DISENO DE UN ALGORITMO QUE PERMITA LA RECONSTRUCCIO N DE
IMAGENES SISMICAS EN 3D A PARTIR DE DATOS COMPRIMID OS

AMAT DUBAN ZULUAGA QUINTERO

MILTON ANDREY GONZALEZ QUINTERO

Universidad

Industrial de
Santander

ESCUELA DE IN GENIERIAS
ELECTRICA, ELECTRONICA
Y DETELECOMUNICACIONES

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS

ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE
TELECOMUNICACIONES

BUCARAMANGA

2012



DISENO DE UN ALGORITMO QUE PERMITA LA RECONSTRUCCIO N DE
IMAGENES SISMICAS EN 3D A PARTIR DE DATOS COMPRIMID OS

Presentado por:
AMAT DUBAN ZULUAGA QUINTERO

MILTON ANDREY GONZALEZ QUINTERO

Dirigido por:
Director: PhD (c) ANA BEATRIZ RAMIREZ SILVA
Codirector: MIE. SERGIO ALBERTO ABREO CARRILLO

Universidad

Industrial de
Santander

ESCUELA DE INGENIERIAS
ELECTRICA, ELECTRONICA
Y DETELECOMUNICACIONES

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS

ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE
TELECOMUNICACIONES

BUCARAMANGA

2012



TABLA DE CONTENIDO

RESUMEN ..o e e e e e e e et e e e e e ees 8
A B S T R A T e 9
1. INTRODUCCION ....coiiiieeieeeeeeeeeeeee e e ettt ete e eae e eaeeaeeaes 10
2. MUESTREQO COMPRIMIDO ......coutttiiiiiieiieeee ettt 10
2.1. Descripcion de [a tECniCa CS..........ooiiiiiiiice e e 11
2.2. Reconstruccion de una sefial usando lateoria CS.............vvcieeeiiieeeeeeeeeen, 11
3. REPRESENTACION DE SENALES POCO DENSAS ......ooooieeeeieeeeee e 11
3.1. Transformada de FOUNET...........cooiiiiiii i 12
3.2. Transformada WavelEt............cooiiiiiiiii e 12
4, TRANSFORMADA CURVELET ..ottt ettt 12
4.1. Transformada Curvelet de tiempo CONtINUO...........iiiiiiiiieeeiiiiicce e, 13
4.2. Transformada Curvelet digital ...........cccooveiiiiiiiic e 14
5. TRANSFORMADA CURVELET 3BD..uuuiiiiiiiiieeeeeeeees e 14
6. ALGORITMO DE RECONSTRUCCION .......ciieiieeeeee oo 15
6.1. Métodos de solucién para muestreo comprimido ..............vviiiiiiiiiiieeeeeeeeee, 15
6.2. MEtodo de PUNLO INLEIION ...ttt e e e e e e e e aee e 15
7. EXPLORACION SISMICA......ccoiieeeeeeee oottt 16
8. SIMULACION DE LA TECNICA DE MUESTREO COMPRIMIDO........ccccovvenn... 16
9. SIMULACION EN SISMOGRAMAS 2D .......eeeieeeeeeeee e 16
9.1. Simulacion basada en Wavelet ...........oooe i 16
9.2. Simulacion basada en CUIVEIEL...........oii i 17
10. SIMULACION DE SISMOGRAMAS EN 3D....oceiieieeeee oo eee e 17
10.1. Simulacion basada enWavelet ...........cooeeiiiiiiiiiiiiie e 17
10.2. Simulacion basada en CUurvelet...........cooeeviiiiieiiiiicie e 18
11. ANALISIS DE RESULTADOS ..ottt ettt 18
12. CONCLUSION ...t et 19
13. TRABAJO FUTURD ...ttt ittt s s e e e e e e e e e e e e eaaaaaaaans 19
REFERENCIAS ... ..ottt ettt et e e e e e e e e e e e e et ee e e e e e e e eeeeeeesaaeaaaaas 19
AUTORES ..ottt et e e e e e e e e e e e e e e e e ettt eae e e e e e aeeeeeeeeees 19



LISTA DE FIGURAS

Fig. 1. Obtencion de mediciones y a partir de x. 11
Fig. 2. Descripcion gréafica de la técnica CS. 11
Fig 3. Representacion “poco densa” de una sefal sinusoidal mediante su
transformada de Fourier. 12
Fig. 4. Representacion “poco densa” de una imagen mediante sus coeficientes
Wavelet. 12
Fig. 5. Descomposicion Wavelet de una imagen en 4 niveles. 13

Fig. 6. Subdivision Curvelet en frecuencia y espacio. La figura de la izquierda
representa la subdivisiéon inducida en el plano de frecuencia. La figura a la derecha
representa esquematicamente la grilla cartesiana espacial asociada con una

escala y orientacién dadas. 14
Fig. 7. Subdivision digital en frecuencia. 14
Fig. 8. Subdivisién en frecuencia. A la izquierda esquema para la subdivisién en
Curvelet 3D continuo. A la derecha subdivision discreta. 15
Fig. 9. Proceso exploracién sismica. 16
Fig. 10. Descripcién general del proceso de reconstruccion en la cual aparecen la
compresion y la descompresion. 16
Fig. 11. Descomposicidon Wavelet de un sismograma sintético en sus coeficientes
de aproximacion y detalles direccionales. 17

Fig. 12. Reconstruccion de un sismograma a partir de sus coeficientes Wavelet. a)
Sismograma original, b) Muestras aleatorias del sismograma, c) Sismograma
reconstruido. 17

Fig. 13. Reconstruccion de un sismograma a partir de sus coeficientes Curvelet. a)
Sismograma original, b) Muestras aleatorias del sismograma, c¢) Sismograma

reconstruido. 17
Fig. 14. Sismograma 3D original. 17
Fig. 15. Sismograma reconstruido basado en Wavelet con 30% de informacion.
PSNR = 21,7225[dB]. 18
Fig. 16. Sismograma reconstruido basado en Wavelet con 40% de informacion.
PSNR = 22,4859[dB]. 18
Fig. 17. Sismograma reconstruido basado en Wavelet con 50% de informacion.
PSNR = 23,9865[dB]. 18
Fig. 18. Grafica donde se muestra la disminucion del error y la lenta convergencia
de este en cada nueva iteracion. 18

Fig. 19. Sismograma original 3D para la reconstruccion basada en Curvelet. 18
Fig. 20. Sismograma reconstruido basado en Curvelet con 40% de informacion.
PSNR=18,2748[dB]. 18



RESUMEN

TITULO:

DIS'ENO DE UN ALGORITMO QUE PERMITA LA RECONSTRUCCION DE
IMAGENES SISMICAS EN 3D A PARTIR DE DATOS COMPRIMIDOS*.

