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RESUMEN

TITULO: METODOLOGAS DE DESCOMPOSIGDN ESPECTRAL APLICADAS
AL PROCESAMIENTO DE DATOS $MICOS.

AUTOR: ROBIEL MARTINEZ CORREDOR

PALABRAS CLAVES: Descomposicion espectral, transformada de Fouriersfoemada
wavelet continua, transformada de Fourier de los coefiesentavelet, traza sismica, resolucion,
ancho de banda.

DESCRIPCION: Este proyecto aborda tres técnicas de descomposici@ctesiaplicadas en
el procesamiento de datos e imagenes sismicas. Dichadotm@as permiten analizar mejor las
respuestas de impedancia acUstica en las sefialesas$sieventos geoldgicos desde la variacion
temporal de su espectro.

Debido a que las sefales sismicas son no estacionari@®cissus caracteristicas varian
con el tiempo, se necesita el uso de técnicas espectratalep. De las técnicas analizadas, la
transformada de Fourier enventanada fue la herramientia cpue se lograron los resultados menos
satisfactorios.

La transformada wavelet continua (CWT) mejora la resolucibtenida con la anterior técnica,
pero todo depende de la frecuencia central escogida parelauta. Por (ltimo la tranformada
de Fourier de los coeficientes wavelet (FTCWT), se basa eratsformada de Fourier de la
reconstruccion en el tiempo a partir de los coeficienteselgacalculados, es decir, es un tipo
de filtrado donde sb6lo se procesa la sefial compuesta pfsetagncias obtenidas con la CWT, un
factor en contra de la FTCWT es el tiempo de computo y la dégesia de los resultados de la
CWT.

Se observd que al mantener un ancho de banda constantap#fnecliencias bajas se mejord
la resolucion en estas frecuencias, pero para altas frieiaseno es un buen método debido a que
los cambios rapidos de la sefial necesitan una buena cé&sotemporal.

Los resultados obtenidos aplicados a datos sismicos an@mstuna mejor respuesta sefal-
energia para eventos geolbgicos de interés en el lims@alombiano del Petrbleo ICP.

Modalidad: Trabajo de grado.
2Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela deniedgas Eléctrica, Electronica y Telecomunica-
ciones. Director: Mpe. César Duarte Gualdrén. Codineditsc. Frank Harvey Gomez.



ABSTRACT

TITLE: APPLIED METHODOLOGIES OF SPECTRAL DECOMPOSITION TO THE
PROCESSING OF SEISMIC DATA.

AUTHOR: ROBIEL MARTINEZ CORREDOR

KEY WORDS: Spectral decomposition, windowed Fourier transform, icomius wavelet
transform,Fourier transform of the coefficients waveletsmic traces,resolution, band-width.

DESCRIPTION: This project approaches three techniques of spectral deasition applied
in the processing of data and seismic images. These metgieslallow to analyze the answers of
acoustic impedance better in the seismic signals of gepmgnts from the temporary variation of
their spectrum.

Because the seismic signals are not stationary, | meam;dhaiacteristics vary with the time,
the use of techniques time-frequency is needed. Of the zedlechniques, the windowed Fourier
transform it was the tool with which the less satisfactorsutes were achieved.

The continuous wavelet transform (CWT) improves the rdgmiuobtanied with the previous
technique, but everything depends on the chosen centigdrey for the wavelet. Lastly the
transformed of Fourier of the coefficients wavelet (FTCW®$)hased on the Fourier transform of
the reconstruction in the time starting from the coeffidgerdlculated wavelet, that is to say, it is a
filtrate type where the composed signal is only processethdfréquencies pre-obtained with the
CWT, a factor against the FTCWT is the time of computation gneddependence of the results of
the CWT.

It was observed something: for maintaining a width of camistbend for the low frequencies it
improved the resolution in these frequencies, but for highdencies it is not good method because
the quick changes of the signal need a good temporary resulut

The obtained results applied to seismic data showed a lagts@rer signal energy for geologic
events of interest in the Colombian Institute of the PetnaidCP.

1Degree Project.
2Physics Mechanical Engineering Faculty. Electric and dafemunications School. Director: MPe. César
Duarte Gualdron, Co-Director: MSc. Frank H. Gbmez Correa
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INTRODUCCI ON

La sismica de reflexion es uno de los métodos mas usadds exploracion del
subsuelo, consiste en emitir ondas de sonido en la suped®tigerreno y registrar por
medio de gebtfonos las ondas reflejadas por las diferenpes cke la tierra. Cada ge6fono
guarda una sefial, que recibe el nombre de traza sismicaonginto de trazas forman
la imagen sismica, en la cual se pueden observar las diésreapas y formaciones del

subsuelo.

Las imagenes sismicas poseen detalles que solo sorfichatts a ciertas frecuencias,
para poder visualizar estos detalles de la imagen, se aptiétodos de descomposicion

espectral a las trazas, y asi se obtienen nuevas imagamessjor resolucion.

Existen diversos métodos de descomposicion espectnatie eellos estan la
transformada continua de Wavelet (CWT), la transformad&aleier de ventana corta
(STFT) y la transformada de Fourier de los coeficientes Véas€FTCWT), que tienen
como caracteristica especial la posibilidad de visualias detalles de una sefial tanto
en tiempo como en frecuencia, esta caracteristica es mpgriemte al analizar trazas

sismicas, ya que éstas son sefiales no estacionarias.

Con este trabajo se busca contribuir al desarrollo de métpara procesar y mejorar la
resolucion de imagenes obtenidas por sismica de refliepiara poder localizar depositos

y fenbmenos que sblo se identifican a ciertas frecuencias.

Debido a que el proceso de exploracion y perforacion desselo es muy costoso
y cualquier error puede implicar costos del orden del milite doblares, se busca con
este proyecto crear una herramienta que sirva de ayuda atérpretes para localizar
depositos de hidrocarburos. Por esto el proyecto es dégpara el Instituto Colombiano

del Petrbleo (ICP), y se realiza bajo el convenio UIS-ICP.

Ademas, se desarrollo un modulo en Seismic Un*x, que esofiware libre, para

contribuir al desarrollo de estos métodos y evitar la canger licencias.



A continuacibn se presenta como esta organizado el dotome los alcances

ganerales de cada uno de los capitulos.

En el capitulo uno, se hace una breve descripcion de qlee sismica de reflexion
y cobmo se obtienen los datos sismcos, ademas se explopaéetonsiste el problema de
descomposicion espectral y como esta metodologia agmidia exploracion a partir de la
visualizacion de las imagenes a diferentes frecuenBiasiltimo, se hace un resumen del

estado del arte respecto a la aplicacion de las técniclasexploracion sismica.

En el capitulo dos se describen las metodologias de dessicion espectral que
son de estudio de este trabajo y cobmo se aplican en la dessmidm de trazas
sismicas, ademas se analizan los diferentes factorepupaen afectar los resultados
de estas metodologias. Ademas se presentan pruebashicdesssintéticas de diferentes

caracteristicas.

En el capitulo tres se describen cada uno de los algoritisedas, mencionando sus

caracteristicas y el proceso que se llevo para llegar aestétado final.

En el cuarto capitulo se procesaron datos sismicos tartitisos, como reales y se

analizaron los resultados, teniendo en cuenta las coasidees hechas en el capitulo dos.

En el Ultimo capitulo se redactaron las conclusionetato en cuenta los diferentes

resultados obtenidos, y ademas se hace mencion de |ddgsoisabajos futuros.

Este trabajo deja como resultado un analisis de tres mieigids de descomposicion
espectral aplicadas al procesamiento de datos sismicos. puSo analizar, coémo
dependiendo de lo que se desea obtener, existen cambiodeemetodologia, que ayudan

a extraer lo que se desea observar, mejorando la calidadrdadan sismica.

Se pudo captar varios fenbmenos que se pueden obteneicak d@ldescomposicion
espectral a datos sismicos, y que ayudan a un mejor entiemdinde lo que hay en el

subsuelo.



0.1. Objetivos

0.1.1. Objetivo general

e Evaluar algoritmos utilizados en el analisis espectratapanejorar la

visualizacion o resolucion de las trazas sismicas.

0.1.2. Objetivos espdficos

e Comparar tres métodos de descomposicion espectraladtils para mejorar la
resolucion de imagenes sismicas.

e Desarrollar una herramienta en Seismic Un*x con los tredus estudiados
para el mejoramiento de la resolucibn de imagenes siéanibasada en
descomposicion espectral.

e Comprobar el funcionamiento de la herramienta desar@tad el uso de datos
sintéticos y analizar los resultados obtenidos al pracdatos reales con los

meétodos estudiados.



1. SSMICA DE EXPLORACI ON

En la exploracion sismica se emplean las ondas elasfiease propagan a través del
terreno y que han sido generadas artificialmente. Su objesiel estudio del subsuelo en
general, lo cual permite obtener informacion geologesod materiales que lo conforman.
La prospeccion sismica es una herramienta de investigacderosa, ya que con ella se
puede inspeccionar con buena resolucion desde los psmeetros del terreno ( sismica
de alta resolucion o sismica superficiahallow seismic) hasta varios kilometros de
profundidad (sismica profundateep seismic Asi para la sismica profunda se utilizan
fuentes de energia muy potentes (explosivos o camioneaddles) capaces de generar
ondas elasticas que llegan a las capas profundas del soielotras que para la sismica

superficial se utilizan martillos de impacto, rifles sisosig explosivos de baja energia.

Dependiendo del objetivo del estudio se escoge el tipo simish. Segln esto,
la sismica profunda se emplea en la deteccion de resesvgetroliferos (terrestre
o0 maritima), grandes estructuras geolbgicas (plegdosemontafiosos, zonas de
subduccibn, etc), yacimientos minerales, domos salietis, Mientras que la sismica

superficial tiene mucha aplicacion en la obra publica yégenieria civil.

La prospeccion sismica se basa en el mismo principio destaotogia, consiste
en generar ondas sismicas mediante una fuente emisordsyradgs en una serie de
estaciones sensoras (ge6fonos) distribuidas sobrerehter A partir del estudio de las
distintas formas de onda y sus tiempos de trayecto, se asnsigtener imagenes del
subsuelo que luego se relacionan con las capas geologeesidnes sismicas, campos

de velocidades, etc).

Una onda sismica es de naturaleza similar a una onda @ isticepto que la tierra
permite la propagacion de estas ondas como ondas compsaniid tierra actua como un

medio elastico para la propagacion de ondas sismicas.

Cuando una onda sismica encuentra un cambio en las prdpgeddasticas del
material, como es el caso de una interfase entre dos caplgiges; parte de la energia

contintia en el mismo medio (onda incidente), parte se aeftejdas reflejadas) y el otro
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se transmite al otro medio (ondas refractadas) con cambilasdéreccion de propagacion,

en la velocidad y en el modo de vibracion.

Las leyes de la reflexion y la refraccion se derivan delgyio de Huygens (Cada
punto alcanzado por un frente de onda, actta como una nuewéefde ondas que se
extiende en todas las direcciones) cuando se considerante fle onda que incide sobre
una interface plana. El resultado final es que ambas leyesmbitgan en un Unico
planteamiento: en una interfase el parametro del raydebe tener el mismo valor para
las ondas incidentes, reflejadas y refractadas. Si el medista de un cierto nUmero de
capas paralelas, la ley de Snell establece que el paradedtrayo tiene que ser el mismo

para todos los rayos reflejados y refractados resultantes deyo inicial dado.

CuandoV; < Va,ip > i, lOS rayos se refractan por la segunda capa y los gedfonos
situados en la superficie no registran el fenbmeno. En el@a®l que, alcanza l0o90°,
se define come, = sen~!(V;/V3) el angulo de incidencia critico para el cual el rayo viaja

através de la interfase, ver figura 1.1.

La ley de Snell proporciona informacion sobre trayectoda los rayos, los tiempos
de llegada y la posicion de los refractores, pero no propoacinformacion alguna sobre

las amplitudes de las ondas.

En la figura 1.2 se puede ver la diferencia entre onda direfi@jada y refractada.
Una onda directa es aquel rayo que viaja por la parte supdeidat primera capa a una

velocidadV;.

Un rayo refractado (o transmitido), que se origina paraubrsgde incidenciaig)
mayores y cuando la velocidad de la segunda capa es supkxioe & primeral(z > V7).
Dependiendo de las velocidades, hay un angulo de incidenttica (.) para el cual el
angulo de refraccion es d®°, entonces el rayo viaja a través del contacto entre las dos
capas Yy vuelve a subir con el mismo angulo que ha incidide, regyo se denomina rayo

critico y es el Unico que se registra en superficie.
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FIGURA 1.1. Conversion de una onda P. Lasondas sismicas que \pajael
subsuelo se reflejan yse refractan siguiendo la ley de Sredinergia de las ondas
incidentes se reparte entre las ondas reflejadas, lasteefagcy la absorcion natural
del terreno. Fuente (Teixido, 2000).

EL rayo reflejado que se origina para angulos de incidengigpéquenos. Las ondas

rebotan sobre el techo de la segunda capa.

1.1. Espectro de la fuente explosiva

Cuando se realizan los registros sismicos, la fuente sxplaisada depende de la
profundidad a la que se quiere llegar y por ello cada una tiarespectro diferente. En los
registros hechos en tierra, comunmente se usa dinamitggaeaar el frente de onda, otro
método importante es el método de Vibroseis, que es una lseda de baja potencia. En la

figura 1.3 se muestra cada sefal y su espectro, debido arla e las fuentes explosivas,
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FIGURA 1.2. Tipos de rayos que llegan a un ge6fono. Fuente (T&id00).

muchas veces se simulan con sefales ricker, las cualesspparecidas a la ondicula
Morlet.

1.2. Ssmica de refraccdn

La sismica de refraccion se basa en la medicion del tiedgowiaje de las ondas
refractadas criticmente en las interfaces entre las capadiferentes propiedades fisicas;
fundamentalmente por contraste entre impedianciasieadgti = pv; en dondep es la
densidad w la velocidad de la capa). La energia sismica se generantedin impacto
controlado en superficie (0 a una determinada profundidaelyg propagandose en forma
de onda elastica a través del subsuelo interaccionamitasdistintas capas, de manera
gue una parte de la energia se refleja y permanece en el migdio gue la energia

incidente, y el resto se transmite al otro medio con un fueatabio de la direccion de
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FIGURA 1.3. Algunos tipos de fuentes y su respectivo espectro.tEfe&aixidd, 2000).

propagacion debido al efecto de la interfase (refragciDe esta interaccion, la sismica de
refraccion sb6lo considera las refracciones con angutica ya que son las Unicas ondas
refractadas que llegan a la superficie y pueden ser captaddsspgedfonos. Ver figura
1.4.

La distancia desde los receptores al punto de tiro debe sgrgnamde comparada
con la profundidad de los horizontes que se desean det@timioda que las ondas viajan
grandes distancias horizontales antes de ser refractdtieamente hacia la superficie; por

esto también se le conoce como sismica de gran angulo.

Las largas trayectorias de propagacion hacen que se disgenayor proporcion
de energia y en particular se produzca una absorcion d&casncias mas altas, en
consecuencia los datos de refraccion son de bajas fraagetmmparados con los datos

de reflexion.



Fuente Receptores

FIGURA 1.4. La sismica de refraccion utiliza los tiempos de prasdiegadas del
sismograma que corresponden a las ondas refractadaameétite en las distintas
capas del subsuelo. Cada una de estas capas se distinguérppedancia aclstica
y se le llama refractor. El resultado de este método es uagemsismica del

terreno en forma de campos de velocidafiéser, z)|; que posteriormente sera
interpretado geolégicamente. Fuente (Teixid6, 2000).

Este tipo de sismica es adecuada especialmente cuandseseedéudiar superficies de
alta velocidad, ya que brinda informacion de velocidadpeojundidades en las cuales se
propagan las ondas, ver figura 1.5. También es posibledogp®r areas mas grandes de

forma mas rapida y mas econdmica que con el método deitefleaun perdiendo detalles.

Velocidaes de las Ondas P
(ms)

5000 4500 4000 3500 3000 2500 2000 1300 1000 500

T W

FIGURA 1.5. El método de refraccion proporciona una imagen desselo en
términos de campo de velocidades sismicgs, ). Fuente (Teixido, 2000).



1.3. 9smica de reflexon

Este método se basa en las reflexiones del frente de omdgisobre las distintas
interfases del subsuelo. Como en la refraccion, estadanes responden a contrastes de
impedancia que posteriormente se relacionaran con lastdsicapas geologicas. Las
reflexiones son detectadas por los receptores (gebfonmske ubican en superficie y
gue estan alineados con la fuente emisora. Debido a quedsdas entre fuente y
los gebfonos son pequefas respecto a la profundidad ddraeidn que se alcanza, el
dispositivo experimental soporta que se opere en anguto,cseguarando la obtencion

de reflexiones (Ver figura 1.6).

Receptores Fuente

v
s
<

=
J<
K3

]
4]

W

i

FIGURA 1.6. Esquema de la emisibn y recepcion de rayos en disttapas.
Fuente (Teixido, 2000).

Para obtener un mejor estudio de la zona, se aumenta el aldeedisparos y de
gedfonos, en comparacion con la refraccion. El resulesdon grupo de trazas sismicas
procedentes de todos los tiros que se analizan, se proceBagqy se reordenan en
conjuntos de puntos reflectores comunes (CMP), los cualgieoen la informacion de
todas las reflexiones halladas (figura 1.7). Una vez todasdaas de un mismo CMP se
han agrupado, se suman y se obtiene una traza CMP. El conjentalas las trazas CMP

constituye una denominagdaccon dsmica de reflexin que es el resultado de este método.
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Registro Sismico

Puntos de reflexion

FIGURA 1.7. Recorrido de los rayos reflejados en tres capas paraasicidn
de tiro y dos estaciones receptores (ge6fonos). Debido aclmcion de
propagacion, las reflexiones quedan marcadas en el megémico como
trayectorias hipérbolicas. Fuente (Teixidd, 2000).

Una seccion sismica es una imagen del subsuelo en dondeflasones se ven en
forma de l6bulos negros de mayor amplitud y definen las cegikestoras que después se

asociaran a las estructuras geologicas.

El tratamiento de los datos, en la sismica de reflexion lesri@so, y unos de los
retos mas importantes es conseguir aislar de los registsagflexiones, eliminando las
otras ondas (onda directa, refracciones, ruido, etc). firsigeso implica la aplicacion de
tratamientos multisefnal (filtros, deconvoluciones, gts, si no se tiene cuidado, se pueden
crear eventos y confundirse con falsos reflectores. Otrtopronflictivo del procesado es
gue en las secciones sismicas de refleon, las capas refteestan en modo tiempo doble

debido a que cada rayo reflejado ha hecho el viaje de ida éncid) y vuelta (rebote).

A los interpretes que estan acostumbrados a trabajar coimees sismicas, les es facil
pasar del tiempo doble en donde se detecta un reflector aflandidad que le tocaria,
pero en ocasiones se facilita la tarea con secciones sisrmanvertidas a profundidad

aproximada.

Con la reflexion sismica se obtiene como resultado ungema@enominada seccion

sismica, en donde se aprecia la geometria de las esasgfeologicas.

11



La diferencia entre la sismica de reflexion de alta resotug la sismica profunda
radica en que las estructuras geolbgicas de interés d@amana son menores que las de
la sismica profunda, por esto para conseguir la resalucgtesaria debe trabajarse con
geometrias mas reducidas y rangos de frecuencia masgltesto que los primeros metros
del subsuelo constituyen una zona caracterizada por sehetérogénea y con contrastes
de velocidades mas elevados. Ello produce que el regisinico de la propagacion del
frente de onda se distinga por un nimero elevado de trenasddes que muy a menudo se

interfieren y se superponen a las reflexiones superficiales.

