km)

0

1

2

3De
pt

h 
(k

m
)

-0.5

0

0.5

c

0 5 10 15 20 25 30 35
Lateral position (km)

0

1

2

3De
pt

h 
(k

m
)

2

4

6

d

Figure 5.12: Same as Figure 5.11, but for the process starting from the final macromodel
of step 2 (Figure 5.9a). The space lag range is reduced to 400 m.
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Figure 5.13: Final velocity model of Figure 5.12 where the gray-scale velocity pertur-
bation model is superimposed onto the macromodel.

Steps Tests and parameters Figures
fmax=5 Hz, δx=25 m, δt =1.5 ms Figure 5.3

Step 1 Hmax=4250 m; hmax=775 m,
Σx=800 m, Σz=800m, N=10

fmax=5 Hz, δx=25 m, δt =1.5 ms Figure 5.7
Hmax=5375 m; hmax=1775 m,

Step 2 Σx=1250 m, Σz=200m, N=20
fmax=5 Hz, δx=25 m, δt =1.5 ms Figure 5.9
Hmax=5375 m; hmax=1025 m,
Σx=1250 m, Σz=200m, N=20

fmax=10 Hz, δx=12.5 m, δt =1 ms Figure 5.11
Hmax=5375 m; hmax=1025 m,

Step 3 Σx=1600 m, Σz=200m, N=20
fmax=10 Hz, δx=12.5 m, δt =1 ms Figure 5.12
Hmax=5375 m; hmax=400 m,

Σx=1250 m, Σz=200m, N=20 Figure 5.13
(Initial model = Figure 5.7a)

Table 5.1: Three steps (five tests), their parameters and the figures corresponding to their
results. fmax=maximum frequency; δx=spatial sampling rate; δt=time sampling rate;
Hmax=surface offset range; hmax=space lag range; Σx=horizontal smoothing parameter;
Σz=vertical smoothing parameter; N=number of iterations. In step 1, both horizontal
and vertical smoothing parameters are divided by two every 6 iterations. In steps 2 and
3, only the horizontal smoothing parameter is divided by two every 6 iterations.
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In this work, we implemented a three-step scheme summarised in Table 5.1. The two
first steps uses relatively low frequencies (under 5 Hz) to limit the numerical cost. The
step 1 used randomly chosen parameters. From its results, we evaluated the parameters.
Then, in the step 2, we carried out two tests of IVA with two different values of space lag
range, because of the artefacts created by residuals of transmitted waves. The test with
an intermediate value of space lag range turned out to retrieve a more realistic velocity
model. In the step 3, we increased the frequencies to 10 Hz (so the numerical cost is
multiplied by 8). We conducted two more IVA tests with two different initial macromod-
els. Starting from the same initial model as the two first steps, the high frequency IVA
process retrieved a less realistic model than the one in step 2. Therefore, we perform
another test starting from the final macromodel of the step 2. The final macromodel
basically stayed the same as the step 2 macromodel, which is an optimal result.

We mentioned that the data set still contain transmitted waves after the pre-processing.
It is difficult to eliminate all the transmitted waves especially the diving waves and re-
fracted waves, as they overlap some reflected waves. In the tests with the 5 Hz frequency
limit, the patterns caused to the transmitted waves the image domain (in the ellipses in
Figures 5.3b, 5.7b) are essentially in the large space lag zones. Muting these patterns
in the CIGs allows to obtain coherent macromodel in the third test. This practice cor-
rects the purely theoretical consideration in Zhou et al. (2019c). The results of IVA
are not necessarily better when we use larger range of space lags: we should take into
account the artefacts included by large space lags. Besides, the mute of larger space
lag reminds us of the filtering process in Chauris and Noble (2001) and Mulder and
ten Kroode (2002). In their approaches, they filter the larger surface offsets for smaller
depths (larger dips) in common surface offset gathers also to reduce the impact of trans-
mitted waves.

With the 10 Hz frequency limit, in the smaller space lag zones, there are also the
inconsistent events in the CIGs (in the ellipses of Figure 5.11b) difficult to eliminate by
a simple mute. They are similar to the ones of Figures 5.3b, 5.7b. Actually, some of
them correspond to the transmitted waves also, but others correspond to the impact of
density perturbations (Dafni and Symes, 2018) which are not taken into account in this
work. Increasing the frequency limit makes this type of events more visible. They can
bias the velocity estimation. We shall investigate this point in future work.

