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2.4. ADQUISICIÓN SÍSMICA 2D USANDO MUESTREO COMPRESIVO 24

3 PRUEBAS Y RESULTADOS 27
3.1. SELECCIÓN DEL DOMINIO DE REPRESENTACIÓN SPARSE . . . 27
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3.4. MATRIZ DE MUESTREO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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4 CONCLUSIONES 67

REFERENCIAS 69

BIBLIOGRAFÍA 72
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banda limitada. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

Tabla 5. Norma l2 de la diferencia entre el modelo de velocidad real y los
modelos obtenidos con FWI. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

9



LISTA DE ANEXOS

Pág.
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RESUMEN

TÍTULO: Diseño de una Estrategia para la Adquisición de Datos Śısmicos
Usando Muestreo Compresivo∗

AUTOR: Julian Gonzalo Mantilla Arias∗∗

PALABRAS
CLAVE:

Muestreo compresivo, datos śısmicos, señal sparse, reconstruc-
ción de datos, transformada curvelet, GPSR, inversión de onda
completa.

DESCRIPCIÓN:

La adquisición de datos śısmicos es una de las etapas en el proceso de exploración de
hidrocarburos, que tradicionalmente se basa en un arreglo uniforme de fuentes y sensores
sobre la superficie terrestre, para generar ondas de presión y medir las ondas reflejadas
en las diferentes capas del subsuelo terrestre. Sin embargo, esta distribución no siempre
es posible debido a obstáculos en la superficie terrestre que impide la ubicación exacta
de las fuentes.

El muestreo compresivo es una nueva alternativa en la adquisición de datos śısmicos
la cual permite cambiar la distribución uniforme de fuentes por una aleatoria, flexi-
bilizando la ubicación de las fuentes y reduciendo su número en comparación con la
técnica tradicional. El muestreo compresivo se basa en una representación poco densa
de los datos śısmicos para lo cual se utilizó la transformada curvelet.

Las pruebas se realizaron en un conjunto de datos reales 2D, eliminando un 10 %,
20 % y 30 % de las fuentes de acuerdo a una matriz de muestreo aleatorio previamente
diseñada. Como resultado de la reconstrucción de las fuentes eliminadas se obtuvie-
ron common shot gathers visualmente similares al original y que conservan el mismo
contenido frecuencial, en especial para las bajas frecuencias donde se pierde menos in-
formación. Para complementar los resultados, se planteó un segundo escenario en el cual
se reconstruyen datos śısmicos sintéticos para utilizarlos en un proceso de inversión de
onda completa, obteniendo como resultado un modelo de velocidad similar al que se
obtendŕıa con una adquisición uniforme sin crear artefactos extraños que perjudiquen
la calidad del modelo de velocidades.

∗ Trabajo de investigación.
∗∗ Facultad de Ingenieŕıas Fisicomecánicas. Escuela de Ingenieŕıas Eléctrica, Electrónica y de Tele-

comunicaciones. Maestŕıa en Ingenieŕıa Electrónica. Director: PhD. Ana Beatriz Ramı́rez Silva.
Codirector: Geologa. Nancy Esṕındola Lopez.
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ABSTRACT

TITLE: Design of a Strategy for Seismic Data Acquisition Applying Com-
pressive Sensing∗

AUTHOR: Julian Gonzalo Mantilla Arias∗∗

KEYWORDS: Compressive sensing, seismic data, sparse signal, data reconstruc-
tion, curvelet transform, GPSR, full wave inversion.

DESCRIPTION:

Seismic data acquisition is one of the stages in the process of oil and gas exploration,
that traditionally is based in uniform arrays of sources and sensors located at the
earth surface, to generate pressure waves and measure the reflected waves in the earth
subsurface. However, the uniform distribution is not always possible due to the presence
of obstacles on the earth surface that obstruct the exact location of the sources.

Compressive sensing (CS) is a new alternative in the seismic data acquisition that
allows changing the uniform distribution of sources by a random distribution, flexibi-
lizing the source location and reducing its number in comparison with the traditional
technique. Compressive sensing is based on a sparse representation of the seismic data,
which it was used the curvelet transform.

The CS technique was tested in real 2-dimensional shot-gathers, removing 10 %,
20 % and 30 % of the sources, according to a previously designed matrix sensing. As
reconstruction result, it was obtained visually similar common shot gathers to the origi-
nal and also it conserved the same frequency spectrum, specially for the low frequencies
where the lost information was less. To complement the results, a second stage was pro-
posed where synthetic data was reconstructed to be used in full wave inversion process,
getting as results velocity models similar to the obtained with an uniform acquisition,
without creating strange artifacts that could damage the quality of the velocity model.

∗ Trabajo de investigación.
∗∗ Facultad de Ingenieŕıas Fisicomecánicas. Escuela de Ingenieŕıas Eléctrica, Electrónica y de Tele-

comunicaciones. Maestŕıa en Ingenieŕıa Electrónica. Director: PhD. Ana Beatriz Ramı́rez Silva.
Codirector: Geologa. Nancy Esṕındola Lopez.
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INTRODUCCIÓN

La adquisición de datos es una de las etapas en el proceso de exploración śısmica.
Tradicionalmente, se utilizan esquemas de muestreo con una distribución regular o
uniforme de fuentes y sensores para generar ondas de presión y medir las ondas reflejadas
en las diferentes capas o estratos del subsuelo. Sin embargo, la ubicación regular de los
instrumentos no siempre es posible debido a diversas causas tales como ambientales,
sociales, geográficas, entre otras. Lo cual obliga a cambiar la posición de fuentes y
sensores o incluso a eliminarlas de la adquisición. En cualquiera de estos casos se crean
irregularidades en la información dejando huecos o trazas faltantes, siendo el caso de
mayor gravedad cuando se elimina una fuente ya que se pierde todo un conjunto de
trazas.

La reducción de costos es otro factor de interés en el proceso de adquisición de
datos śısmicos y la forma más directa de hacerlo es reduciendo el número de fuentes a
utilizar, pero reducir la cantidad de fuentes en una adquisición uniforme implica reducir
el área de estudio o incrementar la distancia entre las fuentes perdiendo resolución en
la información. Una nueva alternativa para la adquisición de datos śısmicos consiste en
utilizar el muestreo compresivo para cambiar el esquema de muestreo tradicional por
una distribución aleatoria de fuentes, dándole mayor flexibilidad a la ubicación de las
fuentes y permitiendo reducir su número, en comparación con la técnica tradicional.

Como antecedentes en la investigación de este tema, se tiene principalmente los
aportes realizados por Zwartjes y Herrmann. Zwartjes [1] abordó el tema como una
regularización de datos faltantes en adquisiciones marinas 3D VSP utilizando el domi-
nio de la frecuencia junto con una inversión poco densa para encontrar los coeficientes
de Fourier que sinteticen la señal completamente reconstruida. Hermmann realizó el
trabajos más notorio en esta área [2] utilizando directamente la teoŕıa del muestreo
compresivo, con la transformada curvelet como base de representación sparse y una
reconstrucción con el software Spectral Projected Gradient for l1 (SPGL1). Los datos
de prueba fueron un subconjunto de datos śısmicos con fuentes simultaneas, organi-
zados por receptor común. Durante el desarrollo de este proyecto de investigación se
realizaron pruebas que usan la técnica de muestreo compresivo para la adquisición de
datos śısmicos 2D, diseñando una distribución aleatoria de fuentes y un esquema de
reconstrucción para datos reales. El muestreo aleatorio se implementó por medio de
simulación eliminado un 10 %, 20 % y 30 % de las fuentes utilizadas en una adquisición
śısmica real, las fuentes eliminadas se reconstruyeron posteriormente siguiendo las in-
dicaciones propuestas, como el balance de amplitudes y la selección del parámetro de
reconstrucción λ. En el proceso de reconstrucción se tuvieron en cuenta dos enfoques,
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INTRODUCCIÓN

uno para propósitos generales utilizando un dato śısmico real y otro para inversión de
onda completa (FWI) utilizando datos con ancho de banda limitado. Para analizar la
viabilidad de la técnica planteada se realizó un procesamiento de los datos reconstruidos
dependiendo su enfoque, aplicando una FWI a los datos de ancho de banda limitado,
y un apilado bruto a los datos de ancho de banda completo.

La selección de una base de representación sparse adecuada para los datos śısmicos
es una etapa de gran importancia al aplicar el muestro compresivo, dada la naturaleza de
los datos de interés se planteó una selección experimental comparando el rendimiento
de las transformadas curvelet, Fourier y wavelet, obteniendo como resultado que la
transformada curvelet, tiene el mejor desempeño en la representación sparse de los
datos śısmicos, beneficiando la coherencia hiperbólica y la continuidad de las reflexiones
existentes en un common receiver gather.

El presente documento está organizado en cuatro secciones que narran una secuencia
de pasos necesarios para aplicar el muestreo compresivo en la adquisición de datos
śısmicos y sus respectivos resultados. En el caṕıtulo uno se presenta una explicación
del muestreo compresivo, el algoritmo de reconstrucción utilizado y la inversión de
onda completa. En el caṕıtulo dos se introduce el concepto de adquisición uniforme de
datos śısmicos y se plantea la forma como se van realizar las adquisiciones aleatorias. El
caṕıtulo tres contiene los resultados de la selección de un dominio para la representación
sparse de los datos śısmicos, diseño de la matriz de muestreo, selección del parámetro
λ y reconstrucción de los datos, además de los resultados obtenidos en la inversión de
onda completa usando datos sintéticos reconstruidos. Por último, en el caṕıtulo cuatro
se presentan las conclusiones y recomendaciones.

