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IX

Resumen

En esta investigacion se disend e implemento el filtro Kalman para la deconvolucién y la
inversién de datos sismicos en MATLAB. La deconvolucién con filtro Kalman (FKD) en
datos sintéticos muestra un 0,95 de correlacion grafica con el perfil de referencia. Con res-
pecto a los otros métodos evaluados, la deconvolucién de inversion de fase (PID) alcanzé
la mejor correlacién con un valor de 0,86 respecto al mismo perfil de referencia. La FKD
muestra mejores resultados comparada con los otros métodos de deconvolucién implementa-
dos cuando los datos contienen trazas con ruido, la ondicula no es estacionaria o diferentes
longitudes para los filtros. Adicionalmente, la FKD no utiliza las suposiciones realizadas por
otros métodos. La FKD fue aplicada sobre datos reales y mejoro el contenido de frecuencias
y la continuidad lateral de los reflectores. Finalmente, un modelo de filtro Kalman extendido
(EFK) se construy6 para realizar la inversién de impedancias acusticas de datos sintéticos
basada en amplitudes. La EFK alcanzd unas correlaciones del 0,82 para el perfil de velocidad
y 0,67 para el perfil de densidad respecto a los modelos iniciales utilizados. Los resultados
obtenidos en esta investigacion sugieren optimizar el método EFK propuesto para construir
modelos iniciales de pardmetros acisticos en inversién sismica.

Palabras clave: Kalman, Filtro, Deconvolucién, Inversién, Sismica, Procesamiento,

PID, Wiener, Homomorfico.
Abstract

In this research was designed and implemented Kalman filter for deconvolution and inversion
of seismic data in MATLAB. Deconvolution using Kalman filter (FKD) on synthetic data
shows a 0,95 graphic correlation to the reference profile. With respect to the other methods
evaluated, the Phase Inversion Deconvolution (PID) achieved the best correlation with a
value to 0,86.the FDK shows improved results comparing with other methods implemeted
when data contains noisy traces, not stationary wavelets, and differents filter’s time lengths.
Additionally, the FKD don’t use assumptions considered with other methodologies. The
FDK was used over real data and it improved frequency contents and the lateral continuity
of reflectors. Finally, an Extended Filter Kalman (EFK) model was built to perform acoustic
impedance inversion using seismic amplitude. The EFK achieved a 0,67 and 0,82 correlation
values for the density and velocity initial models respectively. The results obtained in this
research suggested the optimization of the proposed EFK method to build initial models of
acoustic parameter for seismic inversion.

Keywords: Kalman, Filter, Deconvolution, Inversion, Seismic, Processing, PID, Wie-

ner, Homomorphic
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1. Introduccion

En la inversion sismica se utilizan los perfiles de reflectividad obtenidos de retirar la ondicula
mediante la deconvolucién de las trazas sismicas. Esto significa que errores en la deconvolu-
cion se transfieren al proceso de inversion, afectando la calidad y fiabilidad de los modelos
obtenidos. El problema radica en que la ondicula es desconocida. Por esta razén, varios au-
tores han propuesto métodos para estimarla la ondicula a partir de las trazas sismicas y
aplicar la deconvolucion. La técnica mas utilizada en la industria es el método de deconvo-
lucién de la doble inversa de Wiener-Levinson (Robinson, 1954), en el dominio del tiempo.
Claerbout (1976) mostré un método de deconvolucién que estima la ondicula en el dominio
de la frecuencia. Estos métodos utilizan la autocorrelacion de la traza sismica y suponen
que el perfil de reflectividad es aleatorio, el ruido es cero y la ondicula es de fase minima y
estacionaria. Ulrych (1971) planted la deconvolucién homomdrfica que separa los espectros
de amplitud de la ondicula y el perfil de reflectividad. Esta separacion se obtiene calculando
el logaritmo natural de la traza sismica en el dominio de la frecuencia (Oppenheim, 1965a,b),
lo cual elimina los supuestos de aleatoriedad en el perfil y estacionariedad en la ondicula.
Tiempo después, Lichman and Northwood (1995) construyeron la deconvolucién de inver-
sion de fase que mejoré la recuperacion del espectro de fase de la deconvolucién homomorfica.