The Gaussian-smoothing parameters are one of the essential elements to insure that
the process finds a geological plausible model. We used a large horizontal smoothing
parameter but a small vertical one. Actually, macromodel gradients in IVA usually have
many vertical structures but much less horizontal structure. This phenomenon has been
observed by Fei and Williamson (2010), Lameloise (2015) and Cocher (2017). In fact,
the events in gradient corresponds to uneven illumination (Lameloise, 2015, Zhou et al.,
2019a). In our case of real data, the situation can be worse, as the illumination can
be disturbed by marine current during the acquisition related to the feathering problem.
That is the reason why the smoothing parameter in the horizontal direction should be
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much more important than the one in the vertical direction.

a

b

Figure 5.14: Data modeled respectively in (a) the initial model of Figure 5.3 and (b) in
the final model of Figure 5.12. These shot gathers correspond to the sources located at
x = 7, 13, 19, 25, 30 km, represented by the traces of offsets H = 0.4, 1.0, 1.8, 2.4, 3.2,
4.0 km. The black and red curves are respectively the observed data and the modeled
data. The green lines in the panels correspond to the model bottom in the time domain.
The data cannot be modeled under the green lines.

To further analyse the results, we compute synthetic shots to compare with the ob-
served data in both the initial model (Figure 5.3) and the final model (5.12), displayed
respectively in Figures 5.14a and 5.14b. The green lines in the panels correspond to
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the model bottom in the time domain. The data cannot be modelled under the green
lines. Notice that the data fitting is improved, especially in the middle part of the model,
despite the fact that our method uses focusing criteria in the image domain. Other as-
pects in the data domain, for instance, anisotropy, refracted and diving waves separation,
should be discussed more in details in future work.

5.5 Conclusion
In this study, we have applied the IVA method on a real data set with several steps. In the
first step, we used randomly chosen user parameters. Then the results were analysed to
determine ad hoc user parameters to retrieve a geological plausible velocity model with
the IVA method. We noticed that the residuals of transmitted waves in the data set can
bias the velocity estimation and we found a solution in the image domain to attenuate
their impacts. We repeated the process with a higher frequency limit. It increased the
resolution of the velocity perturbation, but does not necessarily improve the derivation of
the macromodel because of the additional artefacts linked to transmitted wave residuals
and density perturbations. Our recommendation is start the higher frequency process
from the final macromodel of the lower frequency process.

5.6 Appendix A: Inversion velocity analysis
This appendix summarises the IVA method (Hou and Symes, 2015, Chauris and Cocher,
2017, Hou and Symes, 2018).

Using the 2D constant density acoustic propagation law, the velocity model is split
into two parts: the macromodel v0 and its perturbations δv at each point x = (x, z)

v(x) = v0(x) + δv(x). (5.2)

The macromodel or background velocity model v0 is the long wavelength component
of the velocity controlling the kinematics of the wave propagation (Wu and Alkhalifah,
2015). The perturbation δv is the short wavelength part responsible for reflections and
diffractions. In practice, we consider the reflectivity defined by the squared slowness
perturbation ξ = −2δv/v3

0 . From the observed data set dobs, the reflectivity can be
calculated by the inversion operator defined by (Hou and Symes, 2015, Chauris and
Cocher, 2017 and Hou and Symes, 2018)

ξ(x,h) = = Binvdobs

= Dp

∫
dωds(iω)−1S∗(s,x− h, ω)R(s,x + h, ω), (5.3)
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where the source wavefield S and receiver wavefield R are defined as

S(s,x, ω) = Ω−1(ω)
∂

∂sz
G0(s,x, ω), (5.4)

R(s,x, ω) =

∫
drδdobs(s, r, ω)

∂

∂sz
G∗0(s,x, ω), (5.5)

whereDzs andDzr are the derivatives with the respect of the vertical positions of sources
and receivers; Dp is also a derivative operator defined as

Dp = 16(v+v−)−1

[(
v−
v+

+ 1

)
Dz +

(
v+

v−
− 1

)
Dzh

]
, (5.6)

whereDz = ∂/∂z andDzh = ∂/∂zh are the partial derivation with respect of the vertical
positions and the vertical space lag. The velocities are defined as v+ = v0(x + h),
v− = v0(x− h). In practice, Dp is approximated by taking v+ = v− = v0(x), leading
to (Chauris and Cocher, 2017)

Dp =
32

v2
0

∂

∂z
. (5.7)

To evaluate the quality of the macromodel, we define the normalised DSO objective
function Jnorm(Chauris and Cocher, 2017)

Jnorm =
1

2

∥∥vp0hξinv(x, h)
∥∥2

‖ξinv(x, h)‖2 . (5.8)

This objective function evaluates the quality of focusing of energy at zero space lag by
penalizing the larger space lags. The update of the macromodel is indicated by the gradi-
ent of the objective function with respect to the macromodel. In a simple homogeneous
model, in order to update it in the right direction, the gradient should be negative for a
velocity superior to the exact velocity and positive for a too low velocity. Chauris and
Cocher (2017) introduced the velocity power term vp0 (p = 3 in practice) to remove the
imprint of the reflectivity in the macromodel gradient, while the large scale component
of the gradient is not modified by this term.