AUTOR:

AMAT DUBAN ZULUAGA QUINTERO.
MILTON ANDREY GONZALEZ QUINTERO?.

PALABRAS CLAVES:

Curvelet, Minimos Cuadrados, Muestreo Comprimido, Normalizacion ¢,
Optimizacién, Poca Densidad, Wavelet.

DESCRIPCION:

Este articulo presenta la implementacién de un algoritmo en Matlab que realiza la reconstruccién
de un sismograma en tres dimensiones (3D) a partir de un namero reducido de muestras
adquiridas de manera aleatoria (tomando muy pocos datos, aproximadamente un 30% de la
informacioén utilizada con las técnicas tradicionales de adquisicién), usando la técnica de muestreo
comprimido (Compressive Sampling). Esta técnica se fundamenta en que las sefiales muestreadas
deben ser poco densas (Sparse) en algun dominio especifico, (Wavelet y Curvelet). Estas sefiales
pueden ser muestreadas por debajo de la frecuencia de muestreo requerida por el teorema de
Shannon-Nyquist. Para hacer la reconstruccion de la imagen sismica en 3D se utiliza una
herramienta computacional que resuelve problemas de optimizacién mediante el uso del método
de punto interior para minimos cuadrados con regularizacién ¢,. El algoritmo de optimizacion es
usado para reconstruir los coeficientes de la sefial poco densa, y luego se aplica una
transformacién inversa para obtener el sismograma 3D reconstruido. Al final de este articulo se
muestra una comparacion del sismograma 3D reconstruido con los sismogramas originales, de
modo que se pueda verificar la eficiencia de esta implementacién y su posible aplicacion a futuro
en el proceso de adquisicion de trazas sismicas.

! Trabajo de grado.
% Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones.
Director: PhD(c) Ana Beatriz Ramirez Silva Codirector: MIE Sergio Alberto Abreo Carrillo.



ABSTRACT

TITLE:

DESIGN OF AN ALGORITHM THAT ALLOWS THE RECONSTRUCTION OF
SEISMIC IMAGES IN 3-D FROM COMPRESSED DATA®,

AUTHOR:

AMAT DUBAN ZULUAGA QUINTERO.
MILTON ANDREY GONZALEZ QUINTERO".

KEY WORDS:

Curvelet, least squares, compressed sample, £1 regularization, optimization,
sparse, Wavelet.

DESCRIPTION:

This paper presents the implementation of an algorithm in Matlab to perform the reconstruction of a
seismogram in three dimensions (3D) from a small humber of samples randomly acquired (using
few data about 30% of the information used to traditional acquisition techniques), using the
compressed sampling technique. This technique is based on the concept that the signals to be
sampled must be sparse in a specific domain (Wavelet and Curvelet). These signals can be
sampled without satisfy the Shannon-Nyquist theorem. In order to do the reconstruction of the 3D
seismic image it can be used a computational tool that resolves optimization problems through the
interior point method of least squares {1 regularized. The optimization algorithm is used to
reconstruct the signal sparse coefficients, and then it can be applied an inverse transformation to
obtain the reconstructed 3D seismogram. At the end of this paper there is a comparison among the
reconstructed 3D seismogram with the original seismograms, in order to verify the efficiency in this
implementation and the possible future application in the acquisition process of seismic traces.

*> Work Degree.

* Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Engineerings Electrical, Electronic and
Telecommunications. Directress: PhD(c) Ana Beatriz Ramirez Silva Codirector: MIE Sergio Alberto
Abreo Carrillo.



Diseno de un algoritmo gue permita la
reconstruc@n de inagenesismicas en 3D a partir
de datos comprimidos

Amat Duban Zuluaga Quintero, Milton Andrey Gonzalez QuinteAna Beatriz Ramirez Silva, Sergio Alberto
Abreo Carrillo

Resumen—Este articulo presenta la implementadin de un menos recursos de almacenamiento y transmision lo que es
algoritmo en Matlab que realiza la reconstruccbn de un sis- yna ventaja en aplicaciones donde los datos se deben adquiri

mograma en tres dimensiones (3D) a partir de un nimero e forma remota y el tiempo de adquisicion es una variable
reducido de muestras adquiridas de manera aleatoria (tomaao critica

muy pocos datos, aproximadamente un 30 % de la informadn .
utilizada con las tecnicas tradicionales de adquisiéin), usando Para que las sefiales puedan ser muestreadas usando esta

la técnica de muestreo comprimido Compressive SamplingEsta  técnica, ellas deben cumplir con algunas caractersstica
técnica se fundamenta en que las Bales muestreadas deben caracteristica mas importante es la densidad de la sefal e
ser poco densas3parsg en algn dominio especifico,Wavelety n gominio especifico. Por ejemplo, las imagenes cumplen

Curvele). Estas séales pueden ser muestreadas por debajo de con esta caracteristica en los dominios de una familia de
la frecuencia de muestreo requerida por el teorema de Shanne

Nyquist. Para hacer la reconstruccon de la imagen sismica en 3D €Spacios conocidos comolet, de_ Ias_ cuales _el mas COﬂOCidO
se utiliza una herramienta computacional que resuelve prolemas es el Wavelet Para nuestra aplicacion particular de sismica,
de optimizacion mediante el uso del retodo de punto interior nos interesa la transformadaurvelet pues se ha podido
para minimos cuadrados con regularizadn (. El algoritmo de  ggtaplecer que esta representa de mejor manera los datos
optimizacion es usado para reconstruir los coeficientes de lasa sismicos en comparacion con otras transformadas como la
poco densa, y luego se aplica una transformamn inversa para P .
obtener el sismograma 3D reconstruido. Al final de este artulo Wavelety Counturlet En este trabajo usamos la transformada
se muestra una comparadn del sismograma 3D reconstruido Waveletpara comparar con los resultados obtenidos con la
con los sismogramas originales, de modo que se pueda verifica transformadaCurvelet
iﬁtlf:gc'sgcé? ?gcgia dléngljemug?gr?geytrsauzazozlizﬁi f;s“ca“"” a El proceso inverso para obtener el sismograma consiste en
P d ' reconstruir los coeficientes del sismograma (no la imagen e
Palabras Claves—Curvelet, Minimos Cuadrados, Muestreo  sj) a partir de un numero de muestras adquirido aleatoritane
\(/:V‘;Té’lg?'do' Normalizacion £, Optimizacion, Poca Densidad, ggte proceso consiste en la solucion de un problema deieptim
' zacion que se resuelve con el uso del método de puntoanteri
, gue minimiza el error medio cuadrético con regulariza¢if
I. INTRODUCCION L - -
o . Alfinalizar el proceso de reconstruccion de los coeficignte
A CTUALMENTE para la adquisicion de datos sismicoge |leva a cabo la transformada inversa de los coeficientes

