
SBGF00257
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Resumo

In this work we tested the aplication of the artificial neu-
ral networks (ANNs) to the inverse problem of eletrore-
sistivity. The ANN used was multilayer perceptron (MLP)
and the algorithm was Backpropagation with momen-
tum.
Synthetic data were generated by FORTRAN programs
for the training, validation and testing of the MLP. The
results obtained for the inverse problem of eletroresisti-
vity show be acceptable, eventhough with limited accu-
racy. Then we proposed a inversion procedure combi-
ning neural networks with linearized inversion. The use
of this combined procedure resulted in a safe and fast
convergence for the global solution for the models of
the test group.

INTRODUCÃO

O processamento de dados em geofı́sica é de fundamen-
tal importância, para que se possa interpretar o modelo de
subsuperfı́cie com base nas medidas de suas proprieda-
des (problema inverso). Convencionalmente métodos de
otimização baseados em algorı́tmos de busca local ou glo-
bal são utilizados na solução do problema inverso, porém
os métodos de busca local são fortemente dependentes de
um bom modelo inicial para convergirem para a solução glo-
bal enquanto que os métodos de busca global são onerosos
computacionalmente. Contudo a aplicação de redes neu-
rais artificiais vem sendo estudada como ferramenta opcio-
nal no processamento de dados geofı́sicos. Macias e Sen
(1993) investigaram a aplicabilidade de redes neurais artifi-
ciais ao problema inverso de eletrorresistividade, este traba-
lho motivou a pesquisa em torno deste assunto proporcio-
nando o surgimento de outros trabalhos tanto no problema
da inversão como em outros problemas geofı́sicos. Traba-
lhos como os de Teles e Ferreira (1997), Teles (1997), Lo-
pes et al. (1997) e Pimentel e Teles (1997) mostraram o bom
desempenho das redes em problemas geofı́sicos.
Neste trabalho testamos a aplicabilidade de uma rede mul-
ticamada no problema inverso de SEV’s utilizando dados
sintéticos para um modelo de três camadas. Os modelos
gerados pela rede após o treinamento foram utilizados como
modelos de partida para o algorı́tmo da inversão linearizada
com o intúito de refinar a solução da rede.

MÉTODO DE ELETRORRESISTIVIDADE

O método de eletrorresistividade utiliza fontes artificiais
que geram correntes (contı́nua ou alternada de baixa fre-
quência), as quais são introduzidas na terra através de ele-
trodos. O método se propõe, utilizando as medidas da

distribuição de potencial causado pelas correntes induzidas,
extrair informações a respeito da distribuição de resistivida-
de em subsuperfı́cie.
A expressão que relaciona a resistividade aparente com o
potencial elétrico, é:

�a =
�V

I
�K (1)

onde K é chamado fator geométrico e esta relacionado com
a disposição dos eletrodos em campo. Geométricamente,
a combinação entre os eletrodos de corrente e potencial
chamamos de arranjo. Neste trabalho adotamos o arranjo
Schlumberger de eletrodos devido a sua larga aplicação em
trabalhos de campo.
As direção onde são efetuadas as medidas na superfı́cie
dão origem às técnicas de levantamento. Escolhemos a
sondagem elétrica vertical também conhecida como SEV,
e que consiste em efetuar as medidas na superfı́cie com o
objetivo de determinar a variação da resitividade com a pro-
fundidade.