5.7 Appendix B: Symmetrization of CIGs
We show in this appendix that symmetrizing the CIGs with respect of the space lag is
equivalent to symmetrizing the data set with respect of the surface offset.

Based on the reciprocity of the Green function (Wapenaar, 1998), we suppose the
relation

G(a,b, ω) = G(b, a, ω), (5.9)
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dobs(s, r, ω) = dobs(r, s, ω). (5.10)

We consider a surface marine acquisition with s = (s, 0), r = (r, 0) such as r =
s + H . We consider also H varying from −Ha to −Hb (Ha > Hb > 0). Then, from
Equations 5.3,5.4 and 5.5, the image obtained by inversion in limited offsets is

ξinv
−Ha,−Hb

(x,h) = Re

(
Dp

∫ −Hb

−Ha

dH

∫
ds

∫
dω S(s,x− h, ω)R(x + h, s+H,ω)

)
.

(5.11)
Symmetrizing in the data domain means using 1

2
(ξinv
−Ha,−Hb

(x,h) + ξinv
Hb,Ha

(x,h)).
Symmetrizing in the image domain means using 1

2
(ξinv
−Ha,−Hb

(x,h) + ξinv
−Ha,−Hb

(x,−h)).
Yet, with equations 5.9 and 5.10 and with the variable changes s′ = s+H andH ′ = −H ,
we obtain

ξinv
−Ha,−Hb

(x,−h) = Re

(
Dp

∫ Ha

Hb

dH ′
∫

ds′
∫

dω S(s′,x− h, ω)R(x + h, s′ +H ′, ω)

)
.

(5.12)
Therefore, we just proved the point by showing

ξinv
−Ha,−Hb

(x,−h) = ξinv
Hb,Ha

(x,h). (5.13)

5.8 Appendix C: Details of the choice of the ranges of
surface offset and space lag

This appendix explains how we have chosen the ranges of surface offset and space lag
based on the final result of the first test (Zhou et al., 2019c and Chapter 3).

As we do not know the mean velocity for every reflection trajectory in the exact
macromodel, we evaluate only the vertical mean velocity (from position (x, 0) to (x, z)
with the same x) with the extracted profiles from the macromodel of the first test (Fig-
ure 5.3c). The vertical mean velocity v(z) for a vertical velocity v(z) is defined as

v(z) =
z∫ z

z′=0
dz′

v(z′)

. (5.14)

The vertical mean velocities calculated this way are displayed in Figure 5.15b. We
can use them to evaluate the range of surface offset, using the following equation (Zhou
et al., 2019a)

Hmax > ζ

√√√√max
z

(v0(z)z)

min
z, i

(|β|) fmax

. (5.15)

where i denotes iteration number and β = 1−(v0/ve)
2 is a function of the ratio between

the exact mean velocity and the current mean velocity. In this formula, we check that
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max
z

(ṽ0(z)z) is reached at the bottom of the model (z = 4000 m), for a vertical mean

velocity ṽ0 = 3850 m/s. Zhou et al. (2019a) recommend |β| = 0.089 as the minimum
for any iteration i. These considerations lead to Hmax > 5208 m. We choose a slight
larger value, Hmax = 5375 m (215 grids) to ensure the consistency of the macromodel
gradient.

Zhou et al. (2019a) recommend also using a range of space lags

hmax ≥ max
z, i

(|β|)Hmax

2
(5.16)

to preserve the specular portion of the CIGs. At the first iterations, the velocity model
can be locally very different from the exact model, so that β is also higher in the first
iterations than in the last iterations. Therefore, as an approximate evaluation, the ratio
between initial macromodel (red lines in Figure 5.15b) as v0 and the final macromodel
of the first test (black lines Figure 5.15b) is used to evaluate |β|, and thus hmax (red lines
in Figure 5.15c) for each lateral position. This calculation results in hmax = 1775 m
(71 grid points). We have chosen this value as the range of space lag in the second test.
We define also the mask of the near surface (equation 5.1) with the same method (black
dashed line in Figure 5.15c).

In Zhou et al. (2019a), we can theoretically use as large as possible ranges of space
lag without obtaining inconsistent gradient. However, their conclusion had been drawn
from synthetic data. For our case of real data set, as the results of the second test shows
(Figure 5.7), we should limit the range of space lag in order to limit the effects of the
artifacts created by residual transmitted data.

For this purpose, we carried out two series of tests in a synthetic data set generated
in a homogeneous model 4 km deep and 15 km wide with a single embedded reflector
located at 3.75 km. We vary the ranges of space lags and surface offsets. We choose
large input surface offset ranges (Zhou et al., 2019c). In the first series the exact velocity
ve = 4000 m/s, the tested velocity v0= 3500 m/s which is underestimated. The gradient
is expected to be negative. In the second series, ve = 3500 m/s, the tested velocity v0=
4000 m/s which is overestimated. The gradient is expected to be positive. The results are
shown in the maps of Figure 5.16. The solid line represent the limit proposed by Zhou
et al. (2019a) to preserve the specular portion, defined by hmax = |β|

2
Hmax. However, the

deterioration of the gradient quality is notably observed under the dashed line defined
by

hmax > max

(
|β|
2
Hmax − λe, 0

)
(5.17)

where λe = ve/fmax is the wavelength of the exact velocity. This equation 5.17 consti-
tutes the modified version of the formula in Zhou et al. (2019a).