la_estrategia utilizada en tres dimensiones se basa r8Bonstruidos para asi obtener el sismograma reconstruid
el teorema de muestreo de Shannon-Nyquist, el cual dice

gue una sefal puede ser reconstruida perfectamente si se Il. MUESTREOCOMPRIMIDO
toman muestras al menos al doble de la frecuencia maximg| myestreo comprimido es un paradigma de mues-

presente en la sefial (conocido como frecuencia de Nyquigldo/deteccion que revoluciona el conocimiento comariaen
Recientemente una nueva técnica que permite la reconstiyiquisicion de datos. Los enfoques convencionales de-mues
cion exitosa de sefiales e imagenes partiendo de menws dgb, de Jas sefiales e imagenes siguen el famoso teorema de
que los requeridos por el teorema de muestreo de Shann@Rannon-Nyquist que debe cumplir con la llamada frecuencia
Nyquist ha sido propuesto. Esta técnica permite el uso gg Nyquist que se define en [8, pag. 518] como> 2w,

Amat D. Zuluaga pertenece al grupo de investigacion en Gmiad y dqndews es la frecuencia de~mue5treM4 es la frecqen_qa
Procesamiento de Sefiales, Universidad Industrial deSaer, Bucaramanga, maxima presente en la sefial. De hecho este principio se

Colombia. (e-mail: amat425@gmail.com) _, presenta en la mayoria de dispositivos electronicos doau
Milton A. Gonzalez pertenece al grupo de investigacion enectividad y

Procesamiento de Sefiales, Universidad Industrial deaBaet, Bucaramanga, video, g5| Comq dISpOSItIVOS de Imagenes médicas, reeEp
Colombia. (e-mail: andrey8809@gmail.com) de radio y demas.
Ar)a B. Ramlr_ez es la directora de proyecto. Ingemera_ @Bm, U_nl- El muestreo comprimido (CS por sus siglas en inglés
versidad Industrial de Santander, Colombia. Master ofrféeién Electrical . . L ducid .
Engineering, Universidad de Puerto Rico, USA. PhD(C) incEieal Engi- compressive S(B_QSI)]@S una tecnica introducida reC|entemer_1:
neering, University of Delaware, USA. (e-mail: anierami@gmail.com) te y busca unificar el proceso de muestreo y compresion
Sergio A. Abreo es el codirector de proyecto. Ingeniero téleio. e sefiales poco densas de manera simultanea. Estaatécnic

Universidad Distrital Francisco José de Caldas, Colonmiii& en ingenieria . duci id bl | idad d
electronica, Universidad Industrial de Santander, Colam(e-mail: abreoser- permite reducir considerablemente la cantida e muestras

gio@gmail.com) necesarias para reconstruir una sefial.
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La teoria del muestreo comprimido afirma que una sefial y ®
poco densa o Sparsé puede ser reconstruida con alta pro-
babilidad a partir de un conjunto de muestras provenierges d
su proyeccién aleatoria. La condicion de baja densidadieu f—
ocurrir en algn dominio, conocido como diccionafig el

cual a su vez debe ser incoherente con la matriz de medicion, &+
® [3]. Mas adelante se definen las dos premisas fundamentales Mx 1 M
para CS: poca densidad e incoherencia. Measurements  Sampling Operator
De esta forma el nimero de muestras se ve reducido
considerablemente lo que conlleva algunas ventajas: L
= Menor frecuencia de muestreo. Spallzgigml

= Menor cantidad de datos muestreados.

= Menor uso de recursos de almacenamiento.

= Menores requerimientos de velocidad en convertidores
analogicos-digitales.

Figura 1: Obtencion de mediciongsa partir dez.

[I-A. Descripcbn de la &cnica CS

Seas € RY el vector cuyos componentes representan
la version discretizada de una sefial analbgica deestgr’
U = [¢1,%s,...,1z] la matriz cuyas columnas definidas en
RY conforman un diccionario de funciones basicas, ortogo-
nales o no, que son usadas para representar sefiales como
combinaciones lineales de ellas. [10]

Figura 2: Descripcion gréafica de la técnica CS.

k
T~ Z W,i8ni = Vs (1)
=t y=®&r = PUs = 0Os 3)
Se defined € RM*N como la matriz de proyeccion alea- ,
toria, donde cada componente de esta mdiyiz, proviene de donde® = (I)\I} es una matriz dM_X _N' L
una distribucion de probabilidad Gaussiana. Adicionalree L@ estratégia de muestreo comprimido se puede dividir en
se considera que las filas de una matriz de proyecgigon d0S blogues:

incoherentes con las columnas de es decir que ningun 1. Proceso de medicion: Consiste en muestrear la sefial
vector columna d& puede ser combinacion lineal de las filas original tomando sus proyecciones sobre una maifiz

de ®. El conjunto de mediciones aleatorias, denotadospor la cual se genera de forma aleatoria. Los elementos
se obtiene al proyectar la sefial originakn la base creada de dicha matriz pueden provenir de una distrubicion
por la matriz de proyeccio®, de modo que: gaussiana o de otros tipos diferentes de distrubuciones.
Por lo tanto el problema se reduce a disefiar una matriz
y = bz 2) ® de dimensionV/ x N, con M << N de forma que

_ y = &z dondey es un vector de dimensia x 1. Esta
~Como se puede ver en la ecuacion (2), el vector M- matriz debe garantizar que la informacion importante de
dlmenSIOI’]aly contiene la proyeccion de la seflal de interés una sefal poco densa no se vea dafada por la reduccion

sobre una base aleatoria. Note que debido a Juec< N de dimension de: € RY ay € RM.

la informacion representada por el vector N-dimensiane& 2. Proceso de reconstruccion: Consiste en resolver un pro-
sido comprimida en sold/ componentes. La teoria de CS  plema de optimizacion que para este caso en particular,
establece que existe un factor- 1, tal que soloM = f(cK) es de la forma mi©s — y||3+ A||s||; donde la variable

medidas incoherentes son necesarias para reconstruittaon a  ess € R, y los datos del problema sdh € RM*,
probabilidad la sefat a partir del conjunto de proyecciones y e RM y X\ € RY, para lo cual se usa el método de

aleatoriagy, resolviendo este proceso inverso con la solucion punto interior para minimos cuadrados con regulariza-
a un problema de optimizacion. cion /4.