14



1. MUESTREO COMPRESIVO: TEORÍA

Una señal continua puede representarse y reconstruirse a partir de un conjunto de
muestras tomadas uniformemente, como se plantea en el teorema de muestreo de Ny-
quist, el cual indica que la frecuencia de muestreo debe ser por lo menos el doble de
la frecuencia máxima de la señal. El muestreo compresivo es un nuevo modelo en la
adquisición de datos, el cual permite representar una señal a partir de un conjunto
de muestras menor al que se tendŕıa usando el método tradicional. Esta teoŕıa es re-
lativamente nueva, su auge empezó en el año 2006 con los trabajos de Emmanuel J.
Candès[3] y David L. Donoho[4], quienes explicaron el funcionamiento teórico de esta
herramienta.

La idea principal del CS es reconstruir una señal o imagen de interés, a partir de
un conjunto de datos muestreados aleatoriamente, que es menor al que se tendŕıa con
los métodos tradicionales. En otros términos, es la reconstrucción de un vector de gran
dimensión después de un proceso de reducción dimensional. Esta teoŕıa se basa en
dos principios fundamentales: que la señal de interés sea poco densa en un dominio de
representación, y que el dominio de representación de la señal de interés sea incoherente
con la matriz de muestreo [5].

Señal poco densa (sparse): es aquella que tiene una baja densidad en los coe-
ficientes de representación, es decir, tiene pocos coeficientes diferentes de cero, en su
dominio natural o en algún dominio transformado [5]. En la Figura 1 se muestra como
ejemplo una señal de audio que es densa en el dominio del tiempo, pero en el dominio de
la frecuencia se representa con pocos coeficientes diferentes de cero, es decir es sparse.

Incoherencia (incoherence): hace referencia a la baja correlación que debe existir
entre cada una de las columnas de la matriz usada para muestrear la señal y la base
de representación sparse. Con este concepto se extiende la idea de que en el CS no se
busca observar directamente la señal en su dominio natural, sino muestrear un pequeño
número de coeficientes en el dominio de representación sparse.[6]

La calidad de la señal reconstruida depende de estos principios de la siguiente forma:
Cuanto más sparse sea la representación de la señal o más incoherente el muestreo, la
señal reconstruida se acerca más a la original.

Una de las etapas más importante dentro del esquema del CS es la selección de
un dominio adecuado para la representación sparse de los datos, debido a que de éste
depende en gran medida la calidad de la señal reconstruida. Para seleccionar el dominio
más adecuado, se realizó una medición experimental del nivel sparse de las señales śısmi-

15



MUESTREO COMPRESIVO: TEORÍA

Figura 1: Señal de audio representada en (a) dominio natural y (b) dominio de la
frecuencia.
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cas al ser representadas con tres diccionarios diferentes, los cuales son: transformada
curvelet, Furier y wavelet.

Los diccionarios a analizar, se escogieron teniendo en cuenta que son transformadas
comúnmente utilizadas en el procesamiento de datos śısmicos y en aplicaciones del CS
en otras áreas.

Transformada curvelet: Es una generalización multidimensional de la transfor-
mada wavelet y se utiliza para representar objetos con bordes y datos provenientes de
fenómenos de propagación de onda [7]. La descomposición curvelet se representa en
el dominio espaciotemporal como un conjunto de elipsoides desplazadas a diferentes
ángulos y escalas, una descripción más detallada se encuentra en [8].

Transformada de Fourier 2D: Es una herramienta matemática utilizada pa-
ra transformar señales del dominio temporal o espacial, al dominio de la frecuencia,
descompone la señal en una serie de coeficientes que representan las componentes fre-
cuenciales de la señal.

Transformada wavelet: Eepresentación tiempo-frecuencia que descompone la señal
en un conjunto de ond́ıculas (wavelets), que son generadas a partir de translaciones y
cambios de escala de una wavelet madre.

Muestreo aleatorio: El muestreo aleatorio de una señal sparse se expresa como

y = Φf, (1.1)

donde f es una señal real en tiempo continuo de dimensión N , y es la señal muestreada
aleatoriamente de dimensión M y Φ es la matriz de muestreo aleatorio, para M << N,

16



MUESTREO COMPRESIVO: TEORÍA

sin ninguna columna de ceros. Previamente sabemos que la señal f tiene una repre-
sentación sparse en algún dominio transformado, por lo tanto, existe un diccionario Ψ
en el cual f = Ψx, donde x es un vector sparse. Las mediciones aleatorias se pueden
expresar como y = ΦΨx, agrupando Φ y Ψ en un solo termino A, se obtiene

y = Ax. (1.2)

Reconstrucción: El CS es un problema inverso que consiste en recuperar f̃ , a partir
de y o recuperar x, a partir de y. En el último caso se tiene un problema lineal de
ecuaciones indeterminado, donde solo se sabe que el vector a ser recuperado es sparse
[4]. La solución se obtiene mediante un algoritmo de optimización convexo, el cual
combina la norma l1 para medir la baja densidad de información y l2 para medir el
error de aproximación. La norma l1 se define como ‖x‖1 =

∑
i |xi| y se usa para medir

el nivel sparse de la señal, esta norma no mide exactamente el nivel sparse de la señal,
pero es una buena aproximación con un bajo costo computacional [9]. La norma l2 se
define como ‖x‖2 =

√∑
i |xi|2, se utiliza para medir el ajuste entre la señal reconstruida

y la señal observada. El problema de optimización se plantea como

x̂ = arg min
x
‖y − Ax‖22 + λ‖x‖1, (1.3)

donde λ es un parámetro que regula el nivel sparse de la solución, de manera que si λ
crece, la solución tiene un mayor nivel sparse y si λ decrece, la solución se aproxima a
la solución de mı́nimos cuadrados.

El parámetro de regularización λ se puede calcular en función de los coeficientes
de representación sparse de la señal. En [10], los autores proponen el siguiente valor
teórico de λ:

λ = 0.1‖2ATy‖∞, (1.4)

la cual representa una fracción del valor máximo que puede tomar λ sin que la solución
óptima de (1.3) sea un vector de coeficientes cero

λmax = ‖2ATy‖∞, (1.5)

es decir que para λ ≥ λmax la solución óptima del problema (1.3) es cero. La ecua-
ción (1.4) no garantiza un valor óptimo para la reconstrucción por lo tanto se puede
complementar con una sintonización emṕırica, realizando un barrido alrededor de este
punto para seleccionar el valor de λ, con el cual se obtiene una reconstrucción de mejor
calidad.

1.1. MÉTODOS DE RECONSTRUCCIÓN DE

DATOS COMPRIMIDOS

Para resolver el problema dado en (1.3) se han propuesto diferentes métodos co-
mo: Gradient Projection for Sparse Reconstruction (GPSR) [11], sparse reconstruction
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by separable aproximation (SpaRSA) [12] , two-step iterative shrinkage/thresholding
(TwIST ) [13], entre otros. Utilizados para resolver problemas inversos de gran escala
como el del muestreo compresivo.

El GPSR [11] se enfoca principalmente en representar (1.3) como un programa
cuadrático, y reducir la complejidad de las operaciones hasta alcanzar operaciones
básicas entre matrices. Para convertir la ecuación (1.3) en un programa cuadrático,
los autores proponen: dividir x en parte positiva u y parte negativa v

x = u− v,

para u ≥ 0, v ≥ 0,
(1.6)

cumpliendo la relación de ui = (xi)+ y vi = (−xi)+ para i = 1, 2, ..., n. Sustituyendo
la nueva representación de x se tiene que ‖x‖1 = 1Tnu+ 1Tnv, donde 1n = [1, 1, ..., 1]T es
un ventor de n unos, por lo tanto podemos rescribir (1.3) como un bound-constrained
quadratic program (BCQP )

mı́n
u,v
‖y − AΨ(u− v)‖22 + λ1Tnu+ λ1Tnv,

para u ≥ 0, v ≥ 0.
(1.7)

El problema (1.7) se puede escribir con una notación estándar de BCQP

mı́n
z
cT z +

1

2
zTBz ≡ F (z),

para z ≥ 0,

(1.8)

donde

z =

[
u
v

]
, b = ATy, c = λ12n +

[
−b
b

]
B =

[
ATA −ATA
−ATA ATA

]
. (1.9)

Para resolver el problema (1.8) se utiliza la proyección de gradiente GP (por sus
siglas en inglés, Gradient Projection) con el enfoque de Barzilai y Borwein (BB) [14],
el cual utiliza una Hessiana calculada de forma simple y aproximada. Inicialmente se
escoge un parámetro α(k) y se establece

w(k) =
(
z(k) − α(k)∇F

(
z(k)
))

+
. (1.10)

Luego se escoge un segundo escalar λ(k) ∈ [0, 1] y se establece

z(k+1) = zk + λ(k)
(
w(k) − z(k)

)
. (1.11)
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Con el enfoque de BB se calcula el avance en cada paso, con la expresión δ(k) =
−H−1k ∇F (Z(k)), donde Hk es una aproximación a la Hessiana de F en z(k). Barzilai y
Borwein [14] proponen una forma rápida y aproximada para calcular la Hessiana como
múltiplo de la identidad Hk = η(k)I, donde η(k) se escoge para que esta aproximación
tenga un comportamiento similar al de la Hessiana real del último paso, como lo expresa

∇F
(
z(k)
)
−∇F

(
z(k−1)

)
≈ η(k)

[
z(k) − z(k−1)

]
, (1.12)

escogiendo η(k) para satisfacer esta condición en el sentido de mı́nimos cuadrados, el
avance se expresa como

z(k+1) = z(k) −
(
η(k)
)−1∇F (z(k)) . (1.13)

Se escoge λk en (1.11) como el minimizador exacto en el intervalo [0, 1] y se escoge

η(k) en cada paso, como se describe anteriormente, exceptuando para α(k) =
(
η(k)
)−1

que está restringida en el intervalo [αmin, αmax]. El valor de α(k) se calcula utilizando

∇F
(
z(k)
)
−∇F

(
z(k−1)

)
= B

[
z(k) − z(k−1)

]
. (1.14)

El algoritmo del GPSR con el enfoque de BB, fue propuesto e implementado por
Figueiredo, Nowak y Wright en [11], y se muestra a continuación.