According to the previous equation 5.17, we have chosen hmax = 1025 m (41 grid
points) in the test represented by Figure 5.11. This range of space lags guarantees a
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Figure 5.15: (a) Velocity profiles and (b) vertical mean velocity profiles extracted at
every kilometer in lateral positions from the initial model (red lines) and from the final
macromodel of the first test of Figure 5.3c (green lines). (c): the necessary ranges of
space lags according to the rule in Zhou et al. (2019a) calculated from the mean velocity
profiles in (b) for every kilometer (red lines). The black dashed lines represent the space
lag range chosen in the test 2 of Figure 5.7. The blue solid lines represent the space lag
range chosen in the test 3 of Figure 5.11.
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Figure 5.16: Maps of the cubic roots of the average gradient values above the reflector in
the two series of tests conducted in simple homogeneous model with a reflector. In (a),
the exact velocity is 4000 m/s, the tested velocity is 3500 m/s. In (b), the exact velocity
is 3500 m/s, the tested velocity is 4000 m/s.

consistent gradient and limits the effect of the residual of transmitted waves, especially
in the deeper part of the model.



Chapter 6

Conclusions et perspectives

Contents
6.1 Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 158

6.1.1 Impact des paramètres utilsateurs dans l’IVA . . . . . . . . . 159

6.1.2 Stratégies d’incorporation des ondes transmises dans la MVA 160

6.1.3 Application de l’IVA sur les données réelles . . . . . . . . . 161

6.2 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

6.2.1 Incorporer les ondes transmises des données réelles . . . . . 162

6.2.2 Séparation des données réfléchies et transmises dans le do-
maine image . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

6.2.3 Coût numérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

6.2.4 Outils théoriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165

157



158 Chapter 6. Conclusions et perspectives

6.1 Conclusions
Dans l’imagerie sismique, l’estimation du modèle de vitesse constitue une étape im-
portante pour déterminer les structures du sous-sol. Dans le cadre de la séparation
d’échelle, la méthode de la migration consiste à obtenir les perturbations du modèle
de vitesse, tandis que plusieurs méthodes ont été développées pour estimer le macro-
modèle, qui contrôle le cinématique de la propagation d’ondes. Chaque méthode définit
d’abord une fonction objective. La méthode de gradient est ensuite appliquée pour trou-
ver le macro-modèle qui minimise ou maximise la fonction objective. Certaines méth-
odes utilisent des fonctions objectives définies dans le domaine des données, comme les
variantes de l’inversion des formes d’ondes. On peut citer Chavent et al. (1994), Lam-
baré (2008), Virieux and Operto (2009), Fichtner (2011), Chauris and Plessix (2012),
Brossier et al. (2015). D’autres sont formulées dans le domaine de l’image, comme
l’analyse de vitesse par migration (MVA) qui fait l’objet de cette thèse. Cette dernière
nécessite l’introduction d’un paramètre additionnel qui étend le domaine de l’image.
La qualité du macro-modèle est mesurée par un critère de focalisation défini dans le
domaine étendu (Symes and Carazzone, 1991, Symes, 2008b). L’extension définit des
panneaux, appelés CIGs (Common Image Gathers), qui dépendent de ce paramètre. Ma
thèse porte sur la MVA en 2D avec l’offset en subsurface horizontal (appelé space lag
dans le texte) comme paramètre additionnel.

La migration et la MVA ont vu des améliorations récentes, suite au développement
de l’opérateur de l’inverse direct (Symes, 2008a, ten Kroode, 2012, Chauris and Cocher,
2017, Hou and Symes, 2018). En effet, la migration est considérée comme la première
itération de l’inversion des formes d’ondes linéarisée, et son opérateur est l’adjoint de
celui de la modélisation des données. Son inverse au sens asymptotique, formulé dans le
domaine étendu, permet d’atténuer des artéfacts présents dans les CIGs. Les gradients,
qui permettent de mettre à jour le macro-modèle, sont ainsi rendus plus cohérents. On
emploie le terme d’«analyse de vitesse par inversion» (IVA) pour la différencier de la
MVA classique.

Nous avons travaillé sur plusieurs aspects pratiques de l’IVA. Dans un premier temps,
nous avons montré que la qualité du gradient du macro-modèle dépend des paramètres
utilsateurs tels que les gammes d’offset en surface et de space lag. Des considérations
théoriques ont permis d’établir des règles pratiques sur ces paramètres que nous avons
appliquées au modèle Marmousi.

