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Introduccion

La resolucion del problema gravimétrico inverso aporta conocimiento acerca de la
distribucion de masas en el interior de la Tierra. La informaciéon que puede proporcionar
esta técnica es util tanto para el estudio de la estructura global la corteza terrestre como
para la prospeccion en areas de extension mas reducida, y como apoyo a otras técnicas

como, por ejemplo, la sismica (Montesinos, 1999).

El problema inverso de la gravimetria no tiene una solucion tinica (Al-Chalabi, 1971;
Bertete-Aguirre y otros, 2002; Telford y otros, 1976), por lo que, para obtener una, se
han de introducir constrenimientos en su planteamiento y resolucion. Como resultado,
existen multitud de técnicas de inversion, dependiendo del tipo de entorno de trabajo
(basqueda de cuerpos aislados, cuencas sedimentarias, etc.) y de la forma de introducir

los constrefiimientos (Silva y otros, 2001b).

Una forma de clasificacion de los métodos de inversion puede ser la division en dos
grupos, atendiendo al nimero de parametros: métodos discretos y métodos funcionales.
Mientras que los primeros adoptan un ntimero finito de parametros modelo, los segundos
implican algin tipo de funcion, de forma que los datos y/o las incognitas se expresan

mediante una relacion espacial o temporal (Montesinos, 1999).

En cuanto a los métodos discretos, que son el objeto de estudio de este trabajo, se
puede hacer una clasificacion general en dos grandes grupos: métodos lineales o linealiza-
dos y métodos no lineales. En los métodos del primer grupo el operador de modelizacion
directa es lineal, por lo que la resolucion del problema sera inmediata. Para los problemas
no lineales no existen soluciones analiticas, pero se pueden determinar soluciones 6pti-

mas a través de técnicas iterativas de céalculo. Estas técnicas consisten en ir optimizando

17



18 Introduccién

un modelo inicial, comparando los datos observados con los generados por los sucesivos
modelos de aproximacion (Montesinos, 1999).

En este trabajo se estudian de forma general varias técnicas no lineales de inversion y
se aplica una de ellas a un caso con datos reales.

En el capitulo 1 se da una breve introduccion (basada en lo expuesto en Zhdanov
(2002)) acerca del problema inverso de la geofisica. Se describe el planteamiento general
del problema, asi como una visiéon global de las técnicas de resolucion.

En el capitulo 2 se estudia el método de inversion open-reject-fill (René, 1986), co-
mo punto de partida para la introduccién del método GROWTH, que se describird mas
adelante.

En el capitulo 3 se describe el método de inversiéon no lineal GROWTH, desarrollado
por Antonio G. Camacho, del Instituto de Astronomia y Geodesia (IAG) (Camacho y
otros, 2000, 2002, 2007). Este método constituye la principal técnica de interpretacion
gravimétrica empleada en multitud de trabajos recientes del TAG, como Arana y otros
(2000); Camacho y otros (2001); Gottsmann y otros (2008); Montesinos y otros (2003);
Nunes y otros (2006); Tiede y otros (2005).

En el capitulo 4 se estudian una serie de métodos de inversion no lineal, enfocados a
la interpretacion de la superficie de contacto entre sedimentos y basamento en cuencas
sedimentarias. En este capitulo se propone una técnica de célculo de la atracciéon gravita-
toria de un prisma bidimensional cuya densidad puede variar de forma arbitraria con la
profundidad.

Por ultimo, en el capitulo 5 se aplica un método de inversion bidimensional con el fin

de obtener la profundidad de la capa de sedimentos en el polje de Zafarraya (Granada).



Capitulo 1

El problema inverso de la geofisica

1.1. Introduccion

Los métodos geofisicos se basan en el estudio de los diferentes campos fisicos que se
generan o propagan en el interior de la Tierra. Los mas importantes son el gravitatorio,
el magnético, el electromagnético y el sismico. Los valores observados de estos campos
dependen, principalmente, de las propiedades fisicas de las rocas.