Dos aspectos muy importantes en la definicion de la gecemeé& adquisicibn son
las posiciones del tiro respecto al primer gedfono actofts¢t mas proximo) y la del
ultimo geodfono (offset mas lejano). Estas posicionegedéen de las profundidades
de investigacion, de las velocidades del subsuelo y dengitled total del dispositivo

experimental.

Los datos de campo obtenidos, se someten a diferentes psoaetes de llegar
a la imagen final, por esta razon los datos con los cuales sa Wabajar en
este trabajo, ya contienen un pre-procesamiento y lostaels que se obtuvieron
durante la descomposicion dependen de los errores qudliae bametido durante este
preprocesamiento. Por tal razbn se va a partir de unos dattws cuales no se sabe sin

estan bien o mal procesados.

1.4. Frecuencia de muestreo de una trazdsmica

La frecuencia de muestreo de las trazas sismicas, vierepaack| dispositivo que se
uso para captarlas, existen gedfonos con frecuencia dstreo que van desde 1080 a
250 H z. Recordando el teorema del muestreo de Nyquist, para papg&raina frecuencia
deseada, la frecuencia de muestreo debé’ser 2 x F,,.., dondeF,,,. es la frecuencia

maxima que se desea analizar.
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Con las trazas que se van a trabajar mas adelante fueradaapton gebdfonos con
frecuencia de muestreo igual a 10AQ, osea la frecuencia maxima a analizar seria 500
Hz.

1.5. Descomposiéin espectral

Con la descomposicion se pueden visualizar detalles deefi que a simple vista
no se ven. Sila sefnal es estacionaria con la transforma@awteer se puede ver y analizar
muy bien esta sefal, pero si la sefial es no estacionasiaqiaponentes espectrales varian
con el tiempo) al hacer solo la transformada de Fourier sggiinformacion que puede
ser importante dependiendo del analisis requerido. Psieatpo de sefiales existen las

metodologias de descomposicion tiempo-fecuencia.

El resultado del analisis tiempo-frecuencia es el mapamdecomponente transitoria
de una sefal sobre un punto del plano que corresponde atantensle ocurrencia y a
su componente de frecuencia predominante. La resolu@btiechpo y de frecuencia
esta sujeta, al igual que cualquier fenbmeno fisico,rigcpio de indeterminacion de
Heisenberg por lo que, dada una sefal no es posible conaeamente cual frecuencia
existe en un determinado instante de tiempo, conociéntlosesolo cual banda de

frecuencias existe en un cierto intervalo finito.

Como se menciond antes una imagen sismica esta compmoestaiales que estan
formadas por las reflexiones del frente de onda, estasese$ah no estacionarias y como
se vio antes sus componentes varian con el tiempo (sefata@anaria). Cuando se habla

de descomposicion espectral de una imagen sismica sndmgisiguientes pasos:

(i) Aplicar una metodologia de descomposicion espeatcalda traza que compone
la imagen.
(i) Almacenar los datos obtenidos como nuevas sefnalekteEmgo.
(iif) Crear una matriz cibica como la de la figura 1.8 con tetleolumen de datos

obtenidos
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Con la matriz cUbica obtenida (ver figura 1.8), se puedealizar la imagen a la
frecuencia deseada, haciendo un corte horizontal, o ue gertical si se quiere ver el
contenido frecuencial en un tiempo determinado.

Debido a los costos de la exploracion de hidrocarburos,eessario tener la mayor

Frecuencia

tiempo

FIGURA 1.8. Cubo de descomposicion espectral. Fuente Autor

precision, en los resultados obtenidos, debido a que agigalgrror podria ser muy costoso
para la industria. Por esta razon se desea tener la mejucé#sn tanto en tiempo como en
frecuencia, para asi tener mayor certeza de donde estdahina reserva de hidrocarburo

o alguna formacion geologica.

1.5.1. Estado del arte de la descomposari espectral

En la actualidad los métodos espectrales han tomado mongdmatancia en el analisis
de sefiales y series temporales para distintas areas. Usstadeareas es la geofisica, y
para ser mas especificos, la sismica de exploracion. Eiltionos afios se han publicado
muchos articulos acerca de aplicaciones de la descompogspectral en el analisis de

sefales sismicas.

En la geofisica, han servido para predecir tipos de rocadl,(B005), visualizar
contenidos de fluidos en el subsuelo (Castagna, Sun, & &dgf003), formaciones y

muchas cosas que con una imagen sismica no se puede captast&®orazones y por
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muchas mas la descomposicion espectral es una de lasascpie mejores resultados han

dado en los Ultimos afos.

Una de las primeras publicaciones sobre descomposiciiectal aplicada a datos
sismicos fue hecha en 1995 por Geophysics y trataba sobte como descomponer
una sefal sismica en el plano tiempo-frecuencia (Chakinal®& Okaya, 1995). De
hecho muchas de las publicaciones sobre este tema no tieaederB8 afos, una de las
razones de esto, es que las compaiias mantienen resevdadad novedades acerca de la
exploracion. En las publicaciones s6lo mencionan radok pero poco se habla sobre la

metodologia con que se llego a estos resultados.

La principal publicacion, en la que se baso este trabajdicgeque para observar los
efectos causados por la presencia de hidrocarburos, edtbasbajas frecuencias, por tal

razon las descomposiciones se hicieron para un rangoaleefreias entre 1y 60 Hz.

En las figuras 1.9 y 1.10 se muestran algunas descomposq@abécadas en (Sinha,
2005):

Distance (ft)

o i1soo00 zs710
i . AT TANTY 5T

1 — e maddense Yo
Lo ' P W e, rpg (L o e -

e e gy % AT TR

Time (sec)
;

soo

Magnitude

FIGURA 1.9. Seccion sismica a 20 Hz obtenida usando la TFCWT.ltas a
amplitudes son zonas de hidrocarburos. Tomado de (Sird$),20
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FIGURA 1.10. Seccion a 33 Hz, en esta seccion las anomalias deasmétan
ausentes. La anomalia presente (flecha negra) se debe lprobate a los efectos
locales de afinacion y no desaparece a altas frecuenciamdbode (Sinha,2005).
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2. METODOLOG iAS DE DESCOMPOSICION ESPECTRAL

Son diversas la metodologias de descomposicion espgoegraxisten en la actualidad,
basandose en (Sinha, 2005) se escogieron tres de éstagjcearticulo se hizo un breve
analisis de los resultados obtenidos con cada una. Ensddieecapitulo se hara un analisis
de los tres métodos y se mostraran algunos aspectos quarafes resultados obtenidos

con cada uno.

Las tres metodologias escogidas son la Transformada déeFde ventana corta
(STFT), la Transformada Wavelet Continua (CWT) y la Transiada de Fourier de los
Coeficientes Wavelet (FTCWT). Cada una de estas tiene coractedstica especial, que
su aplicacion deja como resultado una imagen 3D, donde nmde los ejes es el tiempo,
el otro la frecuencia y el tercero es la amplitud. Esta cargtica es la razbn de su uso en

el procesamiento de trazas sismicas.

2.1. Transformada de Fourier de Ventana Corta (STFT)

La transformada de Fourier es una herramienta que sirvevgralizar una sefal en
el dominio de la frecuencia, por medio de amplitudes queessmtan sus componentes
espectrales. La esencia de la transformada de Fourier esndpsner la sefial como

combinaciones lineales de funciones senoidales.

Se dice quég (t) tiene unarepresentacion en series de Fourier, si puetisesentada
como una combinacion lineal de exponenciales compleg@acionadas armbnicamente
asi:

ft)y=Y_ Cpe™ 2.1)

n=-—oo
donde losC,, se conocen como los coeficientes de la serie de Fourier g datios

por:

1 2m .
@:%Aszﬁ (2.2)
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La transformada continua de Fourier se define como:

Flw) = / F(#)e-tat (2.3)
La transformada inversa es:
) = = / Flw)etdw (2.4)
2m J_o

La importancia de la transformada de Fourier, es que se pu@estificar las componentes
frecuenciales de una sefial, pero esto no es (til cuanédiéd 8s no estacionaria. Para esto

se desarrollo la transformada de Fourier de ventana (®HET).

2.1.1. Localizacon tiempo-frecuencia

La localizacion tiempo-frecuencia es el proceso de sitnarsefial en los espacios de
tiempo y de frecuencia, y por ende definir el estado de la seifigorecision en ellos.Este

proceso de localizacion se denomina enventanado y utdizales denominadas ventanas.

Una funciéni(t) se denominara ventanay el producto interno de esta corunniédh
f(t) serallamado proceso de enventanado (Chui, 1997) . Laraltégtransformacion 2.5

permite enmarcar o resaltar a la sefidl) alrededor de = b, por tanto,

/ f(&)h(t —b)dt (2.5)
2.1.2. Ancho de banda RMS

Si h(t) es una funcion cuyo decaimiento es sufientemente rapicia kainfinito, tal
que las integrales en 2.6 y 2.7 son finitas, entonces el céathdt) esta definido por:
> t|h(t)|2dt
o Lt 26)
Joo In(t)Pdt
y el radio deh(t) es dado por:

A, - {ff;u - t*)?\h(t)ﬁdt}i 27

Jo [h(B)[Pat
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El centro se puede equiparar al centro temporal de la sefiaiglio al tiempo desde

el centro que contiene informacion valiosa de la sefial.

El ancho de la funcibn ventana €g\,, correspondiente a su duracion eficaz o
efectiva, RMS de:(¢). Si la la transformada de Fourigtw) de h(t) tiene decaimiento

suficientemente rapido al infinito tal que los valores

ffooow|h(w)\2dw

* = o0 2.8
f_oo |h(w)|dw (2.8)
y 1
S w = w2 h(w) Pde ) ?
e { I )P } -9

son finitos, entonces el centro y el ancho Heu) estan dados pow* y 2A;
respectivamente (Chui, 1997). &i; es finita, ﬁ(w) es una ventan en frecuencia.
Similarmente siA\;, es finita,la funciom(t) es una ventan en tiempo. Si ambasg y

Ay, son finitas/(t) seria una ventana tiempo-frecuencia.

Si h(t) es un filtro pasa-bajas con frecuencia de cortese mapea la sefial dentro de
su ancho de banda. Si el filtro es ideal, no permite una ulgicaam el tiempo debido a
gue su duraciobn es infinita (en el tiempo). Este compromiseda duracion y el ancho
de banda se resume en el principio de incertidumbre, el ndala que cualquier ventana
tiempo-frecuencia(t) satisface la inecuacion:

ApD; < % (2.10)

donde la igualdad sblo es valida para la funcion Gauasian

Recordando la identidad de Parseval:

(f.9)=5-(7.3) (2.11)
o explicitamente
| s = o [ Fede 212)
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y aplicandola a proceso de ventaneo

/f h(t — b)d /f Yeibh(w) (2.13)

Se observa que la funcidi(t — b), localiza la sefalf (t) cerca at = b, es decir la

ventana en el tiempo esta definida por:
b+t — Ap, b+ "+ Ay (2.14)

Similarmente, el térming}re“’”ﬁ(w) del lado derecho de 2.13, localiza el espegﬁ(rao) de

la sefal con ventana en frecuencia dada por:

[w* — D, w* + 2] (2.15)

En aplicaciones se eligen funciones ventana de valor feplédi(w)| sea una funcion

par y por tanto el centro se localizaen= 0. La Gltima ecuacion se reduce a:

ERAYAY (2.16)

Con esto se puede observar que el proceso de ventaneo, nmapsefial de energia
finita f(¢) sobre una sefial con ancho de bada, es decir se tiene informacion temporal

pero sblo un rango de representacion en frecuancia.

2.1.3. Proceso de enventanado

La operacion de tomar partes de la sefial, es el denomirradegn de enventanado
definido en 2.5, con la cual se obtienen las ventanas de tigiinpocuencia descritas en 2.14
y 2.16.

Se puede observar que si se varia el térmjia ventana recorrera toda la sefial en el
eje del tiempo. Pero 2.16 sblo contiene términos conssapbr tanto no se esta recorriendo

el espectro de la sefial.

Una traslacion en el dominio del tiempo correspone a un gardb fase en la

frecuencia. Y un cambio de fase en el dominio del tiempo spoede a una traslacion
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en la frecuencia. Si se desea recorrer la sefial en el ejefrdeleencia, se debe incorporar

un corrimiento de fase en el proceso de ventaneo.

DEFINICION 2.1. Sea¢(t) es una fundn de valor real conp(t), |t|26(t) y to(t) en
12, tal que$(0) = 1. La STFT con funéin ventanap(t) est definida por:

F@my:/%f@ki%ﬂﬁ—mﬁ fel? (2.17)

Aplicando Parseval a esta definicion

—sz

F(eb) = / F(t)e €t — b)dt / F)e™ 3w —do  (2.18)

El términoe®!¢(t — b) localiza la funcion cerca de t=b, y el termiﬁﬁe*“’“dj(w -9
localiza el espectro alrededor de= £. Por tanto la ventana tiempo-frecuencia en la STFT
se comporta como:

b— Ay b+ Ay (2.19)
E—AgE+ Ad;] (2.20)
Donde las variable$ y ¢ controlan la ubicaciobn en los ejes tiempo y frecuencia

respectivamente.

De 2.19y 2.20 se deduce que las medidas de las ventanas {fssopencia soR2A,,

para el eje del tiempo QAJ). Ver figura 2.1.

2.1.4. Transformada de Fourier de ventana corta discreta

Ls discretizacion y el rapido computo de la STFT, tienemgéémo estilo de la
discretizacion de la transformada de Fourier. Se debendsyas sefales discretas de
periodoN. La ventang(n] debe ser una sefal dicreta y simetrica, de peridyp con

normal|g|| = 1. La base de la transformada enventanada de Fourier es:

i27in

Gmy = gln —mle ¥

(2.21)
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FIGURA 2.1. Plano Tiempo-Frecuencia para la Transformada de défode
ventana corta. Fuente (Mallat,1998).

La transformada de Fourier @g, ; es:

—i2mm(k—1)

Gmalk] = glk —lle™x (2.22)

La transformada discreta de ventana corta de una gaf@periodo N es:

=

—i2wln

Fim, ] = (f, gma) = flnlgln —mle v, (2.23)

S
I
o

paracad@ <[ < N,F[m,l] es calculado par&< [ < N con unatransformada de Fourier

de fln]gln — m].

Teorema 2.1.Si f es una sial de periodaV, entonces

] No1N-l .
flnl = D2 > Flm.lgln — mle 8 (2.24)
m=0 [=0
y
N-1 1 N—1N-1
D IP =5 D2 D IFm. (2.25)
n=0 =0 m=0
La formula de reconstruccion puede ser reescrita como:
1 Nl N-1 .
finl =D gln—ml Y Flm, "% (2.26)
m=0 =
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2.1.5. Caracteisticas de las ventanas

A continuacibn se muestran en las figuras 2.2 a 2.6 algunéssdentanas comun-
mente utilizadas. Estas ventanas se definen por las sigsientiaciones (Oppenheim,
Schafer, & Buck, 2000):

¢ \lentana Rectangular:

1 0<n<M,
Win| = (2.27)
0 Enelresto

FIGURA 2.2. Ventana rectangular caW = 50 y su transformada de Fourier.
Fuente Autor.
e \entana Bartlett (triangular):

2n/M  0<n< M/2,
Win]=< 2—2n/M M/2<n<M, (2.28)

0 Enelresto
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FIGURA 2.3. Ventana triangular con/ = 50 y su transformada de Fourier.
Fuente Autor.

¢ \lentana Hanning:

Win] 0,5—0,5¢co8(2mrn/M) 0<n <M, (2.29)
n| = :
0 Enelresto

FIGURA 2.4. Ventana Hanning cal/ = 50 y su transformada de Fourier. Fuente Autor.
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¢ \lentana Hamming

Win) 0,54 — 0,46 cos(2mn/M)  0<n < M, (2.30)
n| = .
0 Enelresto

Time domain Frequency domain
40 T

20 -

-20 [

Magnitude (dB)

40 -

-60

| | ; H | | | H |
10 z0 30 40 50 9 0.2 0.4 0.6 0.8
Samples Normalized Frequency (xx rad/sample)

FIGURA 2.5. Ventana Hamming cod/ = 50 y su transformada de Fourier.
Fuente Autor.

e \/entana Blackman

Winl 0,42 — 0,5 cos(2mn/M) + 0,008 cos(dmn/M)  0<n < M, (2.31)
n] = :
0  Enelresto

En la tabla 2.1 se muestran algunas propiedades de las asrates mencionadas:

2.1.5.1. Ventana de Kaiser

El compromiso entre anchura del 16bulo principal y aredadelobulos laterales se
puede cuantificar buscando la funcion de ventana que est&prtrada de forma maxima
alrededor dev = 0 en el dominio de la frecuencia. Kaiser (1996,1974) desoutpie
se puede formar una ventana cuasi-optima utilizando leidande Bessel modificada de

primera especie (Oppenheim et al., 2000). La ventana deKsesdefine como:
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Time domain Frequency domain
T T T

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

Amplitude
Magnitude (dB)

0.4

0.3

0.2

0.1

| i | i
10 z0 30 40 50 o .z 0.4 0.6 0.8
Samples Normalized Frequency (xx radisample)

FIGURA 2.6. Ventana Blackman con/ = 50 y su transformada de Fourier.
Fuente Autor.

Error de Anchura

Amplitud Anhura aproximacion Ventana | de transicion

de pico del | aproximada | de pico de Kaiser | de la ventana
Tipo l6bulo lateral| del [6bulo | 201og,, ¢ equivalente de Kaiser
de ventana | (relativa) principal (dB) 16 equivalente
Rectangular -13 A /(M +1) | -21 0 1,817 /M
Bartlett -25 8w /M -25 1,33 2,37Tn /M
Hanning -31 8 /M -44 3,86 5,01m/M
Hamming |-41 8 /M -53 4,86 6,27w /M
Blackman | -57 12w /M -74 7,04 9,197 /M

TABLA 2.1. Caracteristicas de las ventanas mas usadas.(CGpmpeatal.,2000)

To[B(1-[(n—a)/a]?)'/?]
0<n<M,
Win] = 1) == (2.32)

0 Enelresto

2
dondea = M/2 e Iy(z) = >, [% (g)k] es la funcion de Bessel modificada

de primer tipo. El parametr@ es la mitad del producto (duraciénjancho de banda).

La transformada de Fourier es aproximadaméiite’“) = N sinh <m>, donde
¢ =[5 — (Nw/2)?]"/2.
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Kaiser obtuvo un par de formulas empiricas que relaci@amden M de la ventana
y el parametrq3 con los criterios de disefio de filtros. &iw representa el ancho de la
zona de transicion del filtro (no se debe confundir con eharatel [6bulo principal), y la
ondulacién tolerada en la banda de paso y en la banda deoe@h&alor empirico de una

ventana que cumpla estos requerimientos es:

0,1102(A —8,7)  si 0A > 50,
B=19 0,5842(A —21)%44+0,07886(4 —21) si 21 < A <50, (2.33)
0 si A <21

dondeA = —201log,, 0. El orden)M de la ventana esta dado por:

A-8

con un error a lo sumo de2 muestras sobr&/ para un amplio rango de valores dev y
A (Oppenheim et al., 2000).