Dans un second temps, nous avons étudié l’incorporation des ondes transmises dans
la MVA. Shen (2012), Lameloise (2015) en ont montré la possibilité et l’efficacité
d’utiliser ces ondes qui ont une énergie importante. En effet, dans sa formulation ini-
tiale, seules les ondes réfléchies sont utilisées dans la MVA, contrairement à l’inversion
des formes d’ondes par exemple qui prend en compte le champ dans sa totalité (Virieux
and Operto, 2009, Lambaré et al., 2014). Nous avons comparé dans cette thèse plusieurs
stratégies et nous les avons appliquées sur plusieurs modèles, y compris le modèle Mar-
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mousi.
Dans un troisième temps, nous avons appliqué l’IVA sur un jeu de données réelles

fournies par Total. Nous avons établi un schéma de travail général pour trouver un
modèle de vitesse géologiquement plausible.

6.1.1 Impact des paramètres utilsateurs dans l’IVA

Dans le Chapitre 3, à travers des tests sur des modèles simples, nous avons constaté que
le signe du gradient peut être l’opposé du sens attendu de la mise à jour.

En effet, l’opérateur de l’inversion a permis d’atténuer les sourires de migration,
mais ils ne sont pas complètement éliminés. D’après des calculs inspirés par Mulder
(2014) sur la forme des CIGs, dans les cas de vitesses sur-estimées, la partie spéculaire
(qui correspond à la somme des contributions des ondes réfléchies) a une courbure vers
le haut. Dans les cas de vitesse sous-estimée, la partie spéculaire a une courbure vers
le bas. Or, d’après les mêmes calculs, tous les sourires de migrations ont une courbure
vers le haut. Le gradient du macro-modèle dans la MVA est sensible aux courbures des
événements dans les CIGs (Chauris et al., 2018).

Dans le cas de vitesse sous-estimée, lorsque la gamme d’offsets en surface est in-
suffisante, ces artefacts peuvent devenir importants par rapport à la partie spéculaire de
l’image. Cette prédominance des artefacts entraîne l’inversion du signe du gradient,
alors que le gradient est calculé correctement au sens mathématique. En poursuivant
les calculs, nous avons déterminé une valeur limite théorique pour la gamme d’offset en
surface, en dessous de laquelle la partie spéculaire devient plus faible que les sourires de
migration : ainsi, le le signe du gradient est inversé. Les tests effectués sur un ensemble
de modèles simples homogènes ont confirmé cette règle.

En ce qui concerne la gamme de space lag, la troncation de la partie spéculaire
détériore la qualité du gradient, mais le signe gradient ne change pas si la troncation reste
modérée et que la gamme de space reste au-dessus d’une certaine valeur. En absence
d’outils théoriques pour déterminer précisément cette valeur, nous avons établi une règle
sur la gamme de space lag pour préserver l’ensemble de la partie spéculaire. Ce point
est revu dans le Chapitre 5 concernant l’application de l’IVA sur les données réelles, où
des artefacts obligent de restreindre la gamme de space lag.

Ces règles ont été élaborées dans des modèles homogènes et dépendent du rapport de
vitesses entre les macro-modèles utilisé et exact. Pour les appliquer sur le modèle Mar-
mousi, nous avons extrait quatre profils de vitesse du modèle exact comme l’information
a priori, puis nous avons utilisé la moyenne de vitesse verticale pour évaluer le rapport
de vitesses. Ces calculs permettent de déterminer les gammes optimales d’offset en sur-
face et de space lag. Nous les avons utilisées ensuite pour retrouver un macro-modèle de
meilleure qualité pour le modèle Marmousi, comparé à ceux trouvés avec des gammes
plus réduites d’offset en surface et de space lag.
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Pour appliquer les règles sur les données réelles (voir le Chapitre 5 ou 6.1.3), nous
avons adopté une stratégie légèrement différente, nous sommes partis d’une première es-
timation grossière, avons réalisé plusieurs tests avec quelques itérations pour déterminer
les paramètres optimaux.

6.1.2 Stratégies d’incorporation des ondes transmises dans la MVA

Les ondes transmises sont conventionnellement éliminées dans le pré-traitement avant
la migration et la MVA. Par conséquent, dans les tests de la MVA sur les modèles syn-
thétiques, les données observées sont en général générées avec l’approximation de Born.
Or, les ondes transmises ont une énergie importante et contiennent aussi des informa-
tions sur le macro-modèle. Grâce à leurs grands angles d’illumination, la FWI et cer-
taines de ses variantes utilisent essentiellement les ondes transmises pour la mise à jour
des grandes structures du modèle de vitesse (Virieux and Operto, 2009).

La MVA a déjà été appliquée sur les ondes transmises en acquisition de surface par
Shen (2012), Shen (2013), Chauris et al. (2013), Lameloise and Chauris (2016). Ces
auteurs ont montré que l’opérateur de migration (défini dans le domaine étendu) peut
s’appliquer aussi sur les ondes transmises ou sur le champ complet (transmises+réf-
léchies) comme pour les ondes réfléchies. En plus, la qualité du macro-modèle est
mesurée de la même manière que dans la formulation avec les ondes réflechies seules :
avec le macro-modèle correct, l’énergie est focalisée autour du space lag nul; les écarts
de vitesse se caractérisent aussi par de l’énergie défocalisée dans les CIGs. Par con-
séquent, cette caractéristique peut être utilisée pour remettre à jour le modèle de vitesse,
tout comme les ondes réfléchies. En effet, les ondes transmises peuvent être vues comme
une extension des ondes réfléchies pour un angle d’ouverture proche de π (Lameloise
and Chauris, 2016).

A travers des tests sur des modèles synthétiques, Shen (2012), Shen (2013), Chauris
et al. (2013) ont montré que les ondes transmises peuvent être utilisées de la même
manière que les ondes réfléchies pour l’estimation du macro-modèle, avec le même
critère de focalisation. Ils ont comparé l’application de MVA sur les ondes transmises
seules et sur le champ complet (transmises+réfléchies) et concluent que les transmises
seules ont une profondeur de pénétration plus faible que dans l’autre cas.

Dans le Chapitre 4, nous avons effectué des tests similaires, les champs d’ondes
étant générés sans l’approximation de Born (modélisation «full wavefield»). Nous avons
proposé de comparer les quatre stratégies suivantes :

1, Appliquer la MVA sur le champ complet (transmises+réfléchies);
2, Appliquer la MVA sur les données transmises seules;
3, Appliquer l’IVA sur les données réfléchies seules;
4, Appliquer d’abord la MVA sur les transmises seules, ensuite l’IVA sur les réfléchies

seules. Cette dernière stratégie a été proposée sans être appliquée par Lameloise (2015).
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Nous avons étudié plusieurs aspects pratiques. D’abord, pour séparer les données
transmises et réfléchies, nous suggérons de générer les données synthétiques réfléchies
à partir du champ complet original avec l’atténuation des arrivées directes et un masque
simple. L’image résultant de l’inversion sur les données réfléchies ainsi générées est
considérée comme la réflectivité au sens de l’approximation de Born (même si cette
dernière n’est pas utilisée).

Ensuite, nous avons montré l’efficacité de deux pré-conditionneurs appliqués sur les
images migrées correspondant respectivement aux données transmises et aux données
réfléchies. Pour les données transmises, il s’agit de masquer les éléments proches de
la surface et de multiplier les valeurs de l’image par la profondeur. Pour les données
réfléchies, il s’agit de filtrer l’image en éliminant les éléments à faibles nombres d’onde.

Finalement, nous avons comparé les résultats des quatre stratégies implémentées
sur plusieurs modèles synthétiques. Nous avons conclu que la stratégie 4 est la plus
performante pour évaluer le modèle de vitesse, c’est-à-dire effectuer d’abord la MVA
sur les transmises seules, ensuite appliquer l’IVA sur les réfléchies seules.

6.1.3 Application de l’IVA sur les données réelles

Dans le Chapitre 5, nous avons appliqué l’IVA sur un jeu de données réelles fournies
par Total, acquise en Afrique de l’Ouest. Nous avons élaboré une stratégie pour choisir
les paramètres utilsateurs, y compris les gammes d’offset en surface et de space lag, les
paramètres du lissage de gradients. Cette stratégie s’effectue en trois temps:

1, D’abord, on choisit «au hasard» des valeurs des paramètres utilisateurs et on
procède à quelques itérations sur le macro-modèle.

2, En analysant ces résultats (macro-modèle, perturbation de vitesse, gradients), on
ajuste les paramètres (par exemple, les gammes d’offset en surface et de space lag, en
suivant la recommandation du Chapitre 3). On recommence le processus d’IVA, en
partant du même modèle initial que dans l’étape 1.

3, On répète le processus avec une fréquence maximale plus élevée (10 Hz).
Dans ce jeu de données, des résidus des données transmises sont présents et se

traduisent par des artéfacts de courbures vers le haut (surtout pour les space lags larges),
ce qui détériore la cohérence du gradient du macro-modèle. Nous avons donc revu la
règle établie dans le Chapitre 3 sur la gamme de space lag. J’y ai apporté une modifica-
tion pour m’adapter aux données réelles. En effet, nous avons limité la gamme du space
lag à une valeur qui permet de masquer la plupart des artefacts causés par les résidus des
données transmises, et qui assure que la partie spéculaire ne soit pas trop tronquée (voir
la section 6.1.1).