En 1960, Kalman propuso un filtro utilizado para el tratamiento de senales en tiempo real
que muestra 6ptimos resultados en la industria aeroespacial y la robotica. El filtro Kalman
(1960) esta basado en un modelo que predice y corrige el estado del sistema a partir de las
mediciones realizadas y el estado en el instante anterior. Crump (1974) disené las matrices
de un filtro Kalman discreto para aplicar la deconvolucion a las trazas sismicas. Mahalanabis
et al. (1983) realizaron una adaptacion al filtro para reducir el tiempo de cémputo empleado
en la deconvolucion. Sin embargo, a pesar de los buenos resultados mostrados en ambos
trabajos, el uso frecuente del filtro no fue posible debido a su alto costo computacional. Re-
cientemente, Deng et al. (2016) obtuvieron excelentes resultados al diseniar un filtro Kalman
para deconvolucion retirando el perfil de reflectividad de las trazas y no la ondicula, como
se hace habitualmente. La ventaja del filtro Kalman para el procesamiento sismico, es solo
requiere suponer que el ruido tiene una distribuciéon normal de media cero. Esto elimina la
mayoria de suposiciones hechas por los métodos de deconvolucion mencionados anteriormen-
te. En cuanto a la aplicacién del filtro en la inversién sismica, Jin et al. (2016) realizaron
una inversion de onda para estimar parametros elasticos de las rocas en el subsuelo mediante
una modificacién del filtro Kalman denominada ensamble (Evensen, 2003).



2 1 Introduccién

El presente trabajo comparé los resultados de la deconvolucion de trazas sismicas mediante
la implementacion de los métodos de la doble inversa de Wiener-Levinson, la deconvolucion
en el dominio de la frecuencia, la deconvolucién homomorfica, la deconvolucion de inversién
de fase y un diseno de filtro Kalman basado en la propuesta de Crump (1974). Adicional-
mente, se realizo la inversion de trazas sismicas mediante el diseno y programacién de un
filtro Kalman extendido (Julier and Uhlmann, 1997) para solucionar problemas no lineales.



2. Marco Teorico

Esta seccion se divide en dos partes. En la primera se explica el modelo convolucional, la
deconvolucién y la inversion de datos sismicos y en la segunda se introducen conceptos de
estadistica.

2.1. Procesamiento de datos sismicos

El proceso de deconvolucién aplicado a las trazas sismicas parte de utilizar el modelo con-
volucional, para ello se realizan las siguientes suposiciones:

Suposicion 1. El medio consta de capas homogéneas, isotrépicas, planas y paralelas.

Suposicion 2. La fuente sismica genera una onda de compresién plana que incide normal-
mente en los limites de las capas, de tal forma que no se generan ondas de
corte.

Suposicion 3. La ondicula en su viaje es estacionaria.

Suposicion 4. El ruido puede ser atenuado o es cero.

Suposicion 5. La ondicula es conocida.

Suposicion 6. La ondicula y su inverso son de fase minima.

Suposicion 7. El perfil de reflectividad es aleatorio.

Las suposiciones resumen las condiciones ideales para la propagacion de una onda de com-
presién a través del subsuelo (Yilmaz, 1987). Las suposiciones 1 y 2 son necesarias para la
construcciéon del modelo convolucional. Mientras, las suposiciones 3, 4, 5, 6 y 7 son necesarias
para estimar la ondicula a partir de las trazas sismicas.

2.1.1. Modelo Convolucional

Este modelo supone que la traza sismica es la convolucién entre la ondicula y el perfil
de reflectividad transformado al dominio del tiempo. Donde la ondicula es una funciéon que
modela la liberacion de energia de la fuente sismica, y el perfil de reflectividad es una funcién
que contiene los coeficientes de reflexion de los limites entre las capas del subsuelo. En la
figura 2-1, la grafica A) muestra una ondicula de fase minima SinC' de 60Hz, en B) se
observa un perfil de reflectividad calculado mediante un registro de pozo, y C) muestra
la traza sintética obtenida de la convolucién entre la ondicula y el perfil de reflectividad.
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Observe que la traza sintética posee un menor contenido de frecuencias que el perfil utilizado.
El modelo convolucional se expresa matematicamente como:

2(t) = w(t) x r(t) +n(t), (2-1)

donde z(t) es la traza sismica registrada en superficie, w(t) es la ondicula, r(t) es el perfil de
reflectividad y n(t) es el ruido registrado durante la medicion.

. A) Ondicula SinC de 60Hz . B) Perfil de Reflectividad o C) Traza Sintética

-1 05 0 0.5 1
Amplitud (U.A.)

200 - 200 -

Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.)

Figura 2-1.: Modelo convolucional. La gréfica A) muestra una ondicula SinC de 60H z, en
B) se observa un perfil de reflectividad obtenido de un registro de pozo y C)
muestra la traza sismica resultado de la convolucién entre la ondicula y el perfil
de reflectividad.