En el uso de la ventana de Kaiser para el analisis frecueteiaefales, conviene
adaptar estas ecuaciones en funcidbnAdeque es la relacion edB entre el nivel del
I6bbulo principal y el nivel del mayor l6bulo lateral. Kaisy Shafer (1980) encontraron
gue la relacibnA, es relativamente independiente del tamafio de la ventargory
experimentacion numeérica relacionarencon la atenuacion deseada para los I6bulos

laterales (Oppenheim et al., 2000):

0 s Ay < 13,26,
B =19 0,76609(Ay — 13,26)% +0,09834(A, — 13,26)  si 13,26 < Ay < 60,
0,12438(Aq +6,3)  si 60 < Ag < 120
(2.35)
Usando los valores de obtenidos de la anterior ecuacion se obtienen ventanascuy

I6bulos laterales difieren menos deB6% del valor deseado para el rangd 26 < A <
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120. Si se tomas = 0, la ventana de Kaiser coincide con la ventana rectangular y
Ay = 13, 26.

El compromiso entre anchura del [6bulo principal, amglitelativa de los |6bulos
laterales y la longitud de la ventana se pone de manifiestapelacion aproximada:

- 2477'(1451 + 12)

2.36
1554, ( )

que fue también obtenida por Kaiser y Schafer (1980), dakglees el ancho del
l6bulo principal. En (Oppenheim et al., 2000) la antericuaxion viene dada con
L = M + 1, esto es por que lo designan a partir de la longitud de la manta cual

eslL.

Como ejemplo de disefio, se desea una ventanaigor- 80 y un ancho de l6bulo
central dej,,;, = 0, 5. Para estel,, el 3 = 10, 73 y por tantoM = 89, 5, el cual se puede

aproximar &0 y por consiguiente la longitud €s= 91, mirar figura 2.7 .

Time domain Frequency domain
40 T

0.8

Amplitude
Magnitude (dB)
3

nnnnnnnnnn

o4l . : 7 [

02

@
=]
—

20 40 60 80 o .z 0.4 0.6 0.8
Samples Normalized Frequency (xx radisample)

FIGURA 2.7. Ventana Kaiser y su transformada de Fourier,kbn= 90, 3 =
10,73, A,y = 0,5 =0,1597 y Ay = 80.Fuente Autor.

Como se puede entender en la ecuacion 2.36, la longitugd@samente proporcional
al ancho del I6bulo central, y para las otras ventanas edoimismo, esta caracteristica es

el factor mas importante en cuanto a la resolucion. En ladi@.8 se uso el mismoéque
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en la figura 2.7, osea tiene la misma amplitud de los l6bal@sdles, como se aumento la
longitud de la ventana, el ancho del I6bulo central disiyénunejorando asi la resolucion

frecuencial, mas adelante se va a hablar sobre esto..

Time domain Freguency domain
T T 80 3 T T

0.8 z .

Amplitude
Magnitude {cB)

0.4

oz

] | :
50 100 150 200 280 200 o 0.2 0.4 0.6 0.8
Samples Nermalized Frequency (< radisample)

FIGURA 2.8. Ventana Kaiser y su transformada de Fourier,8én= 299,
6 =10,73y Ay = 80. Fuente Autor.

Algo que se debe tener en cuenta es que cuando se hallg;des la longitud del

|6bulo central, de un extremo a otro, no se debe confundiregudel centro al extremo.

2.1.6. Procesamiento de datossmnicos conla STFT

Como se mencion6 en el capitulo uno, una imagen sismicars@one de sefales
llamadas trazas sismicas, y por tanto cada traza se prooesauna sefal independiente,
el proceso para cada traza se puede visualizar en la figur&ada traza es multiplicada
por una ventana desplazada en el tiempo, y cada gumguivale a un tiempo del plano
tiempo-frecuencia, que es el que se observa al lado derextmithagen, donde el eje

vertical es la frecuencia y el eje horizontal el tiempo.

El proceso se aplica para cada traza que conforma la imagerica, obteniéndose
asi la matriz de la cual se hablaba en el capitulo uno. Laizred pude observar en la
figura 2.10. Cuando se desea visualizar la imagen sismioa frecuencia determinada,

se hace un corte en el eje de las frecuencias y asi se obsiEnenagen.

29



: X

z[n| FFT e oo
T r

wln —b]

‘i E t=>bx*dt

FIGURA 2.9. Diagrama de la STFT, aplicada a una traza sismica dmmse hace
para cada traza que conforma la imagen. Fuente Autor.

Traza 1

S s

Frecuencia Traza 2

Traza 3

LSS
7

Tiempo

FIGURA 2.10. Matriz de descomposicion espectral aplicada aatifes trazas.
Fuente Autor.

2.1.7. Variables que afectan la resoludn de las imagenes

La calidad del procesamiento de una imagen sismica es muyriamte, ya que una
mala interpretacion puede acarrear muchas perdidasgiaduistria, por esta razon cuando
se procesan datos sismicos, se debe ser cuidadoso y editalotque afecte de forma
negativa el resultado de este procesamiento. Existenrésctpue afectan la calidad del
procesamiento, y por tal razébn se debe conocer muy bien cedugir estos efectos, para

obtener asi buenos resultados.
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2.1.7.1. Efecto de los bordes

Aunque esta transformacion es enventanada, ocurre afjoytar con el borde final,
ya que la ventana sbélo reduce el efecto en el borde inicégaf pn el final no hace nada
debido al desplazamiento y que la sefial se rellend corsceava corregir el efecto de los
bordes existen varias metodologias, basandose en@llar(Meyers, Kelly, & O'Brien,
1992), en donde se comparan cuatro metodologias parairefiefecto de los bordes,
se escogib la que consiste en completar la sefial hastdegue la cero, asi se reduce la
distorsion en el borde final debido a que la seflal muchassvgeeda cortada como se ve

en la figura 2.11.

0.8 1
0.6 1
0.4
0.2 1

-0.0

A4

—0.2 1
—0.4 1
—0.6 1
—0.81

FIGURA 2.11. Distorsion provocada por el borde final de una sef@mngo se
extiende a cero por medio de una linea recta o por medio dexpamencial. Feunte
Autor.

Para completar la sefial en el algoritmo se puede escogéipdesie lineas, una linea
recta y una exponencial, donde se puede escoger la longitigpgndiendo de esta se
obtiene diferentes resultados. En el articulo citado secinaa este metodo como el mejor

para reducir los efectos de los bordes.
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Se realizo la stft para una sefial compuesta de una semtad#) /1 z y se completo

ésta con una linea recta y una exponencial de 10 puntos, semmuiestra en la figura 2.12

FIGURA 2.12. Sefial compuesta por una senoidal a6 condt = 1ms.a)
Sefial sin extender.b) Sefial extendida a cero por una erp@h de 10
puntos.c)Sefal extendida a cero por una linea recta.té& denor.

Los resultados obtenidos al aplicar la stft a la anterioakese pueden observar en
la figura 2.13. Algo interesante que se puede observar, ea quedida que se hace la
extension mas grande, se eliminan los efectos en el baatta riecuencia, pero se crecen
los efectos a bajas frecuencias. Este fenbmeno es muytamp@ipor que cuando se tiene
una sefal con componentes a diferentes frecuencias,efstiss de los bordes se suman,

distorsionando las amplitudes reales.

El uso de esta extension puede reducir el efecto de borddngauencias superiores a
la componente analizada, pero lo aumenta para las inferi@er tal razbn es mejor usar

la extension para una cantidad pequefia de puntos.
2.1.7.2. Resolud@n en frecuencia vs resolu@n temporal

Como se menciond antes, la resolucion es un factor muy riape en el

procesamiento de datos sismicos, la resolucion templetz ser muy buena ya que el
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FIGURA 2.13. Sefal compuesta por una senoidal &&0 condt = 1ms. a)
Sefial sin extender. b) Sefial extendida a cero por una erp@h de 10 puntos.
¢) Senal extendida a cero por una linea recta. d) Sefahdixta a cero por una
exponencial de 5 puntos. e) Sefal extendida a cero por wte de 5 puntos.
Fuente Autor.

tiempo equivale a la profundidad de penetracion de las csidascas, por esta razon una
mala ubicacion temporal equivale a una ubicacion eaai® alguna capa o evento. La
resolucion frecuencial, equivale a la ubicacion de ldsrdintes componentes espectrales
de la sefal sismica, esta resolucion también debe saabya que las técnicas de deteccion

de hidrocarburos, se basan en el estudio de las componametsa bandas de frecuencias.

En secciones anteriores se mencion6 el compromiso quie exise la duracion de la
ventanay su ancho de banda, a continuacion se va a moginaresie compromiso afecta

la resolucion de la imagen.

El ancho del l6bulo principal de la ventana define el anchdbaleda, y este es
inversamente proporcional a la longitud de la funcion. Atowacion se muestra para

ciertos casos como se define esta longitud.
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De la tabla 2.1, para la ventana cuadralg, = Aﬁl, donde M corresponde al

punto maximo de la ventana. Como el algoritmo desarrolteddisefio para trabajar con

frecuencia en hertz, la resolucion queda como se ve en &cécu2.37.

Aml
Apr = 2.37
Y oradt ( )
Continuando con la ventana rectangular la resolucion ga fjgeda asi:
Apur = 2 (2.38)
(M 1)dt '

El mismo cambio se puede hacer para todas las ventanas, aplda?t?2 se puede

observar como queda la expresion para cada ventana.

Rectangular Triangular| Hanning| Hamming| Balckman| Kaiser

A 2 4 4 4 6 12(Aq+12)
mif | (M+1)dt Mxdt Mxdt Mdt Mxdt 155+ Mxdt

TABLA 2.2. Ancho de banda de las ventanas en hertz

Para empezar se va a procesar una sefal compuesta de daalssnaon dos

frecuencias diferentes, la cual se puede observar en lafyl4

El algoritmo desarrollado funciona con frecuencias esterahertz, por esta razén
una buena resolucion en frecuencia seriacdeH z, esto por que como se muestra en la
figura 2.15 , no habria solapamiento con las otras frecasnpor esta razon como primer

ejemplo se va a trabajar para un ancho de bandafde. 1

Para una ventana triangular y un ancho de bandafdg por medio de las expresiones
de la tabla 2.2, se puede hallar que para esa resolucionigrapd de muestreo dens,
el valor de M es 4000. para esta resolucion se reduce el solapamiemt® |6htilos
principales. En la figura 2.16 se puede observar la transfdande Fourier enventanada

aplicada a la sefal de la figura 2.14

En la parte a) de la imagen 2.16, se puede observar como laagi&soen frecuencia
es muy buena, pero la ubicacion temporal de las componestesronea y en el caso

de una sefal sismica, esto equivale a una profundidadaagada. En la imagen la linea
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FIGURA 2.14. Sefial compuesta por dos sefales senoidales de 60,76l
tiempo de muestreo fue dens, la duracion total de la sefial es de 2 segundos, la

linea azul marca el momento en que entra la sefial d@ AQ;, el cual es al primer
segundo. Fuente Autor.

<«

15 —10 —05 0 05 1 15 20 25 30 35 40 45
= Ay f HZ]

FIGURA 2.15. Visualizacion del espectro de dos filtros con anchbatela de
1H z, donde la superposicion se reduce. Fuente Autor.
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Frecusncia [Hz]

Tienpo [2]

a b

FIGURA 2.16. Transformada de Fourier enventanada aplicada a Ui se
compuesta por dos senoidales de 60 yAH con una ventana triangular con
M = 1999. a) Plano tiempo-frecuencia de la descomposicion, laliivesia
marca el tiempo en el cual deberia empezar la componente He:.7B) Zoom de

la de la descomposicion de la componente dé720 Fuente Autor.

fucsia indica el tiempo hasta donde deberia llegar la compie de 601 = y donde deberia

empezar la de 7@ z. Este fenbmeno se da debido a que la ventana es tan larghayga a
muchos datos y por tanto no se difiere en que momento entreala@nhponente, ademas
cuando la longitud de la ventana debido al desplazamieolioepasa a el dato final, de ahi
en adelante se llena con ceros y por esta razon al final depdi¢odas las componentes

frecuenciales son de menor magnitud.

Del anterior ejemplo se puede observar como al querer tarebuena resolucion
frecuencial, la resolucion temporal se hace de muy bajdamhl siguiendo el principio
de incertidumbre, también se puede observar que la resoltemporal y frecuencial no

varian durante todo el plano tiempo-frecuencia.
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Enlaimagen 2.17 se muestra otra descomposicion stft|gpam@mas sefial compuesta
de dos senoidales, pero esta vez, se redujo la longitud dmtana, el valor dé/ es 60,
para lo cual se mejord la resolucion temporal, aunqueviadao es perfecta, ya que la
componente de 78 z empieza antes de la linea fucsia, que es donde deberizampé
ancho de banda de la ventana’gs;; = 66, 6; con este ancho de banda las componentes
frecuenciales se traslapan, para este caso s6lo haldarodponentes, pero si se analiza

una sefal con varias componentes, el detallamiento de ®=tia muy malo.

Frecuencia [Hz]

—

Tiempo [=]

FIGURA 2.17. Transformada de Fourier enventanada aplicada a Ui se
compuesta por dos senoidales de 60 yAf con una ventana triangular con
M = 60. En el plano tiempo-frecuencia de la descomposicion,niealifucsia
marca el tiempo en el cual deberia empezar la componente déz70Fuente

Autor.

Con lo anterior se pudo mostrar, que con este método no éklegabtener una
buena resolucion temporal y frecuencial al mismo tiempana gl procesamiento de datos

sismicos se necesita la mejor resolucion.
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2.1.7.3. Amplitud del Ibbulo lateral de la ventana y pendiente de daa

La amplitud relativa principal y del |6bulo lateral de lantana, afecta de manera
negativa la resolucion de laimagen, debido a que estas fggsguman con las componentes

vecinas, produciendo amplitudes erroneas.

A continuacion se va a mostrar,en la figura 2.18 , los efeqiespuede causar cuando
la amplitud relativa es muy pequefa y por ende la amplitudoddbbulos afectan la

resolucion de la imagen.

Como se puede observar en la figura en la ventana rectangsifaglas producidas por
los l6bulos laterales son muy notables, a pesar que el atediobulo central es pequeiio
en comparacion con las otras ventanas. Recorriendo la magk parte a) a la parte c),
se ve como la amplitud relativa va creciendo y por esto loste$ede los lI6bulos laterales

disminuyen, para entender esto hay que tener en cuentahe datlobulo central.

Con la ventana Kaiser ocurre algo muy particular, ya que $alueion temporal
depende también de la amplitud relativa del I6bulo ldtergor esta razébn este factor

también influye en la resolucion temporal.

La pendiente de caida de la ventana, influye en la rapidezjgevan a desaparecer
los efectos de rizado del filtro, en la tabla 2.3 se muestmpéadientes de las ventanas

mas comunes.

Rectangular Triangular| Hanning| Hamming| Balckman
Pendiente (dB) -6 -12 -18 -6 -18
TABLA 2.3. Pendiente caida de los I6bulos laterales.

En lafigura 2.18, también se muestra, como al tener una@eteddequena los efectos
de los lI6bulos tardan mas en desaparecer, por ejemplontanee rectangular tiene una

pendiente muy pequefa y por esto los efectos del rizadodasa
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a____ b c d e

FIGURA 2.18. Transformada de Fourier enventanada aplicada a Ui se
compuesta por una senoidal de @9z con M = 60.a) Con ventana
rectangular. b)Ventana triangular.c) Ventana Hanninguana Hamming.
e)Ventana Blackman. Fuente Autor.

2.2. Transformada wavelet continua (CWT)

En la STFT se introdujo al proceso de ventaneo el cambio dedasa permitir el
deslizamiento en el eje de frecuencias, en la cwt se intodoparametro de escalamiento
para ajustar el ancho de la ventana tiempo-frecuencia yr@steo parametro permitira el

deslizamiento en el eje de frecuencias.

/f(t)l/) (t — b) (2.39)

dondev serd asumida como una respuesta asociada a un filtro pada;840) = 0,

ademas de valor real y por lo tar®(w)| es par. Esto trae un nuevo centro y ancho para

esta sefal.
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DEFINICION 2.2. Seay)(t) una funcon de valor real, tal que(t), [t|*/2(t) y t(t)
estan en.? y ¥(0) = 0. Por tanto el centro de uno de los lados @éw), considerado
como una fundn sobrel0, oo), es definido por:

L fooo w|¥(w)[*dw
o= () (249

Y el radio de uno de los lados dgw) esta dado por:

L (@ — W)U (w)Pdw ?
a= TP ) &40

DEFINICION 2.3. Se llama fundn wavelet a una funénv € L' L? que verifique

la llamada condiagdn de admisibilidad:

2
/ de = Gy < o0 (2.42)
R |wl 21

ComoV es continua, la condion de admisibilidad implica qu&(0) = 0, lo que es

equivalente a:

/R¢ =0. (2.43)

Se denotara para cada> 0,

() = (2) (2.44)

gue representa la version dilatadaeegln el factor de escala Si0 < a < 1

quedara comprimida, y | > 1 la funcion queda expandida, mirar figura 2.19.

oalt) = 70 () (2.49)

Paraa,b € R, se define

entonces:
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P(t/a)

1.0
0.81
"0 . )
0.41
0.21 . Y(L) 0<a<1
—0.01
—0.21
—0.41
—0.61
08t MY N >

FIGURA 2.19. Ondicula escalada. Fuente Autor.

DEFINICION 2.4. La transformada wavelet de una fubnif con escala: y posicbn

b es:

Wi(a,b) =< f, fup >= /R [ Ban(t)dt (2.46)

En la CWT la variable: hace mas rapida o méas lenta)&) y por tanto su centro y

radio varian proporcionalmente. Los limites de la veatam el tiempo son:

b+ at" —aly, b+ at™ + aly] (2.47)

Para establecer los limites de la ventana en frecuenciaplgea éParseval a la

ecuacion 2.46
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Wi(a,b) = §§K2f@w(tf)ﬁ (2.48)
o (2.49)
_ Vg, ( / N 7w>ewbmdw) (2.50)

Ve,

([ rorenfo)s)

Para todaf € L%, donde se hace uso de la notacign) := ¥(w + w?).

La CWT es una transformada tiempo-escala, pero puede sexd#iea tiempo

frecuencia mediante una constante que depende de la wasati:

f_é (2.52)

dondef. es la frecuencia central de la wavelet usada.

La CWT, localiza una sefaf(t) en el dominio del tiempo y también localiza

simultaneamente su especfiv) en el dominio de la frecuencia, asi:

e o)

El términon (a (w — ‘;-*5)) es la funcibn ventana en frecuencia y nuevamente la

variablea determina los accidentes de velocidad de esta. Lo cualevardl que la ventana

en frecuencia sea:

1 1

De 2.54y 2.47 es posible determinar los anchos de las vendi@tgempo y frecuencia,
los cuales soBaA, y 2A] respectivamente. Donde para altas frecuencias (valdioesos

¢ o valores bajos de escalamien)pel ancho de la ventana en el tiempa4\ ;) disminuye
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b() + CL()t* b1 + alt* bg + CLQt* t

FIGURA 2.20. Ventana Tiempo-Frecuencia para la transformada [dlavaiente
[Mallat, 1989].

y el ancho de la ventana en frecuencia\() aumenta. Silas dimensiones de la ventana

tiempo-frecuencia se alteran, el area de la ventana peceawmnstante y determinada por:

@aAw(gA$)):4A¢A$ (2.55)
a

La CWT soluciona el inconveniente de la STFT, ya que a altasuéncias la
ventana tendra corta duracion, lo que permite tener breswucion en tiempo. A bajas
frecuencias, la ventana tendra un ancho considerablespasiudio de las mismas y por
tanto, gnerara buena resolucion en frecuencia. Estasallasteristicas son deseadas en el

analisis de sefales no estacionarias.

