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Resumo—No presente artigo é abordado o estudo do problema
inverso para o imageamento da subsuperficie em tomografia
sismica poc¢o-a-poco, que consiste na inversiao dos dados sismicos
através de meta-heuristica global Particle Swarm Optimization,
com o uso de modelagem de raios retos e a aplicacao dos
vinculos: Suavidade, Variacao Total e Esparsidade. Os resultados
das inversoes com os modelos sintéticos foram satisfatorios. No
primeiro modelo sintético, baseando-se nos graficos dos erros
cumulativos relativos, o resultado das inversoes utilizando o
vinculo de Variagiao Total obteve melhor resultado, em seguida o
vinculo de Suavidade. Ja no segundo modelo sintético, o vinculo
de Esparsidade (DCT) obteve menor erro cumulativo relativo.

Palavras-chave—Tomografia Poco-a-poco, Inversdo Sismica,
Regularizacao, PSO

I. INTRODUCAO

A tomografia sismica, também chamada de Geotomografia,
¢ uma técnica de reconstru¢do de imagem que tem por
objetivo obter as propriedades geoldgicas de um determinado
local a partir da inversdo de dados sismicos, seja a partir de
ondas eletromagnéticas ou mecanicas [1].

Inversdao de dados sismicos é um problema geofisico
inverso, que é uma ferramenta matemdtica utilizada na
geofisica para estimar os pardmetros do modelo a partir de
um conjunto de dados observados. Pode ser transformado em
um problema de otimizac¢do, que consiste na busca de um
minimo de um funcional, neste contexto tem como premissa
o ajuste dos parametros do modelo. Geralmente é considerado
um problema mal-posto, isto é, a solucdo ndo existe, ou
ndo possui uma unica solu¢do que ajustam o funcional,
ou sua solucdo ¢ instdvel, por causa dos ruidos nos dados
observados obtidos, que podem provocar grandes mudangas
nos pardmetros dos modelos estimados [2]. Neste sentido, é
necessdrio a aplicacdo de regularizacdo para torna-lo em um
problema bem-posto e incorporar uma informagdo geoldgica
a priori a solucdo, de forma que obtenha solucdes aceitaveis
aproximadas [3, 4, 5]. A regularizacdo classica utilizada
nestas situacdes é a regularizacdo de Tikhonov [6].

H4 indmeras estratégias para regularizacdo de um problema
geofisico inverso, tornando-o um problema bem-posto e
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garantindo solugdes geologicamente aceitdveis [7]. Algumas
metodologias consistem em aplicar um viés suave a solugdo,
como o vinculo de Suavidade (Tikhonov), Variacdo Total, para
modelos que possuem grandes contrastes, como mudancgas
abruptas nas velocidades ou anomalias no modelo [8], ou
podemos supor que as solucdes sdo esparsas num dominio
transformado, neste caso utilizamos a incorporagdo do vinculo
de Esparsidade, do tipo Discrete Cosine Transform (DCT)
e Discretized Wavelet Transform (DWT) [9, 10]. Algumas
aplicacdes em problemas geofisicos inversos consistem
no imageamento de estruturas geoldgicas, exploracdo
mineral, como também na exploracdo de sitios arqueolégicos
[11, 12, 13]. Utilizamos otimiza¢do global como estratégia
de minimizar o funcional na busca pela solucdo.

A tomografia sismica é dividida em duas categorias: a
da forma de onda, que utiliza como dado observado o
formato de onda que chega nos receptores; a de tempo
de transito, que utiliza o tempo que as ondas mecanicas
saem do emissor até chegar no receptor [14]. Neste trabalho
utilizamos a tomografia sismica poco-a-poco com a categoria
de tempo de transito, que consiste em estimar a distribuicao
das vagarosidades (inverso da velocidade) das rochas em
determinado espago a partir da inversdo dos dados sismicos
dos tempos de transitos capturados.

Neste artigo, um algoritmo de Otimizacdo por Enxame
de Particulas é implementado e aplicado a inversio de
tomogréfia sismica pogo-a-poco. Particle Swarm Optimization
(PSO) é uma técnica de otimizacdo global interessante que
foi heuristicamente inspirada no comportamento social de
grupos de animais (pdssaros e peixes) na natureza [15].

O objetivo deste trabalho é desenvolver e implementar
algoritmos de inversdo tomografica poco-a-pogo utilizando
o algoritmo PSO com a incorporagdo dos vinculos de
Suavidade, Variacdo Total e Esparsidade (DCT e DWT).
Além da compara¢do de performance dos vinculos nas
inversdes em dados sintéticos.
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II. REFERENCIAL TEORICO

A. Tomografia pogco-a-pogo

z

A tomografia poco-a-poco é uma das diversas técnicas
existentes de obter a inversdo de dados sismicos, a aquisicao
dos dados utilizados no processo de inversdo consiste em obter
os tempos de percurso das ondas acusticas que transpassam a
subsuperficie a partir de dois pocos perfurados na superficie,
um pogo serd posto os emissores das ondas acusticas, € no
outro os receptores [16]. E utilizado estes dados (tempo de
percurso) para imagear a subsuperficie, descobrindo assim
as caracteristicas das rochas, ou seja, as vagarosidades das
rochas na regido desejada [14].

Segundo [17], o caminho percorrido pela onda sismica
é discretizado em células de mesmo tamanho, chamadas
pixels, colocando emissores em diversos pontos especificos,
e os receptores do mesmo modo. A partir disso é possivel
estimar a vagarosidade das rochas através de uma certa
quantidade de raios passando naquela regido (Fig. 1).

Profundidade (m)

mm%%
\

Distancia (m)

Fig. 1. Simulacdo geométrica das ondas actsticas transpassando a subsu-
perficie dos emissores para os receptores

1) Problema direto: Existem diversas formas de criar
a modelagem computacional direta para gerar os dados
sintéticos, neste caso implementamos a modelagem de raios
retos baseado em [18], visto que a distdncia dos pocos sdo
bem préximos.

A geracdo dos dados sintéticos se da pelo somatério
dos tempos de cada onda que passa de um emissor para
um receptor, obtemos a partir disto um vetor ¢ de dados
observados com tamanho m x 1, onde m é o produto da
quantidade de emissores pela quantidade de receptores, isto é
realizado através de um algoritmo de modelagem. A equacdo
1 demonstra como é calculado os dados de percurso no
problema direto.

t; = Z dijS]‘ (1)
j=1

Onde ¢; € o tempo observado da onda do i-ésimo emissor,
sendo n o nimero de pardmetros, d;; é o comprimento da
onda sismica do i-ésimo emissor através da j-ésima célula
discretizada, e s; € a vagarosidade desta. Matricialmente
podemos ter:

Gs=t (2)

Onde G € a matriz com os comprimentos dos raios em cada
pixel, sendo G = [dij], s € o vetor dos pardmetros, no caso
as vagarosidades, e ¢ é o vetor dos dados observados.

2) Problema Inverso: Um problema geofisico inverso
consiste na técnica de estimar os pardmetros de um modelo
a partir dos dados observados, isto € feito por meio de um
modelagem matematica que inclui um funcional de desajuste,
sendo este uma fungdo que avaliard o qudo préximo estd o
pardmetro estimado da solucdio. H4 intimeras aplicacdes, no
presente trabalho abordamos especificadamente a tomografia
sismica pogo-a-poco.

E importante destacar que a busca por estimar os parimetros
de um modelo envolve certa instabilidade e falta de unicidade
na solucdo, tornando um problema mal-posto, isto ocorre
pela ndo unicidade da solu¢cdo em decorréncia de ruidos nos
dados observados, e também pela modelagem matemadtica
do problema inverso, que permite que diversos parametros
satisfagam o funcional, ou seja, os dados observados podem
ser ajustados no funcional de desajuste por diferentes tipos
de parametros.

Por este motivo é necessirio o uso de regularizagdo,
para aplicar um viés geoldgico a solucdo de forma que o
problema mal-posto se torne bem-posto, e implique em uma
solucdo estdvel aceitdvel, para isto utilizamos os vinculos.
Estes sdo procedimentos matemdaticos que agregam restri¢cdes
aos parametros estimados. Desta forma desejamos minimizar
o funcional e aplicar uma informagdo a priori a solugdo,
feitas a partir de uma funcdo regularizadora.

III. METODOLOGIA

A fungdo objetivo L£(s) na qual devemos minimizar é
portanto composta pelo funcional de desajuste, denominado
pelo simbolo ® e a incorporagdo de um vinculo, identificado
pelo simbolo R, como mostrado na equagdo 3.

AR
L(s) =+ 3
=0t G)
Onde )
@ — || tObS B GS ||2 . (4)

fo-m
Na parcela do funcional que se refere ao desajuste, nds temos

o componente t.,s, que é o vetor que contém os tempos
de percurso das ondas sobre a subsuperficie, através dos
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dois pocos perfurados. G é a matriz de modelagem e s é
o vetor de parametros, além do fator de normalizagcio fs
e o numero de observacdes m. J4 na outra parcela, o R
se remete a um vinculo, e fg o seu fator de normalizagio.
O X é o multiplicador de Lagrange, sendo este o fator de
balanceamento entre o desajuste e o vinculo, que pode ser
controlado a partir de modo empirico ou pelo método da curva
L [19]. A Fig. 2 mostra uma curva L tipica das inversdes
realizadas nos modelos sintéticos deste trabalho.
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Fig. 2. Método da Curva L

O fator de normalizacdo do funcional de desajuste fg
e do vinculo fr sdo escolhidos para ajustar a escala do
espaco de busca da solucdo, que sdo os possiveis pardmetros a
ajustarem o funcional, para facilitar a escolha do multiplicador
de Lagrange .

1) Vinculos: Os vinculos utilizados foram os de Suavidade,
para modelos mais suaves, sem mudangas abruptas nas
velocidades, mas uma consisténcia, que ¢é Tikhonov
de primeira ordem, Variacdo Total, para modelos com
grandes mudancas abruptas, e Esparsidade, sendo utilizado
para modelos com velocidades em um dominio esparso
[20], isto é, com muitos componentes nulos. Para este
ultimo utilizamos a transformada DWT e DCT para obter
representacdes geoldgicas a partir da regularizagdio num
dominio transformado.

a) Suavidade:
Um processo de regularizacido frequentemente utilizado para

z

recuperar uma solu¢do suave é minimizar o funcional de

Tikhonov:
AR,

L(S)e, =P+
(8)e Far, -1

®)

Onde
Re, =| Ds |3 (6)

Em que D é a matriz de Suavidade, que consiste nas
diferencas horizontais e verticais dos pardmetros adjacentes.

b) Variacdo Total:
Outro vinculo conhecido na geofisica é o de Variagcdo Total,
na qual o funcional a ser minimizado é:

ARy
= ¢ 71
L(s)rvy =+ frr m )
Onde
Re, =|| Ds |1 (8)

c) Esparsidade:
O vinculo de Esparsidade consiste em um método de
regularizagdo utilizando-se da norma ¢1, levando a um modelo
estimado com maior contraste de vagarosidades [9, 21, 22].
Utilizamos a transformada DWT e DCT para construir mode-
los geoldgicos aceitaveis, na qual sdo esparsos em um dominio
transformado, isto €, possui muitos componentes nulos.

AR,
L(8)g, =D+ —E— 9
( ) P f’R,Sp ‘n ( )
Onde
Rep =[ Ms [l1 (10)

Em que M é a matriz da transformada DWT ou DCT.

A. Otimizagdo Global

A Otimizacdo Global se tornou um fator fundamental para
diversas dreas da ciéncia que envolvem otimizagdo, e este
presente trabalho enfatiza o algoritmo meta-heuristico PSO
aplicado ao problema geofisico inverso de tomografia poco-
a-pogo. Problemas de otimizagdo consistem basicamente em
encontrar valores aproximados 6timos de uma fungdo objetivo.
Envolvem métodos estocasticos e deterministicos. O objetivo
€ encontrar o menor (minimos) ou o maior (maximos) global,
que pode ser tnico ou ndo. Escolhemos otimizac¢do global
em detrimento da local pela facilidade da implementacao
e por ndo necessitar da escolha de uma solugéo inicial [23, 24].

1) Particle Swarm Optimization: O PSO é um algoritmo
meta-heuristicos estocastico, isto €, realiza uma busca
aleatéria com operadores que permitem o ajuste. E baseado
no comportamento social de enxame, como observado pelos
péssaros e cardume de peixes. Envolve o compartilhamento
de conhecimento entre o enxame e conhecimento individual
a busca de um alimento (objetivo) [15].

Um dos algoritmos evolutivos Dbioinspirados mais
conhecidos, em que sua implementacdo bdsica consiste
em um operador, que é o de atualizacdo da velocidade
da particula, gerando assim novas solucdes. No presente
artigo abordamos a versdo padrio (ver Algoritmo 1)
com alguns ajustes que foram necessdrios com fins de
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gerar solucdes de inversdes em tomografia pogo-a-pogo.

Algoritmo 1: Particle Swarm Optimization

Parametros de controle: Tamanho da populagio (p;),
fator de inércia (w), coeficiente de aprendizagem
individual (cognitiva) (c1), coeficiente transmissao
cultural (social) (c2), niimero de iteragdes (k);

Saida: melhor solucéo s;

Gerar populacido inicial P aleatoriamente;

Avaliar aptiddo da fungdo L(s) para cada particula
contida em P;

foreach particula s; em P do

Lopest < L(si);
S?;best s

end

gbest < melhor s; em P;

k<+1;

while Critério de parada ndo for satisfeito do

foreach particula s; em P do

Atualizar velocidade utilizando v} < wvf 4
- 7'1(sfb65t — s + g - ro(gbest — st

Atualizar posi¢do da particula utilizando
sf — sffl + vf ;

Avaliar aptidao da particula por meio da fungdo
L(si);

if £(s¥) < L}es then

£;best « £(Si€)’

Si)bESt . Sf;

end

if minﬁ(sf) < Lgpest then
Lgpest + minL(s);
gbest < s4;

end
k=k+1;

end

end
retornar o melhor s = gbest;

Segundo [25], a base do algoritmo parte de uma populacdo
inicial pseudoaleatéria que percorre um espaco de busca
com o intuito de encontrar a regido mais promissora, isto
é, que possua valores com menor valor da fungdo objetivo.
A posicdo das particulas sdo modificadas utilizando como
pardmetro duas constantes, que representa o conhecimento
global e individual de cada elemento, respectivamente.

Cada particula s; € representada por sua posi¢do, sendo
esta a solucdo. No contexto deste trabalho € o vetor de
vagarosidades de uma determinada regido na subsuperficie.
Além da posicao temos a velocidade da particula e sua melhor
posicao ji encontrada. A solu¢do é um ponto em um espaco n-
dimensional, sua velocidade é dada por v; = (v;1, Vi2, .-, Vin),
e sua posi¢do por s; = (81,82, ..., Sin ), @ melhor posigdo do
grupo ¢é dada por gbest.

Uma solucdo (particula) se moverd com base em sua

posi¢@o inicial, num intervalo especifico determinado pelo
problema de otimizacdo, como também de sua velocidade
e da melhor solu¢do global. Para evitar as explosdes de
velocidade, impedindo que as mesmas alcancem solugdes
aceitaveis, ¢ ajustado suas velocidades e seu dominio de
busca [25]. As equagdes 11 e 12 representam como ocorrem
estes ajustes.

VR = oo ey - (8PP —8F) e -y - (gbest —sk) (11)

st =gk o (12)

onde sf € particula ¢ na iteragdo k, vf é a velocidade da
particula i na iteragdo k, s?”*" & a melhor posi¢io encontrada
pela particula s; até o momento. w € o fator de inércia, cuja
funcdo é balancear a busca global e a local, r; e ry sdo
fatores distribuidos uniformemente no intervalo [0,1], ¢; é
o coeficiente de aprendizagem individual (cognitiva) e ¢ 0
coeficiente de transmissdo cultural (social), ambos sdo fatores

de aceleracdo da particula.

O trés parametros, w, ¢; € cy ajustam o comportamento
das particulas, por exemplo a capacidade de extrapolar os
minimos locais, o nimero de iteracdes e a convergéncia de
suas solugdes Gtimas.

O algoritmo termina quando o nimero de iteracdes ¢é
atingido ou o critério de convergéncia € satisfeito. O critério
utilizado neste trabalho foi o de Cauthy, aplicado a cada
componente do funcional [4]. Este avalia a diferenca entre os
valores das parcelas do funcional (ver equagdes 13 e 14) nos
estigios si € Si_1, se estiverem abaixo de um limiar § sob
um determinado periodo &, entdo a solugdo convergiu.

XE = | O(sp) — P(sp_1) |< o (13)
XE = | R(s) — Risk—1) < 0r (14)

B. Escolha dos
normalizagdo

pardmetros de inversdo e fatores de

Dois modelos geolégicos sintéticos foram escolhidos para
realizar o experimento. Este teve como estratégia a aplicagdo
de otimizacdo global com o algoritmo PSO e a aplicacdo
de métodos de regularizacdo. Os dados observados foram
gerados a partir da modelagem de raios retos, e aplicamos
sobre estes 5% de ruido gaussiano pseudoaleatdrio.

Os modelos escolhidos foram discretizados em 100
parametros, ou seja, 0 imageamento consiste em uma
matriz de ordem 10 onde cada indice %j consiste nas
velocidades das rochas. A busca pelos parimetros estimados
dos modelos durante a inversdao dos dados sismicos se deu
pelo intervalo de vagarosidades de 50% a mais e 50% a menos
dos parametros dos modelos verdadeiros. Os pardmetros do

12
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algoritmo PSO estdo detalhados na tabela I.

Ps 1000

w 0.9

c1 2

c2 2

k 1000

n 100

A 0.06

&g 300

5 | 1x10710
Tabela I

PARAMETROS DE INVERSAO

Os coeficientes de aprendizagem individual (c;) e
transmissdo cultural (c2) sdo geralmente definidos pelo valor
2, como também o fator de inércia 0.9 [26, 27].

Os fatores de normalizagdo sdo utilizados para facilitar
a escolha do multiplicador de Lagrange A, pois torna a
imagem da funcdo objetivo em um intervalo aproximado de
[0,1]. Dessa forma diminuindo o range da escolha desse.
A escolha se deu a partir de inversdes testes iniciais com
poucas particulas e poucas iteracdes. Para realizarmos as 10
inversdes em cada modelo sintético utilizamos um fator de
normalizacdo para cada vinculo e funcional de desajuste,
conforme a tabela II.

Modelo 1 Modelo 2
fe =10 fo =6
L(8)e,
fr, =25 | fr, =1
fo =12 Jo =6
[:(S)TV
IRpy =13 fRpyv =1
fo =12 fo =8
L(s)pcT
IRper =1 fRper =1
fo =12 fo =6
L(s)pwT
IRpwr =26 | fRpwe =195

Tabela II
FATORES DE NORMALIZACAO

A descoberta do multiplicador de Lagrange A se deu
também pela realizacio um conjunto de inversdes com di-

versos valores, e estipulou-se a partir da curva L [19] o uso
de um multiplicador ideal para utilizar nas inversdes nos dois
modelos sintéticos.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do apresentamos os resultados do experimento,
que consistem nas figuras dos modelos estimados, curva de
convergéncia da fun¢@o objetivo, do funcional, dos vinculos,
bem como as figuras dos erros cumulativos relativos.

Os modelos sintéticos escolhidos s@o considerados
geologicamente suaves, com uma estrutura ndo complexa.
A partir dos resultados podemos inferir uma interpretacao
geoldgica dos modelos, que sdao expressivos para a definicao
de qualidade dos resultados, e estes devem ser razodveis a
depender dos critérios estabelecidos no problema inverso.

Além disso, a analise dos erros cumulativos relativos
mostrard o quanto de erro estd incorporado aos dados, a
partir disso podemos definir qual vinculo melhor estabilizou
o problema inverso e auxiliou na busca pela melhor solugdo.

A. Modelo 1 - Anomalia no Centro

O modelo 1 (Fig. 3) se caracterizada por ser suave, todavia
com uma anomalia concentrada no centro, ndo sendo uma
estrutura geoldgica complexa, principalmente para o método
de inversdo utilizado, que consiste em passar raios com maior
incidéncia no centro do modelo, levando a bons resultados por
causa da boa iluminacdo no centro.

Modelo Verdadeiro

Profundidade (m)
© o N o o A ® N =

2 4 6 8 10
Distancia (m)

Velocidade (m/ms)

1.8 1.85 1.9 1.95 2 2.05 2.1 215 22

Fig. 3. Modelo com anomalia no centro. Adaptado de [7]

A Fig. 4 mostra os resultados obtidos a partir da média
das 10 inversdes utilizadas no modelo 1 para cada vinculo.
Todos os resultados obtidos foram satisfatérios para estimar
os pardmetros do modelo verdadeiro. A eficdcia das inversdes
sdo ratificadas a partir de uma andlise estatitisca dos erros
cumulativos relativos dos dados das solugdes médias dos
modelos estimados.
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Profundidade (m)
Profundidade (m)

2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Distancia (m) Distance (m)

Velocidade (m/ms)

N

18 1.85 19 1.95 2 2,05 21 215 22

Fig. 4. Resultado das inversdes do Modelo 1

A Fig. 5 mostra a curva de convergéncia da funcdo objetivo,
desajuste e dos vinculos utilizados. E perceptivel que as
solucdes convergiram durante o periodo das iteracdes, isto &,
a funclo objetivo foi minimizada e todos os vinculos foram
incorporados a solucdo. Nota-se que o vinculo de Suavidade
convergiu mais rdpido que os demais.

Fungéo Objetivo
a) o b s
—0cT ——DCT
——DWT —wT
SUAV SUAV
—W —_—1

Funcional de Desajuste

Funcional
Desajuste

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
lteragéo Ilteragéo

0 Vinculos Ll

Erro cumulativo relativo

s

s

5

06 —cT
——DWT
04 SUAV
—N

——D0eT

—Dowr
SUAV

—N

Frequéncia Cumulativa (%)
o

0
0 200 400 600 800 1000 0 5 10 15 20 2%
lteraéo Erro Normalizado (%)

Fig. 5. Figuras de convergéncia tipicas das solu¢des para cada vinculo do mo-
delo 1. a) Minimizac¢@o da Fun¢do Objetivo, b) Minimizacdo e Convergéncia
da Funcdo de desajuste, ¢c) Minimizacdo da fungdo dos vinculos e d) Erro
cumulativo relativo

No item d) é expresso os erros cumulativos relativos a

cada vinculo. As solugdes médias obtidas possuem um erro
cumulativo aproximado, o vinculo de Variacdo Total obteve
acurdcia de 10% de erro em aproximadamente 90% dos
dados juntamente com o vinculo de Suavidade, no qual
se destacam tendo menor erro cumulativo entre os demais
vinculos, reguralizando um modelo com mudancgas abruptas
no centro. Em seguida, nds temos os vinculos de Esparsidade,
DCT com uma acuricia de 10% do erro cumulativo relativo
em aproximadamente 82% dos dados, e um pouco abaixo o
DWT, com acuracia de 10% de erro cumulativo relativo em
aproximadamente 80% dos dados.

B. Modelo 2 - Modelo em Camadas Inclinadas

O modelo 2 (Fig. 6) baseado em [28] é caracterizado por
possuir uma estrutura geoldgica em camadas inclinadas, sem
falhas ou mudangas abruptas, porém com uma consisténcia
suave nas velocidades dos parametros. Foi feito uma discussao
a cerca das médias das solu¢des partindo de 10 inversdes
realizadas, bem como uma analise estatistica das inversdes a
partir dos erros relativos cumulativos.

Modelo Verdadeiro

Profundidade (m)

2 4 6 8 10
Distancia (m)

Velocidade (m/ms)

Fig. 6. Modelo em camadas inclinadas. Adaptado de [28]

A Fig. 7 mostra os resultados obtidos da média das 10
inversdes utilizadas no modelo 2 para cada vinculo utilizado.
Os vinculos se demonstraram eficazes para regularizar, com
efeito de tornar o problema bem-posto. Com isso obteve-se
resultados satisfatérios ao estimar o modelo verdadeiro, assim
como os resultados do modelo 1.
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Fig. 7. Resultado das inversdes do Modelo 2

A Fig. 8 mostra a curva de convergéncia da fung@o objetivo,
desajuste, dos vinculos utilizados e o erro cumulativo relativo,
isto mostra que a solucdo foi obtida através da otimizacdo,
ou seja, a funcdo objetivo foi minimizada e todos os vinculos
foram incorporados a solugdo.

Funcéo Objetivo b) s Funcional de Desajuste

a) 15

——DCT ——DCT
———DWT ———DWT

SUAV SUAV
1 —TV —T

Desajuste

=
&>

Funcional

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
lieragdo Iterago

Erro cumulativo relative

o) Vinculos d)

Vinculo
IS

07 ——eT
——owt
2 SUAV

—TV

L
Frequéncia Cumulativa (%)
=]

0
0 200 400 600 800 1000 0 5 10 15 20 25
lieragdo Erro Normalizado (%)

Fig. 8. Figuras de convergéncia tipicas das solu¢des para cada vinculo do mo-
delo 2. a) Minimizagdo da Fun¢do Objetivo, b) Minimizacdo e convergéncia
da Funcdo de desajuste, ¢) Minimizacdo da fungdo dos vinculos e d) Erro
cumulativo relativo

E perceptivel que a inversio do modelo 2 com o vinculo
de Esparsidade DWT convergiu mais rapido, o vinculo com
menor erro cumulativo foi o DCT, aproximadamente 12%
do erro cumulativo esta incorporada em aproximadamente

97% dos dados, um pouco abaixo o vinculo de Suavidade e
Variacdo Total com acuricia de 12% do erro cumulativo em
90% dos dados, e por fim o vinculo de DWT com acurécia
de 12% do erro cumulativo relativo em aproximadamente
84% dos dados.

O fato do vinculo de Esparsidade DCT obter o menor
erro relativo cumulativo entre os demais vinculos mostra sua
eficicia em estabilizar o problema inverso, permitindo obter
a melhor estimativa do modelo verdadeiro. Com base nisso
podemos inferir que os pardmetros do modelo sdo esparsos
no dominio DCT.

V. CONCLUSAO

Dois modelos foram utilizados como amostra dos dados
sintéticos, que sdo o modelo da anomalia central e 0 modelo
suave por camadas inclinadas. O software Matlab [29]
foi utilizado para a producdo dos algoritmos de inversdo,
modelagem de raios retos, como também o algoritmo de
otimizacdo global PSO. Os resultados obtidos foram a
distribuicdo de velocidades através dos tomogramas, uma
avaliacdo da convergéncia da funcdo objetivo, desajuste e
dos vinculos, como também uma andlise estatistica dos erros
cumulativos relativos para verificar qual dos vinculos aderiu
menos erro em relacdo aos pardmetros estimados, isto &, a
solucdo mais préxima dos pardmetros.

A escolha do multiplicador de Lagrange A\ foi baseada
através do método da curva L [19]. A normalizacdio do
funcional e dos vinculos contidos na equagdo 3 facilitou esta
escolha aproximada para os vinculos de Esparsidade (DCT e
DWT), Suavidade e Varia¢do Total.

O resultado com melhor convergéncia foi o de Variacdo
Total no modelo 1, pela caracteristica da anomalia central
que obtinha-se uma mudanga abrupta nas velocidades, ja
no segundo modelo foi o vinculo de Esparsidade DCT. A
conclusdao se deu a partir da andlise estatistica dos erros
cumulativos relativos da média das 10 inversdes realizadas
para cada vinculo para cada modelo sintético utilizado.
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