Paso 0 (inicialización): Dado z(0), se escogen los parámetros αmin, αmax, α
(0) ∈

[αmin, αmax] y se fija k = 0.

Paso 1: Cálculo del paso:

δ(k) =
(
z(k) − α(k)∇F

(
z(k)
))
− z(k). (1.15)

Paso 2 (búsqueda lineal): Hallar el escalar λ(k) que minimice F
(
z(k) + λ(k)δ(k)

)
en el intervalo λ(k) ∈ [0, 1] y establecer z(k+1) = z(k) + λ(k)δ(k).

Paso 3 (actualizando α): Calcular

γ(k) =
(
δ(k)
)T
Bδ(k);

siγ(k) = 0, entonces α(k+1) = αmax, en otros casos

α(k+1) = mid

{
αmin,

∥∥δ(k)∥∥2
2

γ(k)
, αmax

}
.

(1.16)

Paso 4: Determinar si la solución aproximada de z(k+1) cumple con la prueba de
convergencia, de lo contrario establecer k ← k + 1 y regresar al paso 1.

El algoritmo completo está escrito en Matlab y se encuentra disponible para des-
cargar gratuita en http://www.lx.it.pt/ mtf/GPSR/.
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1.2. INVERSIÓN DE ONDA COMPLETA

Una de las etapas más importantes en el procesamiento de datos śısmicos es la
estimación del modelo de velocidades asociado a la zona de interés, ya que se requiere
de un buen modelo de velocidades para obtener la posición correcta de las estructuras
geológicas en la imagen migrada. La inversión de onda completa (FWI, por sus siglas
en inglés) es un método propuesto por Tarantola en 1984,[15] para obtener modelos de
velocidades mediante un problema de optimización que busca minimizar (en el sentido
de los mı́nimos cuadrados) la función de ajuste J , la cual mide el error entre los datos
observados d y los datos modelados F (m), que se van obteniendo con el modelo de
velocidad estimado m.

J(m) =
1

2
‖d− F (m)‖2, (1.17)

donde F (·) es el operador de modelado directo.

Los datos modelados se pueden generar en el dominio del tiempo mediante la solu-
ción numérica de la ecuación de onda completa, esta solución numérica debe representar
lo mejor posible la propagación de la onda śısmica en el subsuelo terrestre, pero debido
a limitantes computacionales se deben realizar ciertas aproximaciones que permitan su
implementación. El subsuelo terrestre se modela comúnmente como un medio acústico
isótropo [16], que se representa con la ecuación de onda acústica con densidad constante:

∂2p(x, t)

∂t2
= v2(x)∇2p(x, t) + s(x, t), (1.18)

donde p(x, t) es el campo de presión, v(x) representa el modelo de velocidad acústica,
∇2 es el operador laplaciano, s(x, t) es la fuente, x la posición y t el tiempo.

La función de costo (1.17) se minimiza por medio de un proceso iterativo donde se
actualiza el modelo de velocidades m siguiendo el método de Newton [16], a través de
la ecuación de actualización:

mk+1 = mk − H−1k gk, (1.19)

donde k indica el paso de iteración, Hk es la matriz hessiana que contiene la segunda
derivada parcial de J(m) evaluadas en mk y gk es el gradiente de la función de ajuste
(∂J\∂m evaluada en mk. El gradiente se puede calcular de forma eficiente utilizando
el método del estado adjunto [17], para el caso isótropo con densidad constante g está
dado por

g =
∂J

∂m
=

2

v3

∫ T

0

β
∂2p(x, t)

∂t2
dt, (1.20)

donde T es el tiempo de adquisición y β es el campo que representa el residual retro
propagado, y se halla mediante una retro propagación de F (m)−d en la ecuación (1.18).

Debido al costo computacional y tamaño de la matriz Hessiana, se hace inviable su
cálculo. Una alternativa es utilizar un método iterativo generalizado como el propuesto
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en[18].
mk+1 = mk + αkhk, (1.21)

donde αk es un escalar que indica la longitud del paso de búsqueda y hk es la dirección
de búsqueda [16], calculadas con métodos de gradiente como L-BFGS [19].
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2. ADQUISICIÓN DE DATOS SÍSMICOS

Los datos śısmicos son el resultado de un proceso geof́ısico conocido como explo-
ración śısmica, el cual utiliza un conjunto de fuentes y receptores para aplicar una
perturbación al subsuelo y captar la señal de respuesta. Convencionalmente las fuentes
y los receptores se ubican de forma regular, manteniendo una separación constante entre
cada uno de ellos a lo largo de la ĺınea de adquisición [20]. La ubicación de las fuentes es
un tema de especial interés ya que no siempre es posible ubicarlas en la posición donde
debeŕıan ir, causando irregularidades. Además el costo de una exploración śısmica se
da en función del número de fuentes, por lo tanto, si reducimos su cantidad necesaria,
se reduce el costo y tiempo de la adquisición.

Utilizando el muestreo compresivo como estrategia para la adquisición de datos
śısmicos, podemos plantear una distribución aleatoria de fuentes, reduciendo el número
de fuentes necesarias y facilitando su ubicación con respecto a una adquisición conven-
cional. Durante el desarrollo de este proyecto de investigación se abarcó el problema
de aplicar el muestreo aleatorio en la distribución de las fuentes y posteriormente re-
construir los datos observados de modo que se obtenga un conjunto de datos śısmicos
similar ó igual al de una adquisición convencional.

2.1. DEFINICIONES GEOFÍSICAS

Receptor (receiver): Dispositivo que detecta la enerǵıa śısmica en forma de mo-
vimiento terrestre u onda de presión en los fluidos y la transforma en corriente eléctrica
[21].

Fuente (source): Dispositivo que perturba el subsuelo terrestre inyectando la
enerǵıa necesaria para la adquisición de datos śısmicos, pueden ser cargas explosivas,
cañones de aire o vibradores [21].

Traza śısmica: Es la información śısmica capturada por un canal o receptor que
representa la respuesta del subsuelo ante una perturbación causada por una fuente [21].

Gather : Agrupación o recolección de trazas śısmicas que comparten un parámetro
de adquisición, como posición de la fuente o el punto medio común [21].

Offset : En la adquisición de datos śısmicos superficiales corresponde a la distancia
entre la fuente y los geófonos [21].

Midpoint : Punto medio entre una fuente y un receptor en la superficie terrestre
[21].
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Fold : Es una medida de la redundancia o trazas acumuladas que aportan informa-
ción a un midpoint [21].

Header : Información complementaria de los datos śısmicos que indican la locali-
zación, parámetros de adquisición, procesamiento y demás información relacionada con
los registros śısmicos [21], el amarre de esta información se hace con cada traza sin
importar si es redundante dentro de un mismo gather.

Geófono: Dispositivo utilizado en la adquisición śısmica terrestre, que detecta el
movimiento del terreno, producido por una onda śısmica y la transforma en impulsos
eléctricos [21].

Hidrófono: Dispositivo diseñado para detectar la enerǵıa śısmica, que se presenta
como cambios de presión de la columna de agua, durante una adquisición śısmica marina
[21].

2.2. EXPLORACIÓN SÍSMICA

La śısmica de reflexión es el método geof́ısico más usado a nivel mundial para la
exploración de hidrocarburos, se basa en la propagación de ondas elásticas a través del
subsuelo las cuales al pasar por una interfaz entre dos capas de roca con diferentes
propiedades f́ısicas y litológicas (reflector), se reflejan y refractan como lo indica la ley
de Snell. En la Figura 2 (a) se ilustra este comportamiento. La enerǵıa reflejada contiene
la información de interés, y al regresar a la superficie es captada por un conjunto de
sensores llamados geófonos, como se muestra en la Figura 2 (b).

Las ondas elásticas se generan por medio de fuentes impulsivas como explosiones
o camiones vibradores en el caso terrestre y cañones de aire en el caso marino. Como
resultado del experimento śısmico se obtienen una serie de trazas que corresponden a
las ondas captadas por cada geófono, las trazas se pueden ordenar de diferentes formas
para facilitar su análisis, la más común y como se obtienen originalmente es agrupadas
por fuente común (CSG por sus siglas en inglés, common shot gather). Un ejemplo
sintético se presenta en la Figura 3, donde las hipérbolas representan los diferentes
reflectores y el ápice de la hipérbola indica la posición de la fuente.

2.3. ADQUISICIÓN SÍSMICA 2D

CONVENCIONAL

Las técnicas de adquisición śısmica 2D convencionales se caracterizan por tener una
distribución uniforme de sensores y fuentes a lo largo de una ĺınea de exploración,
como se muestra en el ejemplo de la Figura 4 (a). Para determinar los intervalos de
separación entre fuentes (Si) y receptoras (Ri), se utiliza información previa del terreno
como ángulos de buzamiento, velocidades promedio de propagación de la onda hasta el

23
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Figura 2: (a) representación gráfica de la ley de snell, (b) experimento śısmico terrestre.
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objetivo, frecuencia máxima que se puede recuperar y la resolución espacial deseada. La
teoŕıa detallada de cómo se seleccionan todos los parámetros de adquisición se encuentra
en [20][23].

Para evitar problemas de aliasing espacial se tiene en cuenta la teoŕıa de Nyquist,
garantizando que se muestreen por lo menos dos trazas por longitud de onda aparente
que regresa a la superficie. La longitud de onda aparente corresponde a los eventos más
pequeños que se desean iluminar dentro de la zona de interés [24].

La regularidad en la ubicación de fuentes y receptores se debe cumplir con espe-
cial cuidad, debido a que las irregularidades en la posición de las fuentes o sensores
dificualta el procesamiento de los datos [24], este efecto se puede ver fácilmente en el
comportamiento al agrupar los datos en cdp bin gathers donde aparecen huecos en la
información.

2.4. ADQUISICIÓN SÍSMICA 2D USANDO

MUESTREO COMPRESIVO

El muestreo compresivo como técnica para la adquisición de datos śısmicos permite
implementar una distribución aleatoria de fuentes a lo largo de una ĺınea de adquisición,
permitiendo omitir un porcentaje de fuentes con respecto a la adquisición convencio-
nal, pero sin perder datos ya que las fuentes eliminadas se reconstruyen en una etapa
posterior, por lo tanto no se afecta la regularidad de los datos y se pueden aplicar todas
las técnicas de procesamiento convencional. La reconstrucción de los datos se realiza
ordenando las trazas por receptor común (CRG por sus siglas en ingles, common re-
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Figura 3: Common shot gather sintético. Adaptado de[22]
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ceiver gather) en los cuales las fuentes eliminadas se reflejan como trazas faltantes o
huecos de información en el gather.

El muestreo aleatorio o distribución aleatoria de fuentes, se realiza de manera regu-
lar, eliminado fuentes previamente establecidas en un esquema de adquisición śısmica
convencional, como se puede observar en el ejemplo de las Figuras 4 (a) y (b). Para es-
tablecer cuales fuentes se van a eliminar se propone realizar un diseño de la adquisición
aleatoria teniendo en cuenta ciertas reglas que favorezcan la posterior reconstrucción
de los datos. Como primera consideración no se deben eliminar fuentes en los bordes
de la ĺınea de adquisición ya que los CRG correspondientes a los receptores de esas
zonas agrupan pocas trazas y no cuentan con la información suficiente para una buena
reconstrucción, también se restringe la cantidad de fuentes contiguas que pueden ser
eliminadas para evitar huecos de información muy grandes, adicionalmente, se generan
las posiciones de las fuentes a eliminar siguiendo una distribución de probabilidad uni-
forme para garantizar que los huecos en la información no se concentren en ninguna
zona de la ĺınea de adquisición.
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Figura 4: Ĺıneas de adquisición śısmica con una distribución de fuentes: (a) uniforme
y (b) aleatoria. Las estrellas sólidas representan las fuentes que se colocan en campo
y las huecas representan las fuentes que se eliminan aleatoriamente. Los triángulos
representan los receptores.
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3. PRUEBAS Y RESULTADOS

3.1. SELECCIÓN DEL DOMINIO DE

REPRESENTACIÓN SPARSE

En el caṕıtulo 1 se presento una definición de señal sparse pero esta definición debe
ampliarse, debido que al representar una señal en diferentes dominios no se obtienen
pocos coeficientes diferentes de cero, sin embargo, la enerǵıa śı se concentra en pocos
coeficientes, lo cual permite descartar los coeficientes de menor amplitud sin perder
un porcentaje elevado de la información. La cantidad de coeficientes que se pueden
descartar sin destruir la señal indican qué tan sparse es la representación en cada
dominio transformado.

Con base en el planteamiento anterior se formuló un experimento que consiste en
representar un dato śısmico con las transformadas curvelet, Fourier y wavelet, conservar
un factor ρ de los coeficientes más significativos y aplicar la transformada inversa de
cada diccionario sobre estos coeficientes para regresar al dominio natural y realizar las
mediciones correspondientes.

Se compararon tres dominios de representación, los cuales son: Transformada cur-
velet con 5 escalas y 64 ángulos, transformada wavelet de 2 escalas con una ond́ıcula
symlet 12 y transformada de Fourier 2D. Los dominios para analizar se escogieron
teniendo en cuenta que son transformadas comúnmente utilizadas en aplicaciones del
CS en otras áreas, los parámetros espećıficos de cada transformada se establecieron por
medio de experimento complementarios iguales al planteado en el párrafo anterior. La
transformada curvelet se encuentra disponible en el software CurveLab [25] y las demás
transformadas están disponibles en el software Matlab.

3.2. DESCRIPCIÓN Y ACONDICIONAMIENTO

DE LOS DATOS DE PRUEBA

Se utilizó un conjunto de datos śısmicos 2D marino de 314 fuentes con una geometŕıa
de adquisición uniforme tradicional, agrupados en 1816 gathers receptor común de 2400
muestras y periodo de muestreo 2[ms], y se muestran en la Figura 5. Para los análisis
de sparsity y selección del parámetro λ se extrajeron aleatoriamente 18 gathers del
conjunto total de datos, como muestra representativa para realizar todas las pruebas
de selección de parámetros ya que trabajar con todo el conjunto de datos se vuelve
inviable dentro de una metodoloǵıa de reconstrucción por su costo computacional.
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La amplitud de los datos śısmicos reales decrece a medida que incrementa el tiempo
y offset, llegando a cambiar hasta 100 veces el rango de amplitudes de las trazas con el
menor y mayor offset dentro de un mismo gather, estas pérdidas de enerǵıa se deben a
fenómenos de propagación como la divergencia esférica y atenuación. Este fuerte cambio
en las amplitudes no se nota en la mayoŕıa de imágenes presentadas en este informe
como es el caso de la Figura 5(a), debido a que se aplica una saturación en la barra de
colores que permite obtener una buena visualización de los eventos śısmicos contenidos
en el gather. De no aplicarse este cambio en la barra de colores, se obtendŕıa una imagen
como la Figura 5(b), en la cual solo se identifica la primera reflexión y las múltiples,
perdiendo de vista la mayoŕıa de las hipérbolas de reflexión.

Los cambios en las amplitudes también afectan la representación sparse de los da-
tos śısmicos, al transformar un gather a los diferentes dominios, los coeficientes que
representan los eventos de las zonas de menor amplitud son considerablemente menores
que los coeficientes que representan las zonas de mayor amplitud, sin implicar que los
coeficientes más grandes sean los más significativos o que contengan la mayor cantidad
de información del gather, lo cual no concuerda con la definición de señal sparse dada
al inicio de esta sección. Por ésto se debe aplicar un balance de amplitudes para evitar
una falsa representación sparse, como se ve en las Figuras 6,7 y 8, donde para un valor
de ρ pequeño se empiezan a eliminar los eventos de las zonas de mayor offset y tiem-
po, conservando solo los eventos de mayor amplitud como las primeras reflexiones y las
múltiples, este comportamiento de las amplitudes debe ser corregido, pues al no tener
una correcta representación sparse de la señal no se cumple con uno de los principios
fundamentales para aplicar el CS.

Para balancear las amplitudes se puede aplicar una corrección como se realiza en el
procesamiento de datos śısmicos siguiendo modelos de atenuación, pero las correcciones
con modelos simplificados no balancean por completo las amplitudes y los modelos de
atenuación más complejos requieren de modelos de velocidad que no se tienen en el
momento de la adquisición. Por estas razones se propone aplicar una ganancia contro-
lada automáticamente, AGC por sus siglas en inglés, para balancear las amplitudes
a lo largo de cada traza y una normalización por traza que equilibre las amplitudes
en los diferentes offset del gather, en el anexo 4 se explica su funcionamiento. En la
Figura 5(c), se muestra un gather con las amplitudes normalizadas y completamente
balanceadas, utilizando el método propuesto anteriormente.

Se debe tener cuidado al aplicar el AGC para favorecer la representación sparse y
reconstrucción de datos śısmicos, debido a que este balance de amplitudes no corres-
ponde a ningún comportamiento f́ısico de la propagación de onda, siendo únicamente
una herramienta de procesamiento que realza eventos, por lo tanto, una vez terminada
la reconstrucción se debe aplicar un operador inverso para regresar la amplitud de los
datos a su estado inicial. El operador correspondiente a las trazas eliminadas se obtiene
aplicando una interpolación entre los operadores de las trazas adyacentes.
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3.3. MEDICIÓN DEL ERROR DE

APROXIMACIÓN

La relación señal a ruido (SNR por sus siglas en inglés) es una métrica utilizada
para cuantificar que tan buena es la reconstrucción de una señal tras realizarse algún
tipo de procesamiento, considerando que la señal inicial es libre de ruido y que el ruido
inducido solo se debe al procesamiento. De esta forma se puede utilizar el SNR para
cuantificar que tan sparse es la representación de una señal (sparsity) [2], en función
del factor de (sparsity) ρ = k/p, donde k es el número de coeficientes diferentes de
cero que se conservan y p el número de coeficientes total de la representación. Se define
como

SNR(ρ) = −20 log
‖f − fρ‖
‖f‖

, (3.1)

donde f es la señal śısmica inicial y fρ es la señal a la cual se le forzó una sparsity ρ.

Para establecer cual diccionario de representación es el más adecuado se realizó una
serie de mediciones del nivel sparse de los CRG del subconjunto de datos de prueba,
con el experimento planteado al inicio de esta sección, variando ρ de 0.002 a 0.2, los
resultados se muestran en la Figura 9. Cuanto menor sea el valor de ρ, más coeficientes
son ignorados forzando que la representación sea más sparse, en consecuencia, el valor
de SNR tiende a ser menor, debido a que se está eliminando la información que no se
alcanza a representar con los coeficientes de mayor magnitud.