La deconvolucion consiste en estimar el perfil de reflectividad retirando la ondicula de las
trazas sismicas. En el proceso de deconvolucion se asumen las suposiciones 3, 4, 5y 6 de
la seccién 2.1 con el fin de garantizar que existe el filtro inverso w™!(¢) de la ondicula. Al
aplicar el filtro inverso sobre la ecuacion 2-1 se obtiene:

r(t) = w(t) * 2(), (2-2)

siendo w™!(t) el filtro inverso de la ondicula, z(t) la traza sismica y 7(t) el perfil de re-
flectividad que contiene los coeficientes de reflexion de los limites de las capas. Durante la
adquisicion sismica los registros son almacenados por un sistema digital, que transforma la
senal de continua a discreta con un intervalo de muestreo. La traza sismica es un vector que
contiene las amplitudes z(m) registradas en cada muestra, por lo cual la ecuacién 2-1 queda
escrita como:

2(m) =Y wln —m)r(n) +n(n), (2-3)

n=1
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siendo N el nimero total de muestras tomadas y r(n) el coeficiente de reflexién del n—esimo
limite entre las capas dada por:

r(n) _ [n—i-l - In _ Un+1Pn+1 — UnPn (2_4)
[n+1 + In Un41Pn+1 + UnPn

siendo I, la impedancia actstica de la capa n definida como

I, = vy pn, (2-5)

con v, la velocidad de propagacién de la onda y p, la densidad dentro de la n — esima capa
del subsuelo. Las derivadas parciales del coeficiente de reflexién r(n) respecto a cada variable
se utilizan en la ecuacion 2-76 de la seccién 2.4.3 para realizar la inversion de datos sismicos
con el filtro Kalman, las cuatro derivadas parciales son:

87’(”) — 2pn+1 (Unpn)
Ovn i1 (Vn+1Pn+14+vnpn)?
aT‘(n) — _2,07L ('Un+1,0n+1)
Ounp, (Vn+1Pn+1+Vnpn)?
or(n) _ 20n+1(Vnpn) (2_6)
3Pn+1 (Un+lpn+1+vnpn)2
37‘(71,) — —2vn (U7z+lpn+1)
Opn (Vn+1pn+14+vnpn)?

El problema de asumir el modelo convolucional en el procesamiento sismico para datos
terrestres con fuentes impulsivas, se debe a que la ondicula es desconocida porque no se
puede ubicar un sensor cerca a la fuente ya que se destruiria. Por este motivo, para aplicar
la deconvolucién es necesario estimar la ondicula a través de métodos estadisticos.

2.1.2. Métodos de Deconvolucién

En esta seccion se explican cuatro métodos de deconvolucién para el procesamiento de datos
sismicos, estos son: el método de la doble inversa de Wiener-Levinson (WLDI), la deconvo-
lucién en el dominio de la frecuencia (FDD), la deconvolucién homomérfica (HOMD) y la
deconvolucién de inversion de fase (PID). Los métodos WLDI y FDD utilizan la autocorre-
lacién y correlacién cruzada de senales discretas. Los coeficientes a.(n) de la autocorrelacion
de una senal estan definidos como:

ac(n) =)y y(m+n)y(m), (2-7)

m=0

donde y(m) es el m — esimo término de la senal discreta y N el numero total de muestras.
Por otro lado, los coeficientes X.(n) de la correlaciéon cruzada entre dos senales esta dada
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por:

Xe(n) =Y y(m+n)a(m), (2-8)

donde y(m) y x(m) son los m — esimos términos de las dos senales discretas a correlacionar.

Deconvolucién de la doble inversa de Wiener-Levinson (WLDI)

WLDI es la principal técnica de deconvolucién utilizada en la industria del procesamiento
sismico. Robinson (1954) utiliza la teorfa de Wiener para construir un filtro 6ptimo al mi-
nimizar el error cuadrético medio entre la funcién deseada d(n) y la deconvolucién y(n). El
error cuadratico medio € queda definido como:

e = < () — y(m))* (29)

siendo y(n) = w™'(n) * z(n), la convolucién entre el filtro inverso w=(n) y la traza z(n).
Para minimizar el error, la condicién es que la derivada de € respecto a cada término del
filtro inverso w™!(n) es igual a cero, de modo que:

%i(i) =0 Vi=1,2...N. (2-10)
El resultado es el sistema de ecuaciones del filtro de Wiener, se construye con los coeficien-
tes a.(n) de la autocorrelacién de la traza sismica y los coeficientes X.(n) de la correlacién
cruzada entre la senal deseada y traza sismica (Robinson and Treitel, 1969). La matriz de
autocorrelacion se muestra en la ecuacion 2-11 y tiene la estructura de una matriz de Toeplitz
con los elementos en la diagonal y las subdiagonales iguales. Esta estructura le permitié a
Levinson encontrar una solucién recursiva para el sistema de ecuaciones, como se muestra
en el flujo de proceso de la figura 2-2. La solucién del sistema de ecuaciones 2-11 permite
obtener el filtro inverso w—!(n) s a partir de la autocorrelacién de la traza sfsmica.