Nous avons appliqué cette stratégie avec une fréquence maximale basse (5 Hz). Nous
avons obtenu un bon modèle de vitesse géologiquement plausible. La forme du macro-
modèle et celle de la perturbation de vitesse sont concordantes.
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Nous avons ensuite utilisé une fréquence maximale plus élevée (10 Hz) avec les
mêmes paramètres que pour 5 Hz. En partant du même modèle initial que dans l’étape 1,
nous avons obtenu un modèle similaire mais qui présente des anomalies géologiquement
peu probables. En effet, à 10 Hz, d’autres artéfacts deviennent visibles sur les CIGs, ce
qui nuit à la cohérence du gradient. En revanche, ce modèle permet de confirmer la
structure globale du modèle trouvé avec 5 Hz. Par la suite, nous avons relancé l’IVA
avec 10 Hz, mais en partant du modèle trouvé avec 5 Hz. Le modèle final reste stable
avec une légère amélioration dans la partie gauche du modèle.

6.2 Perspectives
Au travers de la mise en œuvre de la MVA, nous avons relevé plusieurs points qui sont
intéressants voire nécessaires à traiter dans le futur.

6.2.1 Incorporer les ondes transmises des données réelles
Nous avons commencé à appliquer sur le jeu de données réelles les stratégies d’incor-
poration des ondes transmises définies dans le Chapitre 4. Pour l’instant, nous avons
effectué un essai de la stratégie 2 (section 6.1.2) avec la fréquence maximale éqale à
10 Hz. Les gammes d’offset en surface (5000 m) et de space lag (200 m) ont été fixées à
des valeurs larges. Le macro-modèle (Figure 6.1a) au bout de 30 itérations a une struc-
ture similaire à celui trouvé dans le Chapitre 5. Cependant, on voit le CIG (Figure 6.1b)
n’est pas encore suffisamment focalisé. Des tests futurs sont déjà prévus pour comparer
les choix du paramètre d’utilisateur et les stratégies définies dans le Chapitre 4.

6.2.2 Séparation des données réfléchies et transmises dans le do-
maine image

Nous avons vu dans le Chapitre 4 qu’après l’application de l’opérateur de migration
sur le champ complet, on peut distinguer des événements dans les CIGs correspondant
respectivement aux ondes réfléchies et transmises. Néanmoins, cette distinction est dif-
ficile dans beaucoup de cas. Nous avons vu aussi qu’un filtrage de l’image obtenue
par l’inverse permet d’isoler les événements correspondant aux ondes réfléchies seules.
L’idée à explorer dans le futur est de combiner plusieurs opérations comme le filtrage
pour séparer les deux types de données dans le domaine image.

6.2.3 Coût numérique
Un des problèmes qui limite l’application de la MVA est son coût numérique. En effet,
le calcul du gradient nécessite le stockage de plusieurs grands tableaux en mémoires,
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Figure 6.1: Résultats après 30 itérations de l’application de la MVA sur la partie des
ondes transmises dans le jeu de données réelles. La gamme d’offset en surface Hmax

= 5000 m. La gamme de space lag hmax = 2000 m. (a) Macro-modèle. (b) CIGs des
positions x = 7, 13, 19, 25, 30 km, correspondant aux lignes verticales noires dans (a).
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Coût mémoire 2D Coût mémoire 3D
Données nt×ns×nr nt×nsx×nsy×nrx×nry
Image nz×nx×nh nz×nx×ny×nhx×nhy

Adjoint à l’image nz×nx×nh nz×nx×ny×nhx×nhy
Champ source (par source) nt×nx×nz nt×nx×ny×nz

Champ récepteur (par source) nt×nx×nz nt×nx×ny×nz
Adjoint au champ source nt×nx×nz nt×nx×ny×nz

Adjoint au champ récepteur nt×nx×nz nt×nx×ny×nz
Gradient nx×nz nx×ny×nz

Table 6.1: Coût mémoire du calcul du gradient en 2D et 3D. nx et ny caractérisent
l’étendue de la surface, nr et ns sont le nombre de sources et de récepteurs par source.
En 3D, ns devient (nsx, nsy) et nr devient (nrx, nry). nz est l’extension verticale, nt le
nombre d’échantillons temporels et nh le space lag qui, devient (nhx, nhy). Les termes
adjoints sont mentionnés dans le Chapitre 2. D’après Lameloise (2015).
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Figure 6.2: Gradient (original, non lissé) et CIG d’un modèle homogène à un seul
réflecteur, vitesse exacte 3000 m/s, vitesse utilisée 2500 m/s. (a) Une source sur 5 est
utilisée. (b) Une source sur 10 est utilisée.
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résumés dans le tableau 6.1. Plus la fréquence utilisée est élevée, plus les échantillons du
temps et de l’espace sont fins (voir 1.1.2), plus les nombres mentionnés dans ce tableau
doivent être grands. Dans l’application sur les données réelles (Chapitre 5), nous avons
d’abord utilisé une fréquence maximale basse (5 Hz) pour économiser le coût mémoire,
qui restait élevé (sur 160 nœuds, environ 40 min par itération).