Analizando los resultados en la Figura 9 se observa que la curva de la transformada
curvelet alcanza un mayor SNR en todos los valores de ρ establecidos, en comparación
a las demás transformadas, lo cual significa que es el diccionario con la mejor repre-
sentación sparse de los datos śısmicos, concentrando la mayor cantidad de información
en pocos coeficientes. Comparando visualmente los gathers obtenidos para el mismo ρ,
se aprecia que la transformada curvelet conserva mejor la continuidad de los eventos,
sin destruirlos como hace la transformada wavelet y Fourier. En las Figura 6(b),7(b) y
8(b) se muestra un ejemplo, para un ρ en el codo de las curvas de SNR, en el que se
observa fácilmente como la transformada wavelet elimina las hipérbolas del gather de-
jando solamente pequeñas manchas lineales que siguen la forma de la primera reflexión
(fondo marino) y la múltiple. La transformada de Fourier conserva la tendencia de los
eventos, pero pierde por completo la resolución, difuminando los eventos de tal forma
que parecen mezclarse y replicarse en toda la imagen.

La transformada curvelet a diferencia de las demás no causa cambios tan fuertes
en el gather conservando la forma y continuidad de los eventos mejor que las demás.
Sin embargo, śı se pierde información, pero no se concentra en un rango de frecuencias
o en una zona espećıfica como las demás transformadas, eliminando los datos que no
coinciden con un comportamiento hiperbólico o que tiene poca coherencia con las elipses
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Figura 9: Nivel sparse de los datos śısmicos agrupados por receptor común.
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de representación que utiliza la transformada, lo cual se puede interpretar como una
supresión de ruido donde se eliminan los datos que no aportan en la construcción de
las hipérbolas de los eventos śısmicos. En la Figura 6(b) se observa fácilmente como
sobresalen más algunos eventos en comparación al gather original en la Figura 6(a).
Como efecto adverso de esta transformada aparecen una serie de ĺıneas con pendiente
opuesta a las hipérbolas de reflexión, que son creadas por la transformada curvelet
al encontrar coherencia entre puntos de diferentes eventos, las zonas más susceptibles
a la aparición de estos artefactos son donde las hipérbolas tienen mayor pendiente y
aparecen problemas de aliasing espacial en la visualización del evento.

Se seleccionó la transformada curvelet como base de representación sparse para
realizar los experimentos de reconstrucción de datos śısmicos, presentando el mejor
rendimiento en comparación a las de más transformadas analizadas.
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3.4. MATRIZ DE MUESTREO

La distribución de las fuentes que se eliminan al pasar de una adquisición de datos
śısmicos convencional a una aleatoria se representa por medio de una matriz de mues-
treo aleatorio A, la cual indica con unos y ceros que fuentes se conservan y cuales se
eliminan, esta matriz se utiliza para la simulación de las adquisiciones aleatorias y para
la posterior reconstrucción de los datos.

El diseño de la matriz de muestreo se hace teniendo en cuenta las consideraciones
expuestas en la sección 2.4, para favorecer la calidad de las trazas reconstruidas. Se
inició por establecer que los CRG a ser reconstruidos deben tener un mı́nimo de 30
trazas para que contengan la información necesaria en la reconstrucción, este valor se
sugiere para el dato śısmico trabajado y en otros casos puede llegar a variar. Con ayuda
de la información de la posición externa de las fuentes y receptores se obtiene el rango
de las posibles fuentes a eliminar. Se fijo en dos el número máximo de fuentes adyacentes
que se pueden eliminar cuando se aplica el muestreo compresivo para reducir hasta un
30 % el número de fuentes de la adquisición, para evitar que se creen huecos de mas de
dos trazas en los CRG que son dif́ıciles de reconstruir y alteran la calidad del gather.

La posición de las fuentes a eliminar se obtiene por medio de un generador de
números aleatorios con distribución uniforme, el cual esta condicionando al rango de
las posibles fuentes a eliminar y al máximo de fuentes adyacentes que se admite eliminar
sin causar huecos demasiado grandes en la información. Como resultado se obtienen las
matrices de muestreo aleatorio de la Figura 10 para los factores de muestreo aleatorio
de sr = 0.1, sr = 0.2 y sr = 0.3, donde

sr =
# de fuentes aleatoria

# de fuentes uniformes
(3.2)

Debido a que la reconstrucción de los datos se realiza agrupando las trazas por
receptor común, se requiere transformar la matriz de muestreo aleatorio en un conjunto
de submatrices Ak que representen el patrón de adquisición en los CRG, esto se debe a
que la adquisición y el muestreo aleatorio se realiza en el dominio de la fuente común,
y la reconstrucción en el dominio del receptor común, por lo tanto se requiere tantas
submatrices de muestreo Ak, como gathers se vayan a reconstruir, teniendo en cuenta
que cada matriz Ak se deriva de la matriz de muestreo aleatorio A diseñada previamente.

Para realizar esta transformación se hace un amarre entre la matriz A y la posición
de la fuente con que se generó cada traza del CRG, al agrupar todas las matrices
Ak en un cubo y visualizar la cara superior se resume el comportamiento de todas las
submatrices de muestreo para el dato śısmico, como se muestra en la Figura 11. Con esta
información se puede analizar que las submatrices Ak están fuertemente correlacionadas
y que el porcentaje de fuentes que se eliminan en una adquisición aleatoria no coincide
con el porcentaje de trazas faltantes en cada CRG, por el contrario, este valor se vuelve
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Figura 10: Matriz de muestreo aleatorio para el dato real, eliminado el (a)10 %, (b)20 %
y (c)30 % de las fuentes. Las barras representan las fuentes que se conservan y los huecos
las fuentes que se omiten en la adquisición aleatoria.
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variable para cada gather, como se muestra en la Figura 12, siguiendo como tendencia
que los gathers con menor número de trazas son los que tienen el menor porcentaje
de huecos y los gather con mayor número de trazas presentan el mayor porcentaje de
trazas faltantes.

3.5. SELECCIÓN DEL PARÁMETRO DE

RECONSTRUCCIÓN λ.

El parámetro λ cumple una función de balance en el problema de optimización de
la ecuación (1.3), controlando que tan sparse es la solución y cuanto se ajusta a los
datos observados. Como este balance se realiza escalando la norma l1 de x, el cual es
un vector de coeficientes curvelet que representan el dato śısmico reconstruido, el valor
que debe tomar λ para obtener la mejor solución va a depender de la amplitud de los
datos śısmicos, el porcentaje de trazas que se hayan eliminado, la cantidad de eventos
y calidad del dato śısmico.
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Figura 11: Vista superior del cubo de submatrices Ak, derivadas de la matriz de mues-
treo aleatorio de la Figura 10 (b).
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Como la magnitud de los datos śısmicos se balancea y normaliza previamente a la
reconstrucción, no se espera ningún efecto si se tienen diferencias de amplitud en las
trazas o disparos del dato inicial. La cantidad de eventos, calidad del dato y porcentaje
de trazas eliminadas, son factores que no se pueden generalizar, por tanto se debe
seleccionar un nuevo parámetro λ para cada dato śısmico aleatorio, en la sección anterior
se explicó que el porcentaje de trazas eliminadas en los CRG de una misma adquisición
aleatoria no se mantiene constante, por lo tanto podŕıan existir diferentes valores de λ
adecuados para una misma adquisición, sin embargo no es viable determinar un λ para
cada CRG, optando por utilizar un subconjunto de datos de prueba para establecer un
λ promedio que se adapte a la reconstrucción de todos los CRG de una determinada
adquisición aleatoria sin comprometer en gran medida la calidad de los mismos, es
decir que se busca obtener un valor intermedio que se adapte a la reconstrucción de los
gathers con diferente porcentaje de trazas eliminadas.

Como metodoloǵıa para la selección de λ se propuso iniciar por calcular el valor
teórico para todos los gathers obtenidos tras aplicar las matrices de muestreo aleatorio
diseñadas en la sección 3.4, y promediar estos valores para conocer el rango en el que
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Figura 12: Porcentaje de trazas eliminadas en cada CRG, al aplicar las sub matrices
de muestreo de la Figura 11.
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se encuentra el valor más adecuado. En la Tabla 1 se presentan los valores teóricos de λ
obtenidos para cada adquisición aleatoria. Seguido a esto, se realiza una sintonización
emṕırica entre los valores cercanos al teórico para obtener un valor experimental que
será utilizado para reconstruir el dato.

Tabla 1: Valor promedio de λ teórico para los diferentes porcentajes de muestreo alea-
torio. Utilizando la transformada curvelet como base de representación sparse.

λ teórico
SR=10 % SR=20 % SR=30 %

0.4511 0.4091 0.3835

La sintonización emṕırica consiste en reconstruir el subconjunto de datos de prueba
variando los valores de λ desde 1 × 105 hasta 1.5. Para seleccionar el valor más ade-
cuado se realiza una comparación visual entre los CRG reconstruidos y se calculan los
valores de correlación y SNR de las trazas reconstruidas con respecto a las originales,
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Tabla 2: Valores de λ experimental, con los cuales se obtiene el mejor promedio de
correlación y SNR.

λ experimental
SR=10 % SR=20 % SR=30 %

Correlación 0.32 0.33 0.34
SNR 0.3 0.32 0.32

Figura 13: Curvas de (a) correlación y (b) SNR promedio de las trazas śısmicas de
prueba reconstruidas con diferentes valores de λ.
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en un escenario no académico donde solo se tiene los datos aleatorios se pueden elimi-
nar algunas trazas extra y utilizarlas como medida de control, para complementar la
comparación visual con un factor numérico. El promedio de los resultados obtenidos
para la correlación y SNR se muestra en las Figuras 13(a) y 13(b) respectivamente y
en la Tabla 2 se presenta un resumen de λ donde se obtuvieron los valores máximos.

Al contrastar visualmente los resultados de las diferentes reconstrucciones obtenidas
se evidencia que para los valores de λ presentados en la Tabla 2 se tiene una recons-
trucción que favorece la continuidad hiperbólica de los eventos, en especial para las
bajas frecuencias y tiende a omitir los lóbulos de la traza para los cuales no encuentra
ninguna coherencia con las trazas vecinas, lo cual es un efecto de supresión de ruido
inherente a la promoción del nivel sparse. Para valores menores de λ se observa que las
trazas reconstruidas no se ajustan muy bien a la traza original y para valores mayores se
destruye la mayor parte de la información, lo cual concuerda con la teoŕıa. En la Figura
14 se presenta un CRG reconstruido con tres valores diferentes de λ para comparar
como varia el resultado obtenido en función de este parámetro.
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Tomando en cuenta los resultados teóricos, experimentales y la comparación visual,
se seleccionaron los valores de λ correspondientes a los máximos de correlación como los
más indicados para la reconstrucción de los datos, puesto que el SNR no resultó ser una
métrica muy diciente en cuestión de calidad del gather śısmico reconstruido, además que
sus valores son muy bajos siendo poco confiables, y la correlación aporta directamente
información sobre la fase y amplitud de los eventos śısmicos considerándolo el parámetro
más importante a tener en cuenta en la reconstrucción. Estos valores de λ serán los
utilizados para realizar la reconstrucción del dato śısmico completo con cada uno de los
factores de muestreo aleatorio.

3.6. VALIDACIÓN DEL DISEÑO DE

ADQUISICIÓN USANDO CS

La adquisición aleatoria de datos śısmicos tiene impĺıcita una etapa de reconstruc-
ción de datos, donde se completan o llenan los huecos en la información causados por
la aleatoriedad en la ubicación de las fuentes. En esta etapa, se plantearon una serie de
pruebas para reconstruir el dato śısmico completo, tras simular la adquisición aleatoria
con las matrices de muestreo diseñadas en la sección 3.4. Tras reconstruir el dato śısmi-
co completo, se reordenaron las trazas por fuente común, para visualizar los disparos
que fueron reconstruidos y realizar las respectivas comparaciones con los disparos de la
adquisición uniforme.

Se reconstruyó el dato śısmico real en dos escenarios diferentes, el primero es consi-
derando todo el ancho de banda y el segundo con un ancho de banda limitado a 15Hz.
Esta reconstrucción se propone para datos que van a ser utilizados en FWI donde
solo se utiliza la información de baja frecuencia. Como prueba complementaria para
evaluar las prestaciones de la adquisición aleatoria se planteó realizar una FWI con
datos sintéticos adquiridos de forma aleatoria.

El proceso de reconstrucción consta principalmente de dos etapas, en la primera
etapa se acondiciona el dato muestreado aleatoriamente, balanceando las amplitudes de
las trazas observadas y se guarda el operador de balance de cada traza para aplicarlo
de forma inversa al terminar la reconstrucción, para obtener el operador de balance
de las trazas que van a ser reconstruidas se aplica una interpolación lineal entre sus
trazas adyacentes, obteniendo el operador de forma aproximada. En la segunda etapa
se realiza la reconstrucción con el algoritmo GPRS, el cual tiene como entrada: un CRG
muestreado aleatoriamente, λ, la matriz de muestreo y el diccionario de representación
sparse, al terminar este proceso se retira el balance de amplitudes para regresar el dato
śısmico a su rango dinámico inicial.
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Figura 14: Sección del número CRG 1214 reconstruido con diferentes valores λ para
comparar visualmente los efectos de variar este parámetro, las linea azules representan
las trazas que fueron reconstruidas. (a)(e) CRG original, (b)(f) λ = 0.003, (c)(g) λ = 0.3
y (d)(h) λ = 0.8
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3.7. RECONSTRUCCIÓN DE DATOS

SÍSMICOS REALES

Se realizó la reconstrucción del dato śısmico descrito en la sección 3.2, tras simular
las adquisiciones aleatorias con las tres matrices de muestreo diseñadas en la sección 3.4.
La reconstrucción se realiza con el dato agrupado en CRG y al terminar el proceso,
se reordenan las trazas por CSG para visualizar los disparos completos que fueron
reconstruidos. En las Figuras 15, 16 y 17 se muestra un CSG que fue eliminado en
las tres matrices de muestreo aleatorio para comparar el resultado obtenido en sus
respectivas reconstrucciones, cuando se elimina un porcentaje de fuentes diferente.

En las imágenes se observa que las reconstrucciones fueron exitosas obteniendo
gathers similares al original, en cuanto a la tendencia y forma de los reflectores śısmicos,
los cuales son reconstruidos en su mayoŕıa. Al analizar detalladamente las imágenes se
observan diferencias, la principal es que se eliminan eventos de alta frecuencia lo cual
se ve reflejado en la imagen de la resta punto a punto donde aparecen ĺıneas muy finas,
además se eliminan valores que no teńıan coherencia con las hipérbolas de los eventos
śısmicos, lo cual se puede interpretar como un denoise que ayuda a resaltar los eventos
śısmicos en ciertas zonas del gather, también se da el caso en el que el lóbulo de una
traza no coincide con el de las trazas adyacentes que están representando un evento
śısmico, y dicho lóbulo es modificado en la reconstrucción para que tenga coherencia con
las trazas adyacentes en la representación del evento. Estos casos deben ser analizados
con especial cuidado cuando se da una valoración cuantitativa de la calidad de los datos
reconstruidos ya que estas diferencias pueden ser beneficiosas o adversas y las métricas
como el SNR no las pueden diferenciar, por lo tanto se debe complementar con una
valoración cualitativa de un experto que de una visión más general al respecto de la
calidad de dicho gather reconstruido. Esta aclaración aplica para el caso académico
donde se tiene el dato original como referencia.

Visualmente es dif́ıcil diferenciar entre los CSG reconstruidos a partir de las tres
adquisiciones aleatorias, pero alternando las imágenes se logran observar ligeros cambios
en la continuidad de los reflectores indicando que la calidad del gather reconstruido es
inversamente proporcional a la cantidad de fuentes eliminadas, efecto que se observa
especialmente en las trazas de los bordes.

Adicionalmente se calculó el espectro en frecuencia de los gathers śısmico recons-
truidos, para compararlo con el espectro del gather original y conocer en qué medida se
está conservando el ancho de banda del dato, en la Figura 19 se presentan los resultados
evidenciando que para las bajas frecuencias se recuperó en buena medida el ancho de
banda de los datos, y para frecuencias más altas, por encima de los 35Hz, se empieza
a perder amplitud. Este resultado corrobora las conclusiones cualitativas expresadas
anteriormente al respecto de la calidad de los datos śısmicos reconstruidos.

Durante el proceso de reconstrucción se observó un efecto adverso en algunas zonas
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de los CRG, donde la reconstrucción encuentra coherencia entre lóbulos de las trazas
para ángulos en los que no se espera tener eventos śısmicos, las zonas donde más se
evidencian es alrededor de los primeros arribos, como se observa en la Figura 18, lo cual
es un efecto adverso de la reconstrucción que no se observa en los CSG, pero si están
afectando la calidad del dato reconstruido. Estos efectos pueden ser en parte debido a
problemas de aliasing en los CRG y se podŕıa solucionar restringiendo los ángulos de la
transformada curvelet de manera que solo represente el gather śısmico con hipérbolas
en ángulos coherentes con los eventos śısmicos.

Como figura de mérito complementaria para la reconstrucción de los datos śısmicos
se realizó un apilado bruto de los datos reconstruidos, para comparar como se afecta este
producto final cuando se trabaja con las diferentes adquisiciones aleatorias planteadas y
con sus respectivos datos reconstruidos, el apilado se realizó con los mismos parámetros
para todos los datos y los resultados se muestran en las Figuras 20 y 21. Debido a que el
apilado de los datos es un proceso que compacta horizontalmente la enerǵıa contenida
en los gather punto medio común, se conserva la tendencia de la mayoŕıa de las fuentes
y no se aprecia fácilmente la diferencia entre los apilados, pero al comparar las Figuras
20(c) y 21(c), con la resta se observan cambios significativos, los cuales indican que
se pierde menos información cuando se hace el apilado con los datos reconstruidos en
comparación al apilado de los datos aleatorios.

Para facilitar la comparación visual se señaló con elipses las zonas donde se evi-
dencian los mayores cambios. En la elipse de tiempo 4s se observa como el apilado
reconstruido no resalta ningún evento, mientras que en el apilado aleatorio si se ob-
servan eventos residuales, lo cual significa que se perdió parte de la información que
representaba dichos eventos. En las elipses de tiempo 0.8s y 1.8s se observa que en
ambos apilados se perdió información, pero en el del dato reconstruidos el grosor de
los reflectores residuales es significativamente menor en comparación a los del apilado
del dato aleatorio, dando a conocer que en el apilado reconstruido se está perdiendo
información de alta frecuencia y en el apilado de los datos aleatorios se pierde toda la
información, puesto que no se cuenta con un porcentaje de las fuentes.
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Figura 19: Espectro en frecuencia del CSG número 159 original y los CSG reconstrui-
dos, evidenciando que las reconstrucciones recuperan las bajas frecuencias, sin embargo,
las altas se están perdiendo.
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3.8. RECONSTRUCCIÓN DE DATOS

SÍSMICOS REALES CON ANCHO DE

BANDA LIMITADO

Se planteó un experimento en el cual los datos observados tienen un ancho de ban-
da limitado a las bajas frecuencias. Para analizar cómo se desempeña el esquema de
reconstrucción planteado bajo dichas condiciones, el experimento está orientado a re-
construir datos que van a ser utilizados en FWI, proceso que solo requiere de bandas
muy espećıficas de frecuencia [16] que generalmente está por debajo de los 15Hz[26].

El dato śısmico inicial se obtuvo aplicando un filtro Ormsby con puntos de corte
2 − 4 − 15 − 25 al dato real y se simuló la adquisición aleatoria con las matrices de
muestreo diseñadas en la sección 3.4. Para establecer el parámetro de reconstrucción λ
se empleó el procedimiento planteado en la sección 3.5. Los resultados se presentan en
las Tablas 3 y 4 y en las Figuras 22 y 23. Para los datos de baja frecuencia se observa
que la reconstrucción tiene un mejor desempeño, obteniendo valores de correlación y
SNR más altos que en el caso anterior y un rango de posibles λ más grande, comparando
visualmente los resultados se concluye que las trazas reconstruidas se ajustan en forma
y amplitud a las trazas originales en un rango de 0.003 < λ < 0.5, lo que significa que
se tiene una tolerancia para la selección de este parámetro sin afectar en gran medida
la calidad de la reconstrucción, se seleccionaron los valores correspondientes al máximo
de correlación y SNR que en este caso son los mismos, para los tres porcentajes de
fuentes eliminadas y son cercanos a los valores del caso anterior.

Tabla 3: Valor promedio de λ teórico para los diferentes porcentajes de muestreo alea-
torio, del dato śısmico con ancho de banda limitado.

λ teórico
SR=10 % SR=20 % SR=30 %

1.0248 0.9349 0.8754

Los resultados de la reconstrucción completa se presentan en las Figuras 24, 25 y 26,
en las imágenes se observa que el proceso se llevó a cabo exitosamente, reconstruyendo
gathers śısmicos que visualmente son dif́ıciles de diferenciar con el original, lo cual in-
dica que se recuperó satisfactoriamente la información perdida al eliminar fuentes, sin
embargo en las imágenes de diferencias se alcanza a observar eventos de baja amplitud
debido a que la reconstrucción no alcanza a recuperar exactamente las mismas ampli-
tudes del dato original. Este efecto se observa fácilmente en el espectro en frecuencia
de los CSG reconstruidos en la Figura 27 donde se observa que el espectro de los datos
reconstruidos mantiene la misma forma del original, sin embargo cambia la amplitud
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Tabla 4: Valores de λ experimental, con los cuales se obtiene el mejor promedio de
correlación y SNR, en la reconstrucción del dato śısmico con ancho de banda limitada.

λ experimental
SR=10 % SR=20 % SR=30 %

Correlación 0.3 0.3 0.3
SNR 0.3 0.3 0.3

Figura 22: Curvas de (a) correlación y (b) SNR promedio de las trazas śısmicas con
ancho de banda limitada al ser reconstruidas con diferentes valores de λ.
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de algunos puntos. Se esperaba obtener una mayor diferencia entre los CSG recons-
truidos tras eliminar diferentes porcentajes de fuentes, pero la naturaleza de cómo se
realiza la reconstrucción no permite apreciar fácilmente dicho efecto, puesto que un
CSG reconstruido es la unión de muchas trazas que fueron reconstruidas en diferentes
CRG con diferentes porcentajes de trazas faltantes, lo cual indica que se tienen trazas
con diferentes calidades de reconstrucción, que al ser analizadas como un conjunto se
pierden de vista.

Comparando las secciones śısmicas apiladas se observan fácilmente múltiples dife-
rencias. En la Figura 28 se presenta la sección apilada con los datos reconstruidos,
mostrando que en comparación al original se pierde poca información y las diferencias
se concentran en el fondo marino, a diferencia del dato aleatorio apilado en la Figura
29 donde es significativa la perdida de información.
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Figura 23: Sección de un CRG con ancho de banda limitada reconstruido con diferentes
valores de λ para comparar visualmente los efectos de variar este parámetro, las ĺıneas
azules representan las trazas que fueron reconstruidas. (a)(e) CRG original, (b)(f) λ =
0.0003, (c)(g) λ = 0.3 y (d)(h) λ = 0.8
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Figura 27: Espectro en frecuencia del CSG original número 159 y los CSG reconstruidos
con ancho de banda limitado, evidenciando que se recuperaron las bajas frecuencias y
que tienen el mismo comportamiento del ancho de banda del dato original. Los lóbulos
por encima de 25Hz no se tienen en cuenta puesto que están por encima de la banda
de rechazo del filtro que se le aplicó al dato original.
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ió

n
al

ea
to

ri
a

co
n
sr

=
0.

3.
(c

)
D

if
er

en
ci

a
en

tr
e

la
im

ag
en

(a
)

y
(b

),
re

sa
lt

an
d
o

co
n

el
ip

se
s

la
s

zo
n
as

d
on

d
e

se
ti

en
en

m
ás

ca
m

b
io

s,
co

n
re

sp
ec

to
a

la
F

ig
u
ra

29
.

D
is

ta
n
ci

a
[m

]
62

50
12

50
0

18
75

0
25

00
0

Tiempo[s]1 2 3 4

D
is

ta
n
ci

a
[m

]
62

50
12

50
0

18
75

0
25

00
0

D
is

ta
n
ci

a
[m

]
62

50
12

50
0

18
75

0
25

00
0

(a
)

(b
)

(c
)

-0
.8

-0
.6

-0
.4

-0
.2

00.
2

0.
4

0.
6

0.
8

58



PRUEBAS Y RESULTADOS

F
ig

u
ra

29
:

S
ec

ci
ón

śı
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3.9. RECONSTRUCCIÓN DE DATOS

SÍSMICOS SINTÉTICOS PARA FWI

Se realizó un experimento sintético para analizar los efectos de utilizar datos adqui-
ridos de forma aleatoria en etapas complejas del procesamiento śısmico como es el caso
de FWI, el experimento consiste en diseñar tres adquisiciones aleatorias y reconstruir
sus datos con los siguiendo las indicaciones expuestos en este libro, para finalmente
comparar los modelos de velocidad obtenidos con FWI cuando los datos de entrada
son: los reconstruidos, aleatorios y convencionales.

El diseño de la adquisición sintética se realizó emulando una adquisición marina
sobre el modelo de velocidades Marmousi ii[27] con una ond́ıcula Ricker de 6Hz como
fuente, distribuyendo 130 fuentes con una separación de 50 metros en la adquisición
de control que es uniforme y 400 sensores activos separados 12.5 metros. Basándose
en la adquisición de control se diseñaron tres adquisiciones aleatorias, reduciendo un
10 %, 20 % y 30 % el número de fuentes. El parámetro de reconstrucción λ se seleccionó
siguiendo el procedimiento descrito en la sección 3.5, encontrando que los valores más
adecuados para las reconstrucciones son 0.1, 0.2 y 0.3 respectivamente, cabe resaltar
que estos valores pueden variar en un rango cercano, puesto que en la comparación
visual para los λ hasta una década por debajo del seleccionado no se aprecia una
diferencia significativa y se utilizó la medida de correlación entre las trazas originales y
reconstruidas, sin embargo estas medidas no se tendŕıan en un escenario real.

En la Figura 30 se compara un CSG reconstruido en el que se puede observar que
la reconstrucción fue exitosa, recuperando la mayoŕıa de los eventos śısmicos y conser-
vando las frecuencias y amplitud de las trazas śısmicas, como se observa en la Figura
31, en la Figura 30(c) se observan algunos eventos para los cuales no se ajustó por
completo la amplitud o teńıan un comportamiento cercano al lineal y fueron elimina-
dos, tendencia que se mantienen en todos los ghather de las diferentes adquisiciones
aleatorias diseñadas.
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Figura 31: Espectro en frecuencia de CSG sintético y sus respectivos CSG reconstruidos
a partir de las diferentes adquisiciones aleatorias.
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Para realizar el proceso de FWI se utilizó un código suministrado por el grupo de
investigación CPS el cual realiza la inversión en tiempo sobre un clúster GPU [26], se
usaron diez iteraciones de FWI con alfa óptimo encontrado usando el método L-BFGS
[16], utilizando el mismo modelo de velocidades inicial de la Figura 32(b). Para todas las
inversiones, los resultados para la adquisición con sr = 0.3 se muestran en las Figuras
32, 33 y 34. Comparando visualmente los resultados se observa que entre los modelos
obtenidos con los datos de control y el obtenido con los datos reconstruidos no existe
una gran diferencia en cuanto a la forma de las estructuras, es decir que con los dos
conjuntos de datos la FWI llegó a resultados similares. En la Figura 33(c) se muestran
las diferencias entre los dos modelos, evidenciando que los valores de velocidad están
alrededor de cero a excepción de la zona superior derecha donde se tiene la diferencia
más considerable.

En el caso de la FWI con los datos aleatorios sin reconstruir el resultado no es
tan bueno, como se observa en la Figura 34, en la cual se ve que la FWI alcanza
a definir la forma global de las estructuras, igual que con el dato de control pero
aparecen una serie de artefactos verticales que asemejan estŕıas en las estructuras y
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en la superficie coinciden con los puntos de las fuentes eliminadas. Estos artefactos se
deben a problemas de iluminación en la FWI, causados por las fuentes faltantes que no
aportan información al gradiente, estos artefactos se evidencia fácilmente en la imagen
de diferencias donde aparecen una serie de manchas oscuras.

En la tabla 5 se resumen los resultados de comparar numéricamente los modelos
obtenidos con respecto al modelo de velocidad original, encontrando que en todos los
casos la norma l2 de la diferencia entre el modelo original y el obtenido con los datos
reconstruidos es menor al valor de la norma l2 de la diferencia entre el modelo original y
el obtenido con los datos aleatorios sin reconstruir. Se comprueba con este experimento
que al utilizar datos reconstruidos para el procesamiento śısmico se mejora la calidad
de los resultados con respecto a procesar el dato aleatorio, es decir con huecos en la
información, sin importar que la información reconstruida no sea exactamente igual a
la original.