0:(0)  a()  a(2) an) | [e7 @] [Xe(0)]
ac(1)  a.(0) ac(l) - an—1) |w(1) X.(1)
W al)  al) o oab-2)| |e@] = x| e
Lac(n) ac(n—1) as(n—2) -+ a(0) | [w(n)] | Xe(n)

WLDI es un método para estimar la ondicula en el dominio del tiempo, para tal fin supone
que el perfil de reflectividad es aleatorio, la ondicula y el filtro inverso son de fase minima, la
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ondicula es estacionaria y el ruido es igual a cero. La aleatoriedad del perfil permite asumir
que la autocorrelacion de la traza sismica es igual a la autocorrelacion de la ondicula en
datos normalizados. Adicionalmente, el método requiere definir la longitud del filtro y un
factor que Levinson introdujo para garantizar la estabilidad del algoritmo.

Traza sismica

Autocorrelacidn de la traza sismica

\%

Construccidn e inversion de la matriz de Toeplitz

Correlacion cruzada entre la funcion deseada v la traza sismica

Multiplicacidn la matriz de invertida y la correlacién cruzada
Filtro de deconvolucion

Autocorrelacidn del filtro de deconvolucién

\%

Construccion e inversion de la Matriz de Toeplitz
Correlacion cruzada entre la funcidn deseada y el filtro de deconvolucion

Multiplicacién la matriz invertida y la correlacidn cruzada

\%

Ondicula Estimada

Figura 2-2.: Flujo de proceso del método WLDI para estimar el filtro inverso y la ondicula
a partir de la autocorrelacion de la traza sismica, modificado de Yilmaz (1987).
Este flujo fue implementado en MATLAB Anexo A

En los registros obtenidos durante la adquisicién sismica algunos supuestos no se cumplen.
Por ejemplo: el perfil de reflectividad no es aleatorio porque la densidad y velocidad dentro
de las capas aumentan con la profundidad, lo cual implica que los coeficientes de reflexiéon
tienden a ser positivos y no una distribuciéon normal de media cero. La autocorrelacion esta
afectada por ruido coherente generado por las ondas superficiales y multiples y ruido in-
coherente del ambiente. La ondicula no es estacionaria porque la onda sufre atenuacién y
dispersién cuando se propaga a través del subsuelo, lo cual cambia su forma y genera perdida
de las bajas frecuencias. En la etapa de procesamiento, la longitud del filtro afecta la decon-
volucion y el factor de estabilidad del algoritmo introduce ruido indeseado en los resultados.
Las investigaciones (Arya and Holden, 1978, Jurkevics and Wiggins, 1984) muestran que el
filtro WLDI no es efectivo en retirar la ondicula cuando no se cumple algin supuesto.
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Deconvolucién en el dominio de la frecuencia (FDD)

En el dominio de la frecuencia, Claerbout (1976) propone la deconvolucién FDD para estimar
el filtro inverso y la ondicula. El método utiliza la propiedad de la transformada de Fourier
TF aplicada a la convolucién entre dos funciones

TF{w(t) «r(t)} = W(w)R(w), (2-12)
siendo W(w) y R(w) las transformadas de Fourier de las funciones w(t) y r(¢). El modelo
convolucional en el dominio de la frecuencia se obtiene de aplicar la transformada de Fourier
a z(t) = w(t) xr(t) + n(t) (ecuacion 2-1), si n(t) = 0 se obtiene:

Z(w) = W(w)R(w), (2-13)

donde Z(w), W(w) y R(w) son las transformadas de Fourier de la traza sismica, la ondicula
y el perfil de reflectividad. En el dominio de la frecuencia, la deconvolucién consiste en
encontrar el filtro inverso tal que la ecuacion 2-13 queda

R(w) = F(w)Z(w), (2-14)
siendo F(w) = m el filtro reciproco de la ondicula.

Con el fin de determinar la ondicula en la deconvolucion FDD se supone que el perfil de
reflectividad es aleatorio (Claerbout, 1976), lo cual implica que la autocorrelacