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RESUMO

Titulo: Sondagem de Meios Estratificados com o Radar de Subsuperficie Neural.

Este trabatho propbe um método robusto para a caracterizagdo de um meio geofisico homogéneo ou
estratificado. Ela consiste na determinagdo das condutividades elétricas, das permissividades elétricas relativas e
das espessuras dos estratos que compdem o meio investigado. Os sinais sdo captados na superficie do solo. O
copjunto de dados ¢ constituido de razdes entre os campos magnéticos vertical e horizontal, em diversas
freqiiéncias, utilizando-se a polarizagio transversal elétrica. A natureza relativa das medigbes confere ao método
proposto grande imunidade a ruidos. A descri¢o analitica dos sinais captados, bem como o estabelecimento de
um modelo eletromagnético de meio geofisico, constitui o problema direto. Esse problema é resolvido para varios
tipos de meio geofisico. A andlise da sensibilidade dos sinais medidos aos pardmetros caracteristicos do meio
geofisico indica que o método proposto ¢é adequado a sondagem eletromagnética de solos compostos de, no
maximo, trés ou, possivelmente, quatro camadas. O problema inverso consiste na determinagio dos parimetros
caracteristicos do meio investigado, a partir do conhecimento dos sinais medidos. Desenvolve-se uma solugio
analitica para o problema inverso de solos homogéneos. Em solos heterogéneos acamados, propde-se a realizagio
da inversdo através do emprego de uma rede neural, o que reduz a transferéncia para os pardmetros de interesse
das inconsisténcias induzidas pelas limitagdes do modelo e pelos ruidos presentes nos sinais captados.
Desenvolve-se um algoritmo que decide se o meio investigado deve ser comsiderado homogéneo ou nio.
Prop6e-se uma técnica que melhora o algoritmo de treinamento das redes diretas. Ela consiste em atualizar os
valores dos pesos da camada escondida, utilizando os valores dos pesos da camada de saida que so seriam
empregados na préxima iteragdo do algoritmo de retropropagacgdo classico. Apresenta-se um novo método de
otimizacio, que se baseia no Método dos Gradientes Descendentes. Descreve-se uma técnica versitil de delegio
de neurdnios das camadas intermedidrias de redes neurais diretas, que explora o fato de os pardmetros livres das
camadas escondidas das redes treinadas tenderem a assumir valores proximos do valor médio. Descrevem-se
varias sondagens geofisicas que utilizaram o radar de subsuperficie, exemplificando-se assim as aplicagdes que ele
possui. Demonstra-se que, embora a inclinacio média da frente de onda seja muito pequena, a quantidade de
energia eletromagnética injetada no solo ¢ suficiente para viabilizar a coleta de dados com relagdes sinal-ruido
suficientemente elevadas. A natureza relativa dos sinais recebidos, assim como a capacidade interpretativa da
rede neural, permite o fornecimento de resultados bastante satisfatorios, apesar das condigbes pouco ideais
geralmente encontradas nas sondagens geofisicas eletromagnéticas. Apresentam-se detalhadamente varios
tépicos, relacionados ao radar geofisico, que poderio ser explorados futuramente.

Palavras-chaves: geoprocessamento, processamento de sinais, métodos eletromagnéticos, prospecgdo geofisica,
sensoriamento remoto, ciéncias da terra, redes neurais, radar geofisico, problemas inversos,
meios estratificados, redes multidimensionais, radar de penetragio de solo.



ABSTRACT

Title: Probing Stratified Media with a Neural Subsubsurface Radar.

A robust method for characterizing homogeneous or layered geophysical media is proposed. It determines
the electrical constitutive parameters and the thicknesses of the layers that make up the probed medium by
inverting magnetic wave-tilt data collected on or above the ground surface. An algorithm is presented for
establishing whether the medium should be considered homogeneous or stratified. An exact analytical solution to
the inverse problem of homogeneous media is deduced. The inverse problem of stratified media is solved by a
three-layer feedforward neural network. An algorithm is proposed for speeding up the training of the neural
network. Compared to the standard back-propagation algorithm, the new algorithm is faster, more robust, and
easier to implement both in hardware form and in software form. Also, the new algorithm requires less memory
space. Such an algorithm stems from applying a new gradient-based method to the problem of adjusting the free
parameters of a feedforward neural network. The new method outmatches the standard gradient descent method
as regards convergence speed, robustness, ease of implementation, and amount of memory saved. Many kinds of
inverse problems can benefit from the qualities of the new gradient-based method. A network-pruning technique
is proposed. It explores the fact that the hidden weights of a trained feedforward neural network tend to take on
values close to their mean. The technique is very versatile, since it extracts all the information it needs from the
training examples. An important feature of the proposed network-pruning technique is that it deletes some
hidden-layer neurons without inducing significant increases in the output-layer errors. The characteristics of
magnetic wave-tilt data are analysed in detail. The insight pfovided by this analysis helps to prdperly interpret the
results of the inversions. The available methods of inverting wave-tilt data from stratified soils are less efficient
than the method proposed herein. Some advantages of the neural inversion are its conceptual simplicity, ease of
implementation, and the ability to reduce the transference of data noise to the solution of the inverse problem.
The neural network automates the resolution of the wave-tilt inverse problem of layered soils. This permits the
characteristic parameters of the probed media to be known in sifu so that corrective actions can be immediately
taken for the geophysical surveys to succeed. The neural inversion bestows two properties of interest on the
wave-tilt georadar: generalization and abstraction. Generalization is the ability of the neural network to yield
correct results for data on which the network has not been trained. Abstraction is the ability of a trained network
to recognize the significant features of the data and discard the irrelevant features. Such properties allow the
wave-tilt neural georadar to provide satisfactory results in spite of the less than ideal conditions usually found in
geophysical surveys.

Key words: geoprocessing, signal processing, electromagnetic methods, geophysical prospecting, remote sensing,

earth sciences, neural networks, georadar, inverse problems, layered media, multidimensional
networks, ground-penetrating radar.
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CAPITULO 1
INTRODUGCAO

1.1. CONCEITOS BASICOS

A Geofisica lida com a fisica da Terra e de sua atmosfera. A descoberta, feita por
William Gilbert, de que a Terra se comporta como uﬁ grande magneto irregular, e o
estabelecimento da Teoria da Gravitagdo de Newton sdo considerados os marcos iniciais da
Geofisica (Barreto, 1997). O ponto de partida na aplicagio de uma técnica de processamento de
sinais para a busca de minerais ocorreu, provavelmente, em 1843, quando Von Wrede sugeriu
que o teodolito magnético, empregado por Lamont para medir variagdes no campo magnético
terrestre, podia também ser utilizado para descobrir corpos magnéticos soterrados. Entretanto,
essa idéia ndo foi posta em pratica até a publicagio, em 1879, do livro de Robert Thalén, cujo
titulo é Examinando-se Depositos de Minério de Ferro através de Métodos Magnéticos. O
magnetdmetro de Thalén-Tiberg, construido na Suécia, e, posteriormente, o instrumento de
Thomson-Thalén forneceram os meios para localizar a extensdo, inclina¢do e profundidade de
veios minerais.

O objetivo da Geofisica Pura é deduzir as propriedades fisicas da Terra e estimar sua
constitui¢do interna, a partir da observagdo e medigdo de fenémenos fisicos, tais como: o campo
geomagnético, a propagacdo de ondas sismicas e a for¢a da gravidade. Por outro lado, o
objetivo da Geofisica Aplicada é a investigagdo de estruturas especificas, pouco profundas, e

cujas dimensdes sejam relativamente pequenas. Algumas dessas estruturas sdo: as falhas
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geologicas, os domos de sal e os depositos de argila. Sabe-se atnalmente que a investigagdo
dessas estruturas € 0til para a prospecgdo petrolifera, a descoberta de agua subterrinea, a
exploragdo mineral e a constru¢@do de estradas (Ellis & Peden, 1997; Genter et al., 1997;
Mohaghegh et al., 1996; Wilt et al., 1997, Wong et al., 1997).

A Geologia ¢ o estudo da Terra, realizado ndo sO através de observagdes diretas de.
rochas, mas também através da deducgdo da estrutura, composi¢o e historia dessas rochas. A
Geofisica ¢ o estudo de partes da Terra que s3o inacessiveis ou pouco acessiveis, mediante tanto
medi¢des de propriedades dessas partes, quanto interpretagdes das medi¢des. A distingdo entre
essas duas Ciéncias da Terra nem sempre € percebida. Perfis de pogos, por exemplo, sio
amplamente usados em estudos geologicos, embora eles apresentem resultados obtidos através
de observagbes instrumentais. Tais observagdes costumam ser enquadradas em um campo
conhecido como Geofisica de Pogo (Chang et al., 1997). De maneira geral, a Geofisica fornece
as ferramentas para o estudo da estrutura e da composigdo do interior da Terra. Quase tudo o
que se conhece sobre a Terra, abaixo de certas profundidades que os pogos e as minas
subterraneas atingem, provém de observagdes geofisicas. A existéncia e as propriedades da
crosta terrestre, do manto e do nucleo foram basicamente determinadas através de obsérvagﬁes
de ondas sismicas geradas por terremotos, bem como por medigdes das propriedades
gravitacionais, magnéticas e térmicas da Terra. Os principais métodos geofisicos sdo (Sharma,
1986): os métodos gravimétricos, os magnéticos, os elétricos, os eletromagnéticos, os sismicos e
os radioativos. O méfodo magnetotelurico utiliza como fonte correntes elétricas naturais que sdo
geradas na alta atmosfera (Kaufman & Keller, 1981). | Os campos elétrico e magnético
produzidos por tais correntes sdo alterados pelas propriedades eletromagnéticas das rochas. Esse
método eletromagnético € bastante empregado na Russia, para mapear bacias sedimentares, no

inicio de prospecgdes que visem a encontrar petroleo.
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Os métodos geofisicos utilizados para inifestigar estruturas pouco profundas, localizadas
na litosfera, variam de acordo com as propriedades fisicas das rochas que compdem tais
estruturas. Esses métodos sdo enquadrados em quatro classes muito abrangentes. A classe dos
métodos estdticos, a dos métodos dindmicos, a dos métodos de relaxagdo € a dos métodos de
efeitos integrados. Os métodos estaticos sdo aqueles em que as distor¢Ges de um campo fisico,
considerado estatico, sdo detectadas e medidas, a fim de determinar as dimensdes ou as
localizagGes das estruturas que produziram essas distorgdes. O campo pode ser, por exemplo, o
geomagnético, o gravitacional, ou um campo artificial. Nos métodos dindmicos, sinais sdo
injetados no solo, e, apds atravessarem uma parte do meio geofisico, as amplitudes ou os tempos
de propagagio sio medidos em pontos adequadamente escolhidos. E importante ressaltar que,
nos métodos dinimicos, a dimensdo temporal sempre esta presente nas equagdes de campo. Em
muitos casos, essa presenga ocorre indiretamente, através da freqiiéncia ou da diferenca de fase
(Lopes & Lopes, 1992). Os métodos de relaxagdo enquadram-se entre os métodos estéticos € os
dindmicos. Nos métodos de relaxagdo, a dimensio temporal aparece COmo o tempo necessario
para que a alteragfo induzida em determinadas caracteristicas do meio geofisico se reduza até um
valor prescrito. Nessa classe, encontram-se os métodos de polarizacdo induzida. Nos métodos
de efeitos integrados, os sinais detectados sfio médias estatisticas, calculadas em uma éarea ou
volume. Muitos métodos geofisicos que utilizam a radioatividade pertencem a essa classe. Os
métodos geofisicos podem também ser classificados como terrestres, aéreos ou de furos, embora
tal classificagdo verse apenas sobre o procedimento operacional. Muitos métodos terrestres
também podem ser empregados no ar, na agua ou em furos (Prensky, 1994). Os métodos
magnéticos, gravimétricos, eletromagnéticos e radioativos t€ém sido adaptados para a prospecgéo
geofisica aérea. Essa forma de prospeccdo é o meio mais rdpido de encontrar anomalias

geofisicas. Ela € uma maneira relativamente barata de reconhecer preliminarmente areas
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extensas. Anomalias de interesse sdo posteriormente investigadas, por meio de expedi¢bes
aéreas mais detalhadas, ou de expedi¢des terrestres. O radar de subsuperficie é um método
dindmico de sondagem eletromagnética, que permite tanto o reconhecimento quanto a
caracteriza¢do detalhada ndo invasiva de uma regido. Esse radar é empregado em sondagens
espaciais, aéreas, terrestres € em sondagens realizadas a partir de furos (Bamler & Hartl, 1998;
Lopes & Lopes, 1989; Lopes & Lopes, 1992; Lopes et al., 1997b; Prensky, 1994).

A transmissdo, a recep¢do € o processamento de sinais, realizados com o objetivo de
identificar e localizar objetos, denomina-se localizagdo ativa de eco. Quando o sinal usado é
causado por uma onda eletromagnética, o processamento recebe o nome de radar (“radio
detection and ranging”). Quando ondas de som sdo empregadas, o processamento é chamado de
sonar (“sound navigation and ranging”). O principio de funcionamento do radar é o seguinte.
Uma antena transmissora emite radiagc@o eletromagnética. Quando essa radiagdo atinge qualquer
objeto, parte dela é refletida e € captada por uma antena receptora convenientemente localizada.
O sinal refletido chama-se eco, € o objeto que o reflete € denominado alvo. A presenga de eco
indica que algum alvo foi detectado. Se o alvo for o procurado, o eco é chamado de sinal do
alvo. Se, entretanto, ecos sdo causados por alvos indesejaveis, que podem dificultar a
identificagdo do alvo procurado, os ecos indesejaveis sdo chamados de ruidos. Varias feigdes do
meio investigado podem ser identificadas pelo processamento dos sinais transmitidos e
recebidos. Um sistema de radar possui algumas partes ou subsistemas, tais como: os subsistemas
de transmissdo, de controle e de recepgdo. Freqilientemente, a palavra sistema é omitida, quando
se faz referéncia ao radar como um conjunto de subsistemas. Os termos radar de subsuperficie
ou radar geofisico dizem respeito a uma ampla faixa de técnicas eletromagnéticas destinadas,
principalmente, & localizagdo de objetos ou interfaces soterrados. O conjunto de aplicagdes do

radar de subsuperficie estd crescendo, juntamente com a sofisticacdo das técnicas de
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processamento de sinais, projetos em hardware e praticas operacionais, que compreendem
sondagens aéreas e por satélite (Kumar et al., 1997; Murai & Omatu, 1997).

As designagdes georadar, radar geofisico e radar de penetragdo costumam ser usadas
em determinadas aplicagdes do radar de subsuperficie. Essas quatro denominag¢des ndo possuem
significados exatamente iguais. As duas primeiras designagSes devem ser empregadas somente
em aplica¢gdes que envolvam terra. Portanto, ndo é adequado dizer que um georadar sondou o
subsolo de Marte. Também n@o € correto dizer que um radar de penetragio mapeou a topografia
de uma regido da Terra, porque, nessa aplicagdo, somente os sinais refletidos na superficie
terrestre apresentaram interesse. Os sinais que porventura penetraram o solo ndo serviram aos

objetivos topograficos.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € resolver o problema inverso do georadar de forma
genérica e robusta. O potencial das técnicas propostas ¢ ilustrado através da caracteriza¢do de
meios estratificados. Isso ndo significa que a invers3o neural s6 ¢ aplicavel a esses meios. Ela
permite caracterizar meios cujas interagdes com ondas eletromagnéticas s6 podem ser
rigorosamente simuladas por modelos extremamente complexos (Alumbaugh et al, 1996;
Bergmann et al, 1996). Mesmo que tais modelos nio sejam disponiveis, ainda assim a
caracterizagdo pode ser efetuada, porque a inversdo neural requer apenas um conjunto de dados
representativos dessas interagSes (Lopes et al,, 1997a). Esse conjunto n3o precisa ser formado
por dados sintéticos; ele pode ser constituido de dados medidos, o que permite incorporar, nas

inversdes, a influéncia de fen6menos fisicos de dificil modelagem, como difragdes. Até mesmo
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fenémenos fisicos desconhecidos podem ser abrangidos pela invers3o neural. O carater genérico
da inversdo neural permite que o georadar seja utilizado em situa¢des muito variadas, tais como:
a localizag@o de objetos e pessoas soterrados; a caracterizagdo de meios com diversos tipos de
estratificagdo; a detecgdo de paraclases e a realiza¢3o de levantamentos topograficos aéreos. Um
dos objetivos do trabalho € revelar o potencial que a inversdo neural confere ao georadar. Ela
interpreta automaticamente os dados, o que reduz sobremaneira a transferéncia, para os
pardmetros de interesse, das inconsisténcias induzidas por ruidos e por limitagdes de modelos
que visem a descrigdo das interagdes das ondas eletromagnéticas com a matéria.

Objetiva-se também estudar a capacidade de generalizagdo do georadar neural. Ele pode
caracterizar adequadamente meios que ndo lhe tenham sido apresentados previamente. A
generalizagdo € influenciada por trés fatores: a quantidade e a representatividade dos dados
usados durante a fase de aprendizagem do georadar, o tipo de rede neural, e a complexidade do
problema fisico abordado. Pode-se alcangar o objetivo de prover o georadar de uma capacidade
de generalizagdo adequada, selecionando-se os dados, para um nivel de complexidade fisica e
uma rede neural preestabelecidos. Outras estratégias de projeto podem ser empregadas. Uma
delas consiste em descobrir a rede neural que fornega uma capacidade de generalizagio
adequada, para os dados e o nivel de complexidade fisica existentes. A estratégia de projeto
empregada neste trabalho consiste em efetuar poucas modificagdes na rede neural e variar
amplamente os dados, para um nivel de complexidade fisica estabelecido antecipadamente. As
principais razdes para a escolha dessa estratégia de projeto sdo: a facilidade de gerar dados
sintéticos, para o tipo de meio geofisico analisado; e a necessidade de realizar inversGes robustas,
para que o georadar neural satisfaca o requisito de confiabilidade, que € caracteristico dos
métodos eletromagnéticos mais usados em expedigdes geofisicas. Redes neurais novas ou pouco

estudadas (Casasent & Natarajan, 1995; Shuai et al., 1995) podem ndo apresentar as garantias de
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robustez exigidas em muitas aplicagGes do georadar. A realizagio de modificagGes radicais nas
caracteristicas de uma rede neural robusta pode afetar adversamente a sua robustez. Por isso,
somente ¢ utilizada neste trabalho uma rede neural robusta e bastante estudada.
Outros objetivos sdo os seguintes.
1) Estabelecer diretrizes para a interpretagdo adequada dos resultados das inversdes
efetuadas pelo georadar neural.
2) Descrever aplicagOes reais do georadar, para investigar as situagdes em que ele pode
ser empregado, e para respaldar os procedimentos desenvolvidos.
3) Listar métodos de prospecc¢do geofisica que complementem o georadar, ou sejam
complementados por ele.
4) Lembrar que a maior parte do instrumental necessario a implementagio fisica do
georadar € disponivel comercialmente.
5) Divulgar o Geoprocessamento, o Sensoriamento Remoto, as Ciéncias da Terra, o
georadar e suas aplicagdes.
6) Revelar que outros métodos de prospécqio geofisica podem beneﬁéiar-se da inversdo
neural.
7) Demonstrar que o algoritmo proposto para o treinamento das redes diretas € mais
eficiente do que o algoritmo classico.
8) Aventar que o estudo das redes neurais multidimensionais pode ser bastante util ao
georadar.
9) Descrever um novo algoritmo de otimizagdo, baseado no Método dos Gradientes

Descendentes.
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10) Propor um método sistematico para determinar a quantidade adequada de neurdnios
de cada camada intermedidria de uma rede neural direta, sem a realizagio de
tentativas e erros.

11) Apresentar um método novo para determinar automaticamente se a regido sondada
pelo radar de subsuperficie € homogénea ou nio.

12) Propor uma inversdo analitica, matematicamente exata, que permite calcular a
condutividade elétrica e a permissividade elétrica de meios homogéneos, a partir de
medi¢Ses de magnitude e de fase da inclinagdo da onda.

E amplamente conhecido o fato de que a Companhia Vale do Rio Doce é uma das
maiores empresas do mundo. Ela € brasileira e atua no ramo da mineragdo. Por outro lado, a
Petrobras € uma das principais companhias petroliferas existentes atualmente. Em extragdo
offshore de hidrocarbonetos, ela ¢ lider mundial inconteste. Basta mencionar que sdo da
Petrobrés trinta e cinco dos setenta pogos do tipo offshore, postos em produgdo no mundo em
1993. A outra companhia que mais se aproximou da Petrobras s6 colocou em produgio quatro
pogos desse tipo naquele ano. Ademais, a maior plataforma flutuante do mundo, para a produgio
de petr6leo no mar, foi construida a partir da tecnologia desenvolvida pelo Centro de Pesquisas
da Petrobras. A plataforma estd na Bacia de Campos, no Estado do Rio de Janeiro.

As caracteristicas deste trabalho refletem as pressbes que as industrias de informética, de
instrumentagdo eletroeletrébnica e de mineragdio exercem sobre as pesquisas em
geoprocessamento. As redes neurais reais sdo geralmente mais robustas do que as redes neurais
multidimensionais. Aqu_elag redes sdo treinadas mais facilmente do que estas @es (Lopes et al.,
1998a) Do ponto de vista da area de Geoprocessamento, ndo € justificivel a resolugdo do
problema inverso abordado neste trabalho de uma maneira menos eficiente do que a efetuada, s6

porque as redes neurais multidimensionais despertam, atualmente, grande interesse nos
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conexionistas. As pressdes das industrias mencionadas explicam por que nd3o se apresentam,
neste trabalho, algoritmos para o treinamento de redes neurais multidimensionais, embora eles

sejam importantes para a area de Inteligéncia Artificial.

1.3. REVISAO BIBLIOGRAFICA E APLICACOES

Vitebskiy et al. (1997) investigam um radar de banda muito ampla e que emite pulsos de
duragdo curta. Ele € capaz de detectar e de identificar alvos»soterrados ou localizados na
superficie do solo. Os calculos sdo efetuados por um algoritmo tridimensional rigoroso, baseado
no Método dos Momentos. A descri¢do rigorosa do comportamento de ondas eletromagnéticas
espalhadas por corpos tridimensionais, localizados em ambientes dispersivos, € assunto bastante
complexo. Até recentemente, essa descri¢do era inibida pela dificuldade de avaliar as fungdes de
Green, requisitadas pelo Método dos Momentos. Entretanto, o desenvolvimento recente do
Meétodo das Imagens Complexas, que determina eficientemente as integrais de Sommerfeld,
permitiu a descrigdo mais rigorosa dos campos espalhados por alguns alvos de interesse.
Embora varios algoritmos numéricos e assintdticos, existentes ha bastante tempo, possam
calcular as integrais de Sommerfeld, nenhum deles € suficientemente geral, para ser aplicado
eficientemente quando a banda € muito ampla. Testes realizados na cidade de Yuma, no Estado
norte-americano do Arizona, levaram em consideragdo perdas elétricas, o que costuma ser
negligenciado por muitos sistemas de georadar. Os calculos tedricos sdo comparados com
medi¢Oes executadas por um radar de banda muito ampla, que emite pulsos de duracdo curta, e
que emprega a Técnica da Abertura Sintética. O radar opera no dominio do tempo, serve-se de

uma largura de banda de aproximadamente 0,1 GHz a 1,5 GHz, possui a capacidade de emitir
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150 kW de poténcia de pico, € utiliza as polafizac;c‘)es VV, HH, HV e VH. O transmissor
emprega uma chave semicondutora de arsenieto de galio. A forma de onda transmitida
apresenta um tempo de subida igual a cento e cingiienta picossegundos, e um tempo de descida
igual a aproximadamente dois nanossegundos. O radar é capaz de emitir cento e vinte e oito
pulsos com um tipo de polariza¢do, seguidos por igual nimero de pulsos com polarizagio
oposta. Ha dois canais de recep¢do, que operam paralelamente. A resolugdo temporal de dez
picossegundos € alcangada, gragas ao uso de dois conversores analogico-digitais de 2 GHz,
fabricados pela Tektronix / Analytek. A maior parte do hardware do radar esta localizada numa
cesta de uma haste telescopica, capaz de mover-se a velocidade de um quilémetro por hora,
enquanto a cesta ¢ elevada a altura de quarenta e cinco metros. Os dngulos entre a horizontal e
alvos localizados na superficie do solo ou abaixo dela costumam variar entre dez graus e
quarenta e cinco graus. Ha quatro antenas cornetas de duzentos watts, terminadas
resistivamente, com cerca de dois metros de comprimento e abertura de trinta centimetros. As
antenas sdo conectadas a baluns de banda larga. Duas antenas transmissoras ¢ duas antenas
receptoras s30 necessarias para que a matriz de polarizagdo possa ser preenchida completamente.
O radar opera de maneira quase monoestatica. Ele é movido ao longo de trajetorias retilineas,
como & usual aos radares de abertura sintética. Algumas limitagdes do algoritmo tridimensional
utilizado pelos autores sdo as seguintes: os alvos precisam ser condutivos, eles s6 podem ser
corpos de revolugdo, e o solo deve ser homogéneo. O algoritmo é apropriado a detecgdo de
minas explosivas. Os autores concluem que é bastante improvavel que o georadar venha a ser
uma ferramenta eficiente para detectar todo tipo de alvo, qualquer que seja o tipo de solo.
Brewster & Annan (1994) mostram que o radar geofisico pode ser empregado para
detectar e monitorar 0 movimento de liquidos densos ndo aquosos no subsolo. Esses liquidos

possuem caracteristicas semelhantes as de certas substincias toxicas, que podem contaminar o
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lengol freatico. O contraste acentuado entre as permissividades elétricas do liquido ndo aquoso e
da agua tornam o liquido um alvo ideal para o radar de subsuperficie. Os dados foram coletados
empregando antenas de 200 MHz. A investiga¢do de uma mesma regido, em tempos distintos,
permitiu deduzir a movimentagio do liquido n3o aquoso. O processamento dos sinais colhidos
permitiu que se concluisse que a presenga desse liquido modificava a magnitude da velocidade
de propagacio das ondas eletromagnéticas em até trinta por cento. A distribuigdo do liquido
pOde ser mapeada em trés dimensdes, em tempos distintos, gragas a coleta de dados ao longo de
dezesseis trajetorias retilineas, divididas em dois grupos de oito trajetorias paralelas. As
trajetorias que compunham o primeiro grupo eram ortogonais as que formavam o segundo
grupo. A interpretagdo dos eventos presentes nas imagens foi dificultada pela estratificagéo do
meio geofisico. Observou-se que o liquido tendia a se acumular nas superficies das interfaces
menos permeaveis hidraulicamente. Os autores concluem que a eficiéncia do radar geofisico em
detectar liquidos densos ndo aquosos depende das caracteristicas especificas da regido
investigada.

Peters et al. (1994) revisam tOpicos basicos associados ao radar de subsuperficie, tais
como: antenas, propagac¢do, espalhamento e mapeamento. Importantes aplicagdes do radar
geofisico sdo brevemente descritas. Ele tem sido muito utilizado para localizar alvos naturais e
artificiais, que estejam em profundidades menores do‘ que dez metros. Entretanto, dependendo
das caracteristicas elétricas do meio investigado, alvos que estejam em profundidades maiores do
que dez metros também podem ser localizados. Alguns dos alvos mencionados sdo: canos,
tanques e tineis soterrados, lengdis freaticos, liquidos toxicos, vigas internas a estruturas de
concreto, artefatos militares e camadas do solo. Os autores revisam o conceito de ressondncia
complexa, que é uma técnica de processamento de sinais usada para discriminar certos alvos de

ruidos, ou identificar as formas de determinados alvos. Os autores concluem que qualquer
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tecnologia empregada para detectar, identificar e localizar alvos soterrados deve permitir
sondagens rapidas de é4reas extensas, apesar da presenga de ruidos. O radar de subsuperficie é
uma das tecnologias mais adequadas para realizar tais sohdagens.