La aproximacién convencional al anélisis de datos geofisicos consiste en la definicién de
modelos geoldgicos y la comparacion de los datos tedricos calculados segtin esos modelos
con los datos observados en campo. Este modelado de los datos a partir de modelos pro-
puestos a priori es conocido como problema directo; por tanto, la resoluciéon del problema
directo hace posible la prediccion de los datos geofisicos para un modelo geolégico dado.

El objetivo de la observacion geofisica es la determinacion de estructuras geologicas
a partir de los datos observados. Debido a la complejidad de la estructura interna de la
Tierra, el problema propuesto tiene una muy dificil solucién, lo que conlleva a una sim-
plificacion (modelado) de la geologia real para poder obtener alguna solucion préactica. El
problema que plantea la determinacién de un modelo geolégico a partir de una serie de
datos observados se llama problema inverso. La calidad de los resultados en la interpre-
tacion geofisica depende de la habilidad a la hora de aproximar la geologia real mediante
los modelos propuestos, es decir, de la resoluciéon de un problema inverso.

En lo que sigue se hara una breve introducciéon, basada en Zhdanov (2002), de la teoria

general del problema inverso en geofisica.
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20 El problema inverso de la geofisica

1.2. Formulacion general de los problemas directo e in-
verso

Podemos esquematizar, de forma general, los problemas directo e inverso de la geofisica

de la siguiente manera:
= Problema directo: modelo{parametros modelo m}— datos d.
= Problema inverso: datos d — modelo{parametros modelo m}.

Esto es, mediante el problema directo se predicen los datos de observaciéon que genera
un modelo concreto, mientras que a través del problema inverso se intentan resolver los
parametros de un modelo que genere unos determinados parametros observados.

Estos planteamientos se formulan de la forma

d=A(m) (1.1)

m=A"(d), (1.2)

donde A y A~! son los operadores de los problemas directo e inverso, respectivamente.

En la soluciéon de cualquier problema inverso se plantean tres cuestiones importantes:
1. (Existe solucion?

2. (Es tnica?

3. LEs estable?

La existencia de la solucion esta directamente relacionada con la formulaciéon matema-
tica del problema inverso. Desde el punto de vista fisico debe existir una solucién, ya que
el objeto de estudio es una estructura que existe realmente en el interior de la Tierra. Sin
embargo, desde el punto de vista matematico podria no existir ningiin modelo numérico
que representase adecuadamente la estructura real y que, a su vez, se ajustase de forma

adecuada a los datos observados.
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La unicidad de la solucion puede ser ilustrada mediante el siguiente ejemplo. Considé-
rense dos modelos diferentes, m; y my, a partir de los cuales se genera el mismo conjunto

de datos dg:

A(my) = dy, A(ms,) = do. (1.3)

En este caso seria imposible distinguir los dos modelos a partir de los datos de partida.
Con este ejemplo se puede ver la razéon por la cual la cuestion de unicidad es una parte

muy importante del planteamiento del problema inverso.

En cuanto a la estabilidad de la solucion, ésta es critica en cualquier problema de in-
version. Cualquier dato procedente de la observacion en campo esta siempre contaminado
por un cierto nivel de ruido dd. La cuestion es determinar si la respuesta en el proceso de
inversion de diversos conjuntos de datos que se diferencian en un cierto nivel de ruido es
acorde con ese nivel de perturbacion. Considérense dos modelos diferentes, m; y msy, que

generan dos grupos de datos diferentes d; y ds:

A (ml) = dl, A (mg) = dg. (14)

Astmase también que los dos modelos son muy diferentes, mientras que los datos gene-

rados se diferencian solo en el nivel de ruido e:

[om|] = [jmy —m,|| > C, [|6d]| = [[di — daf| <&, € >>¢, (1.5)

En esta situacion resulta imposible distinguir entre los dos modelos propuestos a partir

de los datos observados.