La transformada inversa esta definida asi:

£(t) = Ciw / N / " Wiyla, by (t . b) %% (2.56)

La transformada wavelet discretizada se define asi:

Wi(a,n) = N Z x[n']Y -

N-1 /
1 Gﬁ:@ﬁ)7pqwa—1 (2.57)
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dondey es el conjugado de la funcion wavelet.

2.2.1. La CWT vista como una convoludn

Partiendo de la definicion de transformada wavelet coatien la ecuacion 2.46, y
recordando la definicion de convoluciorse puede ver la transformada wavelet continua

como una convolucion.

Partiendo de la definicion de transformada wavelet coatisa puede redefinir de la

siguiente forma:

W(a,b) = % /Z o <— (%)) dt (2.58)

y de esta forma la transformada se puede ver como una corvoluc

W (a,b) = % (f(t) W (—2)) (2.59)

A partir de esta relacion se desarrolld uno de los algardtisle la CWT, del cual se

hablar en una seccion proxima.

2.2.2. Wavelets reales y complejas

Para el desarrollo de este trabajo se usaron dos tipos ddetgavas reales y las
complejas, las cuales son de soporte infinito. A contimracé va a mencionar las

principales caracteristicas de estas ondiculas.

2.2.2.1. Wavelets reales

Este tipo de ondiculas, tiene como principal caraciedstiue solo poseen parte real,

por tanto al realizar la CWT, s6lo se obtiene parte real stie teansformacion.

Las wavelets reales usadas para el desarrollo de esteotfabegn:

1La convolucidn continua se define comb x 22 = f+°°

T xl(7)x2(t — 7)d7 y la discretarl[n] x x2[n] =
S xlim]z2[n — m)
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e Wavelet Mexican Hat: En la figura 2.21 se puede detallar lanéoresta
wavelet, la cual como se mencionbd antes solo tiene paate Adgunas de las

caracteristicas de esta wavelet son:

P(t) = e (1 £2) (2.60)

(i) Ortogonal: No
(if) Biortogonal: No
(i) Soporte compacto: No
(iv) DWT: No
(v) CWT: Si
(vi) Soporte Efectivo: [-5 5]

(vii) Simetria: Si
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La magnitud del espectro de esta ondicula se puede obsenarfigura 2.22 ,

es par y su frecuencia central @225H z.

FIGURA 2.22. Magnitud espectral ondicula Mexican Hat. FuenteAut

e Wavelet Morlet:

Esta ondicula se disefio para exploracion sismica pon Marlet, quien
alrededor de 1975 hizo grandes avances en este campo. E estadondicula
en la exploracion sismica data desde esta época. Tarsigelaciona la forma
de esta ondicula con la forma de una fuente explosiva usaddaadquisicion
sismicay el comportamiento de los eventos en las tragascsis. Por esta razon
se escogio esta ondicula, ya que se va a trabajar con dsiuses.

En la figura 2.23 se puede detallar la forma esta wavelet, & @amo se
menciond antes solo tiene parte real. Algunas de las tesisticas de esta

wavelet son:
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FIGURA 2.23. Ondicula Morlet. Fuente Autor.

2

W(t) = e~ = cos(5t) (2.61)

(i) Ortogonal: No
(if) Biortogonal: No
(i) Soporte compacto: No
(iv) DWT: No
(v) CWT: Si
(vi) Soporte Efectivo: [-4 4]
(vii) Simetria: Si
La magnitud del espectro de esta ondicula se puede obserlafigura 2.24, es

par y su frecuencia central 8s8125H -.

2.2.2.2. Wavelet compleja

Las wavelets complejas tienen la particularidad que tipaete real y parte imaginaria,
son usadas en la CWT, para obtener magnitud y fase de ladrarafion. Entre las

ondiculas complejas mas usadas esta la Morlet complejanyesta fue con la que se
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FIGURA 2.24. Magnitud espectral ondicula Morlet. Fuente Autor.

proceso en este trabajo, esto debido a que posee una frecoentral variable y debido a
este parametro se puede ajustar caracteristicas de $éotmaacion. A continuacion se va

a mostrar algunas caracteristicas de esta ondicula.

(i) Ortogonal: No
(i) Biortogonal: No
(iif) Soporte compacto: No
(iv) DWT: No
(v) CWT: Si
(vi) Simetria par: parte real

(vii) Simetria impar: parte imaginaria

Una caracteristica muy importante de las wavelets aadies que la magnitud de su
espectro solo tiene parte positiva y esta caracterisi@mple aproximadamente para la

morlet compleja (Mallat, 1998), como se explicara madade.

En la literatura se pueden encontrar dos tipos de Morlet t&epna con ancho de

banda fijo y la otra con ancho de banda variable. La ecuaci&hes la expresion de la
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Morlet con ancho fijo, y la ecuacion 2.63 expresa la Morlet ancho de banda variable.

En ambos casos la frecuencia central de la wavelet es variabl

FIGURA 2.25. Morlet compleja co'c = 0,5y Fb = 2, la figura azul es la parte
real y la figura roja la parte imaginaria. Fuente Autor.

1 . 2
¢(t) — 7 62*2*W*Fc*t67(t )/2 (262)
s
w(t) — ]‘Fb ei*Q*ﬂ*FC*tef(tQ)/Fb (263)
T

DondeF'c es la frecuencia central de la waveletiény F'b es la variable que controla
el ancho de banda. En la figura 2.26 se visualiza la relacitre & variableF'b y el ancho

de banda efectivo.

El espectro de esta wavelet esta dado por la expresion 2.64.

(2.64)

Si Fe > ,/Fl, se puede obtener quB(w) < 2,7z107° paraw < 0, que es

aproximadamente cero, lo cual hace que aproximadamentplauancondicion 2.42 y
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coincida con la caracteristica de las wavelets complefgsFc > %VF% entonces

U(w) < 107%, paraw < 0, de esta forma, entre mas grande sea la diferencia entre la

Fcy \/ £, mas se aproxima a cero para frecuencias negativas.

Z.9 T T T T T T T T T

Ancho efectivo

FIGURA 2.26. Relacion variablé'b con el ancho de banda efectivo pdta= 1.
Fuente Autor.

2.2.3. Resoludn frecuencial versus resolu@n temporal

En la figura 2.27 se puede observar una descomposicion hefaauna sefal
compuesta por una senoidal de 8@, se puede observar que debido a que la frecuencia
central de la wavelet es fija y muy pequefia, la resoluciécuencial cuando se llega a 60
Hz, es muy mala y por esto se ve tan ancha la componente. Paralkt Bktiene mejor
resolucion que para la Mexican Hat. Ademas en los dos @sste poco detallamiento.
Para la ondicula Mexican Hat se obtuvo un ancho de bandtavefadcial A, = 0, 4946

y duracion efectiva dé\; = 1,080, y para la Morlet real\, = A, = 0, 7071

En la figura 2.28 se observa como varia el ancho de bandawefgcta duracion
efectiva con la frecuencia ez, para cada ondicula real, en estas figuras se puede
detallar como al aumentar la frecuencia, el ancho de bandarata y la duracion efectiva

reduce, como se pudo observar en la figura 2.20, yasque feenira/f, €ntonces la
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Tienpo [s]

a) b)

FIGURA 2.27. CWT se una sefial compuesta por un coseno dé £0con
ondiculas reales. a)Ondicula Morlet. b)Ondicula Mexietat. Fuente Autor.

duracion efectiva queda,(f) = A; * feentra/f Y €l ancho de banda efectiy(f) =
f/Af * fcentral

En la figura 2.29 se puede observar la CWT, aplicada a la misfiel snencionada
antes, compuesta por una senoidal def&f) en esta descomposicion se puede observar
gue al poder mover la frecuencia central se mejora la reiéollen frecuencia, pero al

mismo tiempo empeora la resolucion temporal.

En lafigura 2.30 se puede observar como varia el ancho de lpdadiuracion efectiva
de la wavelet Morlet compleja para una frecuencia cenfral,., = 1Hz. Como se
observa, sucede lo mismo que en las wavelets reales, el dedbenda es proporcional a
la frecuencia de analisis, y la duracion efectiva es irareente proporcional a esta. Algo
que se observo para cualquier frecuencia central, fueigogse inicia con un ancho de
banda y duracion eficaz d&, = A; = 0,707107, esto sucede claro esta para la Morlet
Compleja con ancho de banda fijo, ya que la principal caiatitza de la Morlet compleja

con ancho variable es que se pueda definir este ancho de inicio
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FIGURA 2.28. Variacibn del ancho de banda efectivo y la duracifattiva.
a)Ondicula Morlet real. b)Ondicula Mexican Hat. Fuenteoku

2.2.4. Transformada wavelet continua de trazasismicas

Aligual que la transformada de Fourier enventanada, laewptico a trazas sismicas,
siguiendo la secuencia mostrada en la figura 2.31. Cadagesizgia una imagen cuyos ejes
son el tiempo y la escala, pero se puede pasar del plano-¢srata al plano frecuencia-
tiempo por medio de la relacion antes mencionada, la cymrdée de la frecuencia central

de la wavelet usada.

A partir de la descomposicion hecha a cada traza, se gemeranatriz como la
mostrada en la figura 2.32, si se desea observar la imageitaia una frecuencia dada se

hace un corte a esta. Teniendo en cuenta la relacion ergsedda y la frecuencia.
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FIGURA 2.29. CWT de una sefal compuesta por un coseno dél60con
ondicula Morlet compleja con ancho de banda fijo. a) Fatg,. = 10 Hz.
b) Paraf ...+t = 1 Hz. Fuente Autor.

2.2.5. Factores que afectan el resultado de la descompoéitiespectral
2.2.5.1. Efecto de bordes

Al igual que con la STFT, la sefales que se procesan son g@é&udrfinita y por
tal razon fueron rellenada con ceros para realizar la doon, cuando los extremos
de la sefal son diferentes de cero, se introducen disciddides, las cuales producen
efectos no deseados en la imagen final. Para reducir estdss$e han diseflado diversos
métodos, basandose en el articulo (Meyers et al., 1982pnsaron tres de estos métodos
y se aplicaron en los algoritmos.

Lo primero que se hizo, fue dejar los datos de entrada tal yoaestaban, solo se le
agregaron ceros, como forma de extension para la con@ollicieal, de eso mas adelante
se va a tratar, el proceso fue hecho para una sefial compaestaa senoidal de 60 =

y dt = 1ms, la cual empieza y termina en valores difernetes de ceropcmmpuede
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FIGURA 2.30. Variacibn ancho de banda y duracion efectiva pardaet
Compleja con frecuencia centrfl,.«..; = 1 Hz. Fuente Autor.

f — feentr

a

aV¥(aw)

b=0 eeep=N_—1
t=>bx*dt

FIGURA 2.31. Diagrama de la CWT aplicado a una traza sismica, ahmis
procedimiento se hace para todas las trazas que conformara¢gen. Fuente
Autor.

observar en la figura 2.33. En la figura 2.34 se puede obsewafdctos causados por los
bordes al inicio y al final, los cuales producen amplitudesdgmo deberian existir, y estas

amplitudes se alargan a altas y bajas frecuencias.

54



Traza 1

T / Traza 2

a, A LIS, e 3
AN azZa

q R>
- ~ NV
A

Tiempo

FIGURA 2.32. Matriz de descomposicion espectral aplicada aatifes trazas.
Fuente Autor.

Un método aplicado para reducir estos efectos es mubigkcsenal de entrada antes
de procesarla por una ventana, la cual disminuye los bordE®apor ejemplo a la sefial de
la figura 2.33, se le aplico la ventana y se obtuvo la sefialradtsen la figura 2.35. A esta
sefal se le aplico la CWT y se obtuvo la figura 2.36 , donde sdgdetallar que debido a
la ventana, muchas amplitudes se hicieron cero o se redujermanera considerable, por

esta razbn este método no es apropiado, ya que se estangergiarte de la informacion.

Un segundo método usado, es el que en el articulo (Meyeils, d1992) es llamado
“buffering”, el cual consiste en extender la sefal a cenotd al inicio como al final, como
se muestra en la figura 2.37, la linea roja muestra una édtepsr medio de una linea
recta, y la azul por medio de una exponencial y la linea negnéeada muestra como se
asumen los bordes de la sefial conmunmente, debido a esatthisalad se producen los
efectos mencionados, en la seccion de la STFT, se aplicpextedimiento para el final

de la sefial, ahora se va a hacer también para el inicio. feote causados al aplicar esto
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FIGURA 2.33. a)Sefal de 60z condt = 1ms Yy duracion de 2. b)Borde inicial
de la sefal. c)Borde final de la sefal. Fuente Autor.

se pueden detallar en la figura 2.38 , donde se proceso la reefmaasenoidal de 64 z,
en la parte a) se extendio por medio de una exponencial y eartia Ip) por una recta, en
ambos casos se extendio la seflalcon 50 muestras y se pissaheaslcomo se redujeron

los efectos del borde a altas frecuencias, pero a bajasfiels aumentan un poco, como
paso con la STFT.

De los métodos aplicados se encontrd, que el que dejé mesgjoltado fue la extension
a cero, aunque aumenta los efectos a bajas frecuencias. dgemnobtenida con los
datos enventanados fue la que dej6 los resultados meneadibssalterando de manera

considerable el procesamiento.

Como se observara en las caracteristicas de las traraga$, estas empiezan desde
cero y disminuyen con el tiempo y son captadas hasta que ditwgs despreciable, en

el capitulo de datos reales se detallaran estas casdiciasi
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FIGURA 2.34. CWT aplicada a una sefial compuesta por coseno @gz60on
dt = 1ms y dos segundos de duracion, se usd una wavelet ComplextMbib
se le hizo tratamiento para los efectos de borde, y se pudmemar los efectos
de estos en la imagen. Fuente Autor.
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FIGURA 2.35. Coseno de 6 z enventanado, cotit = 1ms Yy duracion de 2.
Fuente Autor.

2.2.6. Convolucon circular

Al asumir la CWT como una convolucion se debe tener cuidamiola longitud de

los vectores que contienen las sefales, esto por que ceaisde un desplazamiento con
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FIGURA 2.36. CWT aplicada a una seflal compuesta por coseno d& 60

enventanada, codt = 1ms y dos segundos de duracibn, se usd una wavelet
Complex Morlet. Fuente Autor.

FIGURA 2.37. Sefal extendida a cero, tanto en el inicio como enall firuente Autor.

sefales discretas, este desplazamiento es circular yewd,lio cual es equivocado ya que

se toman repeticiones ciclicas.

El proceso para obtener una convolucion lineal a parturdeconvolucion circular se

lleva a cabo asi, por ejemplo si se tienen dos secuengdiascon M muestras y,[n| conL

muestras, y se quiere hacer una convolucion entre ellaslleea con ceros cada secuencia
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Frecusncia [Hz]

Tienpo [s] - @ Tienpo [s]

FIGURA 2.38. CWT aplicada a una sefial compuesta por un coseno @&:60
extendida a cero con 50 puntos, etin= 1ms y dos segundos de duracion, se usb
una wavelet Complex Morlet.a)Se extendio por medio de uial ®ponencial.
b) Se extendio por medio de una linea recta. Fuente Autor.
hasta completar una longitud dé¢ + L, luego se calcula la DFT de cada secuencia y se
multiplican entre siy por ultimo se halla la transformalzersa, de esta forma se realiza

la convolucién lineal a partir de una convolucion ciesul

En la figura 2.39 se puede observar como afecta la imagen fihalcko que no se
tenga en cuenta la longitud de las secuencias en el momeihacee la convolucion, se
puede observar como se repiten las componentes al serzhietgdaen cambio para el resto
de figuras, se tuvo en cuenta estas longitudes y se obtuvauawmalacion circular, la cual

es la cwt de la secuencia de entrada.

2.2.7. Fase de la wavelet

Basandose en la figura 2.31 se puede observar que la CWTakgaivwnultiplicar el

espectro de la traza por la respuesta en frecuencia de ldetvagealada e invertida en
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FIGURA 2.39. CWT aplicada a una sefial cuya frecuencia varia phcalriente,

en esta imagen se pueden observar los efectos de no esclmywitiad adecuada
para la convolucibn, ya que se repiten las componentesitédeitor.

el tiempo. Para este sistema LTI existen dos caractex$stimuy importantes que son la

amplitud o ganancia del sistemay la respuesta de fase adaspkento de fase del sistema.

Seguln la respuesta de fase es asociado al sistema un reqaisirlo en las muestras

llamado retardo de grupo, este efecto se define como:

T(w) = rdg [H(ejw)} = —% {arg [H(ejw)] } (2.65)

La respuesta en frecuencia del sistema en la CWT se definecbta).

Es importante corregir este efecto, ya que en la explanasiémica, el tiempo en
gue suceden los eventos se relacionan con la profundidadrettaso equivale a una

interpretacion errbnea de la ubicacion de cualquien&ve
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En la figura 2.40 se muestra la magnitud y la fase de la waveleipEx Morlet, para
una escala = fr.nt/200, y frecuencia central de &z, lo que se puede detallar es que
la fase no es lineal, pero algo muy importante que se obssrgae la fase es cero en
el ancho de banda del sistema y por tanto para las frecuethmmaie la fase no es lineal,
la amplitud es cero eliminando esas componentes, por egia reo hay que corregir el
retardo de grupo ya que estas desaparecen. Se observo migrio sucede para todas
las frecuencias en las que se analizaba, por tanto al ugsawaselet no es necesario la

correccion del retardo de grupo.

Para wavelets reales ocurre lo mismo, como se detalla erutafdy4l para la wavelet
Mexican Hat y la Morlet ocurre que segln la frecuencia daisis, para las amplitudes
gue abarca el ancho del filtro la fase de la ondicula es cearg/ lps amplitudes que se
reducen a cero por el filtro, la fase es no lineal, esto es lmmgue sucede con la Morlet

compleja.

Radianes

= ]
F [Hz]

Radianes
0

-2

F [H=]1

FIGURA 2.40. Magnitud y fase del espectro del complejo conjugada davelet
Complex Morlet, escalada pare invertida en el tiempoy (=), a = 1/200 .
Fuente Autor.

2.2.8. Isoresoluddn

El concepto de isorresolucion fue tomado del articuloa(®s, Oliveira, Cintra, &

Souza, 2003), donde se habla que la isorresolucion sucateal; = A..
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FIGURA 2.41. Magnitud y fase del espectro del complejo conjugaddade
wavelet Morlet morlet real y Mexican Hat, escaladasdeiinvertida en el tiempo,
¥ (ZL), a = feentrar/50. @)Fase espectro Mexican Hat. b) Magnitud espectro

a

Mexican Hat. c) Fase espectro Morlet real. d) Magnitud espddorlet real.
Fuente Autor.
PROPOSICDN 2.1. Sit(t), tiene duracdn efectival; y ancho de banda efectiv,,

entonces la verén escalada)(/At/A,t) tiene isoresoludn.

Se busca que una wavelet tenga isorresolucion para qugpakama descomposicion
se parta de un equilibrio entre la resolucion temporal ydalteion en frecuencia, para asi

tener un mayor conocimiento del ancho de banda y la duraémtiva.