Witten et al. (1994) reconstruiram imagens de canos e de urnas funerarias soterrados. A
geometria empregada envolveu uma antena transmissora e uma antena receptora, separadas por
sessenta e um centimetros. Como nos casos estudados tal distancia era relativamente pequena,
os sinais foram processados considerando-se que nio havia separa¢do entre as antenas. Em cada
caso, sinais foram coletados ao longo de uma trajetoria retilinea na superficie do solo. Um dos
procedimentos de inversio empregou a Transformada de Fourier Espacial dos sinais medidos.
Exigia-se que as heterogeneidades do meio investigado fossem profundas, ou seja, a menor
profundidade até qualquer heterogeneidade devia ser muito maior do que um comprimento de
onda. Outro procedimento de inversdo empregado requeria que as heterogeneidades presentes
no meio investigado fossem ndo somente eletricamente profundas, mas que também fossem
pequenas, em comparagdo ao comprimento de onda. Entretanto, esse procedimento de inversdo
ndo necessitava do célculo da Transformada de Fourier Espacial dos sinais captados. Ambos o0s
procedimentos de inversdo foram usados para reconstruir imagens representativas de variagdes
espaciais tanto do indice de refragdo como da fungio de verossimilhanca. A equagdo
bidimensional escalar de Helmholtz foi aproximadamente resolvida, gragas 4 generalizagdo do
Teorema das Projegdes (Lopes & Lopes, 1991) e do emprego da aproximagio de Born (Lopes &
Lopes, 1994b). [Essa aproximagdo causa o aparecimento de artefatos significativos nos
contornos dos eventos reconstruidos. As freqii€ncias empregadas variaram entre 40 MHz e
110 MHz. O primeiro procedimento de inversio mencionado forneceu resuitados melhores,
tanto em termos de qualidade das imagens reconstruidas como em termos de rapidez de

execucdo. Os autores acreditam que esse procedimento seja adequado para processar os sinais
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em tempo real, porquanto o processador empregado precisou de apenas vinte segundos para
fornecer os resultados.

Tillard (1994) demostra que determinados empregos pouco convencionais do radar
geofisico podem melhorar a qualidade dos sinais medidos, ou mesmo permitir a obtengdo de
outras informagdes além da localizag@o de refletores. Duas dessas informagdes versam sobre
espalhamentos e anisotropia. Dentre os empregos pouco convencionais do radar de
subsuperficie, destacam-se a elevagdo das antenas e modificagSes em suas orientagdes. O autor
observou a ocorréncia de um deslocamento do espectro de freqiéncias em diregdo as freqiiéncias
baixas, quando o meio investigado possuia permissividade elétrica elevada. A resolugio das
estruturas sondadas tende a aumentar nos solos que possuam permissividades elétricas baixas.
Como a freqiiéncia de ressondncia de uma antena depende da permissividade elétrica do meio
sobre o qual ela se encontre, sinais que apresentem freqiiéncias mais elevadas sdo esperados, se a
permissividade elétrica desse meio for propositadamente reduzida. Isso pode ser conseguido
elevando-se as antenas, de modo a introduzir uma camada de ar entre as antenas e a superficie do
solo, durante a coleta de sinais. E importante ressaltar que a permissividade elétrica relativa do
ar ¢é aproximadamente igual 4 unidade, enquanto a maioria dos materiais geologicos apresenta
permissividades elétricas relativas entre 5 e 20. Experimentos acerca da anisotropia elétrica
foram realizados em uma formagdo xistosa. As antenas foram posicionadas paralelamente e
perpendicularmente ao plano da xistosidade. Embora essas sejam as orientagdes que as antenas
geralmente assumem, as melhores propagac¢des dos sinais ocorreram quando as antenas eram
posicionadas em orientagdes diferentes das mencionadas. A freqiiéncia nominal do sistema de
radar empregado nesses experimentos foi 100 MHz. Sondagens de formagdes graniticas tém

sido realizadas, com o fim de determinar se essas formagdes sdo suficientemente seguras para
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abrigar rejeitos radioativos. O autor conclui que tais sondagens podem ser satisfatoriamente
efetuadas, empregando-se o radar geofisico em furos ou em galerias de minas.

Yamaguchi et al. (1994) apresentam o principio de funcionamento do radar de onda
continua, freqiiéncia modulada e abertura sintética. Eles usaram esse tipo de radar para detectar
varios objetos cobertos por neve natural. Mostra-se que a Transformada de Fourier do sinal de
batimento do radar equivale a um tipo de holograma de Fresnel, o que permite o emprego da
Técnica da Abertura Sintética. As freqiéncias empregadas situaram-se na banda L de
microondas. Nos experimentos realizados, observou-se que a espessura do conjunto de camadas
de neve acumulada era aproximadamente igual a dois metros e meio. Detectaram-se
eficientemente placas metalicas; um cano com dez centimetros de didmetro ¢ um metro de
comprimento; um bloco de concreto, cujas dimensdes eram 10 x 39 x 19 centimetros; € um corpo
humano. As distincias envolvidas nas medigdes dependiam do valor da permissividade elétrica
da neve, que era desconhecido. Portanto, o processo de calibragdo de distancias foi efetuado,
medindo-se as frequiéncias de batimento nas quais o radar de subsuperficie identificava uma
placa metalica, inserida horizontalmente na neve, em varias proﬁxndidade§ prescritas. Dessa
forma, a permissividade elétrica relativa média da neve pode ser deduzida. Ela situa-se entre 1,6
e 2,5. Dentre os fatores que influenciam a permissividade elétrica da neve, os autores
mencionam oOs seguintes: a temperatura, a pressdo causada pelo proprio peso da neve, a presenga
de agua e o tamanho das particulas. Durante a fase de operagdao do radar, tanto a antena
transmissora quanto a antena receptora foram manualmente deslocadas na superficie da neve, a
intervalos de um centimetro e meio. As imagens geradas contém 128 x 300 células. Os autores
concluem que, gragas a implementagdo da Técnica da Abertura Sintética, foi possivel que o tipo
de radar empregado fornecesse imagens com elevada resolugdo na dire¢do azimutal. Embora o

desempenho da Técnica da Abertura Sintética tenha sido prejudicado por fatores como a



Cap. 1 - Introdugdo . 15

atenuacgfio da onda eletromagnética e ruidos, a técnica possibilitou o discernimento dos contornos
dos alvos. Reduziu-se a degradagio das imagens pelos artefatos caracteristicos do acamamento
da neve, realizando-se uma filtragem simples, totalmente implementada no espaco de sinais.
Nicollin & Kofman (1994) explicam e interpretam os sinais obtidos por meio do radar de
subsuperficie, em sondagens profundas, realizadas em uma geleira localizada nos Alpes
Franceses. A fim de investigar profundidades na faixa das centenas de metros, com resolugo
vertical de aproximadamente oito metros no gelo, os autores desenvolveram um radar que
processa os deslocamentos de fase dos sinais envolvidos. A fase do sinal transmitido é modulada
por seqiiéncias codificadas, e os ecos captados sdo comprimidos, gracas ao emprego de um filtro
casado. Dessa forma, a relagéo sinal-ruido ¢ aumentada, e a profundidade de investigagio
torna-se proporcional a duragéo da seqiiéncia codificada. Os ecos ndo podiam ser causados por
estruturas presentes nas geleiras em certas profundidades, porque os sinais apresentavam uma
ampla distribuigdo de energia, que decrescia com a profundidade. Apesar disso, os autores
demonstram que a geleira pode ser modelada por um meio acamado. A interface gelo-solo pdde
ser considerada uma superficie irregular, que produzia espalhamentos. A freqiiéncia da
portadora era 40 MHz. A modulaggo dessa freqiiéncia, por seqiiéncias codificadas, possibilitou o
emprego de uma largura de faixa de 10 MHz ou de 20 MHz. As antenas usadas para a
transmissdo € a recepgdo dos sinais eram dipolos elétricos resistivamente carregados. A poténcia
transmitida era aproximadamente igual a 1 W. Efetuou-se a caracterizagdio de cada um dos
estratos do meio investigado, empregando-se um modelo cujas camadas possuiam valores tipicos
de espessuras, permissividgdes elétricas e tangentes de perdas. As espéssuras da geleira,
determinadas em varios locais por intermédio do radar geofisico, foram confirmadas por dados
obtidos através ndio s6 de perfuragSes mas também de um método sismico de sensoriamento

remoto.
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Porcello et al. (1974) descrevem o sistema de radar empregado na missdo Apolo 17 da
NASA (National Aeronautics and Space Administration). O objetivo principal da missio era
detectar e localizar descontinuidadeg no subsolo lunar. Os objetivos secundarios da missdo eram
a geracdo de imagens da superficie da Lua e a medi¢do de ruido galactico no ambiente lunar. O
radar de abertura sintética empregado emitia radiago eletromagnética em trés freqiiéncias:
5 MHz, 15 MHz e 150 MHz. Os sinais associados as freqiiéncias baixas foram mais adequados a
sondagem do subsolo, embora a resolucéio espacial tenha sido relativamente baixa. Por outro
lado, os sinais que apresentavam freqiiéncias mais elevadas forém mais adequacios a pesquisa
topografica, porque eles penetravam menos no solo lunar. Os autores afirmam que o regolito
lunar apresenta perdas elétricas baixas, pois a auséncia de 4gua provavelmente explica as
condutividades elétricas bem menores do que as tipicamente encontradas em solos terrestres.
Umas das principais dificuldades a detecg¢do das fei¢cGes presentes no subsolo lunar foi o forte
sinal de eco da superficie do solo. Esse sinal possuia as informagdes necessarias a realizagdo dos
objetivos topograficos da missdo. Os sinais colhidos possuiam informagdes, influenciadas por
ruidos galacticos, sobre a superficie e sobre o subsolo da Lua. A interpretagdo desses sinais €
diferente, para cada um dos trés objetivos da missfio. O eco causado pela superficie lunar é
composto de dois componentes: o componente especular e o componente difuso. O primeiro é
causado pela reflexdo normal na parte lisa da supérﬁcie, e o segundo € causado pelas
irregularidades da superficie lunar. Aproximadamente um quarto da energia da onda
eletromagnética incident¢ era refletida na superficie da Lua. Uma quantidade pequena da
energia que penetrava a primeira camada era refletida pela primeira interface presente no
subsolo, voltando ao radar de subsuperficie, cuja altitude era aproximadamente igual a cento e

dez quildometros. A poténcia média transmitida era inferior a treze watts. As tangentes de
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perdas do solo lunar, medidas em 5 MHz, 15 MHz e 150 MHz, s3o, respectivamente, 0,025,
0,010 € 0,003.

Skolnik et al. (1992) declaram que reservatorios subterraneos de 6leo e gas talvez possam
ser descobertos pelo uso de um radar sensivel as mudangas que os gases associados a
hidrocarbonetos venham a causar na atmosfera, em regides préoximas dos reservatérios. A
propria existéncia dessas mudangas € controvertida, embora a técnica ja tenha sido empregada
comercialmente para localizar 6leo e gas, e patentes dela ja tenham sido requeridas. A
companhia Hydrocarbon Gas Surveys, de Dallas, no Estado norte-americano do Texas, afirma
que de vinte e cinco perfuragdes, realizadas em locais recomendados pela técnica, dezenove
pogos resultaram na descoberta de reservatorios novos. Alcangou-se a taxa de aproximadamente
setenta e cinco por cento de sucesso nessas perfuragdes, 0 que supera a taxa de perfuragdes
bem-sucedidas, efetuadas nos Estados Unidos em 1981, que é igual a dezoito por cento. A
mesma companhia também afirma que pogos que vieram a ser perfurados em vinte e trés locais
ndo recomendados pelo radar se mostraram secos ou n3o comerciais. O radar usado péla
Hydrocarbon Gas Surveys é o modelo 2700 da Raytheon, que costuma ser empregado em navios
e barcos. Nas sondagens, o radar operava na banda X, a freqiiéncia nominal era igual a
9410 MHz, a poténcia de pico era 5 kW, e a largura do feixe azimutal da antena era igual a trés
graus. A cada minuto, a antena executava vinte e trés rotacdes. Quando a freqiiéncia de
repeti¢do do pulso era igual a 1500 Hz e a largura do pulso era igual a 0,08 microssegundos, a
poténcia média do radar era aproximadamente igual a 0,6 W. Os ecos vindos das areas onde
ocorrem vazamentos de gas wsﬁmm apresentar-se na tela do radar como feigdes que aparecem
e desaparecem a uma taxa diferente da dos ruidos comuns, conhecidos como clutter. Esse fato
facilita o reconhecimento dos ecos de interesse. Eles ndo se originam no solo, mas em regides

localizadas pouco acima de sua superficie. Ecos com tais caracteristicas s3o raramente
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observados nas cercanias de locais onde ndo existam depdsitos de 6leo ou de gas. Os autores
declaram que o radar deve ser um detector mais eficiente de vazamentos de gases associados a
hidrocarbonetos do que os detectores convencionais, porque ele ¢ sensivel ao efeito integrado
que Os gases causam numa regido, enquanto os detectores tradicionais de gas atuam em pontos
isolados.

Em abril de 1994, um radar sondou a cratera de Aitken, que esta situada no polo sul da
Lua. A cratera tem dois mil e quinhentos quilometros de didmetro e doze quildmetros de
profundidade. O radar estava na sonda espacial Clementine, da NASA. Ela orbitava a Lua a mil
e quinhentos quilémetros de sua superficie. Outras regides da Lua refletem as emissdes de radar
mais intensamente do que a cratera de Aitken. Durante a fase de interpretagdo, compararam-se
os resultados das sondagens da cratera de Aitken com os de sondagens de radar efetuadas nos
polos gelados da Terra e de outros planetas, como Marte e Mercrio. Os pesquisadores
concluiram que as caracteristicas dos sinais refletidos na cratera de Aitken podiam ser explicadas
pela presenga de gelo nas profundezas do abismo. Nio se trata de uma camada espessa de gelo,
como a existente nos polos da Terra, mas de um lago do tamanho de quatro campos de futebol,
com dez metros de profundidade. Um radiotelescopio localizado na cidade de Arecibo, em
Porto Rico, detectou sinais do mesmo tipo que os do radar da sonda Clementine; mas eles
apareciam tanto nas areas sombreadas da Lua quanto em algumas zonas iluminadas pelo Sol. E,
nessas zonas, com o calor extremo, ndo poderia haver agua, muito menos gelo. Portanto, ndo
existiam evidéncias terminantes de que os sinais de radar captados pela sonda Clementine fossem
mesmo a assinatura do gelo. A sonda Lunar Prospector, da NASA, partiu da Florida com
destino a Lua, em 6 de janeiro de 1998. A sonda portava um espectrometro de néutrons e um
espectrometro de raios gama, para tentar confirmar a existéncia de gelo no interior da cratera de

Aitken. O espectrometro de néutrons serve para detectar a presenga de hidrogénio, através da
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medigdo do fluxo de néutrons. Para detectar gelo, € necessario encontrar trés tipos de néutrons:
os néutrons quentes, os frios € os rapidos. Os dois primeiros tipos s3o detectaveis pelo
espectrdmetro de néutrons; o ultimo tipo ¢ detectavel pelo espectrometro de raios gama. Muitas
sondagens da cratera foram necessarias para que a presenga de hidrogénio fosse determinada de
forma confiavel. As primeiras interpretagdes das observagdes da sonda Lunar Prospector,
divulgadas em margo de 1998, ndo deixam praticamente qualquer duvida de que ha gelo ndo s6
no polo sul da Lua, mas também no polo norte. Estima-se que o volume de 4gua existente no
fundo das gélidas crateras polares seja maior do que onze bilhdes de litros e menor do que
trezentos e trinta bilhdes de litros. A maioria dos cristais de gelo esta enterrada, misturada ao
regolito. Calcula-se que a concentragdo de agua varie de 0,3 % a 1 %. Em outras palavras, para
cada quilo de regolito das crateras em questdo, existiriam, no maximo, dez gramas de agua. Isso
equivale a dez mililitros, ou seja, duas colheres de sopa, aproximadamente.

Spagnolini (1997) afirma que a inversio eletromagnética é 1til para a realizacdo de
analises quantitativas, em determinadas aplicagdes de radares que emitam pulsos. Duas
abordagens sdo empregadas para estimar as propriedades de meios acamados, através do
emprego de um radar monoestatico. Uma delas consiste na retirada sucessiva das influéncias
exercidas por cada camada do meio sobre os sinais medidos, explorando informagdes
relacionadas 4 amplitude e ao tempo de atraso de eco. A outra abordagem envolve a otimizagdo
de pardmetros do problema inverso eletromagnético, mediante a minimizagdo do erro quadratico
médio entre dados medidos e sintéticos. Na primeira abordagem, admite-se que cada estrato seja
ndo s6 homogéneo, mas também lateralmente continuo. Em ambas as abordagens, utiliza-se a
aproximagdo de ondas planas. As perdas elétricas tiveram de ser estabelecidas de antemio,
porque ndo € possivel determinar perfis de condutividade elétrica e de permissividade elétrica,

empregando-se somente radares monoestaticos que emitam pulsos. Essa é uma das principais
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causas dos erros observados nos resultados das inversdes. Os métodos foram usados para
estimar espessuras de calgamentos asfalticos. O sistema de radar foi montado em um automoével,
para efetuar sondagens continuas a velocidade de cinqiienta quilémetros por hora. Os resultados
obtidos através do emprego do radar foram comparados aos resultados de analises de
testemunhos. As magnitudes dos erros relativos cometidos nos calculos das espessuras dos
revestimentos asfalticos eram geralmente inferiores a dez por cento.

Sato et al. (1997) descrevem um radar que sonda automaticamente regides que estejam
sendo escavadas por uma perfuratriz rotativa de tineis. O radar é capaz de localizar dois tipos
basicos de alvo: canos e objetos 1solados. O radar informa a permissividade elétrica do meio que
esteja diante da perfuratriz, a localizagdo do alvo e o seu tipo. Embora a distribui¢cdo de
permissividade elétrica seja considerada uniforme, € possivel que o meio apresente estratos
horizontais. Nesse caso, a permissividade elétrica medida tende a um valor efetivo, porque o
radar fica proximo a extremidade da perfuratriz e gira em torno do eixo dela, com a mesma
velocidade angular da broca. O radar € capaz de evitar acidentes graves, como o que pode
ocorrer se um dente da broca atingir um cano de metal existente na regido que esteja sendo
perfurada. Durante as perfuragdes, determinam-se o fator de atenuagio médio da regido
localizada defronte da perfuratriz e a velocidade de propagagdo média da onda eletromagnética
nessa regido, gragas ao processamento dos sinais do radar. O conhecimento dessa velocidade
permite atribuir, de forma aproximada, um valor efetivo a permissividade elétrica da regido
sondada. O desempenho do radar foi testado, empreg;mdo—se um prototipo que possuia uma
broca cujo didmetro era igual a um metro e meio.

Dawson et al. (1997) declaram que embora progressos significativos tenham sido

alcangados na habilidade de adquirir dados sobre solos, através de sensores localizados em
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avides ou em satélites, a extra¢do de informacgdes sobre a umidade de solos tem sido dificultada
por algumas razdes, como, por exemplo, as seguintes.

1) O perfil de umidades ndo costuma ser determinado em andlises detalhadas de solos, e
as medi¢gdes de umidade efetuadas em um ponto podem nd3o ser representativas da
regido sondada pelo radar.

2) Ndo se dispde ainda de um modelo robusto e abrangente que relacione certos
parametros de superficie desconhecidos ao campo espalhado medido. Um desses
parametros ¢ a umidade de solo volumeétrica.

3) E dificil isolar as contribui¢des, aos campos espalhados, de determinadas influéncias
tais como a presenca de vegetagdo, a umidade do solo e a rugosidade de sua
superficie.

4) O relacionamento entre a umidade do solo e o campo espalhado ndo € linear, € o
probfema de determinagdo dos parametros de interesse ndo costuma ser condicionado
adequadamente.

Os autores examinam o emprego de uma inversdo estatistica robusta, para esfimar a umidade do
solo, a partir de medi¢des efetuadas com um radar. Dois conjuntos de fun¢des-base sio
investigados: o primeiro € constituido de combinagdes dos sinais de entrada; o segundo envolve
fungOes-base geradas por uma rede neural. Varias maneiras de treinar esses estimadores sdo
analisadas, inclusive o emprego de dados gerados por modelos empiricos de resolugio do
problema direto. Os autores concluem que o primeiro tipo de estimador n3o permite criar
fungBes-base tdo gerais quanto o segundo, embora aquele estimador necessite de menos tempo
para ser treinado do que este estimador. O condicionamento insuficiente do problema inverso é
um fator que limita a utilidade das técnicas de inversdo analisadas, particularmente quando o

solo é coberto de vegetagdo, porque, nesse caso, 0s ecos ndo sdo necessariamente influenciados
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pelas caracteristicas do solo. Os autores afirmam que o uso de redes neurais para efetuar a
inversdo € vantajoso, porque todos os parametros de interesse podem ser incluidos no problema
inverso, ¢ a rede treinada atua como uma relagido empirica entre as medigdes do radar e esses
pardmetros. Uma desvantagem da abordagem neural é que essa relagdo empirica é tdo
complexa, que ndo se pode descrevé-la com facilidade. Conseqiientemente, ndo costuma haver
qualquer expressdo matematica disponivel para anélise, apOs a rede ter sido treinada. Alguns
usuarios menosprezam a ferramenta neural porque ela lhes parece uma caixa-preta.

Embora a literatura disponivel sobre o radar de subsuperficie seja vasta, os trabalhos
apresentados neste capitulo foram judiciosamente escolhidos, com o fim de esclarecer
sucintamente as aplicagdes deste tipo de radar, as técnicas atualmente empregadas para processar
os sinais de interesse nessas aplicag3es, as freqtiéncias envolvidas, a resolugo espacial esperada
e as caracteristicas dos meios que podem ser satisfatoriamente sondados. E importante ressaltar
que, em muitos casos, as informagdes obtidas pelo radar de subsuperficie precisam ser
complementadas por informagdes fornecidas por outros métodos de sensoriamento remoto
(Lopes & Lopes, 1993; Lopes et al., 1997c; Lopes et al., 1997d; Lopes, 1998).

O conjunto de informagdes fornecido pelo georadar geralmente precisa ser submetido a
rigidos critérios interpretativos, que visam a dirimir davidas acerca da plausibilidade fisica dos
resultados. Evidéncia a esse respeito € fornecida por Sun & Young (1995). Eles afirmam que os
dados colhidos pelo georadar, na superficie do solo, podem estar fortemente degradados por
ruidos, resultantes de espalhamentos causados por estruturas localizadas na superficie do solo ou
em nivel superior ao dela.. A influéncia dessas estruturas sobre os dados p;)de ser grande, em
comparagdo a de reflexdes em estruturas soterradas, porque as ondas eletromagnéticas s3o mais
atenuadas na terra do que no ar. Foram efetuadas medigdes em um campo da British Pezroleum,

localizado proximo a cidade de Tulsa, no nordeste do Estado norte-americano de Oklahoma. O
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objetivo das medigdes era caracterizar a estratigrafia de uma regido arenitica. As estruturas
presentes acima do solo que influenciaram os dados foram fios elétricos suspensos e postes de
cercas. A freqiiéncia central empregada foi 50 MHz. Outras medi¢des com o georadar foram
realizadas perto da cidade de Ada, em Oklahoma, empregando antenas de 100 MHz. Os dados
foram substancialmente influenciados por ondas que se propagaram pelo ar. A topografia
irregular, arvores e troncos de arvores tombadas também podem afetar as medi¢des efetuadas
com o georadar. Os autores concluem que a interpretagdo das informagdes fornecidas pelo
georadar € bastante facilitada pela remogdo da influéncia exercida sobre elas por certas estruturas
que ndo estdo abaixo da superficie do solo, mas que se encontram nas imediagdes da regido

investigada.

1.4. ONDAS ELETROMAGNETICAS PLANAS

Nesta seg@io, apresentam-se muitas quantidades que serdo empregadas em outros
capitulos. As notagdes, as denominagdes e as unidades dessas quantidades variam de uma area
de conhecimento para outra. Por isso, € necessaria uma descrigio da maneira como essas
quantidades s3o usadas neste trabalho. Em Geofisica Aplicada, a permeabilidade costuma ser
expressa em dina por abampére; enquanto, em Sensoriamento Remoto € em Engenharia
Eletronica, a unidade de permeabilidade € geralmente o henry por metro. Nesta segdo,
apresentam-se resumidamente os conteudos basicos de Eletromagnetismo que sdo
imprescindiveis para a descri¢io do modelo gerador de dados sintéticos, usado nas avaliagdes

das técnicas desenvolvidas.
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As equagdes de Maxwell, em regime harrhénico, sdo dadas por (Lopes & Lopes, 1994a;

Sadiku, 1994):

ViE = - joB, (1.1)
VxH = J + joD, (1.2)
V.B=0, (1.3)
V.D=p. , (1.4)

Nessas equagdes, E representa o campo elétrico, dado em V/m (volt/ metro); H é o campo

magnético, cuja unidade € A/m (ampére / metro); D representa a densidade de fluxo elétrico, que
¢ expressa em C/m? (coulomb / metro quadrado); B indica a densidade de fluxo magnético,
dada em T (tesla) ou Wb/m? (weber / metro quadrado); p € a densidade volumétrica de carga
elétrica, cuja unidade é C/ m>; J é a densidade de corrente de condugdo, que é expressa em

A/m2; o ¢ a freqiéncia angular, dada em rad/s (radiano / segundo); e j = J-1. Um meio ¢

linear e isotropico se (Sadiku, 1994):

D=¢E, (1.5)
B=pH, (1.6)
J=cE, 1.7

onde €, 1 e 6 sdo independentes de E e de H, qualquer que seja a diregdo de propagagio da
onda eletromagnética. Nas relagdes (1.5)—(1.7), € representa a permissividade elétrica, que é
expressa em F/m (farad / metro); p € a permeabilidade, dada em H/m (henry / metro); e ¢ é a

condutividade elétrica, cuja unidade € S/m (siemens / metro). O relacionamento entre o campo
elétrico instantdneo e(?) e o fasor complexo E € dado por e(f) = parte real de (Eej“” ), onde ¢

indica o tempo. Admite-se a existéncia de relacionamento semelhante a esse entre 0 campo

magnético instantineo /(f) e o fasor complexo H. Quando a condutividade do meio ndo ¢ nula,
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ndo pode haver nele distribuicdo permanente de cargas livres. Conseqiientemente, a
equacdo (1.4) se torma

V.D=0 (1.8)
Deduzem-se as equagdes de Maxwell para um meio linear, isotropico e sem cargas,

combinando-se as equag¢des (1.1)—(1.8). Os resultados sdo os seguintes:

VxE = —jopH, (1.9)
ViH = (c + joe)E, (1.10)
V.H =0, ~ ' (1.11)
V.E=0. (1.12)

A identidade vetorial (Sadiku, 1994) Vx (VxE)=V(V.E)-V2E se reduz a
Vx (ViE)=-V2E, ‘ (1.13)
gragas a relag@o (1.12). A expansao de VZE, em coordenadas retangulares, fornece
VE=V?E,a, +V2Ea, +V2E,a,, (1.14)
onde ay, ay e a, s3o vetores unitarios que apresentam dire¢des iguais as dos eixos x, y € z,
respectivamente. Esses vetores apontam para os sentidos crescentes dos eixos respectivos. Por
analogia com a equagdo (1.13), pode-se escrever a seguinte express3o, para 0 campo magnético:
Vx (VxH)=-V’H, (115
porque a divergéncia do campo magnético é nula, conforme estabelece a relagio (1.11).
Aplicando-se o rotacional a ambos os membros das equacgdes (1.9) e (1.10), e considerando-se
que o meio seja homogéneo, obtém-se os seguintes resultados:
VxVxE = —-jouVxH, : (1.16)

VxVxH = (c + joe )VxE. (1.17)
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Os membros esquerdos das equacgdes (1.16) e (1.17) sdo respectivamente iguais a V’E e
—VZH, conforme estabelecem as equagdes (1.13) e (1.15):
-V2E = — jopVxH, (1.18)
~V?H = (5 + jo& )ViE. (1.19)
Combinando-se as equagdes (1.10) e (1.18), obtém-se
V2E = Jjou(c + joe)E. (1.20)
A combinagio das equagdes (1.9) e (1.19) conduz a
VZH= jop(c + joe )H. (1.21)
-As equagdes (1.20) e (1.21) podem ser escritas em funggo do fator de propagagéo vy :
VZE-y2E=0, (1.22)
VH-y2H =0, o - (1.23)
onde 72 = jou(c+joe). v 2¢ complexo, e, portanto, pode ser expresso da seguinte forma:
yz =(a+j [3)2 =[jou(c +jme)]2. Donde se conclui que:
az—[32=c02us, (1.24)
208 =oOUGC . (1.25)
Elevando-se ao quadrado ambos os membros das equagdes (1.24) e (1.25), obtém-se os seguintes

resultados:
at-20282+B*=0%pn%?, (1.26)
402B?=0?p??2. ' (1.27)
Somando-se, membro a membro, as equagdes (1.26) e (1.27), obtém-se

at+202B2+B*=0*p2e?[1+(c /0e)?].
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Calculando-se a raiz quadrada de ambos os membros da equagdo anterior, conclui-se que
oc2+[32=m2us [1+(c/me)2]1/2. (1.28)

Combinando-se as equagdes (1.24) e (1.28), isolam-se o e B (Lopes & Lopes, 1989):

r 22 /2
a=0 %{1{;—8) J —-“23 (1.29)
(&
F 22 1/2
BRI o

- onde o ¢é o fator de atenuagdo € B € o fator de fase. As unidades de o, B e vy sdo,

~ respectivamente, Np/m (neper / metro), rad/m (radiano / metro) e m L.