II-B. Reconstrucén de una séal usando la teda CS 1. REPRESENTACON DE SENALES “POCO DENSAS

Sear € RY una sefal que es poco densa, en alginEn muchas aplicaciones las sefales portan cantidades abru
dominio o diccionario¥ (tiempo, frecuencia, ...), ésta puedenadoras de datos, aunque la informacion relevante esfian di
ser reconstruida usando so6lo un conjunto reducido de proyeil de encontrar como una aguja en un pajar. Una forma rapida
cionesy sobre una base aleatodac R formada por una y sencilla de procesamiento es mediante la representdeion
coleccion de vectore{izsj}?il, siempre y cuando la matriz delas mismas como sefiales poco densaaiseen inglés), las
proyeccionesp sea incoherente con el diccionafio cuales contienen la informacion que representa la sefial e
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x(t)=sin(2-pi-200-t)

1 ‘ ‘ Wavelet
05 | x 10* Coefficients
2
£ o 1 15
-05} 1
o ‘ ‘ ‘ ‘ 0.5}
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0
Tiempo (t)
Representacion en la transformada de Fourier de x(t) -0.5
T T T T T T T - “FEa =
400t g 0 2 4 6 8 10
soor 1 x 10°

Figura 4: Representacon “poco densa” de una imagen

oo ] mediante sus coeficient&¥avelet [2]

. . . . . . . . .
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
frecuencia (Hz)

Figura 3: Representacon “poco densa” de una sefial -B. Transformada Wavelet

sinusoidal mediante su transformada de Fourier. _
Las basedVaveletcomo las bases de Fourier, representan

la regularidad de una seflal mediante la amplitud de los
coeficientes. La descomposicion de sefiales en sus cotdigie
unos pocos coeficientes. Estas represetaciones se c@maulyaveletha sido ampliamente estudiada en procesamiento de

partir de una combinacion lineal de formas de onda elemengaagenes. Por ejemplo, en imagenes los coeficiamselet
les contenidas en una familia llamada diccionario. Lag&sh mas grandes se localizan en la vecindad de los bordes y las

pueden representarse en diferentes diccionarios, y etest texturas irregulares.

las posibles representaciones, la preferencia es hac&l@qu E| desarrollo de esta transformada inicio en 1910 cuando
con el menor nimero posible de entradas distintas de ce®0 f3aar construyd una funcion constante por partes cuyasadil

hacerla mas compresible. ciones y translaciones generan una base ortonormal.
Las bases de Fourier Waveletson ejemplos de diccio-
narios, ya que descomponen seflales sobre formas de onda {w 0 1 s (t _ 2jn)} ®)
oscilatoria que revelan muchas propiedades de la sefal in(t) = - j
q prop y NG 27 (jm)ez?

proporcionan una forma de representacion poco densa.

Cualquier sefal de energia finifapuede asi ser represen-

-A.  Transformada de Eourier tada por el producto interno de sus coeficienésrelet

fisica y la matematica ya que corresponde a operadores de F)in(t) dt ()
convolucion invariantes en el tiempo.
El analisis de Fourier representa cualquier funcion deY puede ser recuperada por la suma de ellos en esta base

energia finitaf (t) como una suma de ondas sinusoidafe$. ortonormalWavelet

La transformada de Fourier se utiliza extensivamente en la otb ) /+°°
y Yim/) —

— 00

1 e iwt ~ =
f(t):%/ flw)e! duw @ F=30 ) (Ftia)tim ®

— 00 .
J=—00 N=—00

La amplitud f(w) de cada onda sinusoidef’* que es igual

a su correlacion corfi(t) también es llamada transformada de Si f es regular chalmentey €s pequeno, entonces es casl
constante en este intervalo y los coeficieMésrelet(f, ¢, ,,)

Fourier: . o o ;
son casi cero. Esto significa que los coeficieMéseletmas
R 400 » grandes estan localizados solo en transiciones bruscés de
fw)= [ s 5)  senal
— 00

En procesamiento de imagenes usualmente se utiliza la
Si f(t) es una sefial sinusoidal, entonces la transformadatrtinsformadaNaveletpara la compresion de imagenes digi-
Fourier puede estar formada por unos cuantos coeficientedales resultantes después de una conversion analdigjitak
Fourier. De esta forma la transformada de Fourier define uRar ejemplo, una imagen digital tipicamente puede tener ma
representacion poco densa de ciertas funciones. de 10% muestras. La representacion poco densa de esta imagen
Para las sefales discretas, la transformada de Fourierusando el diccionariddaveletreduce el nUmero de coeficientes
una descomposicion en una base ortogonal discreta desFoutecesarios para representar la imagen. Los algoritmos de
{e?mkn/NY v deCV, la cual tiene propiedades similarecompresion eficiente y reduccion de ruido son implemegtad
a la transformada de Fourier en sefiales analogicas. con simples operadores en estas bases.
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donde|j/2] es la parte entera dg/2. Asi el soporte de
U; es una “cufia” polar definida por el soporte déey V,
las ventanas radial y angular, aplicadas con ventanas @ anc
dependiente de la escala en cada direccion.

La forma de ondap;(z) se define por medio de su trans-
formada de Fourief;(w) = U;(w). Puede decirse entonces
gue ; es unaCurvelet“madre”, ya que todas laSurvelets
se obtienen por rotaciones y traslacionespdeEs necesario
introducir las siguientes notaciones:

= Las secuencias equiespaciadas de angulos de rotacién se
definen pord, = 27 -2-L3/21 . ¢, cont = 0,1, ... tal que
0<6,<2m.
= La secuencia de parametros de traslacion se defiren
(kl, kg) € 72
Con estas notaciones, se definen Casvelets(como fun-
cibn dex = (x1,x2)) a escal®~/, orientaciond, y posicion
:c,(j A R;[l(kl 279 ky - 277/2) por

Figura 5: DescomposicioWaveletde una imagen en 4

niveles. @iek(®) = 0 (R, (x — (5, 0),) »
dondeRy es la matriz de rotacion efradianes yR;1
inversa.
IV. TRANSFORMADA CURVELET Un coeficienteCurvelet es entonces simplemente el pro-

i 2 2
Problemas de Wavelet ducto interno entre un elemenfoe L#(R?) y unaCurvelet

A pesar del éxito de la transformad&avelet clasica, #7+4+’
ésta tiene fuertes limitaciones que la hacen poco eficiente
Por ejemplo_, IaV_\/aveIetcanene s_olo un nimero fijo de (i, 1, k) = (f, 0ion :/ f(:v)mdx (12)
elementos direccionales, independiente de la escala.tRor o
a una porcion de toda la gama de los fendomenos muluesc@@mes se definen como
Siguiendo este razonamiento se han propuesto otros mecanis
mos de transformacion como la transformaRiagelety la _ _ _
transformadaCurvelet Pio .k (T) = @jo (x — 277°k), Djy(w) =277 Wo(277°|w])

La transformad&urveletposee algunas propiedades que se

IV-A. Transformada Curvelet de tiempo continuo listan a continuacion.

Trabajando en el espacio bidimensio®at se tiene una 1. Marco estrecho.Debido a que es una base ortonormal,
variable espaciat, una variable del dominio de la frecuencia una funcion arbitrariaf (z1,22) € L*(R?) se puede

w, ademas de manejar coordenadas polageé en el dominio expandir como una combinacion lineal Garvelets
de la frecuencia. Se empieza con un par de venttinas y
V(t), que son llamadas “ventana radial” y “ventana angular” f= Z<f’ j0k)Pi0k: (13)

respectivamente. Ambas son suaves, no negativas y de valor bk

real, conl¥ tomando argumentos reales positivos y soportados?, Escalamiento pa@bolico. %( r) decae rapidamente
enr € (1/2,2) y V tomando argumentos reales y soportado  |ejos de un rectangulo de=7 por 277/2 con el eje

ent € [-1,1]. o o mayor seflalando la direccion vertical. La longitud y
Estas ventanas obedeceran las siguientes condiciones: ancho efectivos obedecen la relacion de escalamiento
>0 o i longitud ~ 2792 ancho ~ 277 = ancho = largo®.
> WE@Ir) =1, r € (3/4,3/2); 9) (14)
J=—oo 3. Comportamiento oscilatorio. A partir de esta defini-
> cion, ¢; es soportada lejos del eje vertical =
YoVt -0) =1, te(-1/2,1/2) (10) pero cerca del eje horizontal, = 0. Esto indica que
j=—00 ¢;(x) es oscilatorio en la direccibn;, y pasabajas
Ahora, para cadg > j,, se introduce la ventana de en la direcs:i()nxg._Asi a escal&2™7 una Curveletes
frecuencial/; definida en el dominio de Fourier por una pequefia aguja cuya envolvente es una “cresta” de
longitud efectiva2—7/2 y ancho efectivo27, y que
, , 2li/2lg muestra un comportamiento oscilatorio en la “cresta”
. — 9—3j/4 —J e
Uj(r,0) = 2777 W (2 T)V( o ) (11) principal.
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4. Momentos de fuga.Se dice que el model@urvelet 250 200 150 100 50 0 200 250
tiene momentos de fuga cuando

Figura 6: SubdivisiorCurveleten frecuencia y espacio. La
figura de la izquierda representa la subdivision induciua e
el plano de frecuencia. La figura a la derecha represent:
esquematicamente la grilla cartesiana espacial asoc@tla  -1s0
una escala y orientacion dadas. [1]

-100

Wz

\

-200 F

/OO o(r1,22)a dzy =0, 0<n < q,¥ zs (15) Figura 7: Subdivision digital en frecuencia. [1]

— 00

Estas propiedades se ilustran en la Figura 6. i L
Para examinar la localizacion angular, se suponelques

como se establecio antes, osea, obedece a la ecuacion (10)

IV-B. Transformada Curvelet digital establece
Esta transformacion es lineal y toma como entrada arreglos
cartesianos de la formgdl[t;,¢2],0 < ¢1, t2 < n, lo que Vi(w) = V(2U/2Jw2/w1)
permite pensar en la salida como una coleccion de coefsent .
cP (4,4, k) obtenidos por el analogo digital de (12). Se puede usdl/; y V; para definir la ventana “cartesiana”
PGk = D [l taleD, ] (16) U = W (w)V;(w) (17)
0<tq1,ta<n

Dy Es claro queﬁj aisla las frecuencias cerca de la cufa
Donde cadac”(j,¢,k) es una forma de ond&urvelet {(wi,ws) : 2 < wy < 20+, 2270/2 < wy/wy < 279/2)

digital. y es un equivalente cartesiano de la ventana “polar” de
L tiempo continuo. Se introduce ahora el conjunto de penelsent
Coronizacén digital ‘equiespaciadagn 6, - 2L77/21 . 2li/2] 1,y define

En la definicion de tiempo continuo dada por la ecuacion
(11), la ventand/; extrae frecuencias suavemente cerca de e :
la corona diadica{2j < r < 271} y cerca del angulo Uy = W;@)V;(Saw),
{—m-279/2 < 9 < 7 -279/2}, Las coronas y rotaciones dondesS, es la matriz de corte.
no estan adapatadas a arreglos cartesianos. Por otragmrte | o angulos aqui no son equiespaciados, pero las peasient

conveniente reemplazar estos conceptos por equivaletes g cyando se completa por simetria y la rotacion poy2
sianos; “coronas cartesianas” basadas en cuadradoswenes o gianes |a familia, , define el equivalente cartesiano de la

cos (en lugar de circulos) y cortes. Por ejemplo el equwalefamha U,
cartesiano de la famili@V;) >0, W, (w) = W (277%), deberia
ser una ventana de la forma

(Rg,w) de t|empo continuo. La familié@-l implica
una subdlvisi(’)n concéntrica como se muestra en la Figura 7
Por construcciony;(Sp,w) = V(2L9/2w, jw; — 1) y para

5 ) cadaw = (w1, w2) CONw; > 0, tenemos
\/(I)_]+1 - (1)7 (W),j > Oa
o0
donde® se define como el producto de la ventana pasa Z [V (Sp, )w|? =
bajas unidimensional oo

_j — La sumatoria anterior restringida a los angulos de interes
. — J J

ilwr,wz) = @27 w192 ws) —1tanf, < 1, obedece} g, angud Vi(So,.w)l> = 1, para
La funcion ¢ obedeced < ¢ < 1, deberia ser igual a 1w, /ws € [-1 + 275/2 1 — 2-L/2]]. A partir de lo cual

sobre[—1/2,1/2], y las salidas de fugas de2, 2]. se obtiene
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gue minimiza el error medio cuadratico entre las muestras
adquiridas y la proyeccion de la sefial poco densa y que al
mismo tiempo minimiza la norm& del vector que representa

los coeficientes de la sefial poco densa, es propuesto para
encontrar la solucién al problema inverso de reconstéuncci

min [|©s —y||3 + A[[ T~ []; (20)

=) e donde la variable es € RV y ||z|[; = >°, |;| denota la
' L] b e norma/t;. Ademas® = [¢;...¢x]7 € RM*VN es llamada la

Pl 2oy matriz de compresion, > 0 es el parametro de regularizacion,
Figura 8: Subdivisiobn en frecuencia. A la izquierda esqauen¥ ¥ es llamada la transformada de poca densispergifying

para la subdivision ecurvelet3D continuo. A la derecha trans_for_n'). Note que la condicion sobre a norriadel vecto~r
subdivision discreta. [11] s coincide con el hecho de que se conoce que la sefal es

poco densa. Una mejor condicion seria minimizar la norma
£y del vectors, pero esta condicion hace que el problema de
optimizacibn no sea convexo y por consiguiente mas dfiil

YooY Tl =1 (18) implementar.

toda escaléodo angulo
Esta es una manera de definir las ventanas “esquina”’ espeA. Meétodos de solubn para muestreo comprimido
cialmente adaptadas a uniones sobre los cuatro cuadrahtes t- ,andow es invertible se puede reformular el problema de

que la ecuacion (18) se mantiene para teda R*. muestreo comprimido de la ecuacion (20) como el problema
de minimos cuadrados con regularizactgn

V. TRANSFORMADA CURVELET 3D

_ Las Curveletsexisten en cualgwer dimension. En 3 dimen- min || As — y|[2 + Allz||x (1)
siones, laLCurveletsson pequefias placas de longitud lateral
aproximadament@—//2 en dos direcciones y grosor aproxi- donde la variable es € RY vy los datos del problema o
mado2’ en la direccion ortonormal. Ellas varian suavemenparametros sod = ®¥ € RM*N yy ¢ R™ | El problema de
en las dos direcciones largas y oscilan en la direccibracontegularizacior?, en (21) se puede transformar en un programa
Las Curvelets3D deberian proveer representaciones eficientesadratico convexo, con limitaciones de desigualdadiline
de objetos 3D con singularidades a lo largo de superficies 2D.

Entonces la transformad@urvelet 3D preserva las pro-

n
piedades de la transformada 2D. Y mas importante ain, el min ||As — y||* + Z/\“i
soporte de frecuencia de ur@@urvelet 3D debe localizarse =1 (22)
cerca a una cufa siguiendo la propiedad de escalamiento suietoa—u; <s; <wu;, i=1,...,n

parabolico. Para la transformada continua, el contenaléad .
ventana de frecuencia es como se describe a continuaciofionde las variables sony u.
La ventana radial suavemente extrae la frecuencia cerca a |5@ Matriz de datosl es por lo general plenamente densa,
corona diadica{2i~! < r < 2/+1}. Para cada escalg la y asi _problemag con tamanos pequenos y meFjla}noglse pueden
esfera unitariaS? la cual representa todas las direcciones éplucionar mediante métodos estandar de optimizaone:
R? es partida er0(2//2 x 29/2) = O(27) ventanas angularesX©S tal como los métodos de punto interior.
suaves, cada una de las cuales tiene soporte en forma de disco
con radioO(27/2), y los cuadrados que forman una particiow|-B. Metodo de punto interior
de la unidad de5?, como se muestra en la Figura 8.

La transformadeaCurveletdiscreta 3D toma como entrada],

. . i

una grilla cartesiana 3D de la formA(ny,na,n3), 0 <
ni,n2,n3 < n,y da como salida una coleccion de coeficientes
cP(j,¢, k) definidos por

Primero se define la barrera logaritmica para las cotas
mites —u; < x; < u; en (22)

O(x,u) = — Zlog(ui +x;) — Zlog(ui —x;)
i=1 i=1

CD(jalak) = Z f(n17n27n3)90jD7£7k(n11n21n3) (19)

con dominio definido®(z,u) = {(zr,u) € RN x
. s RN | 2| <ui, i=1,..,N}.
Dondej,l € Z'y k = (k1, k2, k3). La siguiente ecuacion resuelve el mismo problema de (20)

VI. ALGORITMO DE RECONSTRUCCON

n
— 2
Como se mencioné anteriormente la técnica de muestreo  ¢¢(%:u) = t||Az —yl[z + tz Au; + @ (@, ),
comprimido explota la baja densidad de las sefiales en un do- =1
minio especifico. De esta forma un algoritmo de optimizaci” donde del parametrbes constante.
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Figura 9: Proceso exploracion sismica.

Sismograma

Para cada nuevo punto en cada iteracion se halla por medic reconstruido

ge Ig suma del valor anterior mas un porcentaje en la doBCCiig s 10: Descripcion general del proceso de reconsémce
€ descenso en la cual aparecen la compresion y la descompresion.