En el articulo mencionado se parte de una isoresolucitre &n y A, pero en este
trabajo se ideo otra isoresolucion quefes= A;. A continuacion se explica como se

hallo ambas resoluciones, para cada ondicula menciomaels a

Para cada ondicula se hallo el factor de isoresoluciaig f@aral , %, como para

Af, \/27T§—w.

e Isoresolucion Wavelet Mexican Hat: Para esta waveleesetijue\, = 1, 0801
y A, = 0,495, por tal razébn el facto&/ﬁifd es 1.48 y el otro facto 27r§—z =
3,71. Aplicando el primer factor se obtuvy, = A, = 0.73 y para el segundo
factor se obtuva\;, = A; = 0,29. Esta diferencia tiene gran influencia, ya

que con el segundo factor se inicia la descomposicion camaho efectivo mas
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grande, y como se ve en la figura 2.42 la resolucion en fretaelesmejora al

aplicar los factores de isoresolucion.

a) b)

FIGURA 2.42. Variacibn del plano tiempo-frecuencia cuando seicapl
isoresolucion.a) Sin isoresolucion. b)lsorresolngiéspecto a. c¢) Isoresolucion
respecto &. Fuente Autor.

e Isoresolucion Wavelet Morlet Real: En este caso se tieme/u= A, =
0,7071, por tanto el primer factor es igual a uno, para la isoresofuen Hertz
Ay, el factor de isoresolucion queda cowi@r. Aplicando este factor se obtiene
A=Ay =0,2824.

En la figura 2.43 se puede observar el mismo efecto que paska ddexican
Hat, esto debido a que al aplicar el factor en hertz, se imeaun ancho de
banda mayor y como este crece proporcional a la frecuengés, lp resolucion
desmejora.

e Isoresolucion Morlet Compleja: Para este caso se aplica f@ ondicula
con ancho de banda fijo, ya que la de ancho variable, tiene g@vmaipal
caracteristica que se pueda escoger el ancho que se dege@ici& con

Ay = A, = 0,7071, por lo tanto el primer factor es uno y parsy, el
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FIGURA 2.43. Variacion del plano tiempo-frecuencia cuando seicapl
isoresolucion a la ondicula Morlet real .a) Isoresaucifespecto av. «¢)
Isoresolucion respectofa Fuente Autor.

factor queda igual que para la Morlet real, aplicando estéorfase obtiene
Ay =Ap =0,2824.
En este caso sucedio lo mismo que en los anteriores, sa toci un ancho

mayor y por tando la resolucion desmejora. Ver figura 2.44

2.3. Transformada de Fourier de los coeficientes wavelet

Esta metodologia mas que una metodologia independiestan posproceso de la

CWT, a continuacién se hace un analisis matematico eéepesteso.

Partiendo de la definicion de transformada de Fourier, & sa reescribira para

comodidad del lector:
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a) b)

FIGURA 2.44. Variacion del plano tiempo-frecuencia cuando seicapl
isoresolucion a la ondicula Morlet compleja .a) Isoresidin respecto a. c)
Isoresolucion respectofa Fuente Autor.

Flw) = / F#)etdt (2.66)
Usando la expresion para la transformada inversa de CWThyplegandola en la anterior,

se obtiene:

- 1o o e E-b\ .,
flw) = C_w/—oo /_OO /_OO WEW@,(@, b)) <T) e “"dadbdt (2.67)

Usando los teoremas de escalado y desplazamiento, seeobtien

/00 W) <¥) e dt = ae” ™"V (aw) (2.68)

oo

Intercambiando integrales y sustituyendo 2.68 en 2.67:

Removiendo la integral respectd,ase obtiene:

F(w,b) = C%p /_ " W (a, bYW (aw)e (;g‘;ﬂ (2.70)
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A esto se le llama transformada de Fourier de los coeficidlite®lets. La calidad de
esta metodologia depende de los coeficientes waveletsgspmrsi los coefientes no son

de calidad, la FTCWT no hace mucho por la resolucion de lgéna

Esta procedimiento puede no ser considerado como una nhegdalalebido a que
depende de otra, en (Sinha, 2005), se le considera como tHproosso a la CWT, el
cual hace un refinamiento de las caracteristicas de la imegapo-frecuencia. Como al
aplicarlo a una linea sismica se obtiene también unazr@tbica, el procedimiento en el

procesamiento de datos sismico es el mismo al comenta@oSsFHT y CWT.

Mas adelante se va a mostrar como esta metodologia aud@ntamplitudes a
altas frecuencias, pruduciendo un mejor detallamientaiigiendo la disminucion de
amplitudes debido a el escalado de la wavelet, tambiéracansaumento en el grosor,

lo que baja la calidad de la imagen.

2.4. Analisis de resultados con dwles

Para analizar las herramientas antes mencionadas, sesg@mtesefales sinteticas,
cuyo comportamiento en frecuencia es conocido. Se congralas tres metodologias de

acuerdo a los resultados obtenidos al procesar estagseial

2.4.1. Frecuencia constante

x(t) = acos(wot), w(t) =wo (2.71)

Para este primer caso la frecuencia de la senal es d&:6que fue la seial analizada
en anteriores secciones. En la figura 2.45 se puede obsafeama de la sefal analizada

y como varia su frecuencia con el tiempo.

2.4.1.1. Transformada de Fourier enventanada

Con esta herramienta se proceso la sefal y se obtuvo IdsadEsimostrados en la

figura 2.46. Como se menciond antes, al aumentar la reéoleaifrecuencia, la resolucion
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FIGURA 2.45. Sefial de 6@/ > y como varia su frecuencia. Fuente Autor.

en tiempo empeora, debido a la longitud de la sefal, y quellema con ceros, la parte

b de la figura se ve asi, todo esto ya fue mencionado en labsedeila transformada de

Fourier enventanada. En la figura también se pueden obseswefectos del borde final.

Tienpo [=]

Frecuencia [Hz]

Frecuencia [Hz]
100 120 100 120
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a) b)

FIGURA 2.46. Coseno de 6H z enventanado, ventana Hammingty= 1ms.a)
M =60y A,,;; =66,66. b) M = 4000y A,,;r = 1. Fuente Autor.
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2.4.1.2. Transformada wavelet continua

Al procesar la sefial con la transformada wavelet contiseiaso la ondicula compleja,
ya que en las secciones anteriores fue la que dej6 mejducgsn. La ondicula Morlet
tiene la particularidad que al variar la frecuencia censal cambia el ancho de banda
efectivo y la duracion efectiva de la ondicula al llegama frecuencia determinada. Al
escoger una frecuencia central determinada, el ancho déabata duracion efectiva
cambian de acuerdo a las expresiones 2.72'y 2.73, e0M@....../ , €Ntonces se puede
hallar la relacion del ancho de banda y la duracion efaaton la frecuencia de analisis,

expresiones 2.74y 2.75.

Aa) = Ag % a (2.72)
A,(a) = A;‘) (2.73)
Bl ) = ek (2.74)

La expresion 2.75, puede cambiarse para que quede en siertz a

Awo*f

fcentral * 2T

Ar(f) (2.76)

Para procesar la sefal de 60:, se partid de que el ancho de banda efectivo para
la Morlet compleja es igual a 0.7071, a partir de la fecueneiaral, con esto se puede

escoger la frecuencia central para el ancho deseado al@ifreéa deseada es decir:

_0,7071 f

2m f central

Ay 2.77)
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Con la anterior expresion es posible escoger una frecaes®itral, tal que, por
ejemplo se tenga un ancho de banda efectivo igual Hz] la cual eSf.c.oa =
6, 752307615, pero como al escoger una resolucion en frecuencia, eantuéda definida
la resolucion en tiempo se tiene qe = 0,079575945. En la figura 2.47 se puede

observar la descomposicion con esta frecuencia central.

Frecuencia [Hz]
o0 120

Tienpa [s]

FIGURA 2.47. CWT de una seflal compuesta por un coseno @801 .cntra =
6,7523076. Fuente Autor.

Para la ondicula Morlet compleja con ancho de banda variaiel realiza el mismo
procedimiento, pero se debe tener en cuenta que el anchanda béectivo inicial y la
duracion efectiva inicial son diferentes, en la tabla 2.4rsciontr6 cuales son estos valores

iniciales para algunos valores dg

2.4.1.3. Transformada de Fourier de los coeficientes wavtde

Se va a hacer la transformacion para los coeficientes aotenon la frecuencia central

feentrar = 6, 7523076, en la anterior subseccion, en la figura 2.48 se puede abdal@WT
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fband| 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Ay | 3,0040] 2,2169| 1,8233| 1,5808| 1,4141| 1,2909| 1,1952| 1,118 | 1,0541| 1
Ay | 0,1581] 0,2236| 0,2738| 0,3162| 0,3536| 0,3872| 0,4183| 0,4472| 0,4743| 0,5
fband| 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ay |0,7071 0,5774| 0,5 0,4472| 0,4082| 0,3779| 0,3536| 0,3333| 0,3162
Ay | 0,7071| 0,8660| 1 1,118 | 1,2247| 1,3228| 1,4142| 1,5 1,5811

TABLA 2.4. Valores iniciales para ancho de banda y duracioniedegara ciertos
valores de la variablé;,.

y la FTCWT, donde no se visualizan mayores cambios entre wta@ynetodologia. Solo

se ve que el ancho de banda crecio un poco.

FIGURA 2.48. CWT y FTCWT de una sefial compuesta por un coseno @&:60
Y feentrat = 6, 7523076.a) CWT. b) FTCWT. Fuente Autor.

2.4.2. Frecuencia que vda linealmente

Se analiz6 una sefial cuya frecuencia variaba en formaliine

x(t) = acos(bt* +ct), w(t)=2bt+c

(2.78)
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Para este casbb = 200 y ¢ = 207, la expresion de como varia la frecuencia en el
tiempo, se puede convertir a hertz quedayitfg = (200/7)t + 10, que es la funciébn que

muestra como cambia la frecuencia en el tiempo. Ver figurd 2.4

firpliud
i

0, et

a)

Fresuencia He
190

5
|

Tiempo [=1 b))

FIGURA 2.49. Sefial de 6@/ > y como varia su frecuencia. Fuente Autor.

2.4.2.1. Transformada de Fourier enventanada

Para este tipo de sefial, se realiz6 la transformada deeFanventanada, con la
ventana Hamming y con las mismas longitudes que en la seegiterior. En la figura
2.50 se puede observar los resultados al aplicar la STFTefiéd antes mencionada, como
se analiz6 antes para el ancho de bandade la resolucion temporal es mala y por esto
la parte b) de la figura se ve asi. En la parte a) se obtuvo uja nesolucion temporal

debido a la longitud pequeiia de la ventana.

2.4.2.2. Transformada wavelet continua

En la figura parte a) se pudo observar como al usar la mismaeine@ central
usada para la sefial anterior para la senoidal d& 60se obtiene gran resolucion a bajas
frecuencias debido a que el ancho de banda efectivo es propak a la frecuencia de
analisis, y caso contrario ocurre con la duracion efieaeyal es inversamente proporcional
a la frecuencia de analisis. En la imagen parte b) se obtieaanejor resolucion a bajas

frecuencias por que se movio la frecuencia central idz] y esto causd que el ancho
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FIGURA 2.50. Transformada de Fourier enventanada de una sefi@ cuy
frecuencia varia linealment¢(t) = (200/x)t + 10, dt = 1lms. a) M = 60.
b)M = 4000. Fuente Autor.

de banda efectivo aumentara y por el contrario la resatut@tnporal mejora, ya que la

duracion efectiva disminuye.

En la parte b) también se puede observar como al avanzarfretlencia de analisis
la resolucion en frecuencia empeora, y por esto se ve queripbtudes disminuyen y se
expanden. Por esta razbn se penso en realizar el anaisisapdas de frecuencia, para
asi poder ajustar las frecuencias centrales en cada bdedal forma que la resolucion

mejore.

Se pens6 en que cada banda de frecuencias tuviese un aechivoeén hertz de
Ay = 3.01 y por lo tanto la duracion efectiva es dg = 0,02639, estos valores se
hallaron, con las expresiones 2.74 y 2.75, en las cualesisg@ana frecuencia central de

1 Hz, y se observo que cuando= 30 H z, se obtenian los anteriores valores, por eso se
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FIGURA 2.51. Transformada wavelet continua de una sefal cuyadneta varia
linealmente,f(¢) = (200/7)t + 10, ondicula Morlet complejadt = 1ms. a)
Freentral = 6,7523076. b)feentrar = 1. Fuente Autor.

tomo estos valores de ancho y duracion efectiva, y se ntasifsecuencias centrales, para

obtener estas resoluciones en las bandas que se quieresgroc

Banda| 1-10 10-20 | 20-30 |30-40 |40-50
feentrar | 0,037388 0,37388| 0,74776| 1,12164| 1,49552
TABLA 2.5. Valores de frecuencia central para obtener anchosratabefectivo
inicial de Af(f), para las diferentes bandas de frecuencia.

En la grafica se puede observar la CWT de la sefal para lazmiés bandas de
frecuencia de la tabla 2.5, la resolucion en cada bandarangjee hacerlo todo con la
misma frecuencia central, pero aun se notan cambios endcém, se vio que al hacer
la banda cada vez mas pequefia, los cambio se notaban cadeeres y por tal razon
se resolvio hacer para cada frecuencia una transformadaneofiecuencia central y unir

todas estas transformadas en una sola imagen.
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10 10 21

o

Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz]
20 30 B 40 40 50

0 Q

0.2 0.2 0,218 . 0,2 0.2

0.4 0.4 0.4 0.4 0.4

0.6 0.5 0.E 0B 0.6

0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

12 1.2 1.2 1,2 1.2

1.4

1.6 1B 1.6 1.6 1B

1.8 1.8 1.8 1.8 1.8

Tiempa [=] Tiempo [=] Tiempo [s] Tiempo [=] Tiempo [s]

FIGURA 2.52. CWT de una sefial cuya frecuencia varia linealmefte, =
(200/m)t 4+ 207, ondicula Morlet complejadt = 1ms, se realizd por bandas
de frecuencia, variando la frecuencia central para caddabaruente Autor.

Se analiz6 una sefal cuya frecuencia variaba en formalésa:

En el grafico 2.53, se puede observar como se mejor6 la é8olde la imagen a
comparacion de la imagen 2.51 y 2.52, manteniendose lduéS0 que se queria para
cada frecuencia de analisis, este proceso se realizéjdesiof......, de la expresion 2.76,

guedando asi:

AwO f

central — 2.79
foeat = gp (2.79)

DondeA  es el ancho de banda efectivo inicial de la wavelet, para ldé¥lcompleja
de banda fija es 0,7071,4, es la resolucion en hertz que se desea para esa frecuencia.

Asi se hallo la frecuencia central para cada frecuenciandksss.

74



Frecuencia [Hz=]
20 =0 [=1ul a0 100 120 140

Tiempo [=]

FIGURA 2.53. CWT de una sefial cuya frecuencia varia linealmefte, =
(200/m)t + 207, ondicula Morlet complejadt = 1ms, se realizb con una
frecuencia central para cada frecuencia de analisis.t€darior.

2.4.2.3. Transformada de Furier de los coeficientes wavelet

Para esta sefal se partio, de los coeficientes obtenidadigara 2.51, con freceuncia
central de 1 Hz, y se obtuvo lo mostrado en la figura 2.54 , selgpubservar que
este procedimiento aumenta las amplitudes de la CWT, pesmeajera la resolucion

ensanchando la linea recta que deberia dar.

2.4.3. Frecuencia que vda parabolicamente

Se analiz6 una sefal cuya frecuencia variaba en formalésa:
x(t) = acos(bt® + ct? +dt +e), w(t) =3bt* +2ct +d (2.80)
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FIGURA 2.54. FTCWT de una sefial cuya frecuencia varia linealengfit) =
(200/)t + 207, ondicula Morlet complejait = 1ms, la CWT se realizb con una
frecuencia central deH z. Fuente Autor.

En este casd = 200, ¢ = 8, d = 20mr y e = 1, la expresion en hertz queda
f(t) = (600/27)t* + (8/m)t + 10. En la figura 2.55 se puede observar la sefial procesada

y como varia la frecuencia a traves del tiempo.
2.4.3.1. Transformada de Fourier enventanada

Enlafigura 2.56, sucede lo mismo que paso con la frecuaneial|'cuando la longitud
de la ventana es muy grande pasa lo que se en la parte b) dehidaaando se sobrepasa
la longitud de la ventana, se rellena con ceros. Cuando tatl@hde la ventana es corta,

se pierde resolucion en frecuencia.
2.4.3.2. Transformada wavelet continua

En la figura 2.57 se puede observar como al variar la frecaarsitral se mantiene
una resolucion para toda el analisis y esta resolucibbuesa, a pesar que se quito la

principal caracteristica de la CWT donde al variar la feswia varia el ancho de banda y
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FIGURA 2.55. Sefal cuya frecuencia varia parabolicamenteirsgdt) =
(600/2m)t% + (8/7)t + 10. a) Sefal procesada. b) Variacion frecuencia. Fuente
Autor.

Frecuencia [Hz]
100 120

0,2

0.4
0.6

0.8

1.2
1.4
1.6

1.8

a) s b)

FIGURA 2.56. Transformada de Fourier enventanada de una sefia@ cuy
frecuencia varia parabolicamenydt) = (600/2m)t2 + (8/7)t + 10. @) M = 60.
b)M = 4000. Fuente Autor.
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la resolucion en tiempo. En el capitulo de datos reales sewastrar que esto no siempre
es adecuado. La parte b) de la imagen es parecida a lo quegratfeecuencia lineal,
y esto es debido a la escala, ya que al subir en frecuencidtr@iva disminuyendo de

amplitud y el ancho de banda crece.

Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz]
120 140 120 140

0.2
0.4
0.6

0.8

1.2
1.4
1.E

1.8

a) b)
FIGURA 2.57. CWT de una sefal cuya frecuencia varia paraboéosanf (t) =
(600/27)t? + (8/7)t + 10, ondicula Morlet complejadt = 1ms. a) Se realizd
con frecuencia central variable para cada frecuencia alesam 1a frecuencia de 1
HZ es 0,037. b)Se realiz6 con frecuencia centrél L Fuente Autor.

2.4.3.3. Transformada de Fourier de los coeficientes wavtle

En la figura 2.58, se puede observar que sucedio lo mismouwgprelo la frecuencia

variaba linealmente, las componentes aumentaron de achplit

2.4.4. Séal cuya frecuencia vaiia de forma decreciente

Para este (ltimo caso, se analizb una sefial cuya freeueaciaba de forma

decreciente, segln la expresion 2.81.
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FIGURA 2.58. FTCWT de una seflal cuya frecuencia varia parabbknte,
f(t) = (600/27)t? + (8/7)t + 10, ondicula Morlet complejadt = 1ms,
frecuencia centraf,.,..r«; = 1 Hz. Fuente Autor.

bx*c

= 2.81
ct+d ( )

x(t) = cos (bln(ct +d)) w(t)

En este caséd = 100, ¢ = 2r y d = 1, la expresion en hertz quedqt) =

100/(27t + 1). En la figura 2.59 se puede observar la sefial procesada y ari@ola

frecuencia a traves del tiempo.

2.4.4.1. Transformada wavelet continua

Con las anteriores sefiales se observo que al mantenartel da banda efectivo y la

duracion efectiva para todas las frecuencias, se mejtaabsolucion de laimagen, pero al

hacer esto, se pierde la principal caracteristica de la GM¥3 que al aumentar la frecuencia

mejora la resolucion temporal, esto porque cuando la seifiabia rapidamente, se necesita

un analisis de tiempo mas corto para asi poder captarhosjcambios de frecuencia.

En este caso la sefial decrece de un maximo que e$/t0pel cambio se hace de

forma mas rapida que lo hecho con la seflal cuya frecuesaciaba parabblicamente y

linealmente. En la figura 2.60 se observa la CWT en la cual seuvael ancho de banda
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FIGURA 2.59. Sefal cuya frecuencia varia parabolicamenteirsgdt) =
100/ (27t + 1). a) Sefal procesada. b) Variacion frecuencia. FuenterAut

constante, es decir se variaba la frecuencia central deva&taEl ancho que se mantuvo
fue el mismo usado para los casos anteriores dsea= 3,04, el cual dejo resultados
satisfactorios en los casos anteriores, en la parte b)setusancho el cual es adecuado

en frecuencia pero la resolucion en tiempo es muy Baja= 0, 5626. .