O PROBLEMA INVERSO PARA DADOS DE SEV

O problema inverso em eletroresistividade consiste em
através dos dados de resistividade aparente (�a) e afasta-
mento de eletrodos (AB/2) coletados em campo, se obter
os parâmetros resistividade �i e espessura hj das cama-
das em subsuperfı́cie, onde i e j variam da seguinte forma:
i=1,2,...,N e j=1,2,...,(N-1), sendo N o número de camadas.
Para se conseguir chegar ao vetor ótimo de parâmetros esti-
mados que reproduza os dados de campo, é feita uma pes-
quisa no domı́nio ou espaço de parâmetros a fim de obter
aqueles que forneçam o menor erro quadrático médio entre
os dados observados e os dados calculados para o conjunto
de parâmetros estimado.
Tradicionalmente o ajuste dos dados calculados e observa-
dos é feito através da Inversão Linearizada. Este método
procura, a partir de um ponto de partida no espaço de mo-
delos, encontrar o melhor vetor de parâmetros que mini-
mize a função do erro quadrático entre os dados observa-
dos e calculados. A desvantagem deste método, está na
dependência de um modelo de partida que esteja o mais
próximo possı́vel da solução global, em caso contrário o
método poderá divergir ou convergir para um mı́nimo local.
A expressão iterativa utilizada na inversão linearizada para a
atualização do vetor de parâmetros no sentido dos mı́nimos
quadrados é:

m
k+1

=m
k
+ (G

t

kGk)
�1
G
t

k(dobs � f(mk)) (2)

onde:
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m
k+1 vetor de parâmetros da iteração k+1

m
k vetor de parâmetros da iteração k

G matriz sensitividade
dobs vetor de dados observados
f(mk) vetor de dados calculados com os parâmetros

da iteração k

REDES NEURAIS MULTICAMADAS (MLP)

Se entende por Rede Neural Artificial (ANN) um sistema
de processamento de informações que possui certas carac-
terı́sticas em comum com as redes neurais biológicas (Fau-
sett, 1995). As redes neurais artificias apresentam como
principais caracterı́sticas o aprendizado através de exem-
plos, a capacidade de generalização, adaptatividade e to-
lerânçia à falhas. A unidade de processamento de um rede
neural é o neurônio fig(1)
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Figura 1: Neurônio Artificial

onde xp e yk são respectivamente os sinais de entrada e
saı́da, wkp são os pesos, e �k e ' são repectivamente o bias
e a função de ativação (que em geral é não linear). A capa-
cidade da rede em solucionar um problema está diretamen-
te ligado à sua topologia (número de camadas e neurônios,
forma de conexão entre as camadas e entre os neurônios) e
aos pesos (responsáveis por armazenar o conhecimento do
problema em questão).
A rede MLP (Multilayer Perceptron) ou rede multicamada é
formada por uma camada de entrada, uma ou mais cama-
das escondidas e a camada de saı́da. Este tipo de rede
apresenta três caracterı́sticas distintas:

� Cada neurônio na rede tem como função de ativação,
uma função não linear diferenciável. A função utilizada
nesta aplicação foi a função sigmóide.

yj =
1

1 + e
�uj

(3)

onde uj é chamado de nı́vel de atividade interna e yj é
a saı́da do neurônio.

� A rede contém uma ou mais camadas escondidas de
neurônios. Estes neurônios escondidos capacitam a
rede a aprender problemas de maior complexidade ex-
traindo progressivamente mais caracterı́sticas dos ve-
tores de entrada.

� A rede exibe um alto grau de conectividade, determina-
do pela quantidade de pesos sinápticos.

As principais limitações desta topologia são a necessida-
de de um grande número de exemplos e a baixa taxa de
convergência no treinamento da rede. O treinamento da re-
de consiste em apresentar à mesma um conjunto de trei-
namento formado por modelos representativos do proble-
ma (cada modelo sendo formado pelos dados de entrada

e suas respectivas saı́das). A determinação dos pesos da
rede se dá de forma a minimizar o erro quadrático médio
entre a saı́da atual da rede e a saı́da esperada. Para a
atualização dos pesos o método mais utilizado é o algorı́timo
de retropropagação do erro (neste trabalho utilizamos o al-
gorı́timo de retropropagação do erro com momentum). Nes-
te método usa-se a informação do gradiente da função de
erro quadrático na atualização dos pesos da rede, partin-
do da última em direção à primeira camada. A técnica do
momentum é utilizada para acelerar a convergência do al-
gorı́timo. À medida que a rede vai sendo treinada o erro
associado com a saı́da da rede e a saı́da esperada tende
a diminuir. Dentre os critérios de parada do treinamento, a
validação cruzada se destaca pela metodologia empregada.
A aplicação desta, consiste em apresentar à rede além do
conjunto de treinamento um conjunto de validação (diferente
do anterior). A rede é treinada agora com a apresentação
dos modelos de treinamento e os da validação, o ponto de
parada para o treinamento se dá quando o erro referente
aos modelos da validação crescer. A partir deste ponto a
rede perde a capacidade de generalização.
Tanto os neurônios da camada escondida como os
neurônios da camada de saı́da na MLP, realizam duas
operações: A primeira diz respeito ao cálculo do estı́mulo de
saı́da para cada neurônio, a segunda operação é o cálculo
do gradiente do erro local com respeito aos pesos para cada
neurônio. Um fato a ser destacado é que o estı́mulo de saı́da
de um neurônio que não esteja na camada de saı́da será o
sinal de entrada para o neurônio na camada seguinte. Desta
forma o sinal se propaga no sentido entrada-saı́da da rede,
por isso são conhecidas como redes não recorrentes ou fe-
edforward. Enquanto que o sinal do erro, no algorı́tmo de
retro-propagação do erro, se propaga na direção contrária
(Haykin, 1994).
Na fig(2) apresentamos de forma esquemática a rede MLP
utilizada neste trabalho.
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Figura 2: Rede MLP com a topologia ótima alcançada mos-
trando a camada de entrada com 24 resistividades aparen-
tes, a camada escondida com 40 neurônios, e a camada de
saı́da com os 5 parâmetros do modelo de 3 camadas.

RESULTADOS NUMÉRICOS

O objetivo deste trabalho foi utilizar uma MLP para o proble-
ma de inversão de dados de SEVs. Foram adotados, para o
treinamento da rede, dados sintéticos de SEV com arranjo
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Schlumberger de eletrodos para modelos de três camadas.
Todos os dados foram gerados por programa de modelagem
direta em liguagem FORTRAN. De forma a se obter um con-
junto de treinamento representativo do problema, os dados
sintéticos de resistividade aparente foram gerados aleatoria-
mente utilizando parâmetros que variaram na seguinte faixa
de valores: 100 � �i � 10

3

 e 1 � hj � 250m. Foram gera-

dos conjuntos de treinamento de 500 e 1000 modelos, para
a validação conjuntos de 150 modelos e para testar a rede
após o treinamento, conjuntos de teste de 150 modelos.
Os dados antes de entrarem na rede sofreram um pré-
processamento, onde lhes foram aplicados a função ln de
forma a se trabalhar no domı́nio logarı́timico. A utilização
destes dados pré-processados melhorou a estabilidade do
treinamento. Foram testadas várias topologias para os dois
conjuntos de treinamento. A rede que alcançou melhor
generalização no treinamento foi uma rede MLP com uma
camada escondida contendo 40 neurônios treinada com um
conjunto de 1000 modelos fig(2). Após o treinamento, a
rede foi submetida ao conjunto de teste. A saı́da da rede
foi utilizado num programa de modelamento direto para a
construção de curvas de resistividade aparente as quais fo-
ram plotadas juntamente com as curvas de resistividades
aparentes observadas. Analisaremos agora alguns resulta-
dos obtidos.
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Figura 3: Plot contendo os dados observados e o modelo
calculado pela rede

Na fig(3) apresentamos o gráfico com as curvas do modelo
observado e do modelo calculado a partir da rede. Para
estas duas curvas foi calculado o ı́ndice de ajuste f através
da expressão:

f =
2

P
n

i=1
�aobs�acalcP

n

i=1
�
2
aobs

+
P

n

i=1
�
2
acalc

(4)