Ge(s + As,u+ Au) < ¢e(s,u) — a7 d(s,u) . o
designa aMaveleto a Curvelet Este proceso consiste basica-
dondey/¢; representa el gradiente dey o es un parame- mente en dos pasos, compresion y descompresion.
tro del algoritmo y es constante. La compresion se hace muestreando el sismograma, de lo
Este algoritmo usa como criterio de parada el valor de ¢gal se obtiene una pequefa porcion de informacion, que s
brecha de dualidad dividida por el valor del objetivo dual. ajmacena en un vector, siendo estos los datos a partir de los
o cuales se hace la reconstruccion.
VII. EXPLORACION SISMICA A la descompresion llegan los datos “comprimidqumartir
Los datos sismicos graban las amplitudes de reflexioritsslos cuales resolviendo un problema de optimizacion, me-
de sefales durante el tiempo de recepcion. La funcion diante el método de punto interior para minimos cuadrados
amplitud es conocida como traza sismica. Un conjunto den regularizaciorf;, se generan coeficientes en un dominio
trazas dan un muestreo espacio-temporal de la sefial deflejespecifico \Vaveleto Curvele), que al finalizar el proceso
conteniendo diferentes llegadas que responden a lasrdifsreiterativo de la minimizacion se les aplica una transforanad
interacciones de la onda incidente con las inhomogeneidatiwersa, obteniendo de esta manera el sismograma redenstru
del subsuelo. Geofisicamente, 2srveletsproveen una repre- do.
sentacion 6ptima de eventos sismicos locales y puedesadb

de manera efectiva para la preservacion del procesocgismi IX. SIMULACION EN SISMOGRAMAS2D
; ] La reconstruccion finalmente se realizd usando el método
VIl SIMULACI ON DE LA TECNICA DE MUESTREO de punto interior para la solucibn de minimos cuadrades co
COMPRIMIDO regularizacior¢;. 1 El algoritmo se presenta en [4] y [5].

Aqui la técnica es usada para reconstruir un sismograma
gue ha sido previamente muestreado de manera aleatdp@A. Simulacdbn basada en Wavelet

donde se busca obtener sismogramas reconstruidos seesejant=q;, simulacion usa la transformadaveletcomo dominio

a los ;lsmogramgs antes de sler muestre:dos.d Basicamgiigepresentacion poco densa de sismogramas. Existe una
se esta agregando un paso al proceso de adquisicion dgriccion respecto a la entrada del sistema, cuyos detmen
imagenes sismicas para probar la factibilidad de podeyaap ser diadicos ¥ x N dondeN = 2") para poder correr los

esta t'gcrjica en un futuro proceso de adquisicion con da{:%%igos del algoritmo . En esta parte del trabajo se usaron
compnm@os. como entradas sismogramas generados de manera sirltatica.

En la Figura 9 se puede ver a grandes rasgos como eseelyngiryccion es exitosa a pesar que la direccionaligdd d
proceso de adquisicion de trazas sismicas que se COavert,nqformada se encuentra altamente restringida, lo qoe ha
en modelos geologicos al finalizar la cadena de procesos.»@ o hymero de coeficientes generados por la herramienta
p“e‘?e VEr que se agrega un nuevo proceso que 'ntemamﬁﬂ@calcula la transformada sea igual al numero de datos del
contiene una compresion (muestreo aleatorio) y una descoé?%mograma antes de muestrear.

presion (donde se aplica la reconstruccion al sismogramg 5 {ransformadawavelet maneja tres direccionalidades,

previamente muestreado). vertical, horizontal y diagonal, las cuales muestran ldalbs
La Figura 10 muestra de manera general el proceso que se

aplica en este trabajo, donde el bloque transformada mvers!Disponible en http:/iwww.stanford.eduboyd/I1_Is/
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Traza original

Descomposicion Wavelet

b)

Figura 13: Reconstruccion de un sismograma a partir de sus
coeficientesCurvelet a) Sismograma original, b) Muestras
aleatorias del sismograma, c¢) Sismograma reconstruido.

D. Diagonales

Figura 11: DescomposiciOWaveletde un sismograma
sintético en sus coeficientes de aproximacion y detalles
direccionales.

los detalles direccionales del sismograma, lo que provaea g
el nimero de iteraciones para la reconstrucciobn sea mayor
por tanto el tiempo de procesamiento.

La Figura 13 muestra la reconstruccion del sismograma
viendose una comparacion con el sismograma original y el
sismograma muestreado, donde se ve que el sismograma
reconstruido es bastante similar al original. Debido a cura p
realizar esta reconstruccion se usan computadores pégeson
con procesadores de uso comercial, se da un limite de iberaci
nes, pero a pesar de esto los resultados que se ven son dastant
buenos y la medida obtenida de PSNR que es de 32.4527[dB]
confirma que a pesar de las restricciones dadas al momento de
correr los algoritmos el sismograma reconstruido es siralla
Figura 12: Reconstruccion de un sismograma a partir de ssismograma original.

coeficientesNavelet a) Sismograma original, b) Muestras
aleatorias del sismograma, c) Sismograma reconstruido. X. SIMULACI ON DE SISMOGRAMAS3D

La simulacion para sismogramas 3D sigue el mismo proceso

usado en 2D. Las condiciones han de ser las mismas que
del sismograma, ademas de manejar una aproximacion adas2D, como por ejemplo, la forma de los datos debe ser
datos originales. En la Figura 11 se muestra la descompasidgual (datos diadicos), solo que la cantidad de informacié
de un sismograma sintético en su aproximacion y sus dstalbs sismogramas ya no sei sino N3, lo que hace que la
direccionales. exigencia de procesamiento aumente polinomialmente.

La reconstruccion del sismograma usando la transformada

Waveletse realizd0 muestreando el sismograma original COR=A. Simuladn basada efWavelet

servando solo el 30% de los datos, después de un proceso_ . " :
. . , P P 3% simulacion basada aaveletse hace a partir de un cubo
iterativo en el cual se busca cumplir con una tolerancia. Se

. o, Isolmado de un sismograma real y se realiz6 la reconstmicciod
obtiene una reconstruccion completa como se muestra en

. a.partir de 30 %, 40 % y 50 % de datos. Debido a la exigencia
Figura 12. En el muestreo se toman datos de manera aleatqyi : . I

T . € procesamiento para estos datos la simulacion se trunca e
en la imagen de la Figura 12.b se ven las muestras toma

X Lo . "nimero determinado de iteraciones obteniendose recons
H:?ad fc|igura d? r:nerlto para medir que tan tiuenadgj cciones que comparadas con los datos originales poseen
(I;aSIN; € una imagen con resp'ectq a E)tra es 1a medida R de entre 20[dB] y 24[dB] (hay que recordar que una
Peak Slgnal-to-N0|se_ Ratien mgles)_la' cual se d.ar construccion se considera buena con un PSNR minimo de
en decibeles (dB). Se considera que una imagen es sim

a otra cuando la mediciobn de PSNR es superior a 30[d [dBD' Estos PSNR bajos se deben a que el algoritmo se