Algumas considera¢des importantes devem ser feitas em relagdo ao que foi apresentado.
A equagdo (1.7), conhecida como a forma pontual da lei de Ohm, indica que a densidade de
corrente de condugdo e o campo elétrico possuem a mesma direcdo espacial, em meios
isotropicos. As equagdes (1.5)—(1.7) sdo conhecidas como equacdes materiais ou relagbes
constitutivas. Elas descrevem o comportamento elétrico dos materiais submetidos a campos
eletromagnéticos, suplementando as equagdes (1.1)—(1 .4)7 para que seja possivel a determinagao,

sem ambigiiidades, dos campos vetoriais, a partir do conhecimento da distribui¢io de correntes e

cargas. A permeabilidade do espaco livre € pg=4n x 10 "H/m. Define-se a permeabilidade
relativa de um material como a razio entre a permeabilidade dele e py. Portanto, p, = p/pyg.
A Tabela 1.1 apresenta as permeabilidades relativas médias de alguns minerais ¢ de certas
rochas. Convém discriminar entre mineral e rocha. Mineral é toda a substincia solida, de
origem inorganica, homogénea e naturalmente encontrada. Quando um mineral possui faces

definidas, ele é chamado de cristal. Os minerais raramente s3o encontrados isoladamente. Um
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mineral geralmente se apresenta junto a outros minerais, formando um agregado chamado rocha.
Uma rocha é um agregado de minerais. O granito € uma rocha constituida basicamente dos
seguintes minerais: quartzo, feldspato e mica. O mineral que possui importidncia econdmica €
chamado de minério. O beneficiamento do minério origina o bem mineral, que pode ser
imediatamente aproveitado, ou sofrer processos industriais de transformagdo. Assim, uma rocha
com ouro disseminado é um minério de ouro. O ouro em barra é um bem mineral.

Na Tabela 1.1, observa-se que as rochas sedimentares apresentam as menores
permeabilidades. Essas rochas sdo formadas pela desagregacdo de rochas preexistentes. As
rochas sedimentares se acumulam em depressdes, onde sofrem compactagdo. As rochas igneas,
também chamadas de rochas magmaticas, apresentam as penneabilidades mais elevadas. Tais
rochas resultam da consolidagéo do magma. As rochas igneas que se formam na parte inferior
da crosta terrestre sdo denominadas plutdnicas ou intrusivas. Esse é o caso do granito. As
rochas igneas qﬁe se formam na superficie da crosta terrestre, pelo resfriamento rapido da lava,
sdo denominadas vulcdnicas ou extrusivas. O basalto se enquadra nesse caso. As rochas
metamorficas sdo formadas a partir da modiﬁc.ag:aiO de rochas igneas e sedirhentarw, através de
processos geolOgicos complexos, que incluem aumentos de temperatura e pressdo. A Tabela 1.1
indica que as permeabilidades das rochas metamorficas sdo geralmente maiores do que as das
rochas sedimentares € menores do que as das rochas igneas. O ar é um material paramagnético,
para o qual p, =1,0000004. A agua ¢ um material diamagnético, cuja permeabilidade relativa €
0,999991. Os minerais que apresentam as maiores permeabilidades sdo a magnetita, a ilmenita e
a pirrotita. Geralmente, as permeabilidades das rochas sdo determinadas pelas quantidades que
elas possuam de um ou mais desses trés minerais. Doravante, serd utilizada a aproximagio

U =pg, qualquer que seja o material envolvido. Ela influenciard muitas expressdes
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matematicas que serdo apresentadas ao longo deste trabatho. A Tabela 1.1 evidencia que tal
aproximagcao ¢ valida para muitos materiais litologicos.

A hipétese de linearidade do meio investigado ¢ justificada pelo fato de as intensidades
dos campos elétrico € magnético, envolvidas na maioria das aplicagdes do radar de
subsuperficie, ndo serem muito elevadas. Portanto, os membros direitos das equagdes materiais
(1.5)—(1.7) ndo precisam ser suplementados por termos que envolvam componentes de E ¢ H em
poténcias superiores a primeira. Nas substancias ferromagnéticas, B depende do passado de H.
Diz-se que a substincia possui histerese. Dependéncia semelhante a essa é observada entre D e
E, em certos dielétricos. Os efeitos de histerese geralmente diminuem com o aumento da
freqiiéncia.

Uma solugdo para as equagdes (1.22) e (1.23) € uma onda plana, propagando-se no
sentido positivo do eixo dos x. Para esse caso, as expressdes dos campos elétrico e magnético
sao0:

E=Eje *ag (1.31)

H=Hye "*ag. (1.32)
Os vetores unitarios ag e apy possuem direcdes fixas: ag =E/|E| ¢ ag =H/|H].
Decompondo-se ag, em vetores unitarios cartesianos, encontra-se
ag =(ag.ay)ay + (ag.ay)ay +(ag.a,)a,. (1.33)
Combinando-se as equagdes (1.31) e (1.33), obtém-se
E=Ege "*[(ag.a5)ay + (ag.ay)ay +(ag.az)a,). (1.34)

Combinando-se as equagdes (1.12) e (1.34), conclui-se que
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0 -~
2 Eye " ag.ag|=0

ou
YEge " ag.a; =0.

Portanto, ag.ay =0. Realizando-se procedimento semelhante a esse, empregando-se as
equagdes (1.11) e (1.32), conclui-se que ag.ay = 0. Tanto o campo magnético como o campo
elétrico ndo possuem componentes na direcdo de propagacio da onda. Em suma, pode-se
afirmar que ondas eletromagnéticas planas sdo transversais em qualquer meio linear,
homogéneo, isotropico e estaciondrio. Como E e H s3o perpendiculares a diregdo de
propagacdo, a onda € chamada transversal eletromagnética (TEM).

Admitindo-se ag = ay, na equagéo (1.31), e calculando-se o rotacional de E, encontra-se

o E,
a,=-y Ege” ' *a,. (1.35)

VxE =
Jx

A combinagfo das equagdes (1.9) e (1.35) conduz a

_YEOe_Yx _ YEy
Jo pg jopy’

(1.36)

z

onde foi empregada a aproximac@o p = pg. A equagfo (1.36) indica que o campo magnético é

perpendicular ao campo elétrico. A partir da equagdo (1.36), pode-se escrever

1/2
n=Ey=J'0)Ho= Jo Ko ]
H, Y (o-+jo)s)J ’

(1.37)

onde m € a impeddncia intrinseca do meio, para ondas planas. Ela € independente das
intensidades dos campos elétrico e magnético. A unidade de n é Q (ohm). Se a onda

eletromagnética se propaga na dire¢do do eixo x, porém em sentido negativo, a razio E,/H, é
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igual a —m . A equagfo (1.37) indica que os campos elétrico e magnético nem sempre estio em

fase, pois 1 pode ser complexo. Se G for muito menor do que ®€, entéio

N =ng/\JE,, © <<OE, (1.38)
onde ng =.+/no/eq = 376,73 Q é a impeddncia intrinseca do espago livre (Lopes & Lopes,

1994a); £ = 8,854185 x 102 F/méa permissividade elétrica do espaco livre e €, =€ ey € a
permissividade elétrica relativa do meio. A impedincia descrita pela relagdo (1.38) ¢ real;
portanto, nesse caso, os campos elétrico e magnético estio em fase. O vetor de Poynting, S,

definido por (Sadiku, 1994)

1 .
S=- ExH', (1.39)

possui dire¢do igual a de propagacdo da onda e magnitude igual & densidade de poténcia

complexa (watt / metro quadrado) que atravessa uma superficie normal a diregdo de propagacéo.
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Tabela 1.1 - Permeabilidades relativas médias de minerais e de rochas. As letras I Me S

designam, respectivamente, rochas igneas, metamorficas e sedimentares (Sharma,

1986; Telford et al., 1976).

PERMEABILIDADE RELATIVA MEDIA

0,999987

1,000025

1,001131

1,007540

0,999975

0,999899

1,006912

MINERAIS

1,000150

2,884956

7,283185

1,001634

2,570796

0,999987

1,169646

1,000754

1,006283

1,000377

1,075398

1,000314

1,056549

1,087965

ROCHAS

1,000126

1,001634

1,075398

1,012630

1,002513

1,163363

1,131947

1,062832

1,004398
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CAPITULO 2

SONDAGEM DE MEIOS HOMOGENEOS COM O
RADAR DE SUBSUPERFICIE

2.1. RESOLUCAO DO PROBLEMA DIRETO

A Figura 2.1 apresenta a geometria do problema estudado. Admite-se, neste capitulo, que
o meio geofisico seja homogéneo, linear, isotropico e desprovido de fontes de corrente. A onda
esta linearmente polarizada na direcdo y. Empregando-se a equagdo (1.22), no ar € no solo,

encontram-se os seguintes resultados, gracas ao uso da relagdo (1.14).
V2Epy ~ Y2 Epy =0, param=0e m=1; (2.1)

onde

Yo = —HoEm®° + jOpHo©. 2
Considera-se que m seja nulo para o ar, e que seja igual a4 unidade para o solo. Como a

condutividade elétrica do ar ¢ praticamente nula, e sua permissividade elétrica ¢
aproximadamente igual & do espago livre, entdo, gragas a equagio (2.2), pode-se escrever

Y6 =—(@/c)%, 2.3)
onde ¢ = (g 80)_1/ 2=3x10%m/s ¢ a velocidade da luz no espaco livre (Lopes & Lopes,
1994a).

Admite-se que a onda eletromagnética apresente incidéncia rasante sobre o solo, no

sentido positivo do eixo x. Como o campo elétrico da onda incidente é perpendicula.r ao plano de
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incidéncia, diz-se que a polarizagio da onda é transversal elétrica (TE). Resolvendo-se a

equacio (2.1), obtém-se

Epy = [ame—(vfn—vg)”zz + bme(vfn—73)"22]e‘Y 0¥ 2.4)

onde a,, ¢ b,, sdo constantes reais. O campo elétrico incidente pode ser expresso da seguinte

forma.
incident —Y X
E{)"yc’ e = Ege ' 07, 2.5)
Fazendo-se m=0, na equagdo (2.4), e comparando-a com a equagdo (2.5), conclui-se que
ay = Ey, ou seja, ap € a amplitude do campo elétrico incidente. Conseqiientemente, by é a
amplitude do campo elétrico refletido. Como o campo elétrico s6 possui 0 componente y, entdo

o rotacional do campo elétrico s6 possui componentes nas dire¢des dos eixos x e z:

O0E OE
Lcd ayg+ Y
oz Ox

VxE = - a,. (2.6)

Empregando-se as equagdes (1.9) e (2.6), conclui-se que:

OF
. -1 %my
Hy = (jo o)™ —~ @7)
e
OE
, -19%my
Hpy =~(jopo) ™ — = 2.8)
Combinando-se as equagdes (2.8) e (2.4), obtém-se
- 2 . 2\12 2 _2w2_ 7 - '
H,,, =(jC°Ho) l[am e m=Y0)"2 4 (Ym=Y0) z] e To* Yo (2.9)

No ar, onde m = 0, e na superficie do solo, onde z = 0, as equagdes (2.4) e (2.9) se reduzem,

respectivamente, a:



Cap. 2 - Sondagem de Meios Homogéneos com o Radar de Subsuperficie 35

Eoy’z=0 =(a0 +b0)e_y Ox (210)

Hoz |, =(jono) " (ag +bo)e "0 * Yo (2.11)

Dividindo-se a equagdo (2.10) pela equagio (2.11), obtém-se

E .
Oy _J®Ho 2.12)
HOZ z=0 'Yo
Combinando-se as equagdes (2.3) e (2.12), conclui-se que
E %
A c=(ﬂ) ) (2.13)
H, 0z z=0 80
onde se utilizou a relagéo ¢ = (po 80)_% . A impedéncia do solo é
£y
Zy=- H” . (2.14)
xl,-0
Dividindo-se a equag#o (2.14) pela equacdo (2.13), obtém-se
VA .__ _ ElyHOZ l 2.15)
(ro/eg)?  EgpHy, |z=0- .
A continuidade de campos tangenciais a interface solo-ar implica que
[Ely]z=0 = [Eoy]z=0. (2.16)

O simétrico da razdo entre os componentes vertical e horizontal do campo magnético, na

superficie do solo, é simbolizado por Wx. Assim,

H,
W =— ﬂ' .
Higl__,

O subscrito R indica que a onda eletromagnética incide de forma rasante na interface solo-ar

(Barrick, 1998; Dogaru & Carin, 1998; Tatarskii & Charnotskii, 1998). Portanto, o vetor de
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Poynting associado a onda incidente s6 possui componente na dire¢io do eixo x, mostrado na
Figura2.1. Wy se denomina inclinagdo da onda para a polarizagdo TE (Lopes et al., 1997a;
Lopes et al., 1997b; Lopes et al., 1998a). Empregando-se, na defini¢do de Wy, as relagdes (2.15)
e (2.16), obtém-se

Z

Wg =

2.17
(o /g0 &0

)1/2 :

Combinando-se as equagdes (2.4) e (2.7), pode-se determinar o componente x do campo

magnético existente no solo:
. -1 (2 w2312 2_.22_ 7 _y.x
Hy,, = (jopo) [—al(vf—vﬁ)‘/ze W10 4 (y7 432,01 -70) z:]e o* (2.18)

Utilizando-se a equagéo (2.4) para m = 1, encontra-se

2)1/22

E, =[ale—(712—70 +b1e(712—73)"2z]e-70", (2.19)

Se o solo for considerado homogéneo, entdo ndo ha ondas refletidas dentro dele. Consegiiente-
mente, b; = 0. Assim, empregando-se as equagdes (2.14), (2.18) e (2.19), pode-se determinar a

impedéncia do solo:

Z = _JOHo (2.20)

af -vH"*
Combinando-se as relagdes (2.17) e (2.20), encontra-se
Jjo

Wy = .
af-v$H"%e

.21)

Os conceitos de coeficiente de reflexdo e de coeficiente de transmissdo (Sadiku, 1994)
podiam ter sido envolvidos na resolugdo deste problema direto. Tal abordagem tornaria mais
complexa a resolugdo do problema, apesar de conduzir a0 mesmo resultado final, que estd

sintetizado pela equagdo (2.21).
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ar
m \x
J -
Ny
solo
N
zZ

Figura 2.1 - Geometria do problema estudado. Admite-se, neste caso, que o solo seja
homogéneo. O eixoy aponta para fora. O campo elétrico incidente é paralelo ao

eixoy. O plano de incidéncia é o plano xz.

2.2. RESOLUCAO DO PROBLEMA INVERSO

Determina-se 712, escrevendo-se a equagfo (2.2) para m=1. 73 ¢ dado pela
equacdo (2.3). Portanto, Wg, na equagdo (2.21), pode ser expresso em fun¢do da freqiiéncia e

dos parametros elétricos constitutivos do solo:

112
Wg =j[1—s, +j0'(27t sof) ] , 2.22)

onde f = /2n. E interessante observar que a equacio (2.22) ndio envolve permeabilidades,
nem a velocidade da luz no espago livre. Como a variavel W5 € complexa, ela pode ser expressa
da seguinte maneira: Wy =a + jb, onde a e b sio reais. Conseqiientemente, a equagio (2.22)
equivale & seguinte express3o.

c 1
&, —1-j = : - 2.23)
’ 2neof  (a+ jb)°

A expansdo do membro direito da equagdo (2.23) conduz a

1 a’ - p? 2ab

(a +jb)2 ) (a2 +b2)2 _j(a2 +b2)2'

(2.24)

As partes real e imagindria do membro esquerdo da equagdo (2.23) sdo, respectivamente, iguais
as partes real e imaginaria do membro direito da equagio (2.24): |
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o -b (2.25)
g~ l=—— 5 ,
(a2 +b2)
€
o 2ab

2nsof=(a2 +b2)2. (2.26)

A expressio de Wi em forma polar conduz a Wy =lWR leijR, onde ¥y ¢ a fase de Wjy.

ili 5 4 _( 2, 32)?
Utilizando as relagGes az\WR|cos‘I’R, bleR|sen‘PR e [WR[ =(a +b ) , nos membros

direitos das equagdes (2.25) e (2.26), obtém-se os resultados seguintes:

2Y,
g, = +3“(—2R) 2.27)
7zl
€
2n fegsen(2¥g)
= > . (2.28)
[zl

As equagdes (2.27) e (2.28) permitem determinar os valores dos parimetros elétricos
constitutivos do solo, a partir do conhecimento de Wp. A substituigio desses valores nas
equagdes (1.29) e (1.30) permite calcular o valor do fator de atenuag#o e o valor do fator de fase,

referentes ao solo.

2.3. A INCLINACAO DA ONDA EM FREQUENCIAS ELEVADAS

A equagdo (2.22) indica que a sensibilidade de W em relagdo a freqii€ncia diminui com

o aumento desta. Em freqii€ncias muito elevadas, Wy se torna real e virtualmente independente
da freqiiéncia. Nesse caso, a equagdo (2.22) se reduz a

We=@E,-D)V2, o<<2neyf(e, 1. - (2.29)

Embora a freqiiéncia ndo figure explicitamente na expressdo de Wy, dada pela relagio (2.29), a

freqiiéncia influencia a permissividade elétrica relativa. Para a maioria dos materiais litologicos,
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€, decresce com o aumento da freqiiéncia. A Figura 2.2 ilustra tal fato, para um tipo de arenito.

Esse tipo de rocha geralmente apresenta o seguinte relacionamento analitico entre a

permissividade elétrica relativa e a frequéncia: €, = 4 f -5 , onde 4 e £ sdo constantes, que
dependem tanto da amostra quanto do nivel de saturagdo. Para o caso apresentado na Figura 2.2,
os valores aproximados de £ e 4 sdo 0,17 e 389, respectivamente. A relagdo (2.29) evidencia
que a condutividade elétrica ndo pode ser satisfatoriamente determinada a partir de medi¢des de
Wg em freqiiéncias muito elevadas, pois Wy fica muito pouco sensivel aos efeitos de condugio

elétrica.

50F

25|

\

O 1 1
0] 100 1000
freqiéncia, MHz

permissividade elétrica relativa

Figura 2.2 - 4 permissividade elétrica relativa em funcdo da freqiiéncia, para uma amostra de
arenito (Bibhas, 1986). Os valores de permissividade elétrica dos materiais

litologicos geralmente decrescem com o aumento da freqiiéncia.

2.4. A INCLINACAO DA ONDA EM FREQUENCIAS BAIXAS
Em freqiiéncias baixas, a equagio (2.22) se reduz a

Wgr E(Znsof/o)uzej"/4, G >>2negf(e, - 1). (2.30)
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Nessas freqiiéncias, a magnitude de Wy € inversamente proporcional 4 raiz quadrada da
condutividade, € a fase de Wy € aproximadamente igual a quarenta e cinco graus. Com o intuito
de facilitar esta exposigdo, admite-se que a fase esteja restrita ao primeiro octante. Neste

trabalho, chamam-se baixas as frequiéncias que satisfazem a condiggo

c
I 21c80(e, - 1) ’

que equivale a condi¢do localizada ao lado da felag:ﬁo (2.30). Essas freqiiéncias ndo pertencem
necessg.riamente ao intervalo [30 kHz, 300 kHz], que se convencionou chamar de intervalo de
Jreqiiéncias baixas (LF). A relagio (2.30) indica que a permissividade elétrica do solo ndo pode
ser adequadamente determinada a partir de medi¢des de Wi em freqiiéncias muito baixas,
porque Wy fica muito pouco sensivel aos efeitos de deslocamento. Convém mencionar que nio
€ rigorosamente correto afirmar que, em freqiiéncias baixas, a magnitude de Wy € proporcional a

raiz quadrada da freqiiéncia, pois a condutividade elétrica ¢ fungdo da fregiiéncia. Tal fato é

ilustrado na Figura 2.3, para uma amostra de xisto argiloso. Ha uma grande variacdo relativa na

condutividade elétrica, entre 100 Hz ¢ 1 MHz.

100

- —

1 1 {
102 104 108
freqténcia, Hz

1 4

condutividade elétrica, mS/m
S

Figura23 - Variagdo da condutividade elétrica com a Jreqiiéncia, para uma amostra de xisto
argiloso. Os valores de condutividade elétrica dos materiais litologicos geralmente

crescem com o aumento da freqiiéncia (Scott et al., 1967).
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2.5. EXEMPLO ILUSTRATIVO

Apresenta-se um exemplo, para ilustrar a ordem de magnitude de Wy. Admite-se que o
solo possua as seguintes caracteristicas.

Condutividade elétrica: 0,01 S/m;

Permissividade elétrica relativa: 10;

Permeabilidade: pg.

Para esse conjunto de valores e a freqiiéncia de 30 MHz, a equacfio (2.22) fornece Wy =

0,3041/ 16,83° . E interessante observar que a condutividade e a i)ernﬁssividade relativa do solo

podem ser determinadas, sem ambigiidades, através das equagbes (2.27) e (2.28), se

Y, =16,83°, ou se Wy =16,83° + k 180,00°, onde & é qualquer niimero inteiro.

2.6. DETERMINACAO DO ANGULO DE INCLINACAO DA ONDA
Seja t© o édngulo entre a direcdo de propagagdo da onda no solo, € a superficie do solo,

como mostrado na Figura 2.4. Tendo em vista que a parte real do vetor de Poynting, S,, indica a

direcdo de propagacdo da onda, ou seja, a diregdo de propagagdo da poténcia ativa, pode-se

escrever
S
tgr=—-"%, (2.31)
Srx

onde S,, e S,, sdo, respectivamente, os componentes, nas diregdes z € x, da parte real do vetor
de Poynting, definidos em z = 0. Aplicando-se a relagdo (1.39) ao calculo do componente

vertical do vetor de Poynting, encontra-se
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1
S, =- ERe[Elnyx]FO, (2.32)
onde Hj, ¢ o complexo conjugado de Hy,, e Re[Elnyx] , Significa a parte real de £y, H Tes
z=

calculada em z = 0. Combinando-se as equagbes (2.14) e (2.32), obtém-se

1 .
S, = ERe[ElyEly/ZI] (2.33)

z=0

ar

Srx

solo

Sz [ 'sr

Figura 2.4 - Direcdo de propagacdo da onda eletromagnética no solo. S, simboliza a parte
real do vetor de Poynting. A interface solo-ar é representada pelo eixo x, que

intercepta o eixo z em z = (. 1 representa o dngulo de inclinagdo da frente de onda

em relagdo a interface solo-ar.
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A poténcia média por unidade de area, que flui paralelamente & superficie do solo, é
1 L1 1 ;
S =7 Re[EOyHOZL:O— - Re[EOyEOZ/nOLZO. (2.34)
Empregando-se as equagdes (2.32)—(2.34), pode-se escrever

EyEme  [1)]
=|——>— Re| — JJ :
Eoy Eg, z)l

Essa equagdo pode ser simplificada, gragas a utilizagdo da relagio (2.16):

(2.35)

onde ¥y € a fase de Wg. Para um solo com as caracteristicas mencionadas na segdo 2.5,
deduziu-se que |WR’ =0,3041 e ¥, =16,83°. Utilizando-se tais valores na equagio (2.35),

conclui-se que ©=72,37°. As caracteristicas do solo s3o determinadas a partir de medigdes da
razdo complexa Wy = H,,/ Hy, onde H,, e Hj, sdo, respectivamente, os componentes vertical e

horizontal do campo magnético, na superficie do solo. Assim,

Hy =[Hox|,_o =[H1],_,

H, = —[H02]2=0.

E interessante observar que H, ¢é o simétrico de [HOZ] Isso ocorre, porque o sentido

z=0"

positivo de H,, € contrario ao do eixo z, conforme a Figura 2.5 mostra.
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A
H
HV
ar [ Hn
D > x
V) >
solo y

Figura 2.5 - 4 inclinagdo da onda, para a polarizacdo transversal elétrica.

Combinando-se as equagdes (2.27) e (2.28), obtém-se os seguintes resultados:

c
2neo f(er -1

tg(2¥) = (2.36)

1

-1 1+122%)

As equagdes (2.36) e (2.37) permitem estabelecer os limites de W e de IWRI. O membro direito

x| =

(2.37)

da equagdo (2.36) ¢ sempre maior ou igual a zero, pois ele s6 envolve grandezas ndo negativas.
E conveniente lembrar que €, € sempre maior ou igual a unidade. Assim, o intervalo de
variagdo do membro direito da equagdo (2.36) vai de zero até + infinito. Conseqiientemente,
kn <W¥p < (k+1/4)r, onde k ¢ qualquer nimero inteiro. Se k=0, entdo 0° <W¥p <45°. A
observagdo da equaggo (2.37) permite que se conclua que |WRI € maximo, quando tg(2¥z) =0,

ou ¥ =0, restringindo-se ¥ ao primeiro octante do circulo trigonométrico. Se ¥y =0, entdo
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a inclinagfo da onda Wy ¢ real, sendo dada pela'equac;éo (2.29). Quando a fase da inclinagio da

onda € nula, pode-se afirmar que a freqiiéncia esta elevada, ou o meio se comporta como um
dielétrico. A equagdo (2.37) também permite concluir que a grandeza IWR‘ ¢ minima, quando
tg2 (2¥g) tende ao infinito, ou seja, quando ¥y tende a quarenta e cinco graus. Nesse caso, a
grandeza |WR| € expressa pela equagdo (2.30). Em resumo, pode-se afirmar que, para

0° <Wp <45°,

WRI ¢ uma fun¢io monoétona de Wy : se Wy cresce, entdo IWRI decresce.



CAPITULO 3

RESOLUGAO DO PROBLEMA DIRETO DE MEIOS
ESTRATIFICADOS

3.1. SOLOS DIELETRICOS COMPOSTOS DE DUAS CAMADAS HORIZONTAIS

Admite-se, nesta se¢do, que o solo seja dielétrico. Na verdade, a considera(;:ﬁo de um solo
como dielétrico é uma aproximagéo, que sé ¢ satisfatoria, quando as correntes de conducio
podem ser consideradas despreziveis em comparago as correntes de deslocamento. Os objetivos
desta se¢o sdo os seguintes:

1) deduzir as equagdes que descrevem os sinais captados na superficie do solo,

resolvendo-se assim parte do problema direto;

2) enfatizar a dificuldade de resolver analiticamente o problema inverso, que consiste na

determinacdo dos valores de permissividade elétrica relativa das duas camadas de solo,
e na especificagio do valor de espessura da primeira camada.

A Figura 3.1 apresenta a geometria do problema estudado. E importante observar que as
condutividades elétricas das camadas do solo nfo constam da Figura 3.1, porque o solo é
considerado um dielétrico sem perdas. Um exemplo de solo pouco condutivo € o solo arenoso
seco, encontrado em regides desérticas. Esse solo possui caracteristicas semelhantes as de um
dielétrico, especialmente quando as freqiiéncias envolvidas sfo elevadas. Na Figura3.1, o

plano xy representa a interface solo-ar.
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interface solo-ar

@ > X

m:
€2

Figura 3.1 - Um solo dielétrico dividido em duas camadas. h; é a espessura da camada .

Admite-se que a espessura da camada 2 seja infinita.

De maneira andloga & equacéo (2.14), pode-se escrever a seguinte expressio para a

impedéncia caracteristica da segunda camada do solo.

E_Zy

Zy =—
2 H2x

(3.1)

z=hy
Utilizando-se as equacdes (2.4) e (2.7), para m=2 e z =M, encontram-se Os seguintes

resultados:

Ey, = [aze—(vzz—vé)" M 4 bye318) " h ]e—“" (3.2)

) -1 2 25172 2_ 2312, |y
oy, = (jono) | -arr7 ~y3)V2e0BTD R g2y 22,03 b R | g5
Combinando-se as equagdes (3.1)—(3.3), e admitindo-se que b, seja nulo, encontra-se

7, = —J%H0 __ G4

(v3-v3)"
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A hipétese de que b, =0, utilizada na dedugfio da equagdo (3.4), é justificada pela
auséncia de ondas refletidas no interior da segunda camada do solo, pois a espessura dessa
camada € considerada infinita. A comparagfo entre as equagdes (2.20) e (3.4) permite que se
escreva a seguinte expressdo para a impedéncia caracteristica da camada mais profunda de um

solo estratificado horizontalmente.

_ Jopg
Zym = 5 2\1/2° 3-5)
('YM“YO)

onde M ¢ o niimero de camadas em que o solo ¢ dividido. Para o caso apresentado na Figura 3.1,
M ¢é igual a dois. E importante ressaltar que, embora esta se¢do verse sobre solos dielétricos, a
equagdo (3.5) € aplicavel tanto a esses solos quanto aos solos dissipativos.

O problema da propagacdo de ondas eletromagnéticas em um solo estratificado
horizontalmente € andlogo ao da propagagéo dessas ondas em uma linha de transmissio (Chow et
al., 1998). A Figura 3.2 ilustra tal fato, para um solo dividido em duas camadas horizontais.
Usando-se a terminologia de linhas de transmissdo, diz-se que Z; é a impeddncia de entrada da
linha, Zy € sua impeddncia caracteristica, € Z, é a impedéncia de carga. O relacionamento

entre essas impedéncias ¢ dado pela seguinte equagio (Abramowitz & Stegun, 1970; Sadiku,

1994),
Zy + Zy tgh{uyhy)
s =21 , (3.6)
Zy+2Zy tgh(“lhl)
onde
w=yy{-v¢ 3.7)
€

_ tgh[(Reul)hI] +j tg[(lmul)hll
tgblu) = 1+ tgb](Reuy )] te](tmay )]

(3.8)
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Em um solo dielétrico, a parte real de u; € nula. Consegqiientemente, a equagio (3.8) pode ser

escrita da seguinte forma.

tgh(uy) = j tejualfy), (3.9)

lull =£oc—,/e,1 -1 =Imuy. (3.10)

Em um solo dielétrico, a equagéo (2.2) se reduz a

onde

Ym=—RoEn0>. (.11
Combinando-se as equagdes (2.20), (3.4) e (3.11), obtém-se os seguintes resultados, que s6 sdo

validos em meios dielétricos:

Ho C
=05 3.12)
(1-8r1)
€
Lo €
z,=—2H° (3.13)
(1_8r2)

Baseando-se na relagéo (2.17), pode-se expressar a inclinagio da onda da maneira apresentada a
seguir, considerando-se o meio geofisico estudado nesta secdo.

V4
W =<, : (3.149)
Mo

onde Mg =pgc € a impedincia intrinseca do espago livre. Combinando-se as equagdes (3.6),

(3.9), (3.10) e (3.12)—(3.14), obtém-se o seguinte resultado.

. /1_ r ( VEr -1 hl\
& l—zrf tgL(o 8 (1" J (3 15)
| — — . .
V-5, [\’-——i_z:f +j tg{m———ari lhl}J

Essa equagéio resolve o problema direto, para um solo dielétrico, composto de duas camadas

W =

horizontais.
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Zy

Figura 3.2 - 4 linha de transmissdo eletricamente equivalente @ um solo dividido em duas
camadas horizontais. Z, representa a impeddncia caracteristica da camada mais
profunda. h e Z; designam, respectivamente, a espessura e a impedéncia

caracteristica da outra camada. Zg representa a impeddncia na superficie do solo.

Algumas consideragdes importantes sfo feitas a seguir, com o intuito de evidenciar a
consisténcia da equagdo (3.15). Se a espessura da primeira camada do solo satisfizer a condigio

c

h << m_\/s,l=—l’ (3.16)
entdo se pode esperar que Wy seja pouco sensivel a essa camada. A expressdo (3.16) indica que
essa sensibilidade ¢ menor nas freqiiéncias baixas. Nessa faixa de freqiiéncias, o comprimento
de onda na camada 1 € grande em comparagio a /. Pode-se afirmar que a espessura da primeira
camada do solo € eletricamente pequena, quando a freqiiéncia é baixa. | A equagdo (3.16)
também indica que a inclinagfio da onda € pouco sensivel & primeira camada de um solo
dielétrico, quando o valor de permissividade elétrica relativa dessa camada € préximo da

unidade, que € o valor de €, da camada de ar, existente acima do nivel do solo. Nessa situagio, a
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onda eletromagnética tende a tornar-se incapaz de discriminar entre a camada de ar e a primeira
camada do solo. Admitindo-se que a relagdo (3.16) seja valida, entdo se pode esperar que a
permissividade elétrica relativa da segunda camada do solo seja determinada, grosseiramente,
pela seguinte relacdo, que € deduzida anulando-se /4 na equagdo (3.15):

1

=l4+—0.
25 Remy)?

(3.17)

Exemplo3.1. A fim de ilustrar quantitativamente a validade da aproximagdo dada pela
relagdo (3.17), apresenta-se este exemplo. Admite-se que o solo possua as caracteristicas que
seguem.

Condutividade elétrica da primeiré. camada: o - 1x 107°8/m;

Condutividade elétrica da segunda camada: 6, = 3x 107°S/m;

Permissividade elétrica relativa da primeira camada: €, = 7;

Permissividade elétrica relativa da segunda camada: €,, = 10;

Permeabilidades de ambas as camadas: p ;= py = ng;

Espessura da primeira camada: /4 = 0,50 m.
A freqiiéncia de operagdo ¢ 15 MHz. Para essa freqiiéncia, e para os pardmetros elétricos
constitutivos apresentados, o solo pode ser considerado. um dielétrico. Conseqiientemente, a

equagdo (3.15) pode ser usada. O resultado € o seguinte.

Wg =03533/81° .
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A utilizacdo da relagfio (3.16) conduz a X << 1,30 m. Tal condi¢do ndo é completamente
satisfeita para A = 0,50 m. Apesar disso, a relagdo (3.17) é empregada para determinar,
aproximadamente, o valor da permissividade elétrica relativa da segunda camada do solo. O
resultado € €, =9,2. O erro cometido € de aproximadamente —8%. A andlise da Tabela 3.1
permite que se conclua que a relagdo (3.17) fornece resultados satisfatorios, quando 7 € menor
ou igual a 0,30 m. Em geral, tal relagdo pode ser considerada suficientemente acurada, se a

seguinte condi¢do for satisfeita.

D e -1 M <
c

0,24, (3.18)

onde o membro esquerdo dessa inequagdio ¢ o argumento das tangentes presentes na
equagdo (3.15). A Tabela 3.1 indica que, se A for suficientemente pequeno, Wy apresenta fase
reduzida. O limite de Wy, quando /4 tende a tornar-se eletricamente desprezivel, é dado pela
equacgdo (2.29). Nesse caso, Wy € praticamente insensivel & primeira camada do solo. Conforme
indica a relagéo (3.16), essa insensibilidade pode ser facilmente eliminada, aumentando-se a
freqiiéncia. Tal fato ilustra a natureza ativa do radar de subsuperficie.

Se o argumento das tangentes presentes na equacgdo (3.15) satisfizer a condigéo (3.18),

entdo a seguinte aproximagéo ¢ vilida (Abramowitz & Stegun, 1970).

tg(m\/éﬁhl];n m}‘l.
c 4

O médulo do maior erro perceﬁtual cometido ao empregar-se essa aproximagio € apenas

(3.19)

0,24 - 1g0,24]
tg0,24

x 100% = 1,9%.
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O moédulo do erro diminui monotonamente com a redugdo do argumento da tangente.

Combinando-se as equagdes (3.15) e (3.19), obtém-se o seguinte resuitado.

Ve —loh—jc O e -1h
(eri-Yo b —jefer, -1’ ¢

A equagdo (3.20) simplifica bastante o problema direto abordado neste capitulo. Se a

Wg = <024, (3.20)

espessura da primeira camada for 0,30 m, e se as outras caracteristicas do meio geofisico forem
idénticas as do Exemplo 3.1, entdo a equagdo (3.20) fornece o seguinte resultado, para a

freqii€éncia de 15 MHz.

Wg=03404/51° .

Esse valor € bastante proximo do que se obtém através do emprego da equagéo (3.15), conforme
mostra a Tabela 3.1.

Para resolver completamente o problema inverso de um solo dielétrico, composto de duas
camadas, € necessario que sejam determinados os valores de permissividade elétrica de ambas as
camadas, e o valor de espessura da camada superior. H4, portanto, trés incégnitas. Cada medida
realizada fornece dois dados, que si@o o médulo e a fase da inclinagdo da onda.
Conseqiientemente, necessita-se de, no minimo, dois valores distintos de Wy, para que as trés
incégnitas mencionadas possam ser determinadas. A variagdo de Wy pode ser induzida pela
variag#o da freqii€éncia de operagdo. A determinagfio dessas incognitas, a partir do conhecimento
de Wy, € um tipo de problema inverso (Lopes et al., 1998a).

Simulages realizadas com algoritmos iterativos ndo lineares, que visavam a resolver esse
problema inverso, mostrafa.m que os algoritmos ndo eram suficientemente robustos. Em varias

situagdes, os algoritmos apresentaram comportamento divergente. Propde-se, no Capitulo 5, um
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método para resolver problemas inversos associados a solos dielétricos, bem como a solos

dissipativos.

Tabela 3.1 - Determina¢ao do valor da permissividade elétrica relativa da segunda camada de

um solo dielétrico, através da relagdo (3.17). A geometria em questdo estd

mostrada na Figura 3.1.

especificados no Exemplo 3.1.

Os valores envolvidos no cdlculo de Wy estdo

W, €

M) | tada pela eqfa(:ﬁo 3.15)) | (dada peia rerlzagﬁo (3.17)) | €O percentual em €r
3,00 04158 L115° 7,0 -30,0%
2,50 04758 /- 1.6° 5,5 -45,0%
2,00 04998/ 0.7° 5,0 -50,0%
1,50 04675 / 8.6° 5,7 -43,0%
1,00 04057 /115" 73 27,0%
0,50 0.3533/8.1° 9.2 -8,0%
0,30 03407 /52° 9,7 -3,0%
0,20 03366/ 35° 9,9 -1,0%
0,10 03342/ 18° 10,0 0%




Cap. 3 - Resolugdo do Problema Direto de Meios Estratificados 55

3.2. SOLOS DISSIPATIVOS COMPOSTOS DE TRES CAMADAS HORIZONTAIS

Este tipo de solo apresenta grande importincia. Embora seja possivel a resolugdo
analitica do problema direto para um numero arbitrario de camadas horizontais; na pratica, a
baixa relagdo sinal-ruido dos dados captados geralmente impede a sondagem geofisica de um
solo dividido em mais do que trés camadas, empregando-se o radar de subsuperficie. As
informagdes contidas na seg@o 3.1 sdo 1teis para facilitar a resolu¢do do problema abordado nesta
se¢do. Utiliza-se o0 modelo da linha de transmissdo com perdas, evitando-se assim a manipulagdo
explicita de equagGes de campos elétrico e magnético. A Figura 3.3 ilustra a geometria
envolvida. A camada m possui a condutividade elétrica c,,, a permissividade elétrica relativa
€m € a espessura h,. Admite-se que a espessura da camada mais profunda seja infinita.
Conseqiientemente, nio ha sinais refletidos no interior dessa camada. Considera-se que os
valores de permeabilidade das quatro camadas apresentadas na F igura 3.3 sejam iguais ao valor

da permeabilidade do espago livre. A Tabela 1.1 fornece evidéncias que respaldam tal

considerag@o.
interface solo-ar
" @y > X
m=1 1 € h
L
m= 2 €r2 h
I
m=3 3 €3
zZ

Figura 3.3 - Um solo dissipativo dividido em trés camadas. hy e hy sdo, respectivamente, as
espessuras das camadas 1 e 2. Admite-se que a espessura da camada 3 seja

infinita. As interfaces Iy e I, sdo paralelas a interface solo-ar.
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A Figura 3.4 apresenta a linha de transmiss#io eletricamente equivalente ao tipo de solo
estudado nesta se¢do. Z;; designa a impedéincia equivalente das duas camadas mais profundas,

vista na interface /;. Por analogia com as equagdes (3.6)—(3.8), pode-se escrever a seguinte

equagdo.
_ Z3+ Ztghphy)
Zn =2 : (321)
Zy + Z3 tgh{ury)
onde
u =73 78 (3:22)
4 ,ZS * =
Z h
e N
Zn,, v
Zy )
| | A
Z3

Figura 3.4 - 4 linha de transmissdo eletricamente equivalente a um solo dividido em trés
camadas horizontais. Z), Z, e Z3 representam, respectivamente, as impeddncias
caracteristicas das camadas 1, 2 e 3. Zj; designa a impedadncia equivalente das
camadas 2 e 3, calculada na interface I). Zg simboliza a impeddncia na superficie

do solo.
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Obtém-se a impedéncia na interface solo-ar, Z,, utilizando-se o modelo de linha de
transmissdo apresentado na Figura3.5. A analogia entre as Figuras 3.2 e 3.5 permite que se

utilize a equagdo (3.6), desde que a impedancia Zj; seja usada em lugar de Z,:

_, Zn+ Ztgh(w)
Nz + Zyyigh(um)’

(3.23)

onde u#; ¢ dado pela relagdo (3.7). Combinando-se as equagdes (3.14), (3.21) e (3.23), obtém-se

o0 seguinte resultado.

_Jo [ + wyus tgh(uahy) + uyus tghlughy) + 3 tgh{uyin) tgh(ush )|

Wy = . (3.29)
® cul[u2u3 +u tgh{uphy) + uyuy tgh(uh) + uyes tgh(u) tgh(uzhz)]
onde
Uy =\T5 Y8, m=12e3; (3.25)

e 7,2,, ¢ dado pela equagdo (2.2). A equagdo (3.24) resolve o problema direto, para um solo
dissipativo, dividido em trés camadas horizontais, considerando-se a polarizacdo transversal
elétrica. Apresenta-se a seguir um exemplo, para ilustrar a ordem de magnitude da inclinagdo da

onda, quando a geometria mostrada na Figura 3.3 ¢ empregada.

Exemplo 3.2. Admite-se que o solo possua as seguintes caracteristicas.
Condutividade elétrica da primeira camada: 61 =1x 10~*S/m;
Condutividade elétrica da segunda camada: 6, =1 x 1073 S/m;

Condutividade elétrica da terceira camada: 63 = 1 x 1072 S/m;
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Permissividade elétrica relativa da primeira camada: €,; = 3;
Permissividade elétrica relativa da segunda camada: ¢,, = 20;
Permissividade elétrica relativa da terceira camada: g,3 = 12;

Permeabilidades das camadas: p = py = p3 = pg;

Espessuras das duas camadas superiores do solo: 7y = A, = 9m.

As freqiiéncias envolvidas variam entre 2 MHz ¢ 30 MHz, conforme mostram as
Tabelas 3.2 € 3.3. As magnitudes ¢ as fases da inclinagéio da onda estdo listadas nas segundas
colunas das respectivas tabelas, onde estd escrito exemplo 3.2. Tais valores de magnitude e fase

foram calculados através do emprego da equacio (3.24).

Zn

Figura 3.5 - 4 linha de transmissdo usada para a obtengdo da impedincia na superficie de um
solo dividido em trés camadas horizontais. Transfere-se, para a superficie, a
impeddncia equivalente das duas camadas mais profundas. O problema se

assemelha ao apresentado na Figura 3.2. A carga é a impeddncia equivalente Zy; .



Cap. 3 - Resolugdo do Problema Direto de Meios Estratificados 59

Exemplo 3.3. Considera-se que o solo possua apenas as duas camadas superiores, presentes no
Exemplo 3.2. A espessura da primeira camada ¢ /4 =9m. Admite-se que a espessura da
segunda camada seja infinita. As magnitudes e as fases da inclinagdo da onda, em fungdo da
frequ€éncia, estdo listadas nas terceiras colunas das Tabelas 3.2 e 3.3, onde estd escrito
exemplo 3.3. As quartas colunas das Tabelas 3.2 e 3.3 mostram, respectivamente, os modulos
das variagbes percentuais da magnitude e da fase de Wy, em relagio aos valores correspondentes
obtidos no Exemplo 3.2. Essas variagdes sdo mais significativas na Tabela 3‘.3 do que na
Tabela 3.2, evidenciando o fato de que a terceira camada do solo influencia mais a fase da
inclinagdo da onda do que sua magnitude. A média dos modulos das variagdes percentuais das
magnitudes de Wy, listadas na quarta coluna da Tabela 3.2, € 6,2%. A média dos valores que
constam da quarta coluna da Tabela 3.3 € 26,3%. Conclui-se que quanto mais afastada da
superficie do solo estiver uma camada, menor tende a ser a influéncia dela sobre a inclinagdo da
onda. O método da inclinagio da onda nio consegue caracterizar as camadas mais profundas de
um solo composto de muitas camadas, porquanto o conteudo de informacdo acerca dessas
camadas, presente nos dados, tende. a ser obliterado pelo ruido ambiente. A presenga da terceira
camada no Exemplo 3.2 influencia a magnitude da inclinagio da onda em menos do que 10%,
em média.

Devido a inexisténcia, na literatura internacional, de dados de expedi¢des geofisicas
destinadas a medir a inclinagdo da onda, empregando-se a polarizagio TE e a incidéncia rasante,
¢ dificil assegurar que o método sempre possa caracterizar satisfatoriamente um solo dividido em
mais do que trés camadas. Efetuaram-se muitas simulagdes computacionais, para analisar a

sensibilidade da inclinagdo da onda as caracteristicas das camadas de diversos meios. Os



Cap. 3 - Resolugdo do Problema Direto de Meios Estratificados 60

Exemplos 3.2 e 3.3 foram selecionados com o intuito de expor como se concluiu que o método
da inclinagdo da onda pode caracterizar adequadamente muitos solos compostos de até trés
camadas.

O meio geofisico mostrado na Figura 3.3 pode ser caracterizado eletricamente, se oito
pardmetros forem determinados. Tais pardmetros s@o: as espessuras das duas camadas
supedorés do solo, bem como as permissividades elétricas relativas e as condutividades elétricas
das trés camadas do solo. O problema inverso se resume em determinar tais parﬁmetros, a partir
do conhecimento da inclinagio da onda em, no minimo, quatro freqiiéncias diferentes.
Matematicamente, a resolu¢do desse problema inverso implica a resolu¢do de um sistema n#o
linear, composto de, no minimo, quatro equagdes complexas, resultantes do emprego da
equacdo (3.24) nas varias freqiiéncias. Quatro condicionamentos complexos diferentes
equivalem a oito condicionamentos reais distintos. No caso em questdo, esses oito
condicionamentos reais s3o os seguintes: quatro valores de magnitude da inclinagdo da onda, e
quatro valores de fase da inclinagdo da onda. A utilizagdo de algoritmos iterativos
convencionais para a resolugido de sistemas de equagdes n3o lineares ndo ¢ satisfatoria para a
resolugdo desse problema inverso, porque os algoritmos podem apresentar comportamento
divergente. Os métodos de inversdo utilizados em aplicagGes geofisicas precisam ser robustos,
porque as condi¢bes geralmente encontradas em sondagens de campo tendem a degradar os
sinais medidos € a aumentar a separagdo existente entre o modelo € a reaiidade fisica (Lopes et
al, 1998a). A fim de ilustrar a versatilidade da equagdo (3.24), algumas situagdes especificas

s@ao abordadas na secdo seguinte.



Cap. 3 - Resolugdo do Problema Direto de Meios Estratificados 61

Tabela 3.2 - A magnitude da inclinagdo da onda, em funcdo da freqiiéncia, para um solo dividido
em trés camadas (exemplo 3.2), e para o mesmo solo dividido em duas camadas
(exemplo 3.3), cuyjas caracteristicas sdo as de ambas as camadas superiores do solo

analisado no exemplo 3.2.

f A 7] MODULO DA VARIACAO PERCENTUAL
(MHZ) | (exemplo 3.2) | (exemplo 3.3) DA MAGNITUDE DE Wy
2 0,4346 0,4869 12,0%
6 1,6836 1,6422 2,5%
10 0,4789 0,4580 4,4%
14 0,5151 0,5435 5,5%
18 1,7982 1,6189 10,0%
22 0,3932 0,4251 8,1%
26 0,6199 0,5894 4,9%
30 1,5352 1,5634 1,8%




Cap. 3 - Resolugdo do Problema Direto de Meios Estratificados ' 62

Tabela 3.3 - 4 fase da inclinagcdo da onda, em func¢do da freqiiéncia, para um solo dividido em
trés camadas (exemplo 3.2), e para o mesmo solo dividido em duas camadas

(exemplo 3.3), cujas caracteristicas sdo as de ambas as camadas superiores do solo

analisado no exemplo 3.2.

f [ We__ [ MODULO DA VARIACAO PERCENTUAL
(MHz) | (exemplo 3.2) | (exemplo 3.3) DA FASE DE Wy

2 40,7° 52,9° 30,0%

6 11,2° 04° 96,4%

10 —411° ~352° 14,4%

14 47,7° 43,5° 8,8%

18 _108° _84° 22,2%

2 ~36,1° ~34,0° 3,8%

26 46,8° 3,7° 6,6%

30 ~202° -14,9° 26,2%
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3.3. SOLOS COM CARACTERISTICAS ESPECIFICAS

Embora a equagdo (3.24) tenha sido deduzida para solos dissipativos, compostos de trés
camadas, ela pode também ser empregada em outros tipos de solo, contanto que o solo encerre
no méaximo trés camadas. O objetivo desta segfio é mostrar como realizar isso. O processo de
inversdo que serd descrito no Capitulo 5 necessitara do conhecimento de dados associados a
varias espécies de solo. Tais dados ndo precisam ser gerados pelo emprego de equacdes
especificamente desenvolvidas para cada tipo de solo. E util entender-se a equagéio (3.24) como
a descrigdo analitica de um sistema n#o linear, cujas entradés sdo: a ﬁeqﬁénc;ia angular da onda
eletromagnética, as espessuras e os pardmetros elétricos constitutivos de cada camada do solo. A
saida do sistema € a inclinagdo da onda, para a incidéncia rasante e a polarizagio transversal
elétrica. A Figura 3.6 ilustra o relacionamento entre as nove entradas e a saida do sistema

analisado.

10 ) [ ——
&1
h ——>
Oy — >

equacao
ern—" 304 [ W&

O3 ;

€,3

O —

Figura 3.6 - Representacdo do problema direto como um sistema. Excitando-se conveniente-
mente o sistema, obtém-se, em sua saida, valores da inclina¢do da onda associados

a solos dielétricos ou dissipativos, divididos em trés ou menos estratos horizontais.
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3.3.1. Solos Homogéneos

Se a condigdo /4 = hy = 0 for imposta ao sistema apresentado na Figura 3.6, ent3o o sinal
de saida ¢ a inclinagdo da onda, em um solo homogéneo com as caracteristicas elétricas da
terceira camada do solo mostrado na Figura 3.3. Sabendo-se que tgh(0) = 0, pode-se escrever a
equacdo (3.24) da seguinte forma.

jo

(v -v3)"c

E importante notar a semelhanga entre as equagdes (2.21) e (3.26).

Wg = (3.26)

Se a primeira camada do solo for eletricamente muito espessa, entfio o sinal de saida do
sistema apresentado na Figura 3.6 assume o valor da inclinagfo da onda, em um solo homogéneo

cujas caracteristicas elétricas s3o as mesmas da primeira camada do solo mostrado na Figura 3.3.

Quando A, € grande, a fun¢io tgh( u hl) tende a assumir o valor unitario (Abramowitz & Stegun,
1970). Nesse caso, a equagio (3.24) se reduz a
Jjo

(v} -v3)"

Wgp=

que € a equagdo (2.21). Essa redugfio ocorre independentemente das caracteristicas elétricas e

das espessuras das duas camadas mais profundas do solo mostrado na Figura 3.3. E interessante

relembrar que 0 modelo de solo apresentado nessa figura admite que a espessura da camada mais
profunda seja infinita.

Se o sistema mostrado na Figura 3.6 for excitado por um conjunto de entradas em que

hy =0 e hy — o, entfo o sinal de saida ¢ a inclinagiio da onda, em um solo homogéneo com as

caracteristicas elétricas da segunda camada do solo apresentado na Figura 3.3. Nesse caso, a

equacao (3.24) se torna
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jo
e (13-v3)"c

3.3.2. Solos Compostos de Duas Camadas Horizontais

Excitando-se o sistema mostrado na Figura 3.6 com um conjunto de entradas em que
m#0, =0 e 0] #03 ou €,; #¢&,3, 0 sinal de saida é a inclinagdo da onda, em um solo
dissipativo, composto de duas camadas horizontais, cujas Acaracteristicas elétricas sio,
respectivamente, as mesmas das camadas superior e inferior do solo apresentado na Figura 3.3.

Aplicando-se as condigdes supracitadas na equagdo (3.24), obtém-se o seguinte resultado.

jo | wE -3 +hZ-12 @713 h)]
Wg = (3.27)

671303 -13)+(r2-v3) (P12 )|

onde 712 ¢ determinado pela relagdo (2.2), e yg‘ ¢ dado pela relagio (2.3). E bem mais pratico

resolver o problema direto do radar de subsuperficie, excitando o sistema apresentado na
Figura 3.6 com um conjunto conveniente de sinais de entrada, em vez de deduzir e utilizar
equagOes especificas para cada tipo de solo, como é o caso da equagdo (3.27). O cariter
sistematico da primeira maneira de geragdo de dados a torna adequada a implementagdo eficiente
em hardware, o que agiliza ndo s6 a resolugio do problema direto, mas também a resolugio do
problema inverso. E interessante notar que a equagdo (3.27) ndo envolve quaisquer
caracteristicas da camada intermedidria do solo ilustrado na Figura3.3. Obviamente,
procedimentos parecidos com o que conduziu a dedugfo da equagéo (3.27) podem ser efetuados,
a fim de descrever analiticamente a inclinagdo da onda associada a um solo dissipativo,

composto somente de duas camadas horizontais, que apresente as caracteristicas das duas
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camadas superiores ou das duas camadas inferiores do solo apresentado na Figura3.3.
Omitem-se as equagdes resultantes do emprego desses procedimentos por motivo de concisio.

Se o sistema mostrado na Figura 3.6 for excitado com um conjunto de entradas em que
h %0, =0,01=03=0¢¢, #¢,3, entdo o sinal de saida é a inclina¢do da onda, em um solo
dielétrico, constituido de duas camadas horizontais, cujas caracteristicas elétricas sdo,
respectivamente, as mesmas dos estratos superior e inferior do solo apresentado na Figura 3.3. A
equagdo que descreve a inclinagdo da onda, nesta situagfo, é parecida com a equagdo (3.15). A
unica diferenca entre as equagdes € que a variavel €,3 deve ser usada, na equagdo (3.15), em vez

da variavel €,,.

3.3.3. Solos Dielétricos Compostos de Trés Camadas Horizontais

Estes solos possuem as seguintes caracteristicas: 6} =0, =03 =0, &,] #€,3, £, #&,3,
# 0 e hy #0. Se esses condicionamentos forem aplicados ao sistema mostrado na Fi 3.6,
2 P gura

o sinal de saida correspondente ¢ descrito analiticamente por

w2 =3 {2 2222 )y g P o 22272

Wg = . (328)
P O M CE Y YN Y]

onde v, =.€,;,—1, m=1,2e3. E interessante notar que os condicionamentos que

conduziram a dedugdio da equagdo (3.28) excluem a possibilidade de que a permissividade
elétrica do estrato intermedidrio do solo seja idéntica 4 permissividade elétrica de um dos outros
estratos. No entanto, os condicionamentos ndo excluem a possibilidade de o estrato superior do

solo apresentar a mesma permissividade elétrica do estrato mais profundo. Embora nenhum solo
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possa ser rigorosamente classificado como dielétrico; em certas aplicagdes (Dai & Young, 1997;
Richardson et al., 1997), a utilizagdo dos condicionamentos mencionados é justificada pelo
menos por uma das razfes seguintes:
1) as perdas elétricas sdo baixas, considerando-se as freqiiéncias empregadas pelo radar
de subsuperficie (Voles, 1997);
2) a anulagio dos valores de condutividade elétrica de todos os estratos do solo agiliza a
resolucéio do problema direto e a do problema inverso;
3) o emprego de um modelo de solo mais simples tende a reduzir a transferéncia das
inconsisténcias presentes nos dados para os pardmetros de interesse (Dogaru & Carin,

1998).



CAPITULO 4
ALGORITMOS DE INVERSAO

4.1. INTRODUCAO

A organizagdo deste capitulo € a seguinte.

1) Apresenta-se uma introducgdo breve as redes neurais, c;nde se ressaltam as diferencas
entre a computagdo tradicional e a computagdo neural.

2) Descreve-se o algoritmo de retropropagagéio classico, que serve para o treinamento de
redes neurais diretas. Essa descrigéio ¢ imprescindivel porque o algoritmo proposto
para o treinamento de redes diretas multicamadas se fundamenta no algoritmo classico.

3) Propde-se um algoritmo de otimizagdio que se baseia no Método dos Gradientes
Descendentes. Tal algoritmo serve para a resolugdo de varios tipos de problema
inverso.

4) Estabelecem-se, nas conclusbes, os subsidios para a proposi¢io de uma técnica
inovadora de remogdo de neurdnios das camadas intermediirias de redes diretas
multicamadas. Essa técnica seré apresentada no Capitulo 6.

A rede neural ¢ um sistema de computagdo, composto de varios elementos simples e
interconectados, que processa informagéo por meio de sua resposta dindmica a sinais externos.
O computador serial consiste em um processador central, que pode ter acesso a um conjunto de
posi¢des de memoria, onde dados e instrugdes estio armazenados. O processador recebe uma

instrucdo e os dados requisitados por essa instrugfio, executa-a, ¢ guarda os resultados em
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determinada posi¢do de memoéria. Tanto o sistema serial quanto o sistema paralelo padrio sio
essencialmente seqiienciais. A seqiiéncia de operagdes é determinista. Por outro lado, a rede
neural ndo € seqliencial nem necessariamente determinista. A memoéria ndo fica separada da
rede, € os processadores ndo constituem unidades centrais complexas. A rede neural nfio executa
uma série de instrugbes; ela responde, em paralelo, as entradas que lhe sdo apresentadas. O
resultado ndo € guardado em uma é4rea especifica de memoria, mas consiste no estado geral da
rede, ap0s a satisfagéio de algum tipo de condigio.

As redes diretas sdo uteis em muitas aplica¢des (Adler & Guardo, 1994; Alirezaie et al.,
1997; Amari & Cichocki, 1998; Campbell et al., 1997; Demeter, 1997; Jones et al., 1998; Kim &
Park, 1998; Lee & Lai, 1997; Wong et al., 1995). Algumas delas sio: a equalizagdo adaptativa
de canais de comunicagdo, a quantizacdo vetorial de imagens, a classificagdo de imagens de
satélites, a resolugdo de problemas inversos geofisicos, o reconhecimento de caracteres

manuscritos e a filtragem de sinais.

4.2. O ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO

A rede direta € a rede neural mais conhecida e mais utilizada até hoje. A palavra
retropropagagdo se refere ao ‘método de treinamento pelo qual os pesos da rede s3o ajustados.
Durante a fase de operagfio da rede direta, toda a informagao flui somente no sentido das entradas
para as saidas; ndo h4, portanto, retroagdo. Embora a rede direta tipicamente apresente
desempenho elevado, quando usada para o reconhecimento de padrdes semelhantes aos que ela
tenha aprendido, ela ndo possui capacidade de reconhecer novas classes de padrdes. A fim de

reconhecer e classificar uma nova classe de padrio, a rede direta precisa de exemplos dessa
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classe. Em outras palavras, as redes neurais precisam adequar-se aos novos tipos de sinais de
entrada e de saida. Ademais, como o novo treinamento envolve mudangas nos pesos das
conexdes que ja se haviam estabilizado, as redes neurais devem também ser novamente treinadas
para as classes previamente conhecidas. Destarte, os novos pesos permitem que as redes tendam
a fornecer resultados satisfatorios para todas as classes em questdo. A necessidade de
treinamentos longos € uma das maiores limitagGes das redes diretas.

A Figura 4.1 apresenta a estrutura de uma rede direta com trés camadas de nés. Essas
camadas sdo geralmente conhecidas como: camada de entrada, camada escondida e camada de
saida. A camada de entrada costuma servir para ajustar os sinais que chegam 3 rede. Ela
geralmente atua como um buffer. Os neurdnios escondidos sdo importantes para a extragdo de
feicGes e para a realizagdo de generalizagGes. Na rede apresentada na Figura 4.1, todas as

conexoes sdo feitas entre camadas adjacentes.

camada de saida

camada escondida

‘ camada de entrada

entradas

Figura 4.1 - A estrutura da rede direta cldssica.
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A Figura 4.2 apresenta exemplos de fungGes de ativagdio sigmodides. As fungdes de
ativagdo sdo também chamadas de fungdes de transferéncia. A curva da Figura 4.2(a) em que a
¢ igual a unidade € conhecida como fungdo sigméide padrdo ou fungdo de Fermi-Dirac. O
algoritmo de retropropagacéo requer que a fungdo de transferéncia associada a cada né seja
continua (Haykin, 1994). Essa fungdo € assintdtica, para valores negativos e positivos
infinitamente grandes, conforme mostra a Figura4.2. A fun¢do de transferéncia nio tende aos
seus valores assint6ticos somente para uma pequena faixa de valores de Z.

A Figura4.3 apresenta uma rede direta composta de trés camadas. Um vetor
Xy = (Xp1, X p25ee5 X pjsees X py) € aplicado & camada de entrada da rede. O nivel de atividade

interna do neurdnio j da camada escondida 4 € definido como (Magoulas et al., 1997)
h N h
zh = 21 WhX,;+00, 4.1
i=

onde WJ’Z ¢ o peso associado & conexdo entre o j-ésimo neurdnio da camada escondida e o i-ésimo

né da camada de entrada. (-)? € o nivel de disparo do neurnio j na camada escondida . A saida

do neur6nio j na camada 4 €

Sy =1 Zh), 42)
onde
FHzE) =1+ exp(-ZE)T! (4.3)

¢ a fungéo de ativagdo do neurdnio j na camada k. Tal fungéo esta representada graficamente na
Figura 4.2(b), pela curva em que o € igual a unidade. Existem outros tipos de fungio de ativagio
(Chang et al., 1998; Lopes et al., 1997a; Lopes et al., 1997b; Lopes et al., 1998a). Fungdes de
ativagdo diferentes da expressa pela equagdo (4.3) foram usadas nas simulag3es, que estdo

descritas no Capitulo 6.
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'Figura 4.2 - Fungoes de transferéncia sigmoides: (a) bipolares e (b) unipolares. A inclinagdo da
parte linear de cada fungdo de transferéncia varia de acordo com o.. Quanto

maior o valor de &, maior é essa inclinagédo.
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camada de saida

camada de entrada

X, X1

pt

Figura 4.3 - Diagrama esquemadtico de uma rede neural direta com trés camadas. Os niveis de

disparo @5’ e ©f sdo opcionais. I, J e K sdo, respectivamente, os niimeros de nés

das camadas de entrada, escondida e de saida.
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As equagdes referentes aos nos de saida sdo:

Pk = leg Sy +O% (4.4)
j_
e
Opk = f¥ (Zpk)» 4.5)

onde ©f é o nivel de disparo do neurdnio k na camada de saidao, ¢ O ok € a fungdo de

-1
transferéncia associada & camada de saida: Op = f}/ (Z;k ) = [1 + exp(— ok )] . Na unidade
de saida k, o erro associado ao vetor de treinamento Xp, € 8 55 = (Y1 — Opt), onde Yy € o valor

de saida desejado (Mori et al., 1998). Pretende-se minimizar o erro

1 K
p=§g (4.6)

O fator 1/2 foi propositadamente introduzido na equagdo (4.6), para permitir simplificagdes
posteriores. Como o resultado final ir4 depender de uma constante arbitraria, a presenca desse

fator na expresséo do erro £, associado ao vetor de treinamento X,;, néo altera o desempenho

do algoritmo. A derivada de £, em relagfo aos pesos da camada de saida € dada por

>~

BE oW == (Ypr — Opi) (Of £ 10Z34 ) (9234 IOWD). @.7)

Usando-se as equagdes (4.3)—(4.5), pode-se concluir que

0 fEPZpy =O0pt(1-Opy) “4.8)

[ o _
OZ pp IoW; =S . 4.9
Admite-se que as corregdes aos pesos, na iteragdo ¢ da fase de treinamento, sejam

proporcionaisa —9 E (t)laW,;’- ®):
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AW (6 =n [- OE ,(t) | oW (t)], (4.10)

onde n ¢ conhecido como o pardmetro de aprendizagem (Lopes et al., 1997a; Lopes et al.,
1998a). Ele € positivo e, geralmente, menor do que a unidade. Cada iteragfio ¢ envolve um

diferente padrdo de entrada Xp A equagdo (4.10) indica que os pesos se estabilizam com
respeito as iteragdes, quando eles sdo tais que minimizam o erro E p- Combinando-se as

equacdes (4.7)—(4.10), obtém-se

X
Wt +D)=WR(O)+n Sy (t)kz_jl{[ypk -0, (t)]opk (t)[l -0, (z)]}. (4.11)
Considerando que

8 5k () =[Tpk ~Op W] O D10 (1] (4.12)
entdo a equagdo (4.11) pode ser reescrita como

K
Wt +) =W () + Sy (t)kz_jlagk ).

Descreve-se a seguir o método de céalculo dos pesos da camada escondida. A

equacdo (4.6) pode ser escrita das seguintes formas:
1 2_1 070 ~\]? '
E,= E%:(ka —0,)? = §§[ka - @ (4.13)

Introduzindo-se a equagio (4.4) na equagéo (4.13), obtém-se

‘|2

1

E, =5Z[ Yo = 1 QLW Spy +09) JI : @.14)
k J

]

As equagdes (4.1) e (4.2) mostram que S pj depende dos pesos Wj}: da camada escondida. Esse
fato permite derivar £ p; dado pela equagdo (4.14), em relagfio aos pesos da camada escondida,

por meio do emprego da regra da cadeia:
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n_1 2
OF , /oW f: = 5%@ Yok ~Opp )2 10W ),
= —%(ka — O XOO 1 0Z gy XOZ 1 10S ; YOS ,;10Z 1 Y OZ ;10w ). (4.15)

Utilizando-se as equagles (4.5), (4.4), (4.2) e (4.1), podem-se escrever, respectivamente, as

seguintes relagdes.

80 OZYy = Opi (1= Opy), (4.16)
OZ 04108 ;= WG, | (4.17)
h
08 py10Z p; = S i (1= S ) (4.18)
€
OZ}iIOW ) = X ;. (4.19)

Introduzindo-se as equagdes (4.16)—(4.19) na equacio (4.15), obtém-se
aEplaW},'- = —%(ka ~Op)Opr (1- Oy )ng Sp1=8p)Xp;- (4.20)
Considerando-se que as corregdes aos pesos, na iteragdo ¢ da fase de treinamento, sejam
proporcionais a —0F ,, () /6W]l§ (1), obtém-se
AW () = [0E , (1) 1 oW} (0)] - 4.21)
Ji p Ji ) )
Combinando-se as equagdes (4.12), (4.20) e (4.21), obtém-se

W+ D) =W+ 18 5O 1- Sy O]X 5 285 W2 ). “22)
k

Essa equagéo indica que a atualizagfo de cada peso da camada escondida depende de todos os

termos O gk (¥) da camada de saida. A palavra retropropagagdo se refere ao fato de a

atualizagio dos pesos da rede ser efetuada pela propagagio de sinais em dire¢dio & camada de

entrada, a partir da camada de saida, em cada iteragéo do algoritmo de aprendizagem.



Cap. 4 - Algoritmos de Inversio 77

Uma apresentagdo de todos os padrdes usados durante a fase de aprendizagem constitui
uma época (Lopes et al., 1997a; Lopes et al., 1998a). No entanto, € possivel que certos padrdes
ndo sejam usados em algumas épocas. A utilizagio de cada padrio caracteriza cada iteragio. O

algoritmo ¢ sustado quando o erro E p» dado pela equagio (4.6), é suficientemente pequeno para
todos os padrdes de entrada usados: X1,X3,...,Xp,-. A ordem dos padrdes deve ser mudada

aleatoriamente em cada época, para reduzir a possibilidade de a rede neural privilegiar certos
padrdes, durante a fase de execugio.

Os pesos iniciais geralmente assumem valores aleatorios pequenos; por exémplo, valores
entre -0,5 e 0,5. Essa informagio ¢ respaldada por Dai & MacBeth (1994); Lee (1997);
Magouglas et al. (1997); Oh (1997); Tang & Kwan (1993); Yu et al. (1993); e Yu & Chen
(1997). O parimetro de aprendizagem m afeta muito o desempenho do algoritmo de
treinamento da rede neural. Geralmente, n deve assumir valores entre 0,05 e 0,25, para
aumentar as chances de o algoritmo de retropropagacdo convergif para alguma solugdio. Se 1
for relativamente pequeno, o algoritmo de retropropagagdo provavelmente necessitard de muitas
iteragBes para atingir a estabilizagdo dos pesos. Uma maneira que permite o aumento da
velocidade de convergéncia é incluir, no célculo dos pesos, uma fragdo da mudanga de pesos
usada na iteragdo anterior. Essa técnica induz as mudangas de peso a ocorrerem em um mesmo

sentido (Yu & Chen, 1997). A equagio de mudanga de pesos na camada de saida se torna entiio

: K
W@t +1)=Wa (@) +nspj(z)kz_jl5;k(t) +BAWG (- 1),

onde B ¢ o parimetro de momentum. Ele é geralmente positivo e menor do que a unidade.
Pode-se também desenvolver equagio semelhante a essa para a camada escondida. O emprego
do parimetro de momentum e o uso do nivel de disparo ® s3o opcionais. Atiya & Ji (1997)

utilizaram pesos iniciais uniformemente distribuidos no intervalo [-a, a], para implementar a
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fungdio f(x) =_e_(x +)? | g=(x-1)? , no intervalo -2,6 < x < 2,6. As redes neurais usadas eram
semelhantes a rede apresentada na Figura 4.1. Utilizaram-se vinte neur6nios na camada
intermediaria de cada rede, bem como fungdes de ativagdo sigméides. Empregou-se 1 = 0,03
em todas as simulagdes. O termo de momentum nio foi empregado. Os valores de a
empregados foram: 0,05; 0,2; 0,5; 0,6; 1,0; 1,4; 1,8; 2,2 e 10,0. Melhores implementagdes de
f(x) foram obtidas para a = 0,5 ¢ a = 10,0 do que para a = 0,05, destmindo a crenga de que,
quando as fung¢des de ativagdo sdo sigmoides, o uso de pesos iniciais cujos valores absolutos sio
relativamente elevados sempre causa a paralisagdo do algoritmo dé treinamento. |

O algoritmo de aprendizagem da rede direta cessa sua atividade, na iteragdo em que os

pesos sdo tais que E,,, dado pela equag@o (4.13), € minimo local ou globalmente. Se um minimo
p

local for alcangado, o erro nas saidas da rede ainda pode ser muito elevado. Nesse caso, pode-se
tentar reduzir o erro, mudando-se o nimero de nés da camada escondida, alterando-se o
pardmetro de aprendizagem m , ou recomeg¢ando-se o processo de aprendizagem com um novo
conjunto de pesos. O aumento do niimero de neurdnios da camada escondida tende a introduzir
caminhos extras no espago de pesos, que talvez possam evitar que o algoritmo de treinamento
fique paralisado em minimos locais. Quando o algoritmo de reuopropaéagéo chega a uma
solugdo aceitvel, ndo se pode afirmar que o minimo global foi alcangado. Mas se a solugéo &
aceitavel, provavelmente pouco importa se 0 minimo do erro € local ou global, ou mesmo se o
algoritmo foi sustado sem que qualquer tipo de minimo tenha sido alcangado (Hamey, 1994).
Como as saidas da rede direta estudada estdo entre zero e a unidade, como indicado pela
equacdo (4.5), elas precisam ser modificadas para se adequarem as saidas desejadas. Algumas
possiveis modificagdes sdo: a mudanga de escala, o deslocamento e a variagio da forma da

fungdo de transferéncia. O deslocamento e a mudanga de escala permitem que os valores dos
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limites da fun¢do de transferéncia associada ao neurdnio sejam, por exemplo, -0.4 € 0,4, em vez
de 0 e 1, como mostra a Figura 4.2(b). A inclinacgo da parte linear da fungiio de transferéncia
pode ser facilmente modificada, através da mudanga do valor de a. N#o existe uma maneira
rigida que permita a determinagido do melhor nimero de camadas a ser empregado em uma rede
direta, para a resolu¢do de determinado problema. Geralmente o emprego da rede direta com trés
camadas de nés, como mostra a Figura 4.1, conduz a resultados satisfatérios (Lopes et al., 1998a;
Patterson, 1996). O numero de neurdnios da camada escondida influencia a capacidade de
interpretagdo da rede € a carga de computacdo. Se o niimero de neurdnios for menor do que o
necessario, a rede pode ter dificuldade em associar os sinais de entrada aos sinais de saida
desejados. Se a camada escondida possuir um ntimero excessivo de neurdnios, a rede tende a
memorizar os dados usados na fase de treinamento, o que reduz o poder de generalizaggio; além
disso, os pesos tendem a apresentar incertezas significativas e a ser determinados mediante maior
esforco de computagdo (Casasent & Natarajan, 1995). Propde-se, no Capitulo 6, uma técnica
objetiva para determinar os numeros adequados de neurdnios das camadas intermedidrias de

redes diretas, sem a necessidade da realizag3o de tentativas e erros.

43. TECNICAS QUE MELHORAM O ALGORITMO DE TREINAMENTO E O

DESEMPENHO DAS REDES DIRETAS

O desempenho do algoritmo de retropropagagdo é melhorado, quando a variavel
multiplicativa o da fungfio de ativagdo ¢ atualizada a cada itera¢do, de modo a reduzir o erro
expresso pela equagio (4.6) (Tang & Kwan, 1993). A implementagio digital de redes diretas

pode ser muito facilitada, se seus pesos forem poténcias de dois. Isso permite que os
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multiplicadores sejam substituidos por registradores de deslocamento. Tang & Kwan (1993)
realizaram tal substituicdio em redes diretas. As simulagdes realizadas indicaram que, para os
mesmos numeros de neurdnios, as redes que possuiam seus pesos quantizados em poténcias de
dois operavam mais rapidamente do que as que tinham pesos continuos. Essas redes
apresentaram suas capacidades de generalizagiio muito pouco superiores as das respectivas redes
com pesos quantizados. Yuetal. (1993) descrevem uma maneira de acelerar bastante o
treinamento das redes diretas convencionais. Essa maneira estd baseada na realizacio de
expansdes lineares dos sinais de saida das redes, com o objetivo de determinar dinamicamente os
valores 6timos do pardmetro de aprendizagem 1} e do pardmetro de momentum B . Pode-se
também aumentar a velocidade de convergéncia do processo de aprendizagem, incluindo-se, nas
equacles (4.10) e (4.21), termos que dependam da derivada segunda do erro definido pela
equagdo (4.6). Haykin (1994) afirma que a eficiéncia do algoritmo de retropropagagio é
aumentada, se a taxa de aprendizagem de todos os neurdnios da rede for praticamente a mesma.
Geralmente, o mdédulo da derivada do erro em relag@io aos pesos da camada de saida é maior do
que o médulo da derivada do erro em relagéo aos pesos da camada escondida. Portanto, o valor
do pardmetro de aprendizagem 7 usado na equagfo (4.11) deve ser menor do que o empregado
na equagdo (4.22).

Propde-se uma técnica para reduzir o tempo de treinamento das redes diretas. A
equagdo (4.22) indica que, na iteragdo £, o calculo dos pesos da camada escondida envolve todos
os pesos da camada de saida, que haviam sido determinados durante a iterag@o #-1. Quando, na
iteragdo f, a equagdo (4.22) é usada, todos os pesos .da camada de saida, que sO seriam
empregados na iteragdo #+1, j& foram determinados, por meio da equagiio (4.11). Portanto, é
Dpossivel empregad-los ja na iteragdo t, para encontrar os pesos da camada escondida, que serdo

utilizados na iteragcdo t+1. A equagdo que passa a atualizar os pesos da camada escondida é
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Wht+1) =) + 1" (1) [1 -8y (t)]Xp,-ngk C+DTRE+Y,  (423)
k

onde n k¢ o pardmetro de aprendizagem para a camada intermediaria. O sobrescrito A foi
incluido, para ressaltar a possibilidade de o pardmetro de aprendizagem associado & camada
escondida ser diferente do associado & camada de saida. Algumas caracteristicas importantes do
algoritmo desenvolvido estdo apresentadas a seguir (Lopes et al., 1997a; Lopes et al., 1998a).

1) Ele requer menos quantidade de memoéria do que o algoritmo de retropropagagio
classico, descrito na segfo 4.2.

2) Ele tende a ser bem mais rapido do que o algoritmo cléssico, porque, em cada iteragso,
os pesos da camada escondida sdo calculados a partir de estimativas mais atualizadas
dos pesos da camada de saida.

3) Ele manifesta sua natureza autocorretiva mais prontamente do que o algoritmo de
retropropagagdo. Portanto, o novo algoritmo esti menos sujeito a apresentar um
comportamento iterativo divergente do que o algoritmo de retropropagacdo.

4) Ele ¢ aplicavel a mesma topologia robusta, confidvel e bastante estudada das redes
diretas tradicionais. Isso permite que a maioria das técnicas destinadas a melhorar o
desempenho do algoritmo de retropropagagdo classico (Haykin, 1996; Oh, 1997;

Patterson, 1996) seja aplicavel ao algoritmo desenvolvido.

4.4. PROPOSTA DE UM ALGORITMO DE OTIMIZACAO, BASEADO NO METODO

DOS GRADIENTES DESCENDENTES

O Método dos Gradientes Descendentes classico pode ser empregado para encontrar um

vetor real x que minimize uma fungdo real escalar E(x). Admite-se que exista um vetor x* que
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satisfaca a condigdo E(x*) < E(x) V xeR™. O Método dos Gradientes Descendentes tradicional

atualiza os componentes do vetor x, através das seguintes relagdes (Lopes et al., 1998a):

21t +1) = x,(1) =& gfl—(xl(t),xz ooerr 2y (1),

xo(t+ ) =x5(1) & ;—i(xlm,xzo),...,xN(r)),

20 (4D =2y ~Cx 5 (010 520 2 )

onde ¢ representa a iteragdo € &;,&5,...,&y geralmente assumem valores estabelecidos de

anteméo, que estejam entre zero e a unidade.

O novo algoritmo de otimizag@o € descrito pelas relagdes seguintes (Lopes et al., 1998a):

e+ =510 -6 5 (10 5O 2 9),
2t +1) =5, () - &, %(xl(t £ 0,250 2 (1),
x5t + 1) =x3() =5 aax—i(xl(u1),x2(t+1),...,xN(t)),

in(E+D)=xy(O) =Ly %(xl(t+1),x2(t+1),...,xN(t)).
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Esse algoritmo emprega os valores dos componentes do vetor x, calculados mais recentemente,
para determinar os valores dos outros componentes. Logo que um novo valor de x ¢ calculado,
ele pode ocupar a posi¢do de memoria do respectivo valor original. Em comparagio ao Método
dos Gradientes Descendentes classico, a quantidade de memoria que pode ser poupada pelo
novo algoritmo € o numero de incognitas menos a unidade, ou seja, N-1. O algoritmo
desenvolvido tende a encontrar a solugio do problema de otimizacdo mais rapidamente do que o
método classico. Este método apresenta maior probabilidade do que aquele algoritmo de ficar
retido em um minimo local, porque a natureza mais dindmica do algoritmo proposto induz uma
perturbagio intrinseca nos valores das incégnitas. Muitas simulagdes computacionais indicaram
que o método tradicional pode apresentar um comportamento iterativo divergente mais
facilmente do que o algoritmo proposto. Isso é explicado principalmente pelo fato de este
algoritmo ativar sua natureza iterativa autocorretiva mais prontamente do que aquele método.
Se, em determinada iteragdo, o valor de um componente do vetor x estiver muito errado, a
influéncia adversa desse valor sobre os valores dos outros componentes tende a ser menor,
quando o novo algoritmo é usado do que quando o método tradicional é utilizado. O algoritmo
descrito na segédo 4.3 advém do emprego do algoritmo de otimizagio apresentado nesta segdio a0

célculo dos valores adequados dos pesos de redes neurais diretas.

4.5. CONCLUSOES

Apés a fase de treinamento de uma rede direta, os neurdnios da camada escondida
respondem com uma saida significativa, se os novos sinais de entrada possuirem fei¢Ses que se

assemelhem as feigGes aprendidas, mesmo se esses novos sinais forem ruidosos ou incompletos.
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As redes diretas tendem a desenvolver relagdes internas entre os neurdnios, de modo a organizar
os sinais de entrada em classes. Nem sempre tais relagGes podem ser facilmente entendidas.
Mas, o que importa € que a rede tenha encontrado uma representagio interna que lhe permita
fornecer os sinais de saida desejados, quando os sinais de entrada forem aqueles usados na fase
de aprendizagem. A mesma representagdo interna pode ser aplicada a sinais de entrada para os
quais a rede neural ndo tenha sido treinada. A rede ird classificar esses sinais desconhecidos de
acordo com as fei¢des que eles tenham em comﬁm com os exemplos de sinais usados durante a
fase de treinamento. Isso ilustra a capacidade de generalizago da rede direta.

O exame periddico dos valores dos pesos associados aos neur6nios da camada escondida
talvez permita a redugdo do numero desses neur6nios. Os neurbnios que sdo passiveis de
remogdo costumam estar associados a pesos que mudam relativamente pouco seus valores,
conforme prossiga o processo iterativo de aprendizagem. Na se¢do 6.2.2, sera apresentado um

método inovador para a remogéo de neurdnios das camadas intermediarias de redes diretas.



CAPITULO 5

RESOLUGAO DOS PROBLEMAS INVERSOS DE
MEIOS HOMOGENEOS OU ESTRATIFICADOS

5.1. INTRODUCAO

O problema inverso consiste na determinagio dos parimetros caracteristicos do meio
investigado, a partir do conhecimento dos sinais medidos. Propde-se, neste capitulo, um método
que resolve os problemas inversos de meios homogéneos ou estratificados. O método € capaz de
classificar o meio sondado: se ele for considerado homogéneo, o método fornece o valor de sua
condutividade elétrica e o valor de sua permissividade elétrica relativa; se o meio for considerado
acamado, o mét.odo nio s6 descobre se 0 meio possui duas ou trés camadas, mas também fornece
os valores das espessuras e dos pardmetros elé@icos constitutivos de cada estrato. O método de
inversio pode empregar uma rede neural treinada somente com dados sintéticos, somente com
dados colhidos em experimentos reais ou ambos os tipos de dados. O treinamento da rede neural
utiliza sinais associados a modelos de solos compostos somente de dois e de trés estratos

horizontais.

5.2. O METODO DE INVERSAO

A Figura 5.1 ilustra o procedimento de execugdo da rede. Ele visa a selecionar um

modelo de meio com exclusivamente duas ou trés camadas. A rede neural poderia ser treinada
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para determinar também as caracteristicas de solos homogéneos (Lopes et al., 1997b).
Entretanto, o problema inverso € resolvido mais eficientemente, se a atua¢do da rede neural for
restrita aos solos heterogéneos. Os motivos para tal assentimento sdo os seguintes (Lopes et al.,
1997a; Lopes et al., 1998a):

1) a inversdo analitica desenvolvida para solos homogéneos € exata, enquanto a inversio
neural € de natureza aproximativa;

2) a dedicagdo exclusiva da rede neural aos solos heterogéneos permite que ela seja
treinada de forma mais detalhada, a fim de fornecer  resultados ma.ls exatos, para
determinada quantidade de memoria;

3) o emprego da rede neural pode ser dispensado, se evidéncias indicarem que o meio
investigado pode ser considerado homogéneo;

4) a inversdo analitica pode ser dispensada, quando existirem evidéncias de que a regido

sondada é acamada.
> o,
WR((DI)__—) —> €,1
We(02) = REDE | .,
> ¢
WR((D3)———> NEURAL - ]:22
WR(C!)4) — — G3
[ &3

Figura 5.1 - Esquema de resolugdo do problema inverso de meios acamados. Excitando-se a
rede neural com os valores medidos da inclina¢do da onda, em quatro freqiiéncias
distintas, obtém-se, nas saidas da rede, estimativas das espessuras e dos pardametros

elétricos constitutivos dos estratos do meio investigado.
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A escassez de evidéncias prévias acerca das caracteristicas da regido de interesse causa a
utilizagdo tanto da inversdo analitica quanto da inversdo neural. Como ambas as formas de
inversdo sdo independentes, elas podem ser realizadas concorrentemente, para agilizar a
resolugdo do problema inverso.

A Figura 5.1 € uma representagido esquematica do método proposto para a resolugdo do
problema inverso de solos estratificados. O método emprega valores da inclinagio da onda,
medidos em quatro freqii€ncias, na superficie do solo. Esses valores s3o nimeros complexos. O
algoritmo descrito na se¢d@o 4.2 ndo se aplica a redes neurais complexas. O emprego dessas
redes neurais € evitado, convertendo-se os sinais complexos de entrada em sinais reais. A
conversdo ¢ efetuada, decompondo-se cada valor da inclinagdo da onda em parte real e parte
imaginaria, ou em magnitude ¢ fase. Esta decomposi¢do € preferivel aquela, porque os sinais
medidos no campo sdo magnitudes e fases da inclinagdo da onda. A Figura 5.2 apresenta uma
maneira de resolver o problema inverso de meios estratificados abordado neste trabalho,
empregando uma rede neural real. A definigdo formal desse tipo de rede esta no Glosséario.

Apresenta-se, a seguir, um método que € capaz ndo s6 de descobrir se 0 meio investigado
é homogéneo ou acamado, mas também de fornecer as suas caracteristicas. O método € descrito
pelos seguintes passos (Lopes et al., 1997a; Lopes et al., 1998a).

1) Efetua-se a inversdo analitica, utilizando-se um dos quatro valores medidos da
inclinagdo da onda: WR((;)I), WR(coz), WR(co3) e WR(m4). Admite-se que o valor da

inclinagdo da onda selecionado seja WR(ml). A inversdo analitica emprega as
equagdes (2.27) € (2.28).
2) Os valores de condutividade elétrica e de permissividade elétrica relativa, calculados

no passo 1, sdo usados para determinar os valores da inclinagdo da onda associados as
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freqii€ncias ®;, w3 € w4. Tais valores designam-se, respectivamente: Wk(wz),
W}g(m3) € Wl'g(co4). Eles sdo computados, empregando-se o método descrito na
secdo 3.3.1.

3) Somam-se os moédulos das discrepancias entre os valores medidos e os valores

calculados das magnitudes da inclinagdo da onda:

8y = éllWR(wi)l -~ rales)|- 5.1)

d i € a discrepancia acumulada para solos homogéneos.

4) Utilizando-se os quatro valores medidos da inclinagiio da onda, efetua-se a inversio
neural, sintetizada na Figura 5.2.

3) Excita-se o sistema apresentado na Figura 3.6 com os valores encontrados no passo 4.

Variando-se a freqii€ncia, obtém-se, nas saidas do sistema, estes quatro valores
calculados da inclinago da onda: Wg(w, ), Wx(®2), Fx(@3) e Wr(o,).
6) Somam-se os moédulos das discrepﬁﬂcias entre os valores medidos e os valores

calculados das magnitudes da inclinagdo da onda:

4
8A = §IIWR((0,)| - IWR(G),-)I . (5.2)

d 4 € a discrepancia acumulada para solos acamados.

7) Compara-se o valor de & g, calculado pela relagdo (5.1), com o valor de & 4, calculado
pela relagdo (5.2). Se 6 4 > 3y, entdo o meio € considerado homogéneo. Em caso
contrario, admite-se¢ que o meio possua as caracteristicas do modelo escolhido pela
rede neural no passo 4.

Como a inversdo analitica, sintetizada pelas equagdes (2.27) e (2.28), é exata, é desnecessario

calcular o valor da inclinagio da onda na freqiiéncia ®;, durante o passo2 do método de
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inversdo. Esse valor calculado seria exatamente igual ao valor medido Wy (col); n3o havendo,

portanto, discrepéncia entre eles. Tal fato explica porque a relagdo (5.1) néio envolve Wy (0)1 )

WR(COZ) 7 — €,

Wrlos)) — —
REDE

Wrlog) — —> 03

NEURAL

Werloy) — )
REAL

f WR!(Dz)é —> h2

f WR!CO3 ’—> — G3

fWR((D4)—> — €,3

Figura 5.2 - Esquema que utiliza uma rede neural real para resolver o problema inverso de
meios acamados. Os sinais reais que excitam a rede sdo valores da magnitude e da

Jase da inclinagdo da onda, medidos em quatro freqiiéncias.

A solugdo do problema inverso de solos acamados nfo é obtida analiticamente, nem
através do emprego de métodos numéricos cléssicos de resolugdo de sistemas ndo lineares. Os
motivos do emprego de uma rede neural, para resolver esse problema inverso, sio os que seguem

(Lopes et al., 1998a).



Cap. 5 - Resolugio dos Problemas Inversos de Meios Homogéneos ou Estratificados 90

1) Nao ¢ possivel resolver analiticamente o sistema néo linear de equagdes complexas,
resultante do emprego da equagio (3.24), quando as freqiiéncias s30 0, ©®,, ®3 € 4.
As incognitas desse sistema sio os valores de espessura, condutividade elétrica e
permissividade elétrica relativa de cada estrato.

2) Os métodos numéricos disponiveis para a resolugdo de sistemas ndo lineares de
equagOes complexas sdo geralmente ndo s6 pouco robustos, mas também trabalhosos
do ponto de vista computacional. Freqiientemente, esses métodos apresentam
comportamento iterativo divergente, convergem para solu¢bes inadequadas ou s
convergem para a solugdo adequada, quando esta € parecida com a estimativa usada
para encetar o processo iterativo.

3) O reconhecido potencial que a rede neural tem de efetuar mapeamentos nio lineares
(Haykin, 1996) sugere que ela talvez resolva eficientemente o problema abordado, que
¢ fortemente ndo linear.

4) A capacidade de generalizagdo e interpretagdio que a rede neural possui
freqiientemente lhe permitem fornecer resultados plausiveis, embora os sinais que
excitem suas entradas possam estar degradados. Essa degrada¢do costuma ser
bastante significativa em expedigdes geofisicas eletromagnéticas (Deming &
Devaney, 1997, Gibert et al,, 1994, Haber & Oldenburg, 1997, Khruslov &
Shepelsky, 1994; Ladas & Devaney, 1992; Lopes & Lopes, 1989; Lopes & Lopes,
1991; Lopes & Lopes, 1992; Lopes & Lopes, 1993; Lopes & Lopes, 1994a; Lopes &
Lopes, 1994b; Lopes, 1998). As solugdes fornecidas pelos métodos numéricos
classicos de resolugdo de sistemas de equagles nd3o lineares tendem a ser
adversamente afetadas pela degradacdo dos sinais medidos e pelas limitagdes do

modelo fisico empregado.
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5) Se a rede neural for treinada com um conjunto representativo de dados reais, coletados
no campo, entdo ela consegue incorporar certas informagdes que nio seriam previstas
por qualquer modelo existente que tente explicar as iteragdes complexas entre as ondas
eletromagnéticas € o meio geofisico. A rede neural assim treinada pode até mesmo

dispensar completamente o entendimento e o emprego desses modelos.

Os nimeros compostos de 2” elementos, onde n=0,1,2,3,..., s3o chamados
multidimensionais. n=0,n=1, n=2, n=3 e n=4 se referem, respectivamente, aos niimeros
reais, complexos, hamiltonianos, de Cayley e de Clifford. Casasent & Natarajan (1995)
desenvolveram uma rede neural complexa. Nas simulagdes efetuadas, observou-se um
desempenho de classificagdo de padrSes significativamente superior ao da rede direta real,
treinada com o algoritmo de retropropaga¢io, se as quantidades de neurénios das camadas
escondidas de cada rede fossem pequenas. Quando essa condi¢io ndo foi satisfeita, houve casos
em que a rede real apresentou melhor desempenho do que a rede 'complexa. As simulagdes e a
teoria formulada ndo estabelecem categoricamente as condi¢Bes necessdrias para que a rede
neural complexa desenvolvida classifique qualquer tipo de padrio de maneira consideravelmente
mais eficiente do que a rede direta real, treinada com o algoritmo de retropropﬁgage’io.
Shuai et al. (1995) utilizaram uma rede neural hamiltoniana, para reconhecer padrdes de cor.
Observou-se, nos exemplos estudados, que a capacidade de armazenagem da rede hamiltoniana
era um pouco inferior a da rede de Hopfield (Atkinson & Tatnall, 1997). A rede hamiltoniana é
a&equada ao reconhecimento de padrdes de cor com dezesseis niveis, que consistam de trés cores
bésicas, como o vermelho, o azul € o verde. As trés partes imaginarias de um ntumero
hamiltoniano podem ser associadas as trés cores bésicas, € a parte real pode representar o grau de

saturagéo de cor.
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Embora seja possivel resolver o problema inverso de solos estratificados, empregando-se
uma rede neural complexa, conforme a Figura 5.1 sugere, prefere-se resolver esse problema
mediante o uso de uma rede neural real. Os motivos para tal preferéncia sdo os seguintes (Lopes
et al., 1998a):

1) conhece-se ainda pouco a capacidade de as redes multidimensionais implementarem

eficientemente fungbes que envolvam variaveis complexas;

2) ndo ha mengdo, na literatura consultada, a4 existéncia de condigdes que assegurem
previamente que o desempenho de uma rede multidimensional sera superior ao de
uma rede real;

3) ha maiores chances de os problemas associados ao emprego de uma rede real serem
resolvidos satisfatoriamente, porque existem mais heuristicas referentes as redes reais
do que as multidimensionais;

4) as técnicas de processamento de sinais utilizadas em Geofisica Aplicada precisam ser
confiveis e robustas, para aumentar as chances de cobertura dos custos da expedi¢do
geofisica, bem como para tentar evitar as conseqiiéncias graves qﬁe podem resultar da
caracteriza¢do inadequada de um meio geofisico (Anderson, 1995; Hicks, 1996; King
& Sandler, 1997; Sharma, 1986; Singh & Lal, 1997; Vasco, 1998; Wait, 1997; Yang,

1997a).

5.3. EXEMPLOS DE SONDAGEM

O georadar tem sido muito utilizado para sondar meios estratificados. Dubois (1995)

empregou o georadar para investigar a formagdo calcaria apresentada na Figura 5.3, ndo s6 a
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partir de patamares localizados sobre a formagfio, mas também a partir de furos. Esses
patamares ndo sdo visiveis na figura. As espessuras das camadas mostradas na figura variam de
um metro a dois metros € meio. A freqiiéncia utilizada nas sondagens efetuadas a partir dos
patamares foi igual a 100 MHz. A profundidade de investigacdo foi superior a quinze metros; os
efeitos da anisotropia elétrica ndo foram significativos; e houve poucas variagdes na velocidade
de propagacdo das ondas eletromagnéticas. Valores de condutividade elétrica menores do que
0,017 S/m, caracteristicos da formag@o rochosa investigada, sdo também encontrados em
arenitos € rochas calcarias que contenham agua ou petrleo em seus poros. Isso motiva o

emprego do georadar para sondar reservatorios petroliferos.

Figura 5.3 - Uma face da formagdo calcdria sondada pelo radar geofisico.

Tang et al. (1977) descrevem como sondagens da superficie de Marte foram efetuadas
com um radar biestatico, durante a missdo Viking, da NASA. A Figura 5.4 apresenta

esquematicamente a geometria empregada. Os sinais eletromagnéticos transmitidos possuiam
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freqiéncia igual a 381 MHz. Eles atingiam o médulo orbital tanto diretamente quanto apés

reflexdo na superficie de Marte. A altura da antena transmissora, 4 , €ra aproximadamente
igual a apenas um metro. O sinal refletido, influenciado pelo coeficiente de reflexio do terreno,

continha informagdes sobre a condutividade elétrica e a permissividade elétrica da regido

proxima da antena transmissora.

Figura 5.4 - Geometria empregada nas sondagens efetuadas em Marte com um radar biestdtico.
“C” denota o centro do planeta. “L” indica a localizagdo da antena transmissora.
“O” designa a localizagdo do médulo que orbitava Marte. O comprimento do
caminho direto é R=LO. O comprimento do caminho indireto ¢é

R1+R2 =E+D_0.
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Utilizando a Teoria do Espalhamento Quase-Especular, Tang et al. (1977) deduziram a

seguinte expressio.

omf AR
P =Py +P-2/P,P cos(nfT+ AG) , (5.3)

onde P; € a poténcia total observavel no receptor, P; € a poténcia que chega ao receptor através
do caminho direto, P; € a poténcia que atinge o receptor através do caminho indireto, f é a
freqiiéncia, ¢ ¢ a velocidade da luz no espago livre, AR=R|+R,—R ¢ a diferenga de
comprimento entre o caminho direto € o caminho indireto, € AO € a diferenca de fase efetiva
entre o sinal que percorre o caminho direto e o sinal que percorre o caminho indireto.
Empregando a equagdo (5.3), Tangetal (1977) calcularam que o valor da permissividade
elétrica relativa da regido sondada € 3,3+ 0,7, se for admitido que o valor da condutividade
elétrica esteja entre 0,01 mS/m e 1 mS/m. Tais caracteristicas elétricas sdo bastante parecidas
com as da pedra-pomes e do tufo. Os dados que conduziram a esses resultados foram coletados

entre 20 de julho € 15 de novembro de 1976, numa regifo de Marte chamada Chryse Planitia.

5.4. O GEORADAR RAMAC

Existem vérios tipos de radar de subsuperficie (Arcone et al., 1997; Baum, 1997; Chan et
al., 1997; Cherniakov, 1996; Deming & Devaney, 1997; McMechan et al., 1997; Vasudevan et
al., 1997). Um deles esta apresentado na Figura 5.5. O RAMAC, fabricado na Suécia, opera em
uma faixa da freqii€éncias ampla: 50 MHz, 100 MHz, 200 MHz e 400 MHz. Ele € portatil,
rapido, leve, robusto e relativamente barato. Os dados podem ser coletados continuamente,

enquanto o georadar ¢ movido, ou podem ser colhidos com o georadar parado. O fabricante
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também fornece os instrumentos necessarios a utilizagdo do georadar em furos. Destarte,
podem-se efetuar medi¢des direcionais, medi¢des de sinais refletidos em estruturas
circunjacentes a um furo, bem como medi¢des de sinais transmitidos de um furo a outro. Todo o

processamento de sinais ¢ efetuado por circuitos digitais.

Figura 5.5 - O georadar RAMAC, da MALA Geoscience.

5.5. CONCLUSOES

O método de resolugdo dos problemas inversos abordados neste capitulo interpreta
automaticamente os dados captados, e decide se o meio sondado deve ser considerado

homogéneo ou estratificado. Em ambos os casos, o método informa as caracteristicas do meio.
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Embora o problema inverso de meios estratificados possa ser resolvido através do uso de redes
neurais multidimensionais, preferiu-se resolver esse problema por meio do emprego de redes
neurais reais. Apresentaram-se varias razdes para tal preferéncia. Estudos estdo sendo efetuados,
com o intuito de resolver eficientemente o problema inverso de meios heterogéneos, mediante a
utiliza¢@o de um tipo de rede neural multidimensional. Os exemplos de sondagem apresentados
ilustraram a versatilidade e a ubiqtiidade do radar. O uso do radar para investigar um terreno
localizado fora da Terra mostrou por que as designagdes georadar e radar geofisico nem sempre
podem ser empregadas. Como a sondagem do terreno marciano sé envolveu reflexes na
superficie do planeta, parece inadequado chamar o radar em questéio de radar de penetragdo. A
denominagdo radar de subsuperficie parece mais apropriada a essa aplicag:ﬁo, porque o radar

serviu para fornecer certas caracteristicas do material que se encontrava sob a interface ar-solo.



CAPIiTULO 6
SIMULAGOES

6.1. MEDIDAS DE INCLINACAO DA ONDA

Embora o método da inclinagdo da onda venha sendo empregado ha bastante tempo, é
dificil encontrar, na literatura, dados associados i inclinagio mégnética da ondé, coletados em
expedi¢des geofisicas reais. Medidas de inclinagdo elétrica da onda tém sido efetuadas por
muitos pesquisadores.

Wait (1970) usou nomogramas, para inverter dados relativos.é inclinagdo elétrica da
onda, colhidos sobre um lago congelado, um terreno argiloso plano, e uma regido, localizada no
Estado norte-americano do Alasca, onde lentes salinas, altamente condutivas, foram encontradas
em profundidades que variavam de trés metros a trinta metros. Em todos os casos, os resultados
experimentais concordaram bem com as previsdes do modelo. Determinaram-se as caracteris-
ticas da regido localizada no Alasca, através do emprego de um modelo baseado nos mesmos
principios do modelo usado nesta tese. Essas caracteristicas foram posteriormente confirmadas
por estudos que énvolveram perfuragbes na mesma regido. Apesar das semelhangas entre o
modelo usado nos trabalhos efetuados por Wait e o modelo utilizado nesta tese, as polarizagdes
sdo diferentes. Consegiientemente, ndo se pode avaliar o desempenho do método de inversdo
proposto, empregando-se os dados experimentais associados as sondagens aduzidas por Wait.

Sinha (1989) realizou medig¢des de inclinagdo magnética da onda, usando, como fonte de

ondas eletromagnéticas, uma pequena antena composta de espiras horizontais. Infelizmente, as
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caracteristicas elétricas das regies sondadas ndo foram reportadas, porque a expedigio geofisica
visava principalmente a verificar certas conclusdes tedricas, que previam que as variagdes da
inclinagdo magnética da onda eram mais sensiveis a anomalias laterais, presentes no solo, do que
as variagdes da inclinagdo elétrica da onda. O processamento dos dados se restringiu a deteéc;éo
de mudangas abruptas nas curvas de amplitude e de fase da inclinagio magnética da onda contra
distancia a antena transmissora.

Os fundamentos do modelo empregado nesta tese, para gerar os dados de inclinagdo da
onda, tém sido investigados ao longo de mais de sessenta anos (Lopes et al., 1998a; Sinha,
1989). A consonincia entre teoria e pratica tem justificado muitos estudos envolvendo somente
dados sintéticos de inclinagdo da onda. Algumas conclusdes tedricas importantes que foram
posteriormente ratificadas por experimentos préticosvsé‘.o as seguintes (Lopes et al., 1997a; Lopes
et al., 1997b; Lopes et al., 1998a).

1) Medidas de inclinagdo magnética da onda sio mais sensiveis a anomalias laterais

soterradas do que medidas de inclinago elétrica da onda.

2) Se o solo for homogéneo, a impedincia e a admitincia na sua superficie estio
intimamente relacionadas com as inclinagbes elétrica e magnética da onda,
respectivamente. Tais relacionamentos n3o se mantém em solos lateralmente
heterogéneés.

3) A inclinagdo magnética da onda é mais sensivel & fregiiéncia do que a inclinagdo
elétrica da onda.

4) Medidas de inclinagdo da onda, efetuadas perto da superficie do solo, sio mais
influenciadas pelas caracteristicas elétricas dele do que medidas tomadas em alturas

maiores, como, por exemplo, as medidas realizadas através do uso de avides.
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6.2. RESULTADOS

Muitas simula¢Ses foram realizadas, com o intuito de avaliar as técnicas propostas neste
trabalho. Alguns resultados dessas simulagdes estdo apresentados a seguir, sob a forma de
exemplos. Tais resultados foram criteriosamente selecionados, com a intengdio de indicar as
qualidades e as limitagdes do radar proposto. Ressalta-se a importincia da subsegfio 6.2.2, onde
se descrevem tanto alguns testes efetuados com o radar neural proposto, quanto uma nova técnica

de delegdo de neurénios das camadas intermediérias de redes neurais diretas.

6.2.1. Testes do Método de Otimizagio Proposto

Exemplo 6.1. Neste exemplo, compara-se o desempenho do novo método de otimizagio
com o do Método dos Gradientes Descendentes. Ambos os métodos estdo descritos na se¢fio 4.4.

Eles sdo empregados para determinar os valores de x; e de x, que minimizam a fungfio escalar

E(xl,x2)=[0,5—tgh(3x1 + x5 )]2 Os métodos foram programados em uma calculadora
Hewlett-Packard 48G. Eles utilizaram x;(0) =x,(0)=1, £; =0,3 ¢ {, =0,5. Os processos
iterativos foram sustados tio logo a condigfo E(xl ,xz)s 107 foi satisfeita. A principal razio
do emprego de uma calculadora, em vez de um computador, é que este resolve o problema em
questdo muito mais rapidamente do que aquela. Taxﬁanha rapidez dificulta a comparagio

eficiente entre os tempos de execugfio dos métodos. A solugio fornecida pelo Método dos

Gradientes Descendentes € x; =0,02948 e x5 =0,46082. O método proposto fornece

x3 =—0,01867 € x, =0,60527. Ambas as solugdes satisfazem a condigho E(x,x,)<107°. A
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Tabela 6.1 mostra que o tempo médio por iteragio do método novo é menor do que o do método
convencional, e o tempo necessario para este método completar a tarefa de otimizagéio ¢ quase
igual ao dobro do tempo gasto por aquele método. Neste exemplo, 0 Método dos Gradientes

Descendentes requer uma posigdo de meméria a mais do que o método proposto.

Tabela 6.1 - Comparagdo entre o Método dos Gradientes Descendentes convencional e 0 método

proposto.
TEMPO
METODO
TOTAL (s)
Convéncional 79
Proposto 40

s

Exemplo 6.2. O objetivo deste exemplo ¢ encontrar valores de x; e de x, que

minimizem a fungdo escalar E(xl , x2) = (3x1 + x> )2 . Encetaram-se ambos os métodos
apresentados na se¢do 4.4 com x1(0) = x5(0) =1. Se &; =0,1 e £, =05, entfio 0 Método dos
Gradientes Descendentes néo converge, enquanto o método proposto requer apenas uma iteragdo
para fornecer uma solugdo exata: x; =14 e x, =4,2. E facil verificar que qualquer solugdo

exata para este problema de otimizagdo satisfaz a condigiio x; = —x, /3.
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6.2.2. Testes do Radar de Subsuperficie Neural e Proposta de um Método de Deleciio de

Neurodnios das Camadas Intermedidrias de Redes Diretas

Exemplo 6.3. O objetivo principal deste exemplo ¢ ilustrar a habilidade que o radar
neural de inclinagio da onda possui de resolver os problemas inversos de solos homogéneos ou
estratificados. As caracteristicas dos solos, usadas neste exemplo, sdo as seguintes.

Valores de condutividade elétrica: 1,0 mS/m, 5,5 mS/m ¢ 10,0 mS/m.

Valores de permissividade elétrica relativa: 4,0, 10,0 ¢ 20,0.

Valores de espessura dos estratos: 2,0m, 5,0m ¢ 8,0 m. |
Solos que apresentam essas caracteristicas podem ser sondados pelo radar de subsuperficie, se as
freqliéncias forem 5MHz, 6 MHz, 7MHz ¢ 8 MHz. A descricdo do método usado para
deduzir as freqiiéncias de operagdo estd além dos objetivos deste trabalho (Lopes & Lopes,
1994a). E suficiente mencionar que as freqiiéncias satisfazem as condi¢des pertinentes a
resolugdo espacial, a penetragio das ondas eletromagnéticas nos meios analisados e a
sensibilidade delas aos efeitos de condugfio e de deslocamento. E significativa a sensibilidade da
inclinacdo magnética da onda a freqiiéncia, para os tipos de solo e para a faixa de freqiiéncias
envolvidos neste exemplo. Os treinamentos das redes diretas, compostas de trés camadas de n6s,
envolveram dados associados a solos constituidos de dois e de trés estratos. Geraram-se todos os
dados sintéticos, através do emprego do método descrito na secdo 3.3. O mimero de exemplos
usados durante a fase de treinamento de cada rede neural foi seis mil oitocentos e quatro.

Uma rede neural que possua um nimero excessivo de pardmetros ajustiveis pode gerar
solugdes que apresentem oscilagdes irreais. Por outro lado, uma rede neural demasiadamente
simplificada pode deixar de aproximar satisfatoriamente muitas caracteristicas do problema

geofisico. O numero de pesos na rede influencia o compromisso entre memorizacio e
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generalizagdo (Atiya & Ji, 1997; Lee, 1997). E importante mencionar que uma rede neural é
basicamente uma memoria, e, portanto, a capacidade de memorizagdo nio é cabalmente
indesejavel. De fato, uma rede neural ndo pode funcionar sem tal capacidade. De modo geral, o
numero total de pesos deve ser menor do que o nimero de elementos existentes no conjunto de
treinamento.