En la parte a) se pudo observar que al mantener esta resolubidjas frecuencias se
obtiene una resolucion de muy baja calidad y ademas dadtagencias se tiene problemas,
ya que los cambios ocurren mas rapido y por la resolueitporal no se captan muy bien.
En la parte b) de la imagen se redujo el ancho de banda efpetimanejorar la resolucion,

pero a altas frecuencias no se captan muy bien los cambiaodelgue la resolucion en
tiempo es muy baja.

En este caso se pudo comprobar que al mantener los anchogdijgodas las
frecuencias, se puede caer en el error de escoger anchosdke dpae no identifiquen
los cambios a altas frecuencias, o por el contrario al mejar@solucion temporal a bajas

frecuencias se obtienen resultados inadecuados.

En lafigura 2.61 se detalla la CWT con dos frecuencias cestthferentes. Se puede
observar que entre mas cercana sea la frecuencia centré goimera componente de
la sefial, la resolucion en frecuencia mejora, pero lauesgm temporal empeora. Si los

cambios en frecuencia de la sefial son lentos, se puedeausacliencia central cercana
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Frecuencia Hz Frecuencia Hz
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120 120

a) b)

FIGURA 2.60. CWT de una sefial cuya frecuencia varia en forma deate,
f(t) =100/(27t + 1), ondicula Morlet complejajt = 1ms. a) Fuente Autor.

a la primera componente, pero si los cambios son rapidosise escoger una frecuencia

central lejana.

2.4.4.2. Transformada de Fourier de los coeficientes wavtle

En la figura 2.62 se detalla como se mejoran las amplitudessdesmponentes a altas
frecuencias con la FTCWT, lo mismo que sucedi6 con las aeéales. En este caso el
resultado es muy bueno, o aparentemente muy bueno, debidoaq la CWT se obtuvo
buenos resultados a bajas frecuencias y al aplicar la FTC@w3enexpanden tanto las

componentes.

Para este caso, el inconveniente que posee la FTCWT es phbtigercoOmputo y como
se vera mas adelante esto es muy importante cuando se tieagran cantidad de datos de
entrada y ademas hay que recordar que una imagen sisntompene de varias sefales,

por ejemplo de 5 mil trazas,lo que demoraria demasiadoterpesceso.
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FIGURA 2.61. CWT de una sefial cuya frecuencia varia en forma deate,
f(t) =100/(27t+1), ondicula Morlet complejait = 1ms. a)Frecuencia central
1 Hz. b) Frecuencia central 14> Fuente Autor.

Durante este capitulo se estudiaron las diferentes mleids escogidas para el
desarrollo de este proyecto. Se analizd el comportami@atoada una y los diferentes

factores que llegarian a afectar el resultado de la descsigipo.

Para la STFT, se estudio6 los diferentes factores que afegtaesultado de la
descomposicion, entre mas grande es la longitud de lananmejor es la resolucion
en frecuencia, pero esta longitud de la ventana trae comsigactor en contra, que es
el corrimiento en la aparicibn de los eventos, esto debidoela longitud de la sefal
no es tan grande y ademas se rellena con ceros, lo que caukecnatimiento de las
componentes, antes de terminar el tiempo de analisis.dDebgue las capas de la tierra,

no son periodicas, se decidid no repetir la sefal pardddente y rellenarla con ceros.

El efecto de los bordes en la STFT se pone de manifiesto painogmte al final de

la descomposicion y la técnica que se uso reducia estasosfa frecuencias mayores a
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FIGURA 2.62. FTCWT de una sefal cuya frecuencia varia en formaedente,
f(t) =100/(27t+1), ondicula Morlet complejait = 1ms. a)Frecuencia central
1 Hz. b) Frecuencia central 14 z. Fuente Autor.

la analizada, pero los aumenta para las frecuencias mertemdas trazas sismicas estos
efectos se reducen obsteniblemente, debido a que estdssénalizan en valores muy
cercanos a cero, debido a que los geb6fonos captan hastasgamplitudes de las sefales

son minimas.

Por Gltimo se analizb en la STFT los efectos de las amm@gut® los I6bulos laterales
y como entre mas rapido sea la pendiente de caida, desaparés rapido estos efectos.
Pero el efecto debido a la longitud es el principal, ya queacsemenciond antes, una mala
ubicacion de los eventos en el tiempo produciria una aliozerrada de la profundidad de

la capa.

Para el caso de la CWT también se estudiaron los difereatésrés que afectan el
resultado de la descomposicion. Esta metodologia tieme principal caracteristica que

el ancho de banda y la duracién efectiva de la ondiculanaon la escala, o mejor dicho,
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con la frecuencia de analisis. También se debe tener emntiaguen factor muy importante
gue es la frecuencia central, esto porque los anchos empgevariar de su valor inicial
a partir de esta frecuencia. Por tal razon entre mas pegsed la frecuencia central,
mas rapido mejora la resoluciobn temporal y por consigei@mpeora la resolucion en

frecuencia.

Entre los factores que afectan el resultado de la CWT, ésti@eto de los bordes, el
cual se trato de corregir con dos métodos, la multipltmagior una ventana y la extension
de la seflal a cero. EIl primer método dej6 un mal resultaslidd a que se pierde
informacion por la ventana. El segundo método trajo gm$dbs mismos efectos que
sucedieron en la STFT, pero al igual como se menciono assesadzas sismicas tienen la

caracteristica que sus amplitudes finales son cercanas.a ce

Al asumir la CWT como una convolucion hay que tener en cukenkangitud de los
vectores, para que la convoucion circular se comporte agmadineal. Ademas se analizd
la fase del sistema, para corregir el retardo de grupo, lalgoestrd que no es necesario

corregirlo, ya que el filtro s6lo deja las amplitudes a las lgufase es cero.

También se estudi6 el concepto de isoresolucion y comajuestar esta, se puede
empeorar la resolucion ya que aumenta el ancho efectietainy por tal razon crece
mas rapido. Por Gltmo se modifico la CWT, para mantena@meho de banda efectivo
y la duracion efectiva constante para todas las frecugmigaanalisis, se observo que la
resolucion temporal a bajas frecuencias mejord, peradw#s cambios de la sefial son
muy rapidos, esta resolucion fija, afecta de forma negddéivdescomposicion. Ademas
se quito la principal caracteristica de la CWT, que es leagdmn de la resolucion con la

escala.

Para terminar, con la CWT se obtuvo mejores resolucionedaguballadas con la
STFT, ademas la ubicacion de los eventos fue mejor, persal wavelets reales el
detallamiento en la imagen no es satisfactorio como lodtegkas obtenidos con la wavelet
compleja y ademas no se les puede ajustar la frecuenciakcenbr estas razones en los

proximos capitulos las descomposiciones se hicierodacaavelet Morlet compleja.
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La Gltima metodologia vista fue la FTCWT que se basa en ulisas de los
coeficientes hallados con la CWT, el resultado de aplica psst-procesamiento es un
aumento en las amplitudes y en los anchos de banda, lo que peedo deseado en
ciertas frecuencias. Ademas cuando el resultado de la GY¥¢E bueno, la FTCWT podria

empeorarlo como sucedi6 con la sefial cuya frecuenciabeparabolicamente.

Mas adelante se va a analizar el comportamiento de cadadategha con datos

sismicos tanto reales como sintéticos
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3. ALGORITMOS IMPLEMENTADOS

Para el desarrollo de este trabajo se implementaron die=ealgoritmos,en la
plataforma del software Seismic Un*x. A continuacion sealden cada uno de los
algoritmos implementados, hablando sobre las caratitassle ellos como son los tiempos

de computo.

3.1. Algoritmo usado parala STFT

Para hallar la STFT, se partio de la version discreta the &5 cual se muestra en la
ecuacion 3.1, y con la ecuacibn se procedio al disefiolgetiamo. Durante el desarrollo
del trabajo se disefiaron dos algortimos, el primero seahpartir de la definicibn mostrada
en la ecuacion y el segundo con la ayuda de la FFT, a contduae muestran las

estructuras de los dos algoritmos.

—i2wln

N-1
Flm,0) = {f.gma) = Y [Tnlgln —mle™~", (3.1)
n=0
paracada <! < N,F[m,I] es calculado pa&< [ < N con unatransformada de Fourier
de f[nlgln — m].

Los codigos desarrollados se hicieron bajo el softwaren§iei Un*x, el cual tiene
bibliotecas para lectura y procesamiento de datos sismitoel manual de este software,
se describe como escribir un codigo bajo Seismic Un*x (8tedl & Cohen, 2007), se
hace referencia sobre la estructura de los cédigos en efttea®e, el cual es C, pero con

bibliotecas y funciones especiales.

Se empezara a explicar el primer algoritmo, el cual es reagilio, pero se parti6 de

éste para probar la metodologia, y comprobar la teoria.
Este algortimo se divide en dos partes, y son :

e Calculo de laventana de la STFT
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e Calculo de la STFT a partir de la definicibn de Transformadsentanada

discreta.

La primera parte, la cual contienen los dos algortimos , eslello de la ventana a
usar, que recibe como variables de entrada la longitud ped ventana a calcular. En el
codigo se desarrollaron las ventanas nombradas en enloady su calculo se desarrolla
a partir de la definicibn dada en (Oppenheim et al., 200Q)seério introduce el valor de

la longitud L, (recordar quelf = M + 1), y por medio de un for se calcula la ventana.

Para la ventana de Kaiser, se desarrollo una funcion qgilee laafuncion de Bessel
mejorada de primer tipo a partir del valor que se introduaas Valores calculados de la

ventana se guardan en un vector para ser usados mas adelante

Para el calculo de la STFT se de siguio el algoritmo mostrabdoual consta de tres
for anidados, esto reduce la velocidad de calculo. Como sespieddllar, este algoritmo

es muy basico, pero fue una ayuda para el desarrollo dehdegu

El primer for controla la frecuencia de analisis, el segundo controltaabr de
desplazamiento y el tercero controla el tiempo o0 mejor dedltato de la sefal procesada.
Este algoritmo se halla a partir de la definicion de tramséata de Fourier como se puede
observar en el pseudocbédigo. En la figura 3.1, se puedevatnser ejemplo de una sefal
procesada con este algoritmo, la sefial esta compuesta@@no de 437z y se uso una

ventana Hamming cof/ = 60.
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FIGURA 3.1. STFT aplicada a sefial compuesta con una senoidal ée:46on

dt = 1ms y ventana Hamming con/ = 60, realizada con el primer algoritmo.

Algoritmo 1: Algoritmo STFT

Data: fmax < 1/(2* dt)

Result Transformada de Fourier enventanada
inicializacion;

for f = fminto f < fmax do
forb=0tob < N do

fort=0tot < N do
n2<t—=o

if n2 < lw then

if n2 > 0then
| F[m, l] = F[m, l] —+ f[n] * g[n2] * 6*2’27‘(‘*f*t*dt

else
| Nada

end

else

| Nada
end
end
end

end
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El segundo algoritmo se desarrolld por medio de la FFT, yiena mas procesos que

el anterior. Estos procesos se nombran a continuacion:

e Calculo de la longitud de la FFT y de los vectores.
e Calculo de la ventana.

e Métodos de correccion de los efectos de borde.

e Calculo de la STFT, a partir de la FFT.

Para empezar, el calculo de la longitud de la FFT, se haltmedio de una fucion
interna de Seismic Un*x, que va relacionada con el tipo derdigo de FFT, el cual es el
PFA, que no trabaja con potencias de dos sino con factoresgriPara hallar esta longitud
se parte de un valor minimo que es igual a la longitud derals#€ entrada(n], o si el
usuario quiere un espectro con mayor definicion ingresarigifud que desea, claro esta
gue mayor que la longitud de la sefial a procesar. EL valaimtaes dos veces la longitud
minima.

El segundo proceso es el calculo de la ventana, cuya lahgsuingresada por el

usuario, y se desarroll6 igual que para el anterior algparit

El tercer proceso que se definié es opcional, y consta dg @ue condiciona si el
Gltimo valor de la sefial es diferente de cero y si lo es, t&epse con una cantidad de
puntos definidos externamente. La funcion para extendseflal puede ser de dos tipos,

lineal o exponencial.

Para el calculo de la FFT se cumplieron varios pasos, seraor hallar una sefial
x1[n], la cuél es la multiplicacion de la sefial de entrada peel#ana desplazaddn]
w[n — m]. Despues se halla la FFT de esta sefial. Y por Gltimo se esdag frecuencias

gue se desean analizar, y asi se realizan para todos lasspistlesplazamiento.

Algo que no se menciono es que cuando la ventana llega al Herdesefal, se asume

cero a partir de este, esto para cubrir todos los puntos gdadasniento de la sefal.
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Otro punto importante fue el paso en el que se escogen lagefieas, debido a que
la FFT, no entrega las componentes exactas de las frecaenegaque se desea visualizar,

se usaron dos métodos para hallar éstas:

e Interpolacion de la frecuencia siguiente y la frecuenciteror, es decir por
medio de una linea recta se halla el punto intermedio, camogestra en la
figura 3.2. Pero con esta solucion se encontraron problgniasron cuando
la componente que se queria era mas grande o0 mas pequefe rgata de
interpolacion (mirar figura 3.2). Para solucionar esta®sae debia llenar con
ceros la sefial para aumentar la definicion del espectro gsto trae consigo un
aumento en el tiempo de computo.

Una consecuencia de estos efectos, se pueden observar gurda3i3, donde
las amplitudes de la descomposicion se ven afectadasalpazbn se aumento
la longitud de la sefal rellenando con ceros.

e Valor RMS de la componente espectral, este metodo es el goeisstra en
el algoritmo, y no se necesita relleno de ceros, el metodsistanen definir un
radio que abarque componentes al lado izquierdo y al ladmbery asi obtener
un valor RMS con estas componentes. En la figura 3.4, se pluessvar el

resultado obtenido con este método sin necesidad degealkneros.

U S

3)
FIGURA 3.2. Casos que se presentan al interpolar la componentestiedgs.
Fuente Autor.

Los tiempos de computo de cada algoritmo se muestran ealst3.1 y 3.2, donde

se puede observar como se mejora los tiempos de computlicalrda FFT
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Frecuencia [Hz]
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FIGURA 3.3. STFT realizada a una sefial compuesta de una senoidél ide,
condt = 1ms, ventana Hamming con M=60 e interpolacion de componenjes. a
Con relleno de ceros, el vector se aumento a 10000 datosn bgl&ino de ceros.
Fuente Autor.
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FIGURA 3.4. STFT aplicada a sefial compuesta con una senoidal ée:46on
dt = 1ms y ventana Hamming cof/ = 60, con valor RMS de las componentes.
Fuente Autor.
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Algoritmo 2: Algoritmo STFT 2

Data: frmaxr < 1/(2 % dt)
Result Transformada de Fourier enventanada
inicializacion;
forb=0tob < N do
fori=0toi < N do
n2<=b—j
if n2 < lw then

if n2 >= 0 then

| 21[i] = z[i] * g[n2]
else
| Nada

end

else
| Nada

end
end
FF =FFT(z1)
for f = frunto f < fmax do
fl=f+radio
f2=f—radio
pmax = floor(f1/df +1)
pmin = floor(f2/df)
N1=0
for i = pmin toi < pmax do

if (i %df)> f2then
if (i %df) < flthen
Fb, fl.r = Fb, fl.r + |FF[i].r|?
Fb, fl.i = Fb, f].i + |FF[i].i|?
N1=N1+1
else
| Nada
end
else
| Nada
end
end
F[b, fl.r =+/FIb, fl.r/N1
F[b, fli=+/Fb, f].i/N1
end
end
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NUmero datos 251 626 2001 3551
NUmero frecuenciasTiempo(s| | Tiempo[s] | Tiempo([s] | Tiempo|s]
30 0,20 0,46 1,36 2,79

60 0,42 0,68 2,38 5,84

100 0,54 1,08 4,41 9,66

150 - 1,74 6,59 14,83
200 - 2,20 8,77 19,77

TABLA 3.1. Tiempos de computo con el algoritmo basico de la STFT.

NUmero datos 251 626 2001 3551
NUmero frecuenciasTiempols| | Tiempo[s] | Tiempo([s] | Tiempo|s]
30 0,10 0,15 0,50 0,60
60 0,15 0,22 0,57 0,69
100 0,18 0,25 0,63 0,71
150 - 0,30 0,65 0,85
200 - 0,36 0,71 0,94
TABLA 3.2. Tiempos de computo con el algoritmo de la STFT basada ERT.

3.2. Algoritmo usado para la CWT

Al igual que en la STFT, se desarrollaron dos algoritmos,rehgro a partir de la
definicion discreta de transformada de wavelet 2.57 y larsdgg con la cwt vista como una

convolucion, con la ayuda de la FFT.

El primer algoritmo al igual que en la STFT, se desarrollagaobar la metodologia

y para probar el software Seismic Un*x a continuacion setriles este algoritmo.

Lo primero que se realiza es el calculo de la ondicula, pareual se realiza el
procedimiento mostrado en el algoritmo 3. Lo que se desceiel procedimiento para
hallar la ondicula a partir de un tiempo maximo, el cualedefe de la ondicula, todo se

discretiza dependiendo del tiempo de muestreo de la sgiiatasar.

Despues de hallar la ondicula se procede a el calculo de/lg, €ste algoritmo consta
de tresfor los cuales controlan la escala, el tiempo de desplazamyeetdtiempo de la
sefial de entrada, y asi se realiza la CWT a partir de la défindiscreta. Este algoritmo
sirve tanto para wavelet reales como complejas, lo Gnie adpbe hacerse en el caso

complejo es usar diferentes vectores uno para parte reatyogbara la parte imaginaria.
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Estos son los procedimientos mas importantes en el prilgeriano de la CWT, con

el cual se obtuvieron los primeros resultados.

Algoritmo 3: Algoritmo CWT 1

Data: frmaxr < 1/(2 *dt)

Result Transformada Wavelet Continua
inicializacion;
for f = fminto f < fmax do
a <= fcentral/f
forb=0tob < N do
fort =0tot < N do
n<(t—>5)/a
if n < mazimo then
if n > —maxzimo then

nl < n/dt
F[b, f] = F[b, f] + z[i] x w[nl + tmazx]

else

| Nada
end
else

| Nada
end
end
end
Eb, f1=Fb, fl]/Va

end

Para el segundo algortimo desarrollado se uso el hecho U&/Ta puede ser vista
como la convolucién de la sefial procesada con la ondésglalada e invertida en el tiempo,

x(t) * (—t/a), como se menciono en el capitulo 2.

Este algoritmo tiene como procedimientos mas importantes

e Calculo de la longitud de la FFT. Para esto al igual que emkETSse usd una
funcion interna de Seismic Un*x, la que calcula el valotimp entre un valor
minimo que era la suma de las longitudes de los vectores dedi@ula y la
sefial a procesar (para que la convolucion circular se oamgomo lineal), y
un valor maximo que era dos veces el valor minimo. Una cosacghe resaltar

es que la longitud de la ondicula varia dependiendo deldapor esto se tomod

94



una longitud maxima, que era cuando se aplicaba la es@dgetjueiia, que a
la vez depende de la frecuencia de analisis. Los vectomedieearon con ceros
para cumplir con el tamafo necesario.

e Correccion efectos de borde de la sefial. Para esto sémsneo procedimiento
que en la STFT, pero aqui se corrigen los efectos, no séiltehte la sefal, sino
también al inicio. Ademas se adhirib otro método queaasililtiplicacion por
una ventana, el cual fue el que dejo el resultado menos digseamo se vid
antes.

e Calculo de la FFT de la sefial a procesar.

e Calculo de la FFT de la ondicula y correccion de fase,diehl desplazamiento
en el tiempo. Esto se puede observar en el algoritmo 4.

e Multiplicacion de espectros.

e Transformada inversa.