Na eq(4) o máximo ı́ndice de ajuste alcançado é 1,00.
As curvas da fig(3) apresentaram um ı́ndice de ajuste de
0,99789. os dados referentes aos dois modelos se encon-
tram na tabela(1). Nesta tabela apresentamos além do valor
de cada parâmetro os modelos observado e calculado, e
o erro entre os parâmetros observados e calculados. Dois
parâmetro, �2 e h2, apresentaram os maiores erros.
Na fig(4) apresentamos um segundo exemplo contendo a
curva de dados observados e a curvas de dados calcula-
dos pelo modelamento direto utilizando a saı́da da rede. O

Fonte �1 �2 �3 h1 h2

Modelo real 32,14 338,02 30,31 29,41 62,98
Modelo da rede 30,65 330,46 29,29 27,79 56,01
e = jMr �Mnj 1,49 7,56 1,02 1,62 6,97

Tabela 1: Tabela referente aos parâmetros do modelo real
(Mr) e da rede (Mn) para o modelo1.

ı́ndice de ajuste entre as curvas para este segundo modelo
foi de 0,99902.
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Figura 4: Plot contendo os dados observados e o modelo
calculado pela rede

Os dados referente a este modelo se encontram na tab(2).
Dentre os erros calculados para os parâmetros, o maior cor-
responde ao da segunda resistividade.

Fonte �1 �2 �3 h1 h2

Modelo real 88,46 305,53 25,23 28,00 57,03
Modelo da rede 85,98 330,17 24,99 24,73 56,05
e = jMr �Mnj 2,48 24,64 0,24 3,27 0,98

Tabela 2: Tabela referente aos parâmetros do modelo real
(Mr) e da rede (Mn) para o modelo2.

Apesar da rede ter apresentado resultados aceitáveis, é no-
tado que a solução dada pela rede nao corresponde ao mo-
delo real. Para solucionar este problema adotamos um pro-
cedimento combinando a rede treinada com a inversão li-
nearizada. Como a inversão depende fortemente de um
modelo inicial, a nossa proposta é utilizar a saı́da da rede
como tal modelo, mostraremos que estes modelos inicias
garantem a convergência para o mı́nimo global em todos os
casos, fornecendo como resultado os parâmetros reais utili-
zados na geração dos dados sintéticos.

Na fig(6) o modelo invertido partindo do modelo inicial da
rede, convergiu para a solução global em 3 iterações.

Para o modelo 2 a inversão partindo do modelo inicial da
rede convergiu para a solução global em 4 iterações.
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Figura 5: Plot do modelo 1 contendo: curva dos dados ob-
servados, modelo inicial dado pela rede, modelo calculados
pela inversão linearizada
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Figura 6: Plot do modelo 2 contendo: curva dos dados ob-
servados, modelo inicial dado pela rede, modelo calculados
pela inversão linearizada

CONCLUSÕES

Neste trabalho testamos a aplicabilidade das redes neurais
artificiais multicamadas na solução do problema inverso de
eletrorresistividade para um modelo de três camadas.
Os resultados obtidos pela rede MLP com uma camada es-
condida contendo quarenta neurônios, mostraram-se satis-
fatórios. As curvas de resistividade aparente conseguidas
pelo modelamento direto com dados de saı́da da rede re-
ferente ao conjunto de teste, apresentaram um bom ajus-
te quando comparadas com a curva observada dos dados
sintéticos. Porém a solução obtida não correspondeu à
solução global em nenhum dos modelos testados, nescessi-
tando da utilização do método de inversão linearizada para
a obtenção da solução global.
A utilização dos modelos da rede como modelos iniciais para
a inversão linearizada garantiu uma convergência segura e
rápida, em todos os modelos testados, para a solução global
mostrando a robustez do procedimento combinado.
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Parâmetros Hidráulicos de Aquı́feros Através de Redes
Neural Artificial, Resumos Expandidos - 5o Congresso
Internacional da Sociedade Brasileira de Geofı́sica.

Teles, T. N. (1997) Cancelamento de Ruı́do Harmônico no
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