Haykin (1994) menciona que geralmente se consegue boa capacidade de generalizagio,
quando a seguinte condigdo ¢ satisfeita.

N
M> m, (61)

onde M € o niimero de exemplos usados durante a fase de treinamento, N é o niimero de pesos
sindpticos da rede, ¢ G € a frag@io de padrSes generalizados corretamente. A relagdo (6.1) pode
ser empregada para estabelecer um limite superior para o nimero de nés na camada
intermedidria. Se I, J e K representarem, respectivamente, os niumeros de nds nas camadas de
entrada, intermedidria e de saida, entdo o niimero maximo de pesos da camada escondida, em
uma rede direta constituida de trés camadas de nés, ¢ Nj = I x J; e o niimero maximo de pesos
da camada de saida ¢ N, =J x K. O nimero méximo de pesos sindpticos ¢ N=N, + N,, o
que equivale a N =(7 + K) x J. Introduzindo essa equagfio na relagfio (6.1), encontra-se

M (1-G)

I<+n

6.2)

Para G =0,96, oito nés na camada de entrada (/= 8), e oito neurdnios na camada de saida
(K = 8), arelagdo (6.2) indica que, se o niimero de neurdnios na camada intermedidria for inferior
a dezessete, a rede neural tende a apresentar boa capacidade de generalizagdio. O motivo por que

I e J foram igualados a oito € facilmente compreendido pela observagio da Figura 5.2.
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A fung8o de ativagdo dos neurSnios da camada intermedidria é expressa analiticamente
por

2

1+exp(—Z)—1'

r¥2)=

Na camada de saida, empregou-se a seguinte func¢do de ativagdo.

o _ 1
@)= 1+exp(— Z/2).

Os sinais de saida desejados foram escalados, de modo a se manterem na faixa quase-linear de

f°(2). Esse procedimento acelerou bastante o processo de aprendizagem.

A Tabela 6.2 apresenta algumas caracteristicas da pﬁmeim fase de treinamento.
Utilizou-se o algoritmo de retropropagacgfo para treinar uma rede direta, constituida de dezessete
neurdnios na camada escondida. Treinou-se outra rede direta igual a essa, através do uso de uma
estratégia de célculo dos pesos da camada intermedidria semelhante a estratégia descrita na
se¢d0 4.3. Convém mencionar que as fungbes de ativagio empregadas no Capitulo 4 sdo
diferentes das usadas aqui. Conseqﬁentemente, as expressoes (4.11), (4.22) e (4.23) nido se
aplicam ao caso em questdo. Lopes et al. (1998a) apresentam as seguintes expressGes genéricas

para o calculo dos valores dos pesos:

Wit + D =wg () +n°S;() %5;,‘ OF (6.3)
80k (0)=| Yk - 0,1 ()] 00,1 (0) [0z (), 64)

(]
whe+ )= whie) + 0" [a5 ) [0z ()] x % 82,:(0) wi (o), 65)

onde n° e nh sdo os pardmetros de aprendizagem das camadas de saida e escondida,
respectivamente. Se, na equacao (6.5), for empregada estratégia semelhante & que conduziu a

equacdo (4.23), obtém-se
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wht+)=whi()+n" [aspj () /aZ;’,j(t)] X p; %5;,( (t+1) wi(e+1). (6.6)

Na primeira fase de treinamento, os pardmetros de aprendizagem s3o maiores do que os
usados na segunda fase. A primeira fase termina, quando o algoritmo iterativo alcanga a
convergéncia. Entdo, calcula-se o valor médio dos pesos de cada neurénio da camada

intermediaria:

W) =72w}',-, j=12,...,J. 6.7)

-~

Determina-se o valor médio de todos os pesos da camada escondida:

o 1 J _h 1 J I h
W =7ij =Ezzwﬁ' (6.8)
J J 1 .

5= J;Z(w}’)z —(w”)2 . 69)

Wk -wh|28,  j=12,...,0. (6.10)

Na segunda fase do processo de treinamento, reduzem-se os pardmetros de aprendizagem,
e 0 processo continua até que os erros entre os sinais de saida desejados e calculados se
estabilizem com respeito as iteragGes. A aplicacio dessa técnica de dele¢do de neurdnios causa
uma reducdo na influéncia das informagSes menos confidveis, existentes nos exemplos usados
para treinar a rede, sobre as solugdes do problema inverso do radar de subsuperficie. Tal

qualidade adquire importincia suprema, quando o processo de aprendizagem envolve exemplos
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que apresentem graus de confiabilidade distintos. Isso costuma ocorrer se exemplos sintéticos

forem empregados juntamente com exemplos coletados em sondagens de campo.

Tabela 6.2 - Caracteristicas da primeira fase de treinamento. Empregaram-se as equagdes

(6.3)—(6.6).
PARAMETROS DE
APRENDIZAGEM
CAMADA CAMADA DE
ALGORITMO .
ESCONDIDA SAIDA
Convencional 0,80 0,50
Proposto 0,80 0,50

A Tabela 6.3 apresenta algumas caracteristicas da segunda fase de treinamento. A
técnica de delegdo de. neurdénios prescreveu que a rede treinada com o algoritmo de
retropropagagdo deveria possuir onze neurdnios na camada escondida; enquanto a rede treinada
com o algoritmo proposto deveria conter nove neurdnios nessa camada. Embora o nimero de
neurdnios prescrito para a camada intermedi4dria da rede treinada com o algoritmo de

retropropagacgdo tenha sido diferente daquele prescrito para a rede treinada com o algoritmo
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novo, as caracteristicas apresentadas na Tabela 6.3 somente versam sobre redes com nove
neurdnios na camada intermediéria, para facilitar comparagées.

O algoritmo proposto necessitou de 1185 (=193 +992) épocas, para treinar a rede;
enquanto o algoritmo convencional precisou de 1843 (=452 + 1391) épocas. Cada iteragiio
daquele algoritmo poupou setenta € uma posi¢des de memoéria em comparagio com este
algoritmo. A reducdio dos valores dos pardmetros de aprendizagem, na segunda fase de
treinamento, diminui as chances de o algoritmo iterativo de treinamento divergir, e geralmente
causa redugdes adicionais nos erros observados nas saidas da rede:

H4a dois motivos principais para encetar o processo de aprendizagem com um ndmero
excessivo de neurénios na camada escondida. Primeiro, a presenca de pesos adicionais causa o
aparecimento de dimensdes extras no espago de pesos, o que tende a criar caminhos ao redor de
alguns minimos locais que possam existir nos subespacos que apresentam dimensGes menores.
Segundo, a dimensdo aumentada do espago de pesos freqiientemente permite que os erros
observados na camada de saida assumam valores pequenos, apés relativamente poucas iteragdes
do algoritmo de aprendizagem.

Uma caracteristica proficua do algoritmo de aprendizagem proposto é que ele acessa os
exemplos de treinamento individualmente, em vez de acessé-los coletivamente. Por isso, ocorre,
comparativamente, uma reducdio na carga computacional envolvida na implementacio do
processo de treinamento. Essa reducéo ¢ mais expressiva, quando o nimero de exemplo usados
para treinar a rede € grande. Uma rede neural que tenha sido treinada adequadamente apresenta a
capacidade de generalizagdo. Isso significa que a rede consegue fornecer resultados plausiveis,
relativos a sinais de entrada que ndo lhe tenham sido apresentados previamente (Schittenkopf et

al., 1997).
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Tabela 6.3 - Caracteristicas da segunda fase de treinamento. Empregaram-se as equagdes

(6.3)—(6.6).
PARAMETROS DE
APRENDIZAGEM
CAMADA CAMADA DE
ALGORITMO .
ESCONDIDA SAIDA
Convencional 0,05 ‘ 0,01
Proposto 0,05 0,01

A Tabela 6.4 apresenta os resultados referentes a propriedade de generalizagio das redes
neurais diretas, treinadas com o algoritmo de retropropagagéo e com o algoritmo proposto. Os
dados empregados em todas as inversdes foram degradados por ruido aleat6rio, uniformemente
distribuido ao longo de £10% dos valores de inclinag@o da onda, calculados mediante o emprego
do método descrito na se¢fo 3.3. A variavel »n designa o nivel de ruido. A Tabela 6.4 versa
somente sobre solos estratificados. A principal razio para degradar os dados ¢é simular os efeitos
nas inversdes de ruidos ambientais ¢ discrepincias entre o modelo e a realidade geofisica.
Ressalta-se que os numeros de neurdnios das camadas escondidas, prescritos pela nova técnica
de delecdio de neurdnios, tendem a ser aqueles associados as maiores capacidades de
generalizagdo mostradas na Tabela 6.4. Essa tendéncia impressionante foi observada nos
resultados de muitas simulagdes. Ela € atribuida a habilidade que a nova técnica de delegio de

neurdnios possui de adaptar-se automaticamente 3s caracteristicas especificas de cada problema.
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A técnica identifica tais caracteristicas no conjunto de dados, e decide quais neurdnios devem ser
deletados da camada intermedidria. A decisdo se baseia no fato de a maioria dos pesos dos
neurdnios da camada intermedidria de uma rede direta treinada tender a assumir valores

préximos do valor médio (Lopes et al., 1998a).

Tabela 6.4 - Capacidades de generalizacdo das redes neurais diretas usadas para resolver

exclusivamente o problema inverso de solos estratificados. n=+10%.

NUMERO DE NEURONIOS

NA CAMADA ESCONDIDA

10

11

12

O conjunto usado durante os testes de generalizagdo foi composto de dois mil exemplos.

Empregou-se tal conjunto doze vezes, para construir a Tabela 6.4. A palavra exemplo se refere a
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um grupo composto de valores de magnitude e de fase da inclinagdo magnética da onda, em
quatro freqii€ncias distintas, acompanhado dos devidos valores verdadeiros de condutividade
elétrica, permissividade elétrica relativa e espessura de camada. Os exemplos usados durante os
testes de generalizagdo ndo foram obviamente os mesmos que haviam sido empregados para
treinar as redes.

Efetuaram-se testes para avaliar a habilidade de o algoritmo apresentado na se¢io 5.2
discriminar entre meios homogéneos e meios estratificados. Dados ruidosos, relativos a solos
homogéneos, foram aditados aos dados referentes a solos acamados. O conjunto de dados
resultante apresentou um nivel de ruido aleatério, uniformemente distribuido, igual a +10. O
algoritmo descrito na se¢do 5.2 jamais deixou de classificar os solos corretamente, para
n=+10%. A Tabela 6.5 apresenta alguns resultados que ilustram o desempenho do método de
inversdo proposto: os numeros escritos em itilico foram determinados por tal método; os
numeros localizados imediatamente sobre eles sfio os respectivos valores verdadeiros; os
nimeros que estdo entre parénteses sdo 0s erros percentuais entre os valores reconstruidos € os
respectivos valores verdadeiros. As freqii€ncias de operagédo foram 5 MHz, 6 MHz, 7MHz e
8 MHz. Conforme mencionado na seg@o 5.2, o método de inversio proposto fornece resultados
exatos para solos homogéneos. Entretanto, o valor calculado de condutividade elétrica, exposto
na Tabela 6.5 para um solo homogéneo, difere do valor verdadeiro por causa da presenca de
ruido nos dados de inclinagdo da onda.

Empregou-se o novo algoritmo de aprendizagem, para treinar a rede neural que forneceu
os resultados associados a solos estratificados, apresentédos na Tabela 6.5. Embora o melhor
desempenho de generalizagdio tenha sido alcangado para uma rede neural direta com dez -
neurdnios na camada intermediaria, os resultados referentes a solos acamados, mostrados na

Tabela 6.5, foram fornecidos por uma rede neural com nove neurdnios na camada intermediéria,
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conforme determinado pela técnica de delegio de neurdnios, sintetizada pela relagbes (6.7)—

(6.10).

Tabela 6.5 - Desempenho do método de inversdo proposto, n = £10%. Aplicou-se a inversdo

neural somente aos solos estratificados.

NUMERO VALORES DE VALORES DE VALORES DE
DE CONDUTIVIDADE PERMISSIVIDADE ESPESSURA DE

CAMADAS ELETRICA (mS/m) ELETRICA RELATIVA | CAMADA (m)

C1 G2 C3 €r1 €r2 €r3 M h
9,0 9,0 9,0 12,0 12,0 12,0 ® 0
1 89 89 89 12,0 12,0 12,0 - -

L1%) (L1%) (-1L1%) [ (0,0%) (0,0%)  (0,0%) - -

6,0 60 80 | 11,0 11,0 15,0 2,0 ®
2 6,0 6,0 77 11,2 11,1 16,7 2,2 -

(0,0%) 0,0%) (-3,8%) | (1,8%) 0,9%) (11,3%) | (10,0%) -

0,1 2,0 3,0 3,0 8,0 17,0 3,0 7,0
3 0,1 L8 2,8 31 7,6 19,1 3,0 6,5

0,0%) (-10,0%) (-6,7%) | (3,3%) (-5,0%) (12,4%) | (0,0%) (-7,1%)
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Os fatores que mais fortemente influenciam a capacidade de generalizagfio de uma rede
neural direta sdo (Castellano et al., 1997; Lopes et al., 1997a; Lopes et al., 1998a): o tamanho da
rede, o numero de exemplos usados durante a fase de treinamento, as fungdes de ativagdo, a
complexidade do problema em questio, a habilidade de o conjunto de exemplos de treinamento
representar esse problema, e o desempenho do algoritmo de aprendizagem. Neste trabalho, a
rede neural realiza a maior parte das tarefas subjetivas que s3o geralmente requeridas nas analises

de dados de inclinaggio da onda, associados a solos estratificados.

Exemplo 6.4. O objetivo fundamental deste exemplo é mostrar que, quando se usa uma
rede neural direta para resolver tanto o problema inverso de solos homogeéneos, quanto o de solos
estratificados, obtém-se desempenho inferior aquele que se consegue quando a rede é empregada
exclusivamente para resolver o problema inverso de meios estratificados, € o caso de solos
homogéneos € tratado pela inversdo analitica, sintetizada pelas equagdes (2.27) e (2.28). Razdes
favoraveis a dedicagiio exclusiva da inversdo neural aos solos acamados foram apresentadas no
inicio da se¢do 5.2.

Treinaram-se varias redés neurais diretas com o algoritmo proposto, a fim de efetuar
inversdes neurais de dados de inclinagdo magnética da onda, associados ndo sé a solos
homogeéneos, mas também a solos estratificados. O conjunto de exemplos usado para treinar as
redes foi constituido de padrdes relativos a solos homogéneos e dos mesmos padres pertinentes
a solos estratificados, utilizados para treinar as redes neurais envolvidas no exemplo 6.3. O
conjunto resultante dessa unido continha seis mil oitocentos e treze padrdes. As fungdes de

ativacdo usadas nestas simulagbes foram as mesmas empregadas nos testes descritos no
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exemplo 6.3. Os dados usados nas inversdes apresentaram um nivel de ruido » igual a +10%. A
Tabela 6.6 expde as capacidades de generalizagio das redes diretas analisadas. Elas possuiam
oito nds tanto na camada de entrada, quanto na camada de saida. Grande parte do conjunto de
exemplos usado nos testes de generalizagdo, que forneceu os resultados sintetizados na
Tabela 6.4, foi empregado para construir a Tabela 6.6. A esse conjunto foi unido um conjunto de
exemplos associados a solos homogéneos. O conjunto resultante dessa unifio possuia dois mil
exemplos. Ele foi usado seis vezes, para construir a Tabela 6.6. A dedicagdo exclusiva da
inversdo neural aos solos acamados foi responsivel por um aumento superidr a 6,7% na
capacidade de generalizagdo de cada rede neural, conforme atesta a comparacio entre as
capacidades de generalizagéo mostradas na Tabela 6.6 e as expostas na coluna situada mais a
direita da Tabela 6.4. A maior capacidade de generaliza¢cdo observada na Tabela 6.6 ocorreu
para uma rede neural com nove neurdnios na camada intermedidria. Essa rede forneceu os
resultados apresentados na Tabela 6.7. Comparando-se a Tabela 6.5 com a Tabela 6.7, nota-se
que as magnitudes dos erros percentuais, mostrados entre parénfeses, sdo geralmente maiores
nesta tabela do que naquela tabela. Certos resultados apresentados na Tabela 6.7 s3o dificeis de
interpretar. Por exemplo, essa tabela indica que, para um solo homogéneo, a espessura da
segunda camada apresenta vinte centimetros. A espessura da primeira camada € representada por
um trago, por ter assumido um valor muito grande. Entretanto, um solo homogéneo nio pode
apresentar mais do que uma camada. Os fatores que permitiram ao intérprete classificar o solo
em questdo como homogéneo sdo os seguintes:
1) aigualdade entre os valores calculados de condutividade elétrica;

2) a uniformidade dos valores computados de permissividade elétrica relativa;
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3) o fato de uma espessura de camada de solo ter assumido um valor muito grande;

4) o fato de outra espessura de estrato de solo ter apresentado um valor relativamente
pequeno.

Convém ressaltar que o método de inversio descrito na se¢do 5.2 decide automaticamente

se o solo deve ser classificado como homogéneo ou estratificado, o que facilita bastante o

trabalho deixado ao intérprete humano

Tabela 6.6 - Capacidades de generaliza¢do das redes neurais diretas usadas para resolver os
problemas inversos de solos homogéneos ou estratificados. n = +10%. As redes

Joram treinadas pelo algoritmo sintetizado pelas equagdes (6.3), (6.4) e (6.6).

NUMERO DE NEURONIOS

NA CAMADA ESCONDIDA

10

11

12
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Tabela 6.7 - Desempenho da inversdo neural, aplicada a solos homogéneos ou estratificados.

n = +10%.
NUMERO VALORES DE VALORES DE VALORES DE
CONDUTIVIDADE PERMISSIVIDADE ESPESSURA DE

DE
CAMADAS | ELETRICA mS/m) | ELETRICA RELATIVA | CAMADA (m)

C1 G2 C3 €r €r2 €r3 h hy
9,0 9,0 9,0 12,0 12,0 . 12,0 ® - 0
1 8,7 8,7 8,7 12,2 12,2 12,2 - 02

(-3,3%) (-3,3%) (-3,3%) | (1,7%) (1,7%) (1,7%) - -

6,0 6,0 8,0 11,0 11,0 15,0 2,0 ©
2 ' 6,3 6,2 84 11,3 11,1 17,2 L7 -

(5,0%) (3,3%) (5,0%) (2,7%) 0,9%) (14,7%) | (-15,0%) -

0,1 2,0 3,0 3,0 8,0 17,0 3,0 7,0
3 01 2,2 32 2,7 7.7 17,6 31 7.4

0,0%) (10,000 (6,7%) | (-10,0%) (-3,8%) (3,5%) (3.3%) (5,7%)

6.3. CONCLUSOES E SUGESTOES

Os resultados apresentados neste capitulo ilustram basicamente o funcionamento das
técnicas propostas neste trabalho. Efetuaram-se muitas outras simulagSes. Descrevem-se alguns

resultados dessas simulagGes em outros trabathos (Lopes et al., 1997b; Lopes et al., 1998a). Tais
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resultados ndo estdo descritos aqui principalmente porque eles versam sobre questdes que estio
muito além dos objetivos desta tese. O leitor interessado no emprego de outros métodos de
sondagem de meios geofisicos deve consultar as referéncias citadas (Bamler & Hartl, 1998;
Bertero et al., 1998; Gerkens, 1989; Lopes & Lopes, 1989; Lopes & Lopes, 1992; Lopes &
Lopes, 1994b; Lopes et al., 1997c; Lopes et al., 1997d; Lopes et al., 1998b; Lopes, 1998;
Prensky, 1994; Sharma, 1986; Telford et al., 1976; Vasco, 1998). Lopes et al. (1998a)
analisaram inversdes efetuadas com o emprego de varios métodos: Gauss-Newton,
Layer-Stripping, High-Frequency Sounding Q, Elementos Fipitos, Inversio de Equagdes
Integrais e/ou Diferenciais, Nomograma, Desconvolugéo e Solugio Integral.

Lopes & Lopes (1991) efetuaram reconstrugdes de imagens tanto de meios geofisicos,
quanto de varios objetos. Os objetos ndo se restringiram a testemunhos geofisicos. Serdo
publicados futuramente os resultados relativos ao emprego em reconstrugdes de imagens de
certos tipos de redes neurais, bem como de novas técnicas multidimensionais de super-resolugio.
Lopes & Lopes (1994a) descrevem um método capaz de deduzir as freqiiéncias de operacdo de
qualquer método eletromagnético de sensoriamento remoto. A compreensdo desse método é
importante para esclarecer questdes acerca da resolugdo espacial e da relagdo sinal-ruido das
medidas. Lopes et al. (1998a) abordam, em detalhes, questdes pertinentes 4 ndo-unicidade e a
plausibilidade das solu¢des fornecidas pelo radar de subsuperficie neural e por alguns outros
métodos de sondagem geofisica. Os autores mostram que a invers3o neural requer a coleta de
menor quantidade de dados do que certos métodos tradicionais, para fornecer resultados com
determinada acuracia. Tal fato contribui para abreviar os tempos de coleta de dados, bem como
para reduzir os custos das sondagens. Naquele trabalho, Lopes et al. tambéﬁ apresentam varios
beneficios tanto da implementagdo em hardware do método de inversdio proposto nesta tese,
quanto do emprego dele na realizagdo de inversdes sinérgicas. Os detalhes dessas inversdes

serdo apresentados em publica¢des futuras.



CAPITULO 7
DISCUSSAO

Nas simulagdes, pretendeu-se, sobretudo, testar a capacidade de o algoritmo de inversio
proposto no Capitulo 5 caracterizar uma regido, a partir de medi¢des da inclinacdo da onda,
efetuadas na superficie do solo. Os sinais usados nas inversbeé foram gerados por meio do
método descrito resumidamente nos Capitulos2 € 3. Esses sinais foram propositadamente
degradados, ndo s6 para simular a presen¢a de ruidos ambientais, mas também para avaliar a
adequacdo do modelo desenvolvido a realidade. A capacidade de generalizagio se manifestou,
em parte, através da filtragem dos ruidos presentes nos sinais medidos simulados. As inversdes
foram testadas em diversos tipos de solos simulados, que apresentavam, tanto quanto possivel,
caracteristicas de solos reais, descritas na literatura especializada.

As simulagdes realizadas com as redes diretas esclareceram quantos neurdnios a camada
escondida de cada rede devia possuir, para que as inversdes fossem efetuadas da maneira mais
eficiente possivel. A realizacdo de experimentos de campo com o georadar neural é importante
para o conhecimento detalhado de suas caracteristicas. Como as caréncias de tempo e de
recursos inviabilizaram tais experimentos, as simulagles computacionais precisaram ser
razoavelmente abrangentes.

Os resultados das inversdes geofisicas podem conter céracteristicas ambiguas, que, em
muitos casos, s3o causadas por limitagGes do modelo empregado e por degradagdes dos sinais
captados. A resolucdo de problemas inversos geofisicos com dados sintéticos, propositadamente

degradados, auxilia o conhecimento das incertezas associadas aos pardmetros de interesse. Para
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a interpretagdo adequada dos resultados das inversdes geofisicas, é necessaria a aquisi¢io de
muitas informagdes, em sondagens efetuadas no campo, que permitam a identificagdo das fontes
de degradag@o dos resultados. Exemplos de tais fontes sdo: a possibilidade de cada camada do
solo ndo ser homogeénea, linear e isotropica; e o fato de a frente de onda ndo ser realmente plana,
dentro de cada estrato.

A necessidade de avaliar situagbes imprevistas pelo modelo desenvolvido tornou a
interpretagdo a etapa mais complexa do trabalho. Para a- conclusdo dessa etapa, foram
imprescindiveis:

1) a realizagdo de muitas simulagdes, que elucidassem algumas limitagdes das técnicas

propostas;

2) o estudo de casos descritos na literatura especializada;

3) a colaboragdo de pesquisadores que possuiam grande experiéncia em

Geoprocessamento, em Ciéncias da terra e em sondagens eletromagnéticas.

A capacidade de interpretacio das redes neurais tende a reduzir ambigiiidades nos resultados das
inversdes, facilitando o trabalho de interpretagib deixado ao intérprete humano. A abordagem
neural, empregada para resolver o problema inverso do radar de subsuperficie, condiz com a
tendéncia crescente de utilizar técnicas de Inteligéncia Artificial em Ciéncias da terra (Atkinson
& Tatnall, 1997; Chang et al., 1997; Daniel & Willsky, 1997, Dawson et al., 1997; Gharbi &
Elsharkawy, 1997, Kumar et al., 1997, Mohaghegh, 1995; Mohaghegh et al., 1996, Murai &
Omatu, 1997; Nikravesh et al., 1996; Vukelic & Miranda, 1996; Wong et al., 1997).

O estudo de aplicagdes do radar de subsuperficie possuiu os seguintes objetivos:

1) justificar a utilidadé da tese;

2) fornecer respaldo técnico para os procedimentos tedricos propostos;

3) permitir o conhecimento das situagdes em que o radar geofisico pode ser empregado.
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Tais objetivos precisaram ser atingidos, para que houvesse o0 esclarecimento de questdes basicas,
tais como: as freqiiéncias tipicamente empregadas em cada aplicagdo, os respectivos critérios de
resolugéo, os niveis de poténcia dos sinais, as dimensdes das regides sondadas e as técnicas de
processamento de sinais utilizadas. Embora as aplicagdes do radar geofisico sejam bastante
diversificadas, enfatizou-se o estudo das sondagens efetuadas em solos acamados.

Apesar de a tese versar somente sobre o radar de subsuperficie, alguns outros métodos de
sondagem geofisica foram mencionados. Ressaltou-se a importincia da Geologia para o
planejamento de sondagens geofisicas. Cada feigdo geolégica, desde os blocos tectdnicos de
dimensdes subcontinentais até as pequenas fraturas nas rochas, pode fornecer pistas que facilitem
o alcance dos objetivos das sondagens. A informacgio geoldgica pode influenciar bastante a
determinacdo dos locais onde se colherdo os dados, a escolha dos métodos de sondagem e,
sobretudo, a interpretagfio dos resultados. A integracdo entre métodos geofisicos tem sido
bastante praticada recentemente (Bigelow, 1997; Héber & Oldenburg, 1997; Lopes & Lopes,
1992). Na exploragéo petrolifera, € bem-estabelecida a combinagdo de métodos sismicos tanto
com métodos gravimétricos, quanto com métodos magnéticos (Gerkens, 1989; Prensky, 1994;
Sharma, 1986; Telford et al., 1976). Os dois tltimos métodos sdo mais empregados durante a
fase de reconhecimento da regido. Os métodos sismicos sio usados tanto para o reconhecimento,
quanto para a caracterizag@o detalhada de meios geofisicos. A melhor combinagio de métodos
geofisicos, para o estabelecimento de um programa integrado de exploracido mineral, ndo é facil
de ser conseguida, devido a existéncia de varios métodos de sondagem geofisica e de objetivos
diversificados. Os trabalhos de campo sfo idealmente executados em uma seqiiéncia ordenada,
que comec¢a pelos procedimentos de reconhecimento, seguidos pelos de caracterizagdo.
Entretanto, na prdtica, essa seqii€ncia ordenada nio é sempre obedecida, por varios motivos, tais

como: pressdo dos competidores, condigbes impostas pelos fornecedores dos equipamentos, €
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necessidade de conclusgo dos trabalhos dentro do prazo estabelecido por aqueles que custeiam a
sondagem geofisica.
O radar geofisico ¢ 0 método da reflexdo sismica apresentam muitas semelhangas,
algumas das quais s3o:
1) eles s@o usados para investigar meios estratificados;
2) acoleta dos sinais de interesse € geralmente realizada ao longo de linhas retas;
3) eles envolvem o processamento de sinais refletidos nos meios sondados.
O desenvolvimento de fontes de alta freqiiéncia melhorou bastante a resolugdo do método da
reflexdo sismica, enquanto o desenvolvimento na instrumentago eletrdnica permitiu que o radar
de subsuperficie fosse utilizado em sondagens mais profundas. Ambos os métodos de sondagem
geofisica sdo0 sensiveis ao grau de saturagfio aquosa da regido investigada. As informagdes
fornecidas pelo radar geofisico podem ser complementadas pelas informagdes geradas pelo
método sismico, porque a energia eletromagnética é menos atenuada em meios secos, € a energia
sismica € menos atenuada em meios saturados. A integracdo entre diferentes métodos de
sondagem geofisica facilita a caracterizag8io dos meios investigados por eles. O estudo de outros
métodos de sondagem geofisica fornece subsidios para esclarecer as seguintes questdes:
1) Quais sdo os métodos de sondagem geofisica mais indicados para complementar as
informagdes fornecidas pelo radar de subsuperficie?
2) Como o conjunto de métodos deve ser ordenado, para minimizar a possibilidade de
obtengdo de informagdes pouco significativas ou redundantes?
3) Os recursos financeiros € o tempo investidos no uso desses outros métodos nﬁo seriam
mais bem empregados em perfuragdes, bem como na coleta e na anilise de
testemunhos geofisicos?

