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Resumo

Neste estudo apresentamos os resultados da modelagem
tedrica do campo geomagnético para prisma vertical
infinito e foram simuladas diferentes fontes com
comprimento, largura e profundidade do topo. Os campos
sdo os dados de entrada para o Mapa Auto-Organizavel
(rede neural de Kohonen), ou seja, servem de dados de
treinamento desta rede. A rede neural treinada submetido
uma imagem de um campo magnético andmalo, em
seguida a rede realiza a busca em seu Mapa auto-
organizavel do modelo e que apresenta a menor
distancia Euclidiana do dado de entrada. Os resultados
obtidos foram animadores para a continuacdo da
pesquisa.

Introducéo

Neste estudo determinamos diferentes campos
magnéticos gerados pelas anomalias de fontes com
diferentes par&metros que séo: profundidade, largura e
comprimento do prisma vertical, entdo podem ser
geradas diferentes anomalias. Veja que aqui estamos
interessados em determinar o campo total das anomalias
e com objetivo de treinamento para uma rede neural.

As anomalias geradas diretamente pela soma dos
campos apresentam resultados que diferem da situagdo
de uma modelo real convolutivo, ou seja, fonte e ruido.
Para minimizar este erro utilizamos o filtro gamamap [4],
que minimizar os erros na borda de cada campo de um
prisma. No passo seguinte calculamos diferentes
modelos e que véao servir de entrada para o treinamento
da rede neural, ap6s o treinamento da rede entramos
com os dados reais. Os resultados s&o bons e indicam
um grande potencial neste algoritmo de busca.

Metodologia
Sistemas Auto-Organizaveis

Uma importante caracteristica das redes neurais
artificiais € sua habilidade em aprender a partir de seu
ambiente e, por meio desse aprendizado, prover algum
tipo de funcionalidade. Existem duas classes distintas de
algoritmos para promover este aprendizado em redes
neurais: os algoritmos com aprendizado supervisionado,
para os quais um conjunto de saidas desejadas é
fornecido por um supervisor externo - desta maneira a
rede deve ser capaz de mapear as entradas fornecidas
nas saidas desejadas e o0 aprendizado néo

supervisionado ou sistemas auto-organizaveis. O
propdsito de um algoritmo dessa natureza é descobrir
padrées ou caracteristicas significantes nos dados de
entrada sem o auxilio de um supervisor. Para tanto, o
algoritmo é alimentado com um conjunto de regras de
natureza local, o que lhe permite aprender a computar
um mapeamento da entrada em uma saida com
propriedades especificas desejadas. O termo “local”
significa que a mudanca aplicada ao peso sinaptico de
um neurbnio € limitado ao vizinho imediato deste
neurdnio ver na figura 1, [7], [8].

Ne(t)

Figura 1. Definigdo do conjunto de vizinhanga Nc(t) (11 <
t2 < t3).

O aprendizado ndo supervisionado (auto-organizavel)
consiste em se modificar, repetitivamente, os pesos
sindpticos de uma rede neural em resposta aos padrbes
de ativacdo (entradas) e de acordo com as regras
prescritas até uma configuragdo final acontecer [9].
Inicialmente considere uma matriz de unidades de
neurdnios, uma vetor de pesos

m; (t) eR" {'[ = 1,2,3,...} associado a cada unidade |

e um padrdo de entrada X(t) eR" aser comparado a

todas unidades. As duas regras a seguir definem um
processo no qual um mapeamento de padrdes é formado
por auto-organizagdo quando um numero suficiente de
vetores de entradas é recebido pela rede [6]:

Regra 1: Encontrar a unidade C cujo vetor de pesos é

mais similar ao padréo de entrada X(t):
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[x(t)—m, (t)] = min, {x©)-m t)} @

A unidade C é considerada a unidade que responde ao
padréo X(t).

Regra 2: Modificar os vetores de pesos da unidade c e de
seus vizinhos topoldgicos:

m, (t+1) = m, (t)+ a(t)x({t)-m,{t)Vie N,

m.(t+1)=m (Vi g N, @

A vizinhancga topologica NC € uma funcdo dependente

do tempo (figura 1). a(t) € um escalar que representa a
intensidade de ganho de adaptacdo do neur6nio
vencedor (0<a(t)<l). Este pardmetro possui um

decremento suave dependente do tempo durante o
processo de aprendizagem da rede [5].

Aplicagéo

Geramos os campos para diferentes fontes, os campos
sdo calculados em uma malha regular representando o
mais proximo possivel da realidade de campo, ou seja,
diferentes fontes. Na figura 2, mostramos o campo
gerado por dois corpos com: profundidade, largura e
comprimentos diferentes. O resultado é um Unico campo,
porém com bordas devido ao efeito da adigdo dos
campos. Entdo minimizamos este efeito utilizando
filtragem no dominio do tempo.

Figura 2 — Campo magnético de dois corpos em
profundidades de topo e tamanho de largura e
comprimento deferentes.

Na figura 3, mostramos o efeito do campo magnético
filtrado e com menor ruido de borda. Abaixa flutuagao do
ruido de bordo em tons de cinza ndo pode ser tratada
com filtros lineares. Entdo utilizamos o filtro gamamap [4],
entdo esses resultados possibilitaram utilizarmos os

diferentes campos como dados de entrada para o
treinamento da rede neural.

Figura 3 — Campo magnético de dois corpos em
diferentes profundidades do topo, largura e comprimento
apos filtragem utilizando gamamap.

Resultados

Os resultados da busca pela rede de rede neural , atende
a uma identificacdo de anomalias causadas por feicdes
sintéticas geradas. O mapeamento procura as melhores
solugbes possiveis em termos da minima distancia de
Euclides ver figura 4. Veja que nesta figura podemos
identificar muitas anomalias, porém este efeito é devido
ao numero de iteracdo que ainda ndo atendeu a
convergéncia matematica do problema [1]. Existe a
necessidade de o algoritmo realizar um ndamero minimo
de iteragBes para atingir a convergéncia do problema
matematico aqui proposto.
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Figura 4 — Campo magnético classificado apos algumas
iteracdes da rede neural.

Na figura 5, mostramos o campo do dado observado filtro
pela rede neural, veja que as duas anomalias gerada
pelo modelo tedrico (pontos escuros na imagem) estao
bem ajustado as anomalias do campo observado (pontos
claros ). A identificagdo do modelo utilizado se deu em
uma grade de 125 x 125 cada deslocamento nos eixos x
e y de foi de 100 metros. As profundidades dos prismas
foram de 250 e 300 metros respectivamente. A
localizagdo do primeiro prisma foi de x igual 350 e y igual
a 390 metros, o segundo foi de x em 925 e y em 965
metros. Na grade os primas foram espagados em x e y
de forma que o efeito de borda dos campos fosse
perceptivo para trabalharmos a utilizacéo da filtragem no
dominio do tempo para este problema que aparece
guando os corpos sdo simulados em pequenas distancias

entre si.
-\'-_ |' -r : 1

Figura 5 — Resultado da busca do campo sintético
magnético gerado com o treinamento de diversos corpos
de prima vertical em uma anomalia observada em
campo.

Discussao e Conclusdes

Todos os resultados encontrados sdo sintéticos e com
isto ainda possibilitam diferentes tipos de experimentos a
serem realizados como: diferentes fontes, diferentes
redes e dados observados de outras regides.

A metodologia ndo depende da natureza da anomalia em
si, porém do conjunto de treinamento utilizado na rede
neural [3]. O Mapa Auto-Organizavel, que é a rede
possibilita diversas outras formas de analise ao problema
abrindo assim grandes perspectivas de usa da mesma.
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