Tabla 5: Norma l2 de la diferencia entre el modelo de velocidad real y los modelos
obtenidos con FWI. Los valores están normalizados con respecto a la norma l2 entre el
modelo original y el obtenido con los datos de control (muestreo uniforme), y su valor
es: 33382.

Norma l2

sr
Modelo con los gathers Modelo sin reconstrucción

reconstruido de los gathers

0.1 1.0028 1.0056
0.2 1.0136 1.0138
0.3 1.0195 1.0247
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Figura 32: Modelos de velocidad (a) original, (b) inicial y (c) obtenido al aplicar FWI
sobre los datos de control (adquisición uniforme).
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Figura 33: Modelo de velocidad (a) de control, (b) obtenido con los datos reconstruidos
de la adquisición aleatoria con sr = 0.3 y (c) diferencia entre el modelo a y b.
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Figura 34: Modelo de velocidad (a) de control, (b) obtenido con los datos aleatorios de
sr = 0.3 sin reconstruir y (c) diferencia entre el modelo a y b. En la figura (b) y (c)
Se observan una serie de anomaĺıas verticales en el modelo, que son producidas por la
pérdida de iluminación producto de las fuentes faltantes.
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4. CONCLUSIONES

Se aplicó el muestreo compresivo de forma exitosa para la reconstrucción de datos
śısmicos, planteando una estrategia para las etapas de diseño de la adquisición aleatoria,
preacondicionamiento de los datos y selección de los parámetros requeridos para la
reconstrucción, además se realizó la selección de un dominio de representación sparse
para datos śısmicos 2D.

La transformada curvelet es el dominio de representación con el cual se obtuvo el
mejor desempeño numérico y visual en la representación sparse de los datos śısmicos,
favoreciendo la continuidad de los eventos con coherencia hiperbólica, efecto que no se
vio reflejados con las transformadas de Fouier y wavelet. Las fuertes variaciones en la
amplitud de las trazas śısmicas a medida que aumenta el tiempo y el offset es un factor
que afecta la reconstrucción y representación sparse de los datos, quitándole relevancia
a los eventos de baja amplitud sin considerar que es debida a la atenuación y divergen-
cia esférica de la propagación de onda, es decir que śı son eventos relevantes y se deben
conservar, volviéndose necesario balancear las amplitudes previamente a la reconstruc-
ción. Como herramienta de balance se propuso utilizar un AGC para acondicionar el
dato previamente a la reconstrucción, y retirar dicha ganancia al finalizar el proceso
para que las amplitudes del dato observado y reconstruidos no se vean afectadas.

El muestreo aleatorio se puede aplicar de tres formas diferentes en la adquisición de
datos śısmicos 2D: distribución de las fuentes, distribución de los receptores y periodo
de muestreo. El caso que se consideró más relevante es cambiar la distribución de
las fuentes para reducir el número de disparos y flexibilizar la ubicación los mismos, la
posterior reconstrucción de los datos se realiza agrupando las trazas en CRG donde cada
fuente eliminada se ve como una única traza faltante. La matriz de muestreo aleatoria
de las fuentes se debe diseñar teniendo en cuenta ciertas consideraciones que favorezcan
una posterior reconstrucción de los datos, las que encontramos más relevantes son: no
eliminar fuentes en los extremos de la ĺınea de adquisición puesto que se tendŕıan huecos
en los CRG que agrupan menos trazas, no eliminar más de dos fuentes contiguas para
que no se presenten huecos de más de dos trazas en los CRG y seleccionar las fuentes a
eliminar con un generador de números aleatorios con densidad de distribución uniforme
para que los huecos no se concentren en ninguna zona.

Se diseñaron tres adquisiciones aleatorias para analizar el comportamiento de los
CSG reconstruidos cuando se eliminan diferentes porcentajes de fuentes, concluyendo
que las reconstrucciones de los datos aleatorios fueron exitosas obteniendo CSG simi-
lares al original en los tres casos. Al comparar los mismos CSG reconstruidos en las
tres adquisiciones se observa que son dif́ıciles de diferenciar entre śı, efecto que no se
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esperaba puesto que fueron reconstruidos a partir de datos con diferentes números de
fuentes, efecto que se atribuye al cambio en la agrupación de las trazas para la recons-
trucción, causando que los CRG tengan un porcentaje variable de trazas eliminadas
y al volver a ordenar las trazas en CSG su calidad no se puede atribuir a un único
porcentaje de muestreo. La reducción del ancho de banda de las trazas śısmicas recons-
truidas es un comportamiento general en todos los gathers, reduciendo la magnitud de
las frecuencias altas y reconstruyen mejor los eventos de baja frecuencia que son los de
mayor enerǵıa y un comportamiento más marcado en el gather.

Se obtuvo un resultado favorable al comparar el apilado de los datos reconstruidos
con respecto al apilado del dato aleatorio y el convencional, observando que no se
altera la forma de los reflectores y solo se pierde una pequeña parte de la amplitud
de los reflectores más delgados (atribuidos a las altas frecuencias), mientras que en la
sección apilada con los datos aleatorios se observa una mayor diferencia en la amplitud
de los reflectores de baja y alta frecuencia.

La FWI es una herramienta de procesamiento susceptible ante la pérdida de infor-
mación, viéndose afectada en gran medida cuando se pierden disparos en el proceso de
adquisición, y es en este escenario donde el muestreo compresivo puede jugar un pa-
pel muy importante recuperando la información perdida o flexibilizando la geometŕıa
de adquisición para evitar obstáculos externos que pueden impedir la ubicación de las
fuentes.
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ANEXOS

A. AGRUPACIÓN DE DATOS SÍSMICOS

Los datos śısmicos se representan por medio de gathers, que son la agrupación u
ordenamiento de trazas śısmicas con caracteŕısticas geométricas en común. Entre las
caracteŕısticas más utilizadas para ordenar los datos śısmicos se encuentran: fuente
común, receptor común y punto medio común, en la Figura 1 se muestra un ejemplo
de cómo es el comportamiento geométrico de cada una de estas caracteŕısticas.

Figura 1: Caracteŕısticas geométricas para la agrupación de datos śısmicos: (a) Fuente
común, (b) receptor común y (c) punto medio común. Comportamiento de los respecti-
vos gathers śısmicos: (d) Gather fuente común, (e) gather receptor común y (e) gather
punto medio común. Adaptada de [31]

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fuente común: corresponden a agrupar todas las trazas śısmicas obtenidas ante
la activación de una única fuente, las trazas se ordenan de menor a mayor distancia
entre la fuente y el receptor (offset), como se muestra en la Figura 1 (a) y (d). Es la
agrupación más común de las trazas ya que corresponden a la forma como se adquieren
los datos en campo, obteniendo tantos gathers como fuentes se hallan utilizado y se les
conoce como common shot gather (CSG) o agrupación fuente común.
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Receptor común: consiste en agrupar todas las trazas śısmicas captadas por un
mismo receptor ante la activación individual de las diferentes fuentes utilizadas en la
adquisición, como se muestra en la Figura 1 (b) y (e), se les conoce como common
receiver gather (CRG). El orden de las trazas en el gather se da en función del offset
entre la fuente y receptor. Al ordenar los datos de esta forma se obtiene tantos gathers
como receptores o puntos de adquisición se hallan utilizado, este término es diferente
al número de canales.

Punto medio común: utilizando la posición de las parejas fuente-receptor se puede
calcular un punto medio que corresponde a la mitad del desplazamiento horizontal del
rayo que representa la propagación de la enerǵıa y en un medio isótropo de capas
paralelas corresponde a la posición horizontal de los puntos de reflexión del rayo, como
se ve en la Figura 1 (c), por lo tanto, se asume que la traza śısmica contiene información
acerca de las estructuras bajo el punto medio común. Al agrupar las trazas por el punto
medio común en el cual aportan información se obtiene un common mid point gather
(CMP ), como en la Figura 1 (f).

B. AUTOMATIC GAIN CONTROL (AGC)

Es una de las ganancias más utilizadas para facilitar la visualización de los gather
śısmicos que tienen valores muy altos en la amplitud y se dificulta la visualización de los
eventos más tenues, el AGC balancea las amplitudes a lo largo de una traza utilizando
una ventana de tiempo deslizante [24]. Se calcula el valor promedio de la amplitud
dentro de la ventana de tiempo, luego se mueve la ventana una muestra, en la dirección
del tiempo y se repite el proceso hasta recorrer toda la traza, al finalizar se obtiene una
función de ganancia g(t) que se puede multiplicar por un factor de escala para obtener
la traza directamente normalizada al aplicar la función de g(t). En la Figura 2 (a) y
(b) se muestra un ejemplo del funcionamiento del AGC en una traza del conjunto de
datos utilizados en esta investigación y su respectiva función de ganancia g(t).

El tamaño t́ıpico de la ventana es de 250− 500 ms de largo [29], una ventana más
corta tiene un efecto más pronunciado, pero pueden llegar a dañar la forma de onda en
la traza. AGC eleva el nivel de ruido en la columna de agua, aire o espacio libre antes
de registrar la primera reflexión, haciendo conveniente aplicar un top mute después del
AGC.
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Figura 2: (a)Comparación de una traza śısmica a la cual se aplicó un balance de amplitu-
des utilizando AGC, en negro se presenta la traza original con la amplitud normalizada
y en azul la misma traza después de aplicar la AGC. (b) Función de ganancia g(t)
extráıda de la traza original en la figura (a).
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