Algoritmo 4: Algoritmo CWT 2
Data: fmaxr < 1/(2x*dt)
Result Transformada Wavelet Continua
inicializacion;
X < FFT(x)
tmazx < mazximo x fmaz/ feentral
for f = fminto f < fmax do

a <= fcentral/f

for t = —tmax tot < tmax do
| wlt + tmaz] < PY(—t * dt/a)

end

W« FFT(w)

W = W * e—i*tma:r

F=X«W

WT < IFFT(F)

CWT[f, t] =«WT/\/a

end

En la figura 3.5 se muestra una comparacion de los resul@de@plicar los dos
algoritmos en una sefial compuesta de una senoidal corefreieuconstante igual4 H .

Como se puede observar en la figura no hay gran diferencia lastdos figuras, hay que
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tener en cuenta que no se aplico la correcion de bordes)gdiferencia principal radica

en los tiempos de cobmputo.

Los tiempos de computo de cada algoritmo se muestran ealst3.1 y 3.2, donde

se puede observar como se mejora los tiempos al aplicar la FFT

NUmero datos 251 626 2001 3551
NUmero frecuenciasTiempols| | Tiempo[s] | Tiempo([s| | Tiempo|s]
30 0,32 0,94 2,46 13,22

60 0,40 1,30 3,91 27,83
100 0,60 1,99 9,17 60,02
150 - 2,65 15,02 96,37
200 - 3,24 25,82 160,33

TABLA 3.3. Tiempos de computo con el algoritmo basico de la CWT.

NUmero datos 251 626 2001 3551
NUmero frecuenciasTiempo(s| | Tiempo[s] | Tiempo([s] | Tiempo|s]
30 0,10 0,36 0,35 0,18
60 0,20 0,85 0,70 0,35
100 0,37 1,16 1,14 0,96
150 - 1,79 1,65 2,00
200 - 2,14 2,10 3,25

TABLA 3.4. Tiempos de computo con el algoritmo de la CWT basada €RT.

3.3. Algoritmo usado para el @lculo de la FTCWT

Para el calculo de la FTCWT, se parti6 del segundo algorite la CWT, que es el
mas rapido. A este algoritmo se le adiciono6 el algoritradadFTCWT, el cual se puede

observar en la expresion:

FT(w,b) =

Amazx —iwb
1 Z CWT(a,b)¥(aw)e Ag (3.2)

C_w a3/2

A=0min
El algoritmo consta de trefor para controlar la escala, la frecuencia y el tiempo, por
esta razon se realizo sobre el algoritmo mas rapido de,@ébido a que tregor anidados

aumenta demasiado el tiempo de computo. lo que se puedeabse la tabla.
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FIGURA 3.5. CWT aplicada a sefial compuesta con una senoidal déz4@on
dt = 1ms y ondicula Morlet confeenira; = 1.@) Algortmo 1. b) Algoritmo 2.
Fuente Autor.

Los efectos de la discretizacion de esta expresioneestie la sumatoria sera igual a

la integral entre mas escalas se analicen.

Namero datos 251 626 2001 3551
NUmero frecuenciasTiempols| | Tiempo[s] | Tiempo([s] | Tiempo|s]
30 1,32 4,08 8,35 23,58

60 4,47 16,24 34,63 80,62
100 15,10 41,73 90,00 245,05
150 - 94,12 200,07 520,64
200 - 192,45 390,05 1070,72

TABLA 3.5. Tiempos de computo con el algoritmo de la FTCWT basada EFT.

En este capitulo se describieron los diferentes algostimmplementados en cada
metodologia. Para la CWT y la STFT se hicieron dos tipos deramos, uno usando

la definicion discreta y el otro con la ayuda de la FFT, se @amon resultados y no
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dejaron gran diferencia, s6lo en los tiempos de computstg factor es muy importante,

en el momento de procesar grandes volumenes de datos.

Se pudo observar que al usar la FFT para la STFT, se obseevél tpacer el proceso
para las frecuencias de analisis requeridas, se obtuydr mesultado al hallar el valor
RMS de los valores cercanos, que al intentar hacer una atéeipn lineal, esto debido
a los efectos del poco detallamiento del espectro, ya quellahar con ceros se obtuvd

mejores resultados, pero los tiempos empeoran.

Los tiempos de computo al usar la FFT en la CWT, aumentarsaliduir la longitud

de los datos, que es una caracteristica de la FFT.

El algoritmo implementado para hallar la FTCWT fue el quebdes tiempos de
computo mas grandes, debido a que para este procesoesétaies hallar primero la CWT

y ademas este algoritmo usaba tfes anidados, lo que hace el proceso lento.
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4. PROCESAMIENTO DE DATOS SISMICOS

En este capitulo se van a aplicar las metodologias visiasl eapitulo dos al
procesamiento de datos sismicos, tanto sintéticos ceales, analizando los resultados
obtenidos con cada técnica. Por Gltimo se muestran diieseisos de estos procesos en la

exploracion sismica.

4.1. Procesamiento de datos siaticos

El desarrollo de este trabajo se baso principalmente ealeljp mostrado en el articulo
(Castagna et al., 2003) y en el trabajo de doctorado (Sinb@5)2 En el articulo se
comparan diferentes metodologias de descomposiciG@tial) por medio de una traza
generada sintéticamente. La cual se compone de ondicafadrecuencias centrales
diferentes, desplazadas en el tiempo y sumadas, como se leefignra 4.1. De este

articulo se tomo6 la idea para la generacion de la trazatgia.

En la figura 4.2 se puede observar el grafico de la traza ggmpm@ superposicion de

ondiculas Morlet con frecuencias centrales que coinaidenas de la figura 4.1.

En la figura 4.3 se puede observar la magnitud espectral dezia generada, se usd
el comando SUFFT de Seismic Un*x para hallar este espectmoGe menciond antes,
el tiempo en una traza es equivalente a la profundidad erelswugeden los eventos y esto
tiene relacion con las capas del subsuelo. Por tal razbmllar la magnitud espectral de
una traza, se pierde informacibn de ésta y para poder tedeta informacion se usan los

métodos espectro-temporales.

En las prbximas secciones se aplicaran las diferentesdolegias a esta traza, para
poder comparar los resultados con los que se obtienen eticell@iantes citado.
4.1.1. Transformada de Fourier enventanada

Como ejemplo de aplicacion de la STFT, se hizo un procesdmienn la ventana
de Kaiser, los parametros de la ventana hallados fugren 4,86, el equivalente a la

Blackman,M/ = 410y A,,;; = 10Hz, el cual es un ancho de banda grande y a pesar de
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FIGURA 4.1. Traza sintética generada por ondiculas con difesefiecuencias
centrales, desplazadas y superpuestas, espectro reaggtrespealizado con la
técnica ISA. Fuente (Castagna et al., 2003)

esto la longitud de la ventana es también grande. En la figdrase muestra el resultado
de la descomposicion, debido a la gran longitud de la ventasulta un corrimiento en los
eventos de tal forma que el primer evento no aparece y esto essultado inadecuado,

debido a la importancia de la localizacion de los eventos.

Un detalle importante es que el programa no tiene que haoerccn de efectos de

borde, debido a que la sefal empieza en cero y termina en cero

Si se mejora la resolucion en tiempo, entonces se pierdkiggsn en frecuencia, que
de por si ya es baja en este caso. Como se observo en la fi@udagtamplitudes del
espectro son casi nulaslia0 H = y por tanto en la descomposicion debido a la inadecuada

resolucion en frecuencia, estas componentes se extianués dd20H -.
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FIGURA 4.3. Magnitud espectral de la traza sintética generadentElAutor

4.1.2. Transformada wavelet continua

En el capitulo 2 se estudiaron las tres metodologias rmeadas en el trabajo de
doctorado (Sinha, 2005) y se analizd el comportamientcad@WT sobre sefales con

comportamiento conocido, en esta parte se va a analizaroeegamiento de la traza
sintética con la CWT.

Como se observo en el anterior ejemplo la resolucion teahps muy importante en el

procesamiento de trazas sismicas y por tal razon en eésiglejemplo de procesamiento

se tratdb de mantener una buena resolucion en tiempo egitaafa resolucion en frecuencia.

101



Frecuencia [Hz]
20 40 (=18} 80 100 120

0,4 ¢ o,

T T I e S 0,

FIGURA 4.4. Descomposicion espectral de la traza sintetica c8i kT, con una
ventana Kaiser, cofl = 4,86,M =410y A,,;y = 10Hz. Fuente Autor.

Para empezar el analisis se va a definir la wavelet a utilezaval es la wavelet Morlet
compleja con ancho de banda fijo. Para esta wavelgt= A,, = 0, 7071, estos son los
valores de inicio de resolucion, es decir, son los valoas guandof = feenira, SON
iguales ya la wavelet tiene isoresolucion. Se puede dédifiiecuencia central para tener

la resolucibn que se quiera, a una frecuencia que se desee.

Partiendo de las expresiones dadas en el capitulo 2, e tien

f _ AwOf
central o Af

4.1)

DondeA; es el ancho de banda efectivo que se desea a la frecyerlolamismo se

puede hacer para la duracion efectiva y la expresion queda

Af
central — 4.2
fuontra = 3 (42
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Por ejemplo, se seleccion6d un ancho de banda efectivaffle para la frecuencia de
40 H z, entonces se calulo que la frecuencia central para quenggl@este requerimiento

es de2,2 Hz, y por tanto la duracion efectiva a esta frecuencia e, de 0, 039.

La figura 4.5 representa la descomposicion para la fremeamntral hallada. Se
puede observar que a bajas frecuencias la resolucion emefreia es mucho mejor que
la resolucion temporal, por esto se ven esos efectos afbafaencias y las amplitudes se
ven alargadas. Caso contrario ocurre a altas frecuencrededa resolucion temporal es

mejor y el espectro se alarga hacia las altas frecuencias

Magnitud Espectral
1o i

FIGURA 4.5. CWT aplicada a la traza sintética cR,«.; = 2,2 y wavelet
Morlet compleja. Fuente Autor.

Si se disminuye la frecuencia a la que se desea este anchanda btectivo, por
ejemplo a 20 z, se obtiene una frecuencia centfal,;,, = 1, 12H z y la misma duracion
efectiva hallada anted; = 0,039. La figura 4.6 muestra que al reducir la frecuencia
central se mejora la resolucion temporal a bajas frecaenpor esto se reducen los efectos

gue se observaban en la figura 4.5
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Magnitud Espectral
100 120

FIGURA 4.6. CWT aplicada a la traza sintética cfin,.;,; = 1,12 y wavelet
Morlet compleja. Fuente Autor.

Algo que se observo en el capitulo dos, era que al procasseflal por bloques se
mantenian unos rangos de resolucion en los bloques pidaey mas adelante se observo
gue si se queria mantener una resolucion igual para tosl&®tauencias, se podia procesar

cada frecuencia como un bloque independiente y despuessiag resultados.

Si se desea un ancho de banda efectivo para todas las frejegicproceso seria
hallar la frecuencia central para la frecuencia dé 4, y el resto de frecuencias centrales

son multiplo de la frecuencia de analisis, es dégifi a(f) = feentral(1H2) * f.

Por ejemplo se desea un ancho de banda efectivadileffara todas las frecuencias de
analisis, entonces la frecuencia central para tener eshoale banda a# z, es 0,056 21 =
y el resto de frecuencias centrales son multiplo de lasifnecias de analisis con la anterior
frecuencia central. En la figura 4.7 se muestra este pro@solg traza sintética, como

se puede observar a medida que se aumenta la frecuencial cemtmejora la resolucion
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temporal. A diferencia de los procesos con frecuencia akfif, a bajas frecuencias se

mejoro la resolucion temporal y se mantiene durante tbdoaisis.

Hagnitud Espectral Magnitud Espectral Magnitud Espectral
100 100 100

0.2 0.2 0,2

0.4 0.4 0.4

0,6 0.6 o.h

0.8 0.8 0.8

it 1.2 142

1.4 1.4 1.4

&b 1.8 1.B

1.8 1.8 1.8

a) b) c)

FIGURA 4.7. CWT con variacibn de la frecuencia central y waveletrlbto
compleja. a) Frecuencia central pardlt de f.c.ira; = 0,018. b) Frecuencia
central para 1Hz de feentrat = 0,037. Frecuencia central para 8z de
feentrar = 0,056. Fuente Autor.

4.1.3. Transformada de Fourier de los coeficientes wavelet

Como se menciond antes, esta metodologia depende delsprae la CWT y el
resultado de aplicarlo es el aumento del ancho de bandarandjp asi la resolucion
temporal. La transformada de Fourier de coeficientes Wagetesiste en la transformada
de Fourier de la transformada inversa Wavelet, es decifsekela transformada de Fourier

a una sefial prefiltrada, ya que solo se compone de las freasamnalizadas en la CWT.

En la figura 4.8 se muestra la FTCWT de la traza sintéticagakzé la CWT con
feentrat = 2,2, €n la imagen se puede comparar como al aplicar la FTCWT, reerga

el ancho de banda y como se mejora la resolucion temponagguose intenta mejorar la
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resolucion temporal a bajas frecuencias, pero como dtagsudepende del procesamiento

con la CWT, estos resultados no van a mejorar obstensibterfeeimagen.
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FIGURA 4.8. FTCWT de la traza sintética cg...ra; = 2,2, ondicula Morlet
Compleja. a)FTCWT. b)CWT. Fuente Autor.

En la figura 4.9 se muestra el mismo proceso para la trazécsip®ro conf.cpira =

1,12, se observaron los mismos efectos antes mencionados.

4.2. Procesamiento de datodsmicos reales

En esta parte del proyecto se va a procesar datos realesrpesajue eso, es necesario

conocer algunas caracteristicas de una traza real. Comerseiond en el capitulo uno,

una traza sismica es el resultado de la reflexion de unaatrdaes del subsuelo, con un

preprocesamiento apropiado.

En la figura 4.10, se muestra una traza real de una linedcgsisnraomo se puede ver

comienzay termina en cero, por lo tanto los efectos de bardama ser tan significativos.
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FIGURA 4.9. FTCWT de la traza sintética cgn.ra; = 1, 12, ondicula Morlet
Compleja. a)FTCWT. b)CWT. Fuente Autor.

Enlafigura4.11, se puede ver la magnitud espectral de egtg ta cual aparentemente no
tiene amplitudes significantes después del 257 - y esto se confirma viendo la imagen
de la energia de la sefial, la cual indica que d #0947 z, ya esta mas dék% de la energia

de la sefial. Por esta razbn a partir de este momento seehdesdomposicion espectral

hasta la frecuencia mencionada.

4.2.1. Transformada de Fourier enventanada

Se aplico la transformada de Fourier enventanada a larmasgt&rada, ver figura 4.12,
y se notaron los mismos problemas que para las otras sefi@gsjue por motivo de que
la sefial no es infinita y se rellena con ceros, aparece uimiento en los eventos, ya
gue cuando la ventana llega al borde se empieza a llenar oo @e ahi en adelante, los
cuales afectan de manera negativa la ubicacion de losaygnsi se quiere una mejor

resolucucion en frecuencia se aumenta la longitud y esténiento se hace cada vez
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FIGURA 4.10. Traza real de una linea sismica. Fuente Autor
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FIGURA 4.11. Magnitud espectral y distribucion de energia detrara real. a)
Magnitud espectral. b) Distribucion de energia. FuenitoA

mas evidente. El ancho del I6bulo principal en la figura@ag,; = 60 Hz no es una
resolucion adecuada.
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FIGURA 4.12. STFT de una traza real, con ventana BlackmaW y= 100.
Fuente Autor

4.2.2. Transformada wavelet continua

Como se puede ver en la figura 4.13, se realizd la CWT, parasiaatraza, pero se
cambio la frecuencia central. Se puede notar como al escogefrecuencia central cada
vez mas pequefia, la resolucion temporal se mejora parmiemas frecuencias donde
con la frecuencia central mas grande esta resolucibpdeahno es buena, mejorando la
resolucion en frecuencia. Este cambio de una a otra rééales muy importante tenerlo
en cuenta, ya que como se vera mas adelante cuando laciéadkmporal es buena se usa

para el detallamiento de formaciones.

En la figura 4.14 se hizo la CWT con frecuencia central vagiadlinque este proceso
le quita la caracteristica principal a la CWT, que es laa@dn de las resoluciones con la
frecuencia, se ha visto que en ocasiones este proceso emdd@omo pasod con algunas

sefiales del capitulo 2.
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FIGURA 4.13. CWT aplicado a unatraza real con una ondicula Moet@eja.
a)Frecuencia centrgl....r¢ = 0,5. b)Frecuencia centrgl...;roy = 1. Fuente
Autor

En la figura 4.14 la parte a) tiene un gran parecido con la CWilfieuencia fija
para la frecuencia central defilz, pero observando bien, existen muchas diferencias, en la
siguiente seccibn se va a mostrar cual fue la aplicaci@sguencontrd para la CWT con

frecuencia variable.

4.2.3. Transformada de Fourier de los coeficientes wavelet

Se realiz6 la transformada de Fourier de los coeficientegletacon las mismas
frecuencias centrales que en la CWT; en la figura 4.15 se polesiervar que a bajas
frecuencias se intenta mejorar la resolucion temporab, gigunas amplitudes disminuyen
a bajas frecuencias, ademas el tiempo de procesamientaredegy esto juega un papel
muy importante al momento de procesar una linea sismeaea grande, por ejemplo de
5000 trazas.
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FIGURA 4.14. CWT aplicado a una traza real con una ondicula Modebileja
y frecuencia central variable. a)Frecuencia central A2 f.cntrqr = 0,018.
b)Frecuencia central aH z feenirar = 0,037. Fuente Autor

Algo que se ha visto es que con la CWT se pueden lograr reesltahilares a los de
la FTCWT, cambiando la frecuencia central y todo se logratimmnpos menores a los de

la FTCWT, ya que para ésta se debe realizar primero la CWT.

4.3. Resultados obtenidos conreas $smicas

Por Gltimo en este capitulo se van a mostrar algunos esfadtque se obtuvieron al
procesar lineas sismicas reales, con las metodolodiadiasas. Estos resultados fueron

de interés en el Instituto Colombiano del Petroleo ICP.

4.3.1. Detallamiento de estructuras

Procesando datos se observo que al mirar a altas frecaeseidetallan caracteristicas

del subsuelo, que con la sismica normal no se detallan.
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FIGURA 4.15. FTCWT aplicado a una traza real con una ondicula Morle
Compleja. a)Frecuencia centtfil,;ro; = 0,5. b)Frecuencia centrdl.cnirar = 1.
Fuente Autor

Lo primero que se hizo fue el procesamiento de una lineaics la cual contiene
una falla muy importante de nuestro subsuelo, en la grafica figura 4.16 se puede
observar la linea original, en la cual no se puede detadkar falla, parece que las capas
fuesen continuas. En la parte b) del grafico se hizo la CWT oarfrecuencia central de
feantra = 0, 8125, como se puede observar en el grafico, se detalla la fallaygestias a
que a grandes frecuencias la resolucion temporal es agdgeguaor esto se ven mejor las

estructuras.