Une des manières de diminuer le besoin de mémoire est de rendre les sources et
récepteurs plus éparses, par exemple prendre une source sur cinq. Nous avons effectué
quelques tests (Figure 6.2 est un exemple) qui prouvent que la qualité du gradient change
peu en diminuant la densité des sources et récepteurs (Figure 6.2a), jusqu’à une certaine
limite (Figure 6.2b). La distance est liée à la longueur d’onde caractéristique et doit être
mieux précisée.

6.2.4 Outils théoriques
Nous avons vu dans les Chapitres 3 et 5 que le gradient est sensible aux courbures des
événements dans les CIGs, à l’énergie de la partie spéculaire et l’illumination (effet
de bord). On peut pour le moment les expliquer de manière qualitative. L’explication
quantitative nécessite dans un modèle simple, l’expression analytique du gradient et la
mettre en relation avec les gammes d’offset en surface et de space lag. J’ai débuté ce
travail qui n’a pas abouti pour l’instant, à cause de sa grande complexité.

De manière similaire, nous souhaitons également connaître la forme de l’inverse
du Hessien H−1 de la fonction objective de la MVA. L’équivalent pour la FWI a déjà
été étudié par Métivier et al. (2013). Elle permet de converger plus rapidement et plus
sûrement vers le minimum global. En effet, les pré-conditionneurs appliqués sur le
gradient peuvent être considérés comme des évaluations approximatives (très grossières)
de l’inverse du Hessien. A défaut de connaître exactement l’inverse du Hessien, ses
termes diagonaux peuvent déjà donner une idée plus précise sur la forme du Hessian.
Avec une méthode astucieuse, Shen and Symes (2008) ont évaluéHI (où I est le vecteur
[1, 1, ..., 1] avec nx×nz fois 1) et ont utilisé son inverse terme à terme comme un pré-
conditionneur appliqué sur le gradient. Cette évaluation du Hessian, quoique grossière,
consomme déjà une grande quantité de mémoire et de temps.

En somme, il reste un long chemin de recherche dans le domaine de la MVA.
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RÉSUMÉ

L’imagerie sismique est la technique utilisée pour déterminer les structures du sous-sol à partir de signaux sismiques.

L’un des paramètres les plus importants est le modèle de vitesse, qui peut être divisé en un macro-modèle contrôlant la

cinématique de la propagation des ondes et les perturbations de vitesse. La migration construit l’image des perturbations

de vitesse pour un macro-modèle donné. L’analyse de la vitesse de migration estime la qualité du macro-modèle à l’aide

d’une fonction objective mesurant la focalisation de l’image. Le gradient de cette fonction objective par rapport au macro-

modèle permet de trouver le macro-modèle optimal de manière itérative. La méthode a été améliorée récemment en

remplaçant l’opérateur de migration par l’inverse au sens asymptotique dans le domaine de l’offset en profondeur.

Dans cette thèse, nous montrons que la qualité du gradient est sensible aux paramètres de l’utilisateur. Nous fournissons

des règles pratiques pour assurer un gradient cohérent. Ces règles sont appliquées au modèle synthétique Marmousi.

Les développements récents proposent de prendre en compte les ondes transmises. Nous comparons différentes straté-

gies pour combiner les deux différentes type d’ondes et recommandons d’appliquer un traitement spécifique.

Nous appliquons la méthode à un jeu de données réel marin fourni par Total. Nous proposons un schéma en deux

étapes: après un premier essai de plusieurs itérations, nous ajustons les paramètres et relançons les itérations.
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ABSTRACT

Seismic imaging is the technique used to determine the structures of the subsurface from seismic signals. One of the

most important parameters is the velocity model, that can be split into the macromodel controlling the kinematics of

wave propagation and velocity perturbations. Migration builds the image of velocity perturbation for a given macromodel.

Migration Velocity Analysis estimates the quality of the macromodel with an objective function measuring the focusing

in the image domain. The gradient of this objective function with respect to the macromodel allows to find the optimal

macromodel in an iterative way. The method has been improved recently by replacing the migration operator by the

asymptotic inverse in the subsurface offset domain.

In this thesis, we show that the quality of the gradient is sensitive to the user parameters. We provide practical guidelines

to ensure proper gradient. These guidelines are applied to the synthetic Marmousi model.

Recent developments propose to take into account the transmitted waves. We compare different strategies for combining

the two different kinds of waves and recommend to apply a separate workflow.

We apply the method to a marine real data set provided by Total. We propose a two-step workflow: after a first try of

several iterations, we adjust the parameters and restart the iterations.
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