., . inca por el maximo nimero de iteraciones, por lo que el
Para la reconstruccion en |a Figura 12 se obtuvo un PSNR or no alcanza a converger al valor minimo deseado. Para

42'0566[d|8]' A partir df es'te,dato ¢ puedle afirmar k.) qlue Sbtener mejores resultados es necesario entonces el uso de

ve a simple vista, que las imagenes son altamente simi arepsfocesamiento en paralelo o supercomputadores de modo que
se pueda obtener el error minimo necesario para obtener un

IX-B. Simuladbn basada en Curvelet sismograma reconstruido que pueda considerarse similar al

b)

La transformadaCurvelettiene una ventaja respecto a Irdinal:
Waveleten que su direccionalidad es mucho mas alta, pudien- )
do seleccionarse para determinar los detalles en el sigmagr X-B.  Simuladdin basada erCurvelet
a reconstruir. Debido a la mayor direccionalidadCigrvelet Para esta simulacion basada @arveletse us6 el mismo
se obtiene un niumero mayor de coeficientes para represeptaceso descrito anteriormente. si @aveletla exigencia
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Figura 18: Grafica donde se muestra la disminucion der erro

Figura 14: Sismograma 3D original. ) . .,
y la lenta convergencia de este en cada nueva iteracion.

Figura 15: Sismograma reconstruido basadoMaveletcon  Figura 19: Sismograma original 3D para la reconstruccion
30 % de informacion. PSNR 21,7225[dB] basada erCurvelet

Figura 16: Sismograma reconstruido basadoaveletcon ~ Figura 20: Sismograma reconstruido basadcenveletcon
40 % de informacion. PSNR 22,4859[dB]. 40 % de informacion. PSNR=18.2748[dB].

en este dominio, haciendo que las iteraciones sean mas lent
y la reduccion del error no se reduzca de manera consigerabl
en cada iteracibn, por lo que encontrar el error minimo
requerira de un gran nimero de iteraciones que conlleman e
un computador personal tiempos muy grandes que exceden la
capacidad de estos. En la Figi@ase muestra el resultado de

la reconstruccion para cada iteracion, donde puede iapsec

la lenta reduccion del error y en la Figura 20 puede verse un
sismograma 3D reconstruido con 40 % de muestras con pocas
iteraciones para apreciar la lenta convergencia del afgori

Figura 17: Sismograma reconstruido basadd\aveletcon i
50 % de informacion. PSNR: 23,9865[dB]. Xl.  ANALISIS DE RESULTADOS
La técnica de muestreo comprimido revoluciona la adqui-
sicion y muestreo de sefiales dado que se puede recuperar
computacional era alta, eBurveletesta exigencia es muchoexitosamente una sefial teniendo en cuenta que la infobmaci
mas grande debido a que el nimero de coeficientes es muchestreada de esta forma es mucho menor a la informacion
mayor que erWaveletdada la alta direccionalidad manejadanuestreada con los métodos tradicionales.
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datos de maximo dé80 x 180 x 180 pixeles [11]. Ademas de 1988. Es estudiante de ingenieria electronica de laesitlad Industrial
también por la direccionalidad de la tranformada se genéileaSantandgr, ademas pertenece al grupo de |n\/_est|ganldbonect!V|dad
, . . , . Procesamiento de Senales (CPS) de dicha universidad.n8ueses de
un namero de coeficientes mayor al nimero de pixeles erﬁ’n@g
cubo se necesitarian mas iteraciones quiVameletpara una
reconstruccion buena, pero después de correr los afyamit
se ve que la convergencia es bastante lenta por lo queMlgon Andrey Gonzalez Quintero Naci6 en Aguachica departamento de
; ; ; r, Colombia en el afio de 1988. Es estudiante de ingeriectronica
excigencia de procesa}mlento es muy grande y como en el _Cge a Universidad Industrial de Santander, adicionalmeetéenece al grupo
deWaveletse necestarian supercomputadores o procesamigjiGhyestigacion en Conectividad y Procesamiento de 8en@PS) de la

en paralelo para obtener una buena reconstruccion. UIS. Sus intereses de investigacion incluyen el procesamide sefiales e
imagenes.

stigacion incluyen el procesamiento de sefalesagémés.

XIl. CONCLUSION

La reconstruccion de sismogramas ha sido implementada Beatriz Ramirez Silva Es Ingeniera Electronica de la Universidad
tanto para 2D como para 3D obteniendose resultados duestrial de Santander y Master en Ciencias de IngenEi@atrica de la

; ; s iversidad de Puerto Rico. En la actualidad se encuentreuldda con la
satisfactorios. A pesar de las dificultades se cumple con Hgiversidad Industrial de Santander como profesora asiste es candidata

que se buscaba que era hacer reconstrucciones de sismegrasttor de la Universidad de Delaware, EU, en el area deepantiento de
usando la técnica del muestreo comprimido. sefiales.

XII. T RABAJO FUTURO
. L. . Sergio Alberto Abreo Carrillo Nacidé en Bucaramanga, Colombia en el afio
Como trabajo futuro se propone lo siguiente: de 1983. Es Ingeniero en Control Electronico de la Unidari Francisco

1. Continuar el estudio de la técnica de modo que se puéﬂ$ de Caldas y magister en ingenieria electronica d&nigersidad

h t ion de dat L ¢ d Industrial de Santander. Ha sido profesor catedra en laeksae inge-
acer una reconstruccion de datos SISmicos 10madosyfelas eléctrica, electronica y de telecomunicacgomra los Gltimos tres

campo. aflos dirigiendo los cursos de sefales, sistemas dgyitalarquitectura de
Eliminar la restriccion de datos de entrada diadicos. computadores. Adicionalmente pertenece a los grupos dsstigacion en

3 | la técni dauisicion fisi é)onectividad y Procesamiento de Senales (CPS) de la UIS rgsiahica
- Implementar la técnica para una adquisicion fisica Bl Instituto Colombiano del Petroleo (ICP). Sus intesede investigacion

datos sismicos en campo y la reconstruccion de lpsluyen disefio e implementacion de procesadores dimacisando FPGASs,
mismos. computacion de alto rendimiento, migracion sismica agimg.

N

2Disponible en www.curvelet.org
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