Podemos considerar que un problema matematico es bien condicionado si las tres
preguntas planteadas tienen respuesta afirmativa, es decir, si existe una tnica solucion y
ésta es estable. Por el contrario, llamamos mal condicionados a aquellos problemas para

los que tenemos alguna respuesta negativa a alguna de las preguntas consideradas.



22 El problema inverso de la geofisica

1.3. Existencia y unicidad de la solucién del problema

Inverso

1.3.1. Existencia de la soluciéon

Considérese el operador directo en la forma general:
d=A(m), (1.6)

donde d representa el conjunto de datos observados y m el conjunto de pardmetros modelo.

El problema de la existencia de la solucién tiene dos consideraciones: por un lado se
tiene la existencia fisica de una cierta distribuciéon de pardmetros que genera los datos
observados, y por otra se tiene la existencia de una soluciéon desde el punto de vista
matematico para la ecuacion (1.6). No hay duda alguna acerca de la existencia fisica de
la solucién al problema inverso, pero la existencia matemaética del problema planteado
puede ser cuestionada. Considérese primero que todo dato procedente de una medicion

d;s siempre contiene un cierto error dd:
ds; =d + dd. (1.7)

La cuestion radica en si es posible encontrar un cierto modelo mg que genere los datos
ruidosos observados:

No siempre es posible encontrar un conjunto de parametros que satisfagan la ecuacion
(1.8). El ruido que contamina las observaciones no tiene relacion alguna con los parametros
modelo sino que, si todos los errores sistematicos han sido correctamente corregidos, tiene
una naturaleza aleatoria y no puede ser descrito por el mismo modelo funcional que
relaciona las observaciones teéricas con los parametros modelo. Por esta razén, nunca se
podra encontrar un modelo que se ajuste de forma perfecta a los datos observados.
Usualmente, la soluciéon de un problema inverso se busca en el grupo de los modelos

simplificados. Por lo tanto, la cuestion debe plantearse en torno a la cuasi-solucion del
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problema inverso, esto es, en torno a la soluciéon aportada por el modelo que mejor ajusta
los datos observados. De esta forma, se llega a la idea de existencia en la prdactica, es decir,

la solucion del problema inverso existe si existe un modelo mg tal que:
|ds — A (mj) || <9, (1.9)

donde 0 es el error de la medicién. Sin embargo, es importante resaltar que es imposible
encontrar una soluciéon exacta al problema inverso. No existe ninguna interpretacioén prac-
tica del ruido y los datos son siempre ruidosos. Por tanto, la solucion al problema inverso
debe ser entendida como el modelo que mejor ajuste las observaciones dentro de un nivel

de precision dado 9.

1.3.2. Unicidad de la solucion

Otra cuestion importante es la unicidad de la solucion del problema inverso. Aunque
pueden encontrarse demostraciones de la no unicidad del problema inverso de la gravi-
metria facilmente (Al-Chalabi, 1971; Bertete-Aguirre y otros, 2002; Telford y otros, 1976)
aqui se expondra un ejemplo intuitivo basado en la definicion de la fuente no radiante.

Consideremos dos bolas centradas en el mismo punto y con la misma masa pero di-
ferente radio, las cuales produciran el mismo campo gravitatorio en el exterior de su
superficie. Obviamente, las densidades p; y ps de las bolas By y By con radios Ry v R,
seran diferentes bajo la condicién de igualdad de masa M:

47
3

47

M:p1 3

R} = p,—R3. (1.10)

Si se considera la bola que se genera sustrayendo la bola pequena B; de la grande B,
(R1 < Ry), este cuerpo esférico generara un campo gravitatorio igual a 0 en el exterior de
su superficie.

La distribucion de densidades Ap en la bola obtenida anteriormente sera:

p2—p1 <0, sir <Ry,
Apry=3" ' (1.11)

P2, si By <17 < Ry.
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Por lo tanto, la bola estard compuesta por dos capas: la bola interior, de densidad negativa
(aunque la densidad es siempre un valor positivo, en geofisica se trabaja con valores de
contraste de densidad, que es la diferencia con respecto a un valor de referencia) y la capa
externa, de densidad positiva. Al generar este cuerpo un campo gravitatorio de intensidad
0, se podran anadir cuantas bolas se desee a un modelo de densidades concreto sin que su
influencia se vea reflejada en el campo gravitatorio total, por lo que infinitas distribuciones

de densidad pueden generar el mismo campo atrayente.

1.4. Problemas mal condicionados y métodos para su

resolucion

1.4.1. Introduccion

La solucion formal de un problema inverso mal condicionado puede resultar en un
modelo inestable y poco realista. La teoria de la regularizacion, cuyos fundamentos fueron
desarrollados y publicados en Tikhonov y Arsenin (1977), proporciona una guia de c6mo

evitar esta dificultad.

1.4.2. Sensibilidad y resolucién de los métodos geofisicos

Comenzaremos con la formulaciéon de las nociones de sensibilidad y resoluciéon en geo-
fisica, que son dos conceptos importantes para un correcto entendimiento de los principios

de la regularizacion.

1.4.2.1. Formulacién del problema inverso en el espacio matemaéatico general

En la seccion 1.2 se introdujo la nocién de problema inverso como la solucion de la

ecuacion

d=A(m), (1.12)

donde m es cualquier funciéon (o vector) que describe los parametros modelo y d es un

conjunto de datos, que puede ser caracterizado como una funciéon del punto de observa-
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cion (en el caso de observaciones continuas) o como un vector (en el caso de observaciones
discretas). La soluciéon del problema inverso consiste en determinar un modelo m,, (mo-
delo predicho) que genere unos datos d,,, tales que se ajusten lo mejor posible al conjunto
de datos originales d. En la seccion 1.3.1 se ha dejado constancia de que es imposible
ajustar los datos observados de manera perfecta ya que las observaciones contienen ruido
(imposible de ajustar). Por lo tanto, hemos de buscar el modelo que genere unos datos
que se acerquen lo mas posible (dentro del nivel de ruido de las observaciones) a los datos
observados.

Sean dos espacios de Banach, M y D, y un operador A que actua sobre el espacio M:
Am)=d, me M, d e D. (1.13)

Llamaremos a D espacio de datos y a M espacio de parametros. El operador A es
el operador directo que transforma cualquier conjunto de parametros modelo m en el
correspondiente conjunto de datos d. El problema inverso se formula como la solucién de

la ecuacion (1.13).

1.4.2.2. Sensibilidad

Cualquier problema geofisico directo puede ser descrito por la ecuacion (1.13). Consi-
deremos un modelo dado my y los correspondientes datos generados dg. Asumamos, sin
pérdida de generalidad, que en un entorno de my el operador A = A,,, es un operador

lineal. Tendremos, entonces:

Apy (m —my) = A,,,m — A,,;my = d — do, (1.14)
0
Ap, (Am) = Ad, (1.15)
donde
Am=m—my, Ad=d —d, (1.16)

son las perturbaciones del modelo de parametros y de los datos.
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Definicién 1 La sensibilidad S,,, de un método geofisico queda determinada por el co-
ciente entre la norma de la perturbacion de los datos y la norma de la perturbacion de los

pardmetros modelo.

La maxima sensibilidad viene dada por

miz [Ad]| | Ay (Am) ||
St = wp{HAmH = sup 1Am = [[Am,ll, (1.17)

es decir, la sensibilidad méaxima es igual a la norma del operador A,,,.
Si conocemos S)¢* podremos determinar las variaciones del modelo que producen

variaciones en los datos mayores que los errores de observacion 9:

[m — myl| > (1.18)

Smda:'
mo
Por lo tanto, el método geofisico es sensible solo a aquellas perturbaciones del modelo
que excedan el nivel §/ Sﬂg”. Cualesquiera otras variaciones del modelo no podran ser

distinguidas a partir de los datos.

1.4.2.3. Resolucion

Supongamos que en un entorno de mg se cumple la siguiente desigualdad
[ Amy (Am) || = K[| Aml], (1.19)

para cualquier Am, donde k£ > 0 es una constante. Entonces, existe un operador inverso
lineal A} (Zhdanov, 2002). Esto significa que la solucion del problema inverso en un

entorno del punto mg puede escribirse como
m=m,+ A, (d—do). (1.20)

Podemos escribir la misma expresiéon para un conjunto de datos observados con un cierto

nivel de ruido ds = d + éd:
m; =mg+ A, (ds —do). (1.21)

Sustituyendo deducimos

m; —m=A_!(ds—d). (1.22)
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Ahora podemos determinar los errores maximos en la solucién del problema inverso para

un nivel de error dado en los datos observados igual a § = ||6d||:

Apgz = sup |ms —ml = sup ||A;£) (ds —d) || = ||Ar_nf)||57 (1.23)
lds—dl|=0 [ds—d]||=6
donde
_ 1
1Al < - (1.24)

Basandonos en la ecuacion (1.24) podemos determinar la resolucion del método geo-
fisico. Dos modelos m; y my, en un entorno del punto mg, pueden ser distinguidos si se
satisface la siguiente condicion:

o
lmy —ma|| > Ape = [ AL 16 = T (1.25)

El valor
1

Rmo - m (126)

mo
es la medida de la resolucion del método geofisico dado. A partir de las ecuaciones (1.24)
y (1.26) se deduce que

R > k. (1.27)

Cuanto mas pequenia es la norma del operador inverso mayor es la resolucion R,,, y
mas cercanos uno a otro son los modelos que pueden ser distinguidos. Si la norma del
operador A;n}) tiende a infinito, la resolucion tiende a cero, R,,, — 0, y los errores en
la determinacion de los parametros modelo tienden a infinito. Este caso se da en los

problemas mal condicionados.

1.4.3. Formulacién de problemas bien y mal condicionados
Se ha formulado el problema inverso como la solucién de la ecuacion
d=A(m), (1.28)

donde m € M es una funcion (o vector) del espacio de pardmetros modelo M y d € D es
un conjunto del espacio de datos D. Existen dos tipos importantes de problemas inversos:

bien y mal condicionados.
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1.4.3.1. Problemas bien condicionados

Siguiendo los principios clasicos de la teoria de la regularizacion (Tikhonov y Arsenin,

1977) podemos dar las siguientes definiciones:

Definicién 2 FEl problema (1.28) estd bien condicionado si se satisfacen las siguientes

premisas (ya discutidas en la seccion 1.2):
1. La solucion m existe.
2. La solucion m es inica.
3. La solucion m depende de forma continua del conjunto de datos d.

En otras palabras, el operador inverso A~! est4 definido en el espacio D y es continuo.

Definicion 3 El problema (1.28) es mal condicionado si al menos una de las condiciones

listadas en la definicion 2 anterior no se cumple.

Si somos capaces de acotar los modelos validos para un problema de inversion, el
problema mal condicionado puede convertirse en bien condicionado. Mateméticamente,
esto significa que, en lugar de buscar m en todo el espacio M, sblo se tendran en cuenta
las posibles soluciones m de un subespacio de M, que estard formado por los modelos

maés simples y/o adecuados a la solucion del problema.

1.4.3.2. Problemas condicionalmente bien condicionados

Supongamos que conocemos a priori que la soluciéon correcta a un problema se en-
cuentra en un subconjunto C' del conjunto de soluciones M, con la propiedad de que el
operador inverso A~! es continuo en el subconjunto de imagenes AC C D, que es el sub-
conjunto formado por los vectores obtenidos como resultado de aplicar el operador A a

los vectores m del subconjunto C.

Definicion 4 El problema (1.28) es condicionalmente bien condicionado (bien condicio-

nado en el sentido de Tikhonov) si se cumple que:
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1. Conocemos a priori que la solucion existe y estd contenida en un determinado sub-

conjunto C' C M,
2. El operador A proyecta C' en AC C D,
3. El operador A~' es continuo en AC C D.

Llamamos al conjunto C' conjunto correcto. En contraste con un problema bien con-
dicionado estandar, un problema condicionalmente bien condicionado no requiere poder
ser resuelto en todo el espacio solucién. Ademas, el requerimiento de continuidad de A~!
sobre la totalidad del espacio M es sustituido por el requerimiento de continuidad sélo so-
bre la imagen de C. En consecuencia, la introduccion de estos constrenimientos convierte
el problema mal condicionado inicial en bien condicionado.

En Tikhonov y Arsenin (1977) se introducen los principios matematicos para la selec-

cion del subconjunto C' correcto.

Definicién 5 El subconjunto K de un espacio métrico M se denomina compacto si cual-
quier secuencia my € K de elementos contiene una subsecuencia convergente my, € K, la

cual converge a un elemento m en K.

Por ejemplo, un subconjunto R del espacio euclideo E™ es compacto si y s6lo si esta
delimitado:

|z|| < ¢, ¢ >0, para cualquier x € R. (1.29)

De acuerdo con Tikhonov y Arsenin (1977), cualquier subconjunto compacto de M
puede ser utilizado como conjunto correcto para la resoluciéon de un problema mal condi-

cionado.

1.4.3.3. Cuasi solucién del problema mal condicionado

Asumamos que el problema (1.28) es condicionalmente bien condicionado (bien con-
dicionado en el sentido de Tikhonov). Asumamos también que los datos de observacion

son conocidos con un cierto error:

ds = d +4d, (1.30)
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donde
pp = (ds, d) <9, (1.31)

expresando pp la métrica en el conjunto D.

Definicién 6 La cuasi solucion del problema (1.28) en el conjunto correcto C' es un

elemento ms € C, el cual minimiza la distancia pp (Am, ds):
pp (Ams, ds) = 771Lr€1fD wup (Am, ds) . (1.32)

La Figura 1.1 ilustra la definiciéon de la cuasi solucién. El elemento m € M es la

solucion exacta del problema inverso
d=A(m). (1.33)

El subconjunto AC' del espacio de datos D es la imagen del conjunto correcto C, obtenida
como resultado de aplicar el operador A. Una cuasi solucién, myg, es seleccionada del
conjunto correcto C bajo la condicién de que su imagen, A (my), sea el elemento mas

cercano en el subconjunto AC' a los datos observados, ds.

m=A(d)
D
M n; AC
n; e An:6 .d
m C d=A(m) °
f\—//clo:chéd
mg=A"(ds)

Figura 1.1: Cuasi solucion del problema inverso (Zhdanov, 2002).

La idea subyacente al concepto de cuasi solucion hace posible sustituir la solucién
del problema inverso por la minimizacion de la distancia pup (Am, d) en un subconjunto
apropiado de modelos. Los métodos estandar de minimizacién pueden ser utilizados pa-
ra resolver este problema y, por tanto, para encontrar la cuasi solucién. De este modo,

se simplifica de forma significativa la resolucion del problema inverso. Sin embargo, esta
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aproximacion solo es efectiva si se conoce a priori el conjunto correcto de modelos can-
didatos a ser solucién. En muchas situaciones es dificil describir este conjunto de forma
apropiada y deberemos utilizar una aproximacion més general para hallar una solucion

estable al problema.

1.4.4. Meétodos de regularizaciéon en el problema inverso

1.4.4.1. Operadores de regularizaciéon

Consideremos de nuevo el problema inverso descrito mediante la ecuacion (1.28). Por
regl lel dor i At g ti lo tanto, el probl i
gla general el operador inverso no serd continuo y, por lo tanto, el problema inverso
serd mal condicionado. La idea principal de cualquier algoritmo de regularizaciéon es con-
siderar, en lugar del problema inverso mal condicionado, una familia de problemas bien
condicionados,

d=A,(m), (1.34)

que aproximen el problema original en algin sentido. El parametro a > 0 es un escalar y

recibe el nombre de pardmetro de regularizacion. Un requerimiento adicional es que
m, — my, si @ — 0, (1.35)

donde m, = A;'(d) es la soluciéon del problema (1.34) y m; es la solucion exacta del
problema original. Por lo tanto, se ha sustituido la solucién de un problema mal condicio-
nado por las soluciones de una familia de problemas bien condicionados, donde se asume
que esas soluciones tienden de manera asintdtica a la solucion verdadera cuando « tiende
a 0.

En otras palabras, cualquier algoritmo de regularizaciéon se basa en la aproximacion
del operador inverso no continuo A~! por una familia de operadores inversos continuos
A7'(d) que dependen del parametro de regularizacion «. La regularizacion debe ser tal

que, a medida que el parametro o decrece, los operadores A_! se aproximen al operador

exacto AL,

Definicién 7 El operador R (d, «) (dependiente de un pardmetro escalar o) es un opera-

dor de reqularizacion en un entorno del elemento dy = A (my) si existe una funcion o (6)
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tal que, para un € > 0, podemos encontrar un nimero positivo ¢ (€) con las propiedades,

i (d, dy) < 3 (e), (1.36)
Y

pyr (Mg, my) < e, (1.37)
donde

m, = R(d, a(d)). (1.38)

En otras palabras, m, es una funcion continua de los datos y
m, = R(d, a(0)) — my, (1.39)

cuando o — 0.

La Figura 1.2 ilustra las propiedades basicas del operador de regularizacion, donde
m; es la solucién exacta para un conjunto de datos exactos d; = A (m;). Sin embargo,
nuestras observaciones consistiran en datos ruidosos ds = d;+dd, por lo que obtendremos
una soluciéon mj§ que puede estar muy alejada de la solucién verdadera si aplicamos el
operador inverso riguroso a los datos ds. Ademaés, se podria obtener otra solucion, myj,
completamente diferente con un conjunto de datos ligeramente diferente de datos ruidosos
ds. La principal ventaja del operador de regularizacion R es que provee una soluciéon
estable en cualquier situacion. Si se aplica el operador R a un conjunto de datos ruidosos
ds obtendremos una solucién, ms = R (ds, «), que estara cerca de la soluciéon verdadera:
|ms — my|| < e. La aplicacion de R a otro conjunto de datos ruidosos ds dard como
resultado otra soluciéon, ms = R(EL;, «), que seguira siendo cercana a la solucion verdadera
m;. La exactitud de la aproximacion a la solucién verdadera dependera del parametro de
regularizacion a.

Los operadores de regularizacion pueden ser construidos mediante la aproximaciéon
del problema mal condicionado (1.28) por el conjunto de problemas bien condicionados
(1.34), donde el operador A;! es continuo. Los operadores inversos pueden ser tratados

como operadores de regularizacion:

A (d)=R(d, a). (1.40)
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Figura 1.2: Operadores de regularizacion en la solucion del problema inverso (Zhdanov,

2002).

1.4.4.2. Funciones de estabilizacién

Una funcion de estabilizacion se usa para seleccionar del espacio M de todos los

posibles modelos el subespacio M., que es un conjunto correcto.

Definicién 8 Una funcion no negativa s (m) en un espacio métrico M se llama funcion
de estabilizacion si, para cualquier nimero real ¢ > 0 del dominio de valores de la funcion,

el subconjunto M. de elementos m € M, tales que s(m) < ¢, es compacto.

Ejemplo 1 Sea el espacio real de Hilbert L? formado por las funciones integrables en el

intervalo [a, b]. La métrica en el espacio L* queda determinada de acuerdo a la férmula

b 3
p(my, my) = {/ [my (z) — mq (a:)]2dx} : (1.41)
Puede ser probado que cualquier bola,
b(mg, ¢) ={m: p(m, my) <c¢, c>0}, (1.42)

es un conjunto compacto en el espacio de Hilbert. Por lo tanto, podemos introduc