En la figura 4.17 se proceso la misma linea con la CWT, peliandw la frecuencia
central, como este método mantiene la resolucion, a #léxsiencias no mejora la
resolucion temporal y por esto no se ve tan bien la falla. e EEst un factor para
considerar buenas resoluciones a altas frecuencias paea ganocer algunas estructuras

del subsuelo.
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FIGURA 4.16. CWT aplicado a una linea sismica con una ondiculalevo
Compleja. a)Linea sismica original b)CWT con frecuerm@atral fijaf.cntra =
0, 8125. Fuente Autor

Otro ejemplo de procesamiento se hizo con la FTCWT, aundtienepo de computo
fue demsiado, ya que cada traza de la linea contenia 355dtmrasig como se ve en la tabla
de tiempos de computo de la FTCWT. Esta es una de las razonksqual se evita el uso

de este método.

En la figura 4.18 se encontrb6 otro fenbmeno, aparecieras amplitudes, cerca al
lecho marino, a altas frecuencias en una linea offshaieeéscto alin es motivo de analisis,

debido a que no se tuvo mayor informacion acerca de la gjtalo

En la figura 4.19 se muestra otra linea sismica, la cual aeepo con la CWT y
frecuencia centraf.....,; = 0,5, COMO se vio antes entre mas pequefia sea la frecuencia
central, mas rapido se mejora la resolucion temporatytege consigo que se vean mejor

las estructuras del subsuelo.
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FIGURA 4.17. CWT aplicado a una linea sismica con una ondiculalevo
Compleja y frecuencia variable, la frecuencia dé 4fue de 0,037. Fuente Autor.

4.3.2. Detecdn de hidrocarburos

Basandose en el articulo (Burnett & Castagna, 2004), da babre una caracteristica
de las trazas que contienen efectos de los hidrocarburoardateristica es mostrada en
la figura 4.20, para probar esto se escogi6 una linea comzm ypse le aplico la CWT
con frecuencia variable, esto para tener una buena re8plaaqifrecuencia para todas las
frecuencias de analisis. En la figura 4.21 se puede ver cdroongportamiento de la

descomposicion se ajusta a lo que predice el grafico delibot

Se realiz6 la misma descomposicion para la linea sesgn& gran cambio se noto a
47 Hz, donde las amplitudes son mayores que a las halladas con TadéVffecuencia

central variable. Ver figura 4.22.

Pero la principal diferencia se detalld a bajas frecuend@nde para la CWT con

frecuencia central fija se obtiene una baja resolucion teatpmientras que con la otra
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FIGURA 4.18. Descomposicion espectral datos reales offshordacBMCWT vy
Seentrar = 0,5. @)35 Hz.b) Linea original. Fuente Autor.

forma de realizar la CWT, se mejororaron estas resolucidbesa figura 4.23 se muestra
estas diferencias y como para la CWT con frecuencia cenaalds componentes de la

linea se ven alargadas debido a la gran resolucion erefneu

En este capitulo se aplicaron las metodologias a dasmsicis, detallando asi el
funcionamiento con este tipo de datos. Como se vio en etwa®, la STFT produce
una mala ubicacion de los eventos y esto es un mal resulelldala la importancia del

tiempo para localizar la profundidad.

Cuando se uso la CWT, se obtuvd mejores resultados a lodejoiéa STFT. Pero se

debe tener cuidado en el momento de elegir la frecuencisateletla wavelet, se observo
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FIGURA 4.19. CWT aplicado a una linea sismica con una ondiculalevo
Compleja y frecuencia central ¢&..+ro; = 0, 5. Fuente Autor.
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FIGURA 4.20. Reflectividad de hidrocarburos entre 32 yH7. Fuente (Burnett
& Castagna, 2004)
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FIGURA 4.21. Descomposicion para una linea con un pozo de hidnoca La
descomposicion fue hecha con la CWT con frecuencia varisbfrecuencia de 1
Hzfue feenirar = 0,025. Fuente Autor

gue entre mas pequefa sea la frecuencia central, més rapjora la resolucion temporal,

lo que causa una mejora en la resolucion a bajas frecuencias

Otra opcion con la CWT, es ajustar un ancho de banda fijo pdestias frecuencias a
analizar, pero como se observo, esto mejora la resolachiajas frecuencias, pero a altas
frecuencias se necesita una mejor resolucion temporaaelos cambios rapidos de la
sefal, por tal razbn se recomienda dejar el ancho de bgodadia el analisis de absorcion

de energia a bajas frecuencias.
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FIGURA 4.22. Descomposicion para una linea con un pozo de hidnoca La
descomposicién fue hecha con la CWT con frecuencia cehfifal. Fuente Autor

En cambio para el analisis de estructuras se recomiendsoalfi@lla CWT normal,

ya que a altas frecuencias se puede analizar bien las cagimdp @ la buena resolucion

temporal.

Con la FTCWT se mejora la resolucion temporal hallada cdDWAT, pero como se
estudio en el capitulo tres, los tiempos de cOmputo sonetawados y si se desea procesar

una linea completa, se demoraria demasiado tiempo lideero cual no es conveniente.

La FTCWT, también es recomendable cuando se analicercestis.
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FIGURA 4.23. Linea sismica a 7 Hz, por medio de la CWT. a)CWT con
frecuencia central fijg cnirar = 0,5. b) Descomposicion hecha con la CWT
con frecuencia variable, la frecuencia dé&'% fue f..,..ro; = 0,025 Fuente Autor
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Conclusiones

(i) Durante el desarrollo del proyecto, se analizaron trestodplogias cuya
principal caracteristica es la descomposicion de unalsai el plano tiempo-
frecuencia. Esta caracteristica es el principal atritpga ser usadas en el
procesamiento de datos sismicos, ya que estos no sonoesidss y sus
propiedades varian con el tiempo. La principal difereraisre la STFT y
la CWT es que la primera mantiene una resolucion temporal frezuencia
constante para todas las frecuencias de analisis, msequiaen la CWT estas
resoluciones varian con la escala de analisis y por comsite con la frecuencia
de analisis. La FTCWT es un post-proceso de la CWT y los tados son muy
parecidos a los arrojados por la CWT.

(i) La transformada de Fourier enventanada consiste aasformada de Fourier
de una seccion de la sefial a procesar, la cual esta detetapor la longitud de
la ventana y la variable de desplazamiento. A diferenciaJ@&€WT, no sblo se
realiza un desplazamiento, sino un escalado de la ondlowdae hace variar el
ancho de banda del filtro y por consiguiente la resolucitnpteral. La FTCWT
se basa en la transformada de Fourier de la transformadaande la CWT, es
decir, se realiza la transformada de Fourier de la sefiahstwida s6lo con las
escalas analizadas.

(i) El principal factor que afecta la resolucion en la STFs la longitud de la
ventana. Entre mas larga sea ésta, mejor resolucioneendncia tendra la
descomposicion. Pero por el principio de incertidumbeeafectara de forma
negativa la resolucion temporal. Ademas se observo guedida que la ventana
se hace mas larga, se pierde la ubicacion de lo eventosigadabrelleno con
ceros, las componentes tienden a cero antes que se terrtisra@b de analisis.
Otros factores que afectan el resultado de la STFT deperrdas daracteristicas

de la ventana usada. La amplitud de los l6bulos lateraledgugen fugas que
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(iv)

v)

se suman con las componentes vecinas, produciendo anegliaxtcbneas. La
pendiente de caida de los lobulos laterales en un indicelta velocidad con
que desaparecen los efectos de los I6bulos. El efecto eoré¢ inal no es
suprimido por la multiplicaciobn de la ventana de analigisr esta razon se
alcanzan a visualizar los efectos de los cambios bruscasdoua sefial finaliza
en valores distintos de cero.

El principal factor que afecta el resultado de la CWT,eésipo de ondicula
usada. Dependiendo del tipo de onda, el resultado es déerdintre mejor
correlacionadas esten la ondicula y la sefal a procesajiorma a ser el
resultado, esta es la explicacion del porque se us6 laletaviorlet, ya que
es la que mas se acerca al comportamiento de un eventoaadesta ondicula
fue disefiada para la exploracion sismica. La ondigeteetotra caracteristica
muy importante y es la frecuencia central, que se relaciondacfrecuencia en
la que se aplica el ancho de banda inicial de la ondiculast&xina ondicula en
la que también se puede variar el ancho de banda iniciak, tapto se tiene otra
variable para controlar el ancho de banda. El efecto de lakebptambién afecta
el producto del analisis y son muy evidentes cuando lal geitéa y finaliza
en valores diferentes de cero, debido al relleno con ceradade del sistema
arrojoé que no existe retardo de grupo. Por Gltimo se defer teuidado en la
convolucion circular, para que se comporte de forma lineal

Al realizar la CWT con ondiculas reales, se pierde detadlato en la imagen,
ya que sblo se posee parte real. Ademas cuando se usadalarmbmpleja, se
obtiene una amplitud y una fase, que puede ser usada pasaatlisis.

En el desarrollo de la FTCWT, se debe tener los mismosadais que con la
CWT, ya que es un post-procesamiento de la transformadaetav@i en la
transformada wavelet se descompuso hasta una frecuenciamanda FTCWT
no se puede analizar para una frecuencia mayor a ésta, pa@egbasa en la
transformada inversa de la CWT. El principal resultado deapla FTCWT es

el aumento del ancho de banday el aumento de las amplituttas &@cuencias.
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(vi) Los tiempos de computo de los diferentes algoritmosstmaron una eficiencia
cuando se usaba la FFT, ademas que este algoritmo se basaaad primos
y no en longitudes en potencias de dos, por lo que las loregtdd analisis son
menores. Los resultados entre esta version con la FFT ycialaaa partir de
la definicion discreta de las metodologias no mostraram gliferencia, pero
el tiempo es un factor muy importante, en el momento de pasogiandes
volimenes de datos. La transformada de Fourier enverdamedtro unos
resultados erroneos cuando se intent6 hallar las commpemen las frecuencias
deseadas, por medio de interpolacion, debido al pocoaletiainto del espectro.
La FTCWT fue el algortimo que presento el peor tiempo de aitmpebido a
que son dos procesos que se deben realizar, ademas carggefe- anidados.
En esta metodologia se sacrifica por una mejora en la ré8ojwa tiempo de
computo.

(vii) Cuando se aplico las metodologias en datos sissnikeoSTFT dejo una mala
ubicacion de los eventos y como se menciond antes, estdarana mala
interpretacion de la profundidad del evento. En la CWT senabdos casos
importantes, cuando la frecuencia central es fija y pequegipuede analizar de
forma clara las estructuras a altas frecuencias. Cuandwkbdale banda se deja
fijo, si se escoge un buen ancho de banda y una aceptabletiuedectiva, es
posible visualizar mejor los efectos de absorcion de éagaginque no se posea
una excelente resolucion temporal, ademas se mejoradduoedn temporal a
bajas frecuencias, que es donde se observa mejor estoséeasé. La FTCWT
deja resultados parecidos a los de la CWT, pero aumenta leb ate banda,
mejorando la resolucion temporal en la descomposicianlacCWT. EN este
caso entra a jugar un papel muy importante los tiempos deuetmry si es
factible procesar con la FTCWT, si con la CWT se pueden canisegsultados
satisfactorios ajustando la frecuencia central.

(viii) El ancho de banda limitado por la adquisicion sisanfrespuesta de sefal) junto

con la interaccion de capas delgadas del subsuelo rarasigoe una verdadera
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(ix)

(x)

(xi)

frontera geologica, ocultando en la superficie la infori@amecesaria para
caracterizar el subsuelo. Mientras las técnicas congaatg@s de interpretacion
requieren una mayor atencion en la ondicula de la fueetstruccion de
la sefal) y su relacion con el espesor de los eventos gieok asi como
su dominio frecuencial. La descomposicion espectralifacél proceso de
manera directa. Esto permite examinar y controlar la addituente, en el
proceso de interaccion con las impedancias (respuesta defial a eventos
geolbgicos determinados) con respecto a la sefal y ebrdidcuencia por
frecuencia. Por eso esta simple y robusta tecnologia barsilementada por
muchos geofisicos en exploracion para tener un mejorrrdé énterpretacion
estratigrafica, estructural, de espesor, heterogensgidemhformacion de un
yacimiento dado. Proveyendo una mayor fidelidad en la iatégn de
la informacion, tanto en interpretacion geolbgica cotaosimulacion de
yacimientos, que las técnicas convencionales "Amplétrdiuto”, que redunda
con frecuencia en incertidumbres.

Los resultados obtenidos con datos sismicos, son t@eés para el Instituto
Colombiano del Petrbleo, ya que la herramienta de descsigipo espectral
puede ser usada como un indicador o descriptor de las estasgeologicas.
Desarrollar estos programas en Seismic Un*x dejaronorasjtiempos de
coOmputo, que hacerlos en Matlab, esto por que no se usaaoncgntidad de
funciones externas y ademas en Seismic Un*x se programa kencGal hace
mas rapido el procesamiento de los datos.

El desarrollo de este proyecto, dejo como resultaalexperiencia de trabajar en
una de las empresas mas importantes del pais, aprendiebidola industria del
petrbleo y sobre todos los procedimientos y normas quelsandener en cuenta

cuando se labora en el sector industrial.
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5.2. Trabajo futuro

Este trabajo no esta concluido y se pretende seguir trad@jen la explicacion fisica
de las propiedades encontradas en los datos reales. Ranagsfue caracterizar muy bien
las respuestas espectrales encontradas. Ademas se siaskefase de la descomposicion

en la CWT, como complemento en busca de fenomenos gaxsisic

Otro trabajo consiste en mejorar los codigos por mediosadealralelizacion vy
programarlos en PROMAX, para poder procesar volumenes s deandes, y obtener
resultados mas rapido.
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ANEXO A. HERRAMIENTA DESARROLLADA

A.1. Software Seismic Un*x

A.1.1. Comandos de Un*x

A continuacion se muestra una tabla con una lista de comandos

Comando | Descripcion
| El “pipe” conecta 2 procesos

& Ejecuta un proceso en segundo plano
cat Muestra texto en pantalla. Ejemplo: cat zebra.txt
cd Cambia al directorio principal o a un directorio especifico.
cd .. Retrocede a un directorio anterior.
chmod Cambia los modos de permiso de una archivo. Ejemplo: chmdittexsu
cp Hace una copia de un archivo. Ejemplo: cp zebraZ2.txt zetsta3.
find Buscar archivos dentro y por debajo de un directorio.
Ejemplo: find . -name "acq*.sh’ -print
Is Lista de directorios y archivos
Is -a Lista de directorios y archivos, incluyendo archivos ausilt
Is -IF Lista de directorios y archivos usando long format.
man Accede al manual. Ejemplo: man Is
mkdir Crea un directorio. Ejemplo: mkdir data
more Muestra el contenido de un archivo de texto. Si el archivgpaguas

espacio que lo que ocupa la pantalla, pulsa bar para avanzar o
Enter para retroceder

mv Mueve o cambia el nombre de un archivo o directorio.
Ejemplo: mv zebra2.txt zebra3.txt

pwd(cwd) | Muestra el directorio actual de trabajo

rm Borra un archivo. Ejemplo: rm zebra.txt

rmdir Remueve un directorio

Control-c | Cancela un proceso en una ventana activa.
TaBLA A.1. Comandos Unix

A.1.2. Comandos Seismic Unix

En Seismic Unix, se tienen muchos comandos, dependiengwatsdsamiento que se
quiere hacer, y también se combinan con comandos unix. ggu&nte tabla se muestran

algunos.
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Comando Descripcion
surange | Muestra los headers del archivo
suxwigb | Dibuja las trazas sismicas
suximage | Muestra una imagen en escala de grises de las trazas
sushw SE usa para editar headers
segyread | Lectura archivo segy
segyhdrs | Crea el archivo de headers para convertir a .segy

segywrite | Convierte de formato .su a .segy
TABLA A.2. Algunos comando de Seismic Unix.

Para procesar archivos .segy con Seismic Unix, primerceserti que convertir a .su, 0

sino los comandos no tienen efecto.

A.2. Herramienta de visualizacdn

Para visualizar los archivos .segy, se uso el software GSESWY el cual es libre y
trabaja bajo cualquier sistema operativo. En las figurasyA®22 se muestran algunas

imagenes del software.

__ GSEGYView 0.2 _

& 4

Open Quit

< {line-501-full-stk.sgy

E@hac%eqme A H None v

EI iline-501-full-stk.sgy sorted by TraceSeqLine

FIGURA A.1. Ventana principal del software GSEGY View
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FIGURA A.2. Visualizacion de datos sismicos con GSEGY View

A.3. Software desarrollado

La herramienta que se desarrolld, corre bajo las librel@aSeismic Unix, esto para
aprovechar los comandos de lectura de trazas y otros masotmgps desarrollados tienen

los siguientes nombres:

¢ ROFTCOMXCWT: Realiza la descomposicion FTCWT, con wavetghpleja
o0 analitica
ROCOMXCWT: Realiza la descomposicion CWT, con wavelet ciepapo

analitica

ROCWTRE: Realiza la CWT, con wavelet real
ROFTCWTRE: Realiza la FTCWT con wavelet real
ROSTFT: Realiza la STFT.

Para instalar el programa se copian los archivos punto C| sigugente directorio:
CWPRQOOT/ sr ¢/ su/ mai n .Luego se edita el archivdbke, adicionando los nombres
de los codigos y por ultimo se aemke renake, desde terminal y asi se compilaran los

codigos.
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Para procesar una linea sismica en formato .sgy (es el foremael que vienen la
mayoria de datos sismicos) se tiene que convertir a .$np&gismic Unix no reconoce el

archivo. El comando es el siguiente:
segyread tape=data.sgy verbose=1 endi an=0 | segycl ean>dat os. su
Cada codigo tiene variables de entrada. Las mas impegaon:

e fmin, fmax: Frecuencia minimay frecuencia maxima a amaliz

e frecen: Frecuencia central de la ondicula.

wind: TIpo de ventana a usar.

fband: Varia el ancho de banda de la ondicula.

wav: tipo de ondicula.

nt2: Sirve para rellenar con ceros la sefal de entrada.

radio: Solo para la transformada de Fourier enventanacdaeata el radio para

hallar el valor RMS.

Para mas informacion cada codigo tiene una ayuda irecluid
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ANEXO B. TRANSFORMADA DE FOURIER DE FACTORES PRIMOS PFA FFT

En Seismic Un*x existe un algoritmo de FFT llamado algoritd@factores primos
PFA-FFT, para el desarrollo del trabajo se us6 este ailgortiA continuacion se va a

explicar en que consiste.

Recordando la definicion de DFT:

X = ane_%”k (B.1)

Suponiendo qué&’ = N; N,, dondeN; y N, son primos relativos, se puede definir una

bijectiva reindexacion de la entradey la salidak por:

n = n1N2 + 77;2N1 modN (BZ)

Se dice que: = b modn =- a — b es un entero multiplo de.

k= kiNy Ny + kyN; Ny modN (B.3)

dondeN; ', es el inverso multiplicativo modular dé con modulaN,ty N, ! es el inverso
multiplicativo modular deV, con méduloN;. Los indices:, y n, van desd®, ..., N, — 1,
en este caso para= 1, 2.. Estos inversos existen solo8i y N, son primos relativos, y

esta condicion es requerida para que el primer mapeo sV,

Estareindexacion dees llamada mapeo Ruritaniano y la reindexacioh de llamada

mapeo CRT.

Estas reindexaciones son sustituidas en la expresion deTay2n particular en el

productonk en el exponente.

Ni—1 /Np—1 . .
T e
X — E E N2k ) T,k
kiNy ' No+ka N7 INy — LniNo+na N € 72 e 72 (B.4)

nl=0 n2=0

1Se dice qué es el inverso multiplicativo modular decon modulon, sia * b~ = 1 modn
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