A sondagem realizada por meio da técnica apresentada neste trabalho requer a medigio da

inclinagdo da onda em, no minimo, quatro freqiiéncias. As condi¢des ambientais, as limitagSes
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fisicas, o tipo de informagdo desejada e as caracteristicas dos equipamentos disponiveis sdo
fatores que influenciam a determinagfo das freqiiéncias do radar de subsuperficie (Cherniakov,
1996; Lopes & Lopes, 1994a). Como tais fatores sdo amplamente varidveis, os instrumentos
precisam ser capazes de operar eficientemente em uma faixa larga de freqiiéncias. Isso ndo
significa que o desenvolvimento de um radar geofisico de uso geral tenha feito parte das metas
deste trabalho. Os motivos para ¢ desenvolvimento de um sistema de radar geofisico que atue
em freqii€ncias relativamente baixas e que apresente faixa larga so:

1) a existéncia de perdas menores, 0 que permite sondar regides mais aﬁlplas € mais

profundas;

2) o desconhecimento prévio das melhores freqiiéncias a serem utilizadas em cada

situacéo;

3) a maior sensibilidade aos efeitos de condugdo, o que 'favorece o conhecimento da

distribui¢do de condutividade elétrica (Lopes & Lopes, 1993).

O projeto de um radar geofisico de faixa larga envolve um conjunto de decisdes que
precisam ser tomadas de antemdo, para que haja compatibilidade entre as varias etapas do
projeto. A decisdo fundamental € a da faixa de freqiiéncias (Zeng & McMechan, 1997). A
segunda escolha ¢ a do sistema de modulagdo. Tal escolha é a que mais influencia o projeto.
Outras decisOes compreendem o transmissor, a robustez mecanica, as caracteristicas das antenas,
os subsistemas de processamento ¢ armazenagem de sinais, a ordenagdio de atividades, a
apresentacdo dos resultados e os controles de movimentagfio automética das antenas (Roberts &
Daniels, 1997; Xiong & Tripp, 1997; Xu & McMechan, 1997). O radar geofisico pode ser
dividido em trés unidades funcionais: a unidade de geragdo de sinais, a unidade de coleta de

informagdes e a unidade de processamento de sinais e de apresentacdo dos resultados. Essa
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classificacdo ¢ 1til, porque exigéncias distintas governam os projetos das unidades. A interface
entre as duas ultimas unidades € simples, consistindo apenas de sinais armazenados, que
possuem caracteristicas bem-definidas. A principal fungdo da segunda unidade é o fornecimento,
sob condigbes previamente estabelecidas, de determinada quantidade de sinais que apresentem
qualidade satisfatoria, para processamento ulterior e interpretagdo. Como a terceira unidade
sempre € isolada da segunda, a complexidade do instrumental usado no campo pode ser reduzida.
A principal fun¢do da terceira unidade € o recebimento de sinais brutos, oriundos da segunda
unidade, € o fornecimento de saidas adequadas a interpretagio. Uﬁaa unidade de pfocessamento
de sinais e de apresentagdo de resultados sofisticada pode efetuar parte da interpretagéio
automaticamente, principalmente quando as caracteristicas gerais do alvo sdo conhecidas. Neste
trabalho, parté da interpretacio e toda a generalizagio dos resultados sio realizadas
automaticamente pelo método proposto. Apesar disso, a eficiéncia da resolugdo do problema
inverso ndo prescinde da boa qualidade dos sinais captados pela antena receptora.

Novidades em sistemas de radar geofisico tém despertado muito interesse, devido a
enorme quantidade de beneficios econémicos que elas propiciam. Esses beneficios advém da
exploragdo mais eficiente das muitas aplicacdes dos sistemas de radar de subsuperficie. A
maioria das publica¢des recentes que versam sobre os instrumentos envolvidos em tais sistemas é
realizada ou patrocinada por organiza¢les que possuem interesses comerciais. Por causa desses
interesses, hi escassez de detalhes na descricio do funcionamento dos instrumentos. As
Figuras 7.1-7.6 apresentam alguns produtos langados recentemente pela industria especializada
em georadares. Deve-se ressaltar que a fabricagfio desses produtos requer conhecimentos em
diversas 4reas. @ As mais importantes das quais s30: Geoprocessamento, Eletrdnica,

Sensoriamento Remoto, Processamento de Imagens e Informatica.
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Figura 7.1 - O radar GEM-300, da Geophysical Survey Systems Inc. (GSSI). Fregiiéncias de
operagdo: 330 Hz a 20 kHz. Comprimento: 190 cm. Maior largura: 20 cm. Maior
altura: 15cm. Peso: 6,4kg.  Memdria para 112000 medidas. Faixa de
condutividade elétrica: 0,1 mS/m a 1 S/m. Espacamento entre as espiras: 1,3 m.

Baterias recarregadveis. Os resultados sdo disponiveis em forma de texto ou em

Jforma grdfica.
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Figura 7.2 - “RADAN for Windows”. Ele é um pacote de processamento de dados de georadar,
que utiliza a interface familiar do Sistema Operacional Windows da Microsofi.
Algumas fungdes efetuadas pelo RADAN sdo: projetos de filtros FIR e IIR, cdlculos
de desconvolugoes, de migracdes de Kirchoff de funcbes aritméticas e de
Transformadas de Hilbert. Esse pacote permite a criagdo de mapas
tridimensionais de interfaces subterrdneas, a realizagdo de corregées estdticas, e a
aplicagdo de fungoes de ganho aritmético, para enfatizar feigdes importantes nas

imagens geradas.
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Figura 7.3 - O SIR SYSTEM-2 da GSSI. “SIR” é acrénimo de “Subsurface Interface Radar’.

Freqiéncias: 20 MHz a 2,5 GHz. Poténcia de alimentagdo: 36 W. Peso: 6 kg.

Dimensodes: 29 cm x 27 cm x 14 cm. Os dados podem ser apresentados em tempo

real num visor colorido, armazenados internamente, e também impressos.
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Figura 7.4 - 4 antena 3200MLF da GSSI. “MLF” é acrénimo de “Multiple Low Frequency”.
Variando-se o comprimento da antena, modifica-se a freqiiéncia de operagdo. Esta
antena pode ser usada pelo radar mostrado na Figura 7.3. Comprimento: 120 cm a

600 cm. Fregiiéncia central: 16 MHz a 80 MHz. Largura dos pulsos: 12 ns a 60 ns.
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Figura 7.5 - O SIR SYSTEM-10B da GSSI.  Este é um sistema multicanal de georadar,
compativel com todas as antenas fabricadas pela GSSI. Freqiiéncias de operagdo:
no minimo, entre 16 MHz e 2,5 GHz. O sistema pode operar com até quatro
antenas simultaneamente. Os dados podem ser processados em tempo real, ou
armazenados para processamento ulterior. O sistema possui a capacidade de
realizar duzentas varreduras a cada segundo, o que aumenta a rapidez das
sondagens e a qualidade dos dados. Os resultados podem ser apresentados em trés
formas bdsicas, e as cores podem ser atribuidas pelo usudrio, com o objetivo de

enfatizar anomalias ou dreas de interesse.
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Figura 7.6 - O sistema de aquisi¢do e processamento de dados da Delta Epsilon Instruments
Inc., para a realiza¢do de sondagens de regides subterrdneas a partir de furos.

Todo o sistema, inclusive o guincho, é acionado por uma bateria recarregavel de

12 Vde.



CAPITULO 8
CONCLUSOES

A rede neural, assim como qualquer memoria, possui capacidade finita de
armazenamento de dados. Portanto, a natureza dos dados determina a quantidade de
informagdes que pode ser armazenada na rede. Quanto mais informativos forem os dados, mais
eficiente sera a ocupagio do espago disponivel de memoria. Os valores da inclinagio da onda,
armazenados na rede neural, ndo dependem da distincia entre as antenas transmissora e
receptora. Por isso, um valor da inclinagdo da onda pode ser observado em varios pontos da
superficie do meio investigado, o que permite a armazenagem econdmica de informacdes
referentes a ;xma grande quantidade de meios divididos em camadas horizontais. Outra
vantagem da realizacdo de medigdes da inclinagdo da onda é a redugio das incoeréncias
resultantes do emprego de formulagdes simplificadas para modelar as interagdes complexas entre
a onda eletromagnética e o meio sondado. Como a inclinagdo da onda pode ser expressa por
uma razdo entre campos, os efeitos dessas incoeréncias tendem a se cancelar (Lopes et al.,
1998a; Wait & Nabulsi, 1996). Esse cancelamento explica a independéncia da inclinagdo da
onda em relagdo i distincia até a antena transmissora. E importante ressaltar que tal
independéncia geralmente ndo ocorre, quando ao menos uma das interfaces do meio investigado
ndo € paralela as outras.

A geragio dos dados sintéticos, utilizados no treinamento da rede neural, € facilitada pela
modelagem do meio estratificado como um sistema néo linear, cuja saida é o valor da inclinagdo

da onda, em dada freqii€ncia, € cujas entradas sdo a freqiiéncia da onda eletromagnética, os
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valores de espessura de cada camada do meio e os valores dos parimetros elétricos constitutivos
dessas camadas. Excitando-se convenientemente o sistema, obtém-se, em sua saida, o valor da
inclinagdo da onda associado ao meio considerado, que pode ser um meio dielétrico ou
dissipativo, dividido em trés ou menos camadas horizontais. Essa versatilidade dispensa a
geragdo dos dados sintéticos, através do emprego de expressdes matematicas especificamente
desenvolvidas para cada tipo de meio, criando condigdes favoraveis para a implementagdo em
hardware do sistema, o que agilizaria ndo s0 a resolu¢do do problema direto, mas também a
resolug¢do do problema inverso.

Embora, varias vezes neste trabalho, tenha sido mencionada a utilidade da técnica
desenvolvida para a sondagem de solos, essa técnica pode ser empregada em outras situagdes,
como a determinagdo da profundidade de lagos, sondagens de paredes ou de pavimentos e
caracterizagdo de florestas tropicais (Lee & Lai, 1997; Li et al., 1998; Voles, 1997). Bamler &
Hartl (1998) mencionam que radares interferométricos de abertura sintética (InSAR ou
IFSAR), localizados em satélites, sdo capazes de detectar ¢ de mapear deslocamentos na
superficie da Terra, com precisdo de alguns milimetros. Tais capacidades s3o cruciais para o
estudo de processos tectdnicos, a detecgdo de areas sujeitas a afundimentos causados por
exploragio subterrdnea de recursos minerais, o alerta de terremotos e de erupgdes vulcanicas, o
estudo de correntes marinhas e a monitorizagdo de movimentagdes de grandes placas de gelo.
As medi¢des da inclinagdo da onda, em varias freqiiéncias, empregando-se a polarizagdo
transversal elétrica, permitem a detec¢do de anomalias laterais pouco profundas. Essas medigdes
sdo Uteis em trabalhos de Engenharia, como a detecgio. de fraturas em rochas plutdnicas ou a
monitorizagdo do movimento de rejeitos quimicos no subsolo. Comparada & polarizagdo
transversal magnética, a polarizagdo transversal elétrica possibilita a expedi¢io de mais poténcia

por unidade de area para o solo. Conseqiientemente, os sinais refletidos associados a esta
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polarizagdo tendem a ser mais intensos do que os sinais refletidos associados aquela polarizag3o.
O emprego de ondas 7E, em vez de ondas TM, facilita a determinagio das caracteristicas
elétricas dos estratos mais profundos, porque os sinais captados tendem a ser menos mascarados
por ruidos. Ondas 7E podem ser geradas por dipolos magnéticos verticais oscilantes (Sinha,
1989; Wait, 1982). As medigdes devem ser efetuadas relativamente longe da antena
transmissora, onde as ondas eletromagnéticas podem ser praticamente consideradas planas. A
capacidade da técnica desenvolvida em detectar anomalias laterais, bem como a possibilidade de
variag3o das freqiiéncias e das localizagdes das antenas, permite o mapeamento, com elevada
resolugdo espacial, de estruturas isoladas subterrineas bidimensionais ou tridimensionais.

Muitos sistemas de radar geofisico empregam as aproximagdes da Otica Geométrica para
modelar as interagdes entre as ondas eletromagnéticas e o meio investigado. Essas aproximagdes
limitam a utilidade do radar: as freqiiéncias elevadas reduzem a sensibilidade dos sinais captados
aos efeitos de condugdo, o que dificulta a determinagdo da distribuicio de condutividades
elétricas. Entretanto, neste trabalho, a modelagem é bem mais abrangente e rigorosa, porque ela
emprega a Otica Fisica. Conseqiientemente, o sistema de radar geofisico apresentado é bastante
versatil; ele opera eficientemente tanto nas aplicagdes que demandem freqiiéncias baixas, quanto
nas que requeiram frequéncias elevadas. O desenvolvimento de um sistema modular de radar
geofisico € uma estratégia de projeto muito atraente. Ela facilita a modificagio das antenas, da
faixa de freqiiéncias, da forma de apresentagio dos resultados e da técnica de processamento de
sinais, que ¢ bastante influenciada pelo tipo de alvo (Dogaru & Carin, 1998; Romanov et al.,
1997). |

As redes neurais diretas tendem a suprimir ruidos e a aproveitar informagSes
significativas presentes nos sinais de entrada. Se tais informagdes forem incompletas, a rede

pode, em muitos casos, efetuar a compensagio (Weile & Michielssen, 1997). A rede neural



Cap. 8 - Conclusées 132

pode ser treinada, utilizando-se sinais de entrada e de saida coletados em meios reais.
Dispensam-se assim conhecimentos detalhados sobre o funcionamento de modelos fisicos que
visem a simular a influéncia do meio sondado sobre as ondas eletromagnéticas (Barrick, 1998;
Chow et al., 1998; Demuynck et al., 1998; Donnely & Power, 1997; Tatarskii & Charnotskii,
1998; Vorontsov & Sivokon, 1998; Yang, 1997b). Acredita-se que o desempenho da rede
treinada com dados reais geralmente sobreleve o da rede treinada com dados sintéticos. Por
mais sofisticado que seja o modelo usado para gerar os dados sintéticos, ele nunca consegue
reproduzir exatamente as condi¢cGes encontradas na realidade.

Embora este trabalho demonstre a serventia do georadar neural para caracterizar meios
estratificados, esse radar pode ser bastante Gtil em muitas outras situagdes. Por exemplo, ele
pode ser treinado para reconhecer os sinais refletidos e espalhados por estruturas subterraneas
isoladas, fornecendo, em tempo real, as coordenadas espaciais delas. As estruturas podem ser
pessoas, canos, tuneis, cavidades ou minas explosivas, entre outras. Nao ¢é s6 o radar geofisico
que se beneficia da inversdo neural. A adequabilidade do método da reflexdo sismica (Vasco,
1998) e do método magnetotelurico (Kaufman & Keller, 1981) a caracterizagdo de meios
estratificados é uma evidéncia significativa de que a invers3o neural lhes pode ser util. Essa
inversdo permite reconhecer e classificar automaticamente diversos tipos de anomalias que
podem estar presentes em meios estratificados. A utilizagio quantitativa do método
magnetotelurico tem sido muito limitada pela dificuldade em modelar a influéncia das anomalias
sobre as medidas (Sharma, 1986; Telford et al., 1976). No entanto, as anomalias s30, em muitos
casos, os alvos da investigagdo geofisica.

As aplicagbes do radar de subsuperficie sdo muito variadas. Duas dessas aplicagdes,

descritas neste trabalho, conduziram a resultados impressionantes. Elas foram as que seguem.
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I) A descoberta recente de evidéncias sobre a existéncia de 4agua congelada na Lua,
obtidas gracas ao emprego de um radar localizado na sonda espacial militar
Clementine. As evidéncias foram confirmadas pela sonda Lunar Prospector, no
primeiro semestre de 1998.

2) A descoberta de evidéncias significativas de que o radar pode ser usado para localizar
campos capazes de produzir petroleo em escala comercial, a partir de medigdes de
certas variagOes que eles causariam nas caracteristicas elétricas locais da atmosfera.
Embora a explicacdo cientifica para essas variagbes seja controversa, ha registros que
indicam que de vinte e cinco perfuragdes, realizadas em locais recomendados pelo
radar, dezenove pogos resultaram na descoberta de reservatorios novos de
hidrocarbonetos; e pogos perfurados em vinte e trés locais ndo recomendados pelo

radar se mostraram secos ou n3o comerciais.

Para que a invers3o neural s6 envolvesse sinais reais, os valores complexos da inclina¢io
da onda foram decompostos em magnitude e fase. Ha caréncia de estudos que esclaregam as
condig¢Bes suficientes para que uma rede neural complexa apresente desempenho generalizado
superior ao de uma rede neural real. A elucidagdo dessa questio beneficiara ndo somente a area
de Geoprocessamento, mas também muitas outras areas. O radar de subsuperficie ndo é
utilizado somente para sondar uma regifo a partir de sua superficie. Ele pode também sondar a
regido a partir de furos, conforme mostra a Figura 7.6. Quando o radar de subsuperficie é
empregado em furos, ele costuma ser chamado de “radar de furos” (borehole radar). A
Geotomografia Eletromagnética (Lopes, 1998; Lopes et al., 1998b) permite gerar imagens da
distribuigdo espacial de certos pardmetros fisicos da regido, gragas a inversdo dos dados colhidos

nos furos. A inversdo tomografica neural sera abordada em trabalhos futuros.
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Afundimento: acidente geodindmico que consiste em abatimentos de terrenos, com efeitos

morfogénicos.

Anisotropia elétrica: qualidade de certos materiais de reagir diferentemente segundo a diregéo de
propagacdo da onda eletromagnética. A anisotropia elétrica é geralmente significativa em

cristais.

Balum: dispositivo que permite a conexio entre um sistema balanceado € um sistema nio
balanceado. Cabos coaxiais nio sdo dispositivos balanceados. Se um cabo coaxial for
ligado diretamente a uma antena, possivelmente havera fluxo de corrente por fora do cabo,
que podera fazé-lo irradiar campos eletromagnéticos, causando interferéncias com os
campos transmitidos pela antena. Os baluns podem evitar essas interferéncias. Existem
basicamente dois tipos de baluns: os de tensdo e os de corrente. No primeiro tipo, o
balanceamento resulta no aparecimento de tensdes de magnitudes iguais e de sinais opostos
na saida do balum; no segundo tipo, o balanceamento causa o aparecimento de correntes de
magnitudes iguais, fluindo em sentidos opostos na saida do balum. Os baluns de corrente
geralmente operam em faixas de freqii€ncia mais amplas do que os de tensdo. Aqueles
baluns costumam admitir niveis de poténcia maiores do que estes. O modelo B41Y10-50
da Centaur Baluns é capaz de casar um cabo coaxial, cujo valor de _impedz‘mcia
caracteristica seja igual a cinqiienta ohms, com uma antena Yagi, cujo valor de impedancia

de entrada seja igual a duzentos ohms. Diz-se que esse balum é do tipo 4:1. A palavra
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balum deriva das palavras inglesas [baljanced e [un]balanced. Na Lingua Portuguesa,
nenhuma palavra termina em un. Portanto, balum é a versdo portuguesa da palavra inglesa

balun.

Difrag¢do: mudanga, que ndo possa ser explicada como reflexdo ou refragdo, na diregio e

intensidade de uma onda, apds esta passar por um obstaculo ou através de uma abertura.

Espectrometro: instrumento que permite separar uma particula com determinada energia de um
feixe de particulas que apresentam varias energias. Assim, consegue-se analisar a

constitui¢do energética do feixe.

Extragdo “offshore”: retirada de hidrocarbonetos dos fundos marinhos. Offshore é termo inglés
de uso universal, cuja traduggo literal ¢ fora da terra. A tecnologia offshore foi langada na
década de vinte, e foi se expandindo, inclusive no Brasil, mormente apés os aumentos
bruscos ‘do prego do barril de petréleo, ocorridos em 1973 e em 1979, que tornaram
compensadoras as extragdes maritimas. Os especialistas avaliam que hi oitenta e quatro

milhées de quildmetros quadrados de mar com bacias sedimentares de hidrocarbonetos.

Geoprocessamento: técnica de tratamento de informagdes referentes & Terra, que permite mapear
recursos naturais e determinar os locais adequados a cada tipo de construgio. O
Geoprocessamento envolve conhecimentos principalmente nas 4reas de Informética,

Processamento de Imagens e Geofisica.

Hidrocarboneto: composto constituido apenas por 4tomos de carbono e hidrogénio. Os
hidrocarbonetos benzénicos apresentam formula geral C, H,, ¢. Os hidrocarbonetos
aciclicos saturados sdo também chamados de alcanos, parafinas, hidrocarbonetos

Jorménicos ou hidrocarbonetos limites. Os alcanos apresentam formula geral C, H,,, 5.
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InSAR: acrdnimo de [in]terferometric [s]ynthetic [a]perture [r]adar, que significa radar de

abertura sintética interferométrico. Usa-se também a forma IFSAR.

Inteligéncia Artificial: campo multidisciplinar que abrange a Computagfo, as Neurociéncias, a
Filosofia, a Psicologia, a Robdtica e a Lingiiistica, cujo objetivo é o desenvolvimento de
sistemas aparentemente cognitivos, capazes de armazenar informagdes, aplica-las a

resolugdo de problemas e adquirir novas informagdes.

Magnetémetro: instrumento que serve para medir varidveis de campos magnéticos. O
magnetdmetro fluxgate é também chamado de magnetémétro de vdlvula de fluxo. Ele
surgiu na época da Segunda Guerra Mundial, quando foi empregado para detectar
submarinos e minas explosivas. Seu principio de funcionamento se baseia na mudanga
produzida pelo campo magnético local na curva-resposta do campo secundéario de uma
bobina. O nucleo dessa bobina € feito de material magnético de alta permeabilidade e de
saturagdo facil, o que permite uma curva de histerese muito estreita e uma resposta boa.
Mede-se o valor do campo magnético em uma dire¢do, quando o eixo da bobina se alinha
aquela direcdo. Por isso, diz-se que o magnetdmetro fluxgate é um instrumento vetorial.
Um conjunto composto de trés desses magnetometros pode fornecer simultaneamente os
trés componentes cartesianos (X, Y e Z) do campo geomagnético local, com grande
precisdo. Um dos beneficios do magnetdmetro fluxgate para a investigagdo geomagnética
moderna € a realizagdo de medidas em intervalos de tempo muito curtos. Isso permitiu a
investigagdo de variagbes geomagnéticas de alta freqiiéncia.  Portanto, estudos
geomagnéticos realizados no solo puderam ser estendidos a certos fendmenos fisicos que
ocorrem nas camadas mais externas da Terra: a ionosfera e a magnetosfera.

O magnetdmetro de precesséo de prétons € muito popular em sondagens geofisicas.

A parte principal dele ¢ um recipiente cheio de um liquido com muitos itomos de
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hidrogénio, que sdo excitados por um campo magnético artificial, produzido por uma
bobina externa ao recipiente. Ao cessar na bobina a corrente de excitagio, ocorre uma
interagdo entre os campos atémicos e 0 campo geomagnético local, produzindo nos eixos
de rotagdo atdmica a chamada precessdo de Larmor. Detectando-se essa interagio, pode-se
conhecer a intensidade total do campo geomagnético local. Por isso, costuma-se dizer que
o magnetdmetro de precessdo de protons € um instrumento escalar. Entretanto, constroem-
se atualmente magnetometros vetoriais de precessdo de prétons, que medem o campo
geomagnético em determinada dire¢do. Barreto (1997)‘ fornece informagdes sobre a
instrumentagdo geomagnética, o Arqueomagnetismo e o Paleomagnetismo, que s3o ramos
do Geomagnetismo.

FLUXMASTER € o nome de um magnetometro fluxgate, fabricado pela empresa
alemi S. Mayer MePgerite. Esse instrumento portitil serve para efetuar medidas precisas
de campos magnéticos fracos, cujas freqiiéncias sejam inferiores a 1 kHz e cujos valores de
densidade de fluxo magnético estejam entre um nanotesla e duzentos microteslas. Ele é
capaz de medir campos magnéticos estiticos. As aplicagdes tipicas do FLUXMASTER
sdo: medigdes do campo magnético terrestre, detecgdes de campos alternados de linhas de
poténcia, investigagdes paleomagnéticas e medi¢Ses de campos residuais. A resolugdo do

FLUXMASTER ¢ igual a um nanotesla e sua acurécia € igual a 0,5% + 5 nT.

Otica Geométrica: ramo da Fisica caracterizado pelo emprego de comprimentos de onda
relativamente pequenos, permitindo admitir-se que a energia seja transportada ao longo de
raios, € que vérias leis da Otica sejam formuladas a partir de consideragdes de natureza

geométrica.

Paraclase: falha ou fratura em uma rocha.
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Pogo: termo genérico que designa uma perfurag:éo, seja esta produtiva ou ndo. Classificam-se os
pogos em: pogos de exploragdo, que visam a pesquisa de campos novos; pogos de
estimagdo € de confirmacdo; pogos de extensdo e de delimitagdo; pocos de
desenvolvimento; e pogos de reinje¢cdo. Ainda cabe registrar as seguintes denominagdes:
pogo esgotado; pogo eruptivo, que produz naturalmente, sem bombeamento; pogo fechado;
poco de intervencdo, que ¢ normalmente obliquo e usado em emergéncias; pogo de
obrigacdo, que ¢ perfurado em decorréncia de uma cesséo de direito de propriedade; e,
finalmente, pogo testemunho, cuja fungdo é recolher elementos caracteristicos sobre a

jazida.

Rede neural real: rede neural cujos valores dos pardmetros livres sdo exclusivamente nimeros

reais.

Resolugdo: a menor variagdo em uma quantidade, que pode ser medida com certeza. A resolugio
expressa 0 grau com que valores quase idénticos de uma quantidade podem ser
discriminados. Em uma imagem, a resolugio espacial expressa a capacidade de representar

as feicGes menores.

Rocha pluténica: rocha ignea resultante da solidificagdo do magma em profundidade. A rocha

plutdnica € também chamada de rocha intrusiva.

Teodolito: instrumento que serve para medir 4ngulos horizontais e verticais, bem como
distincias e alturas. Ele é muito usado em trabalhos topograficos, geodésicos e

astronémicos.

Testemunho: amostra de uma regido, colhida em sua superficie ou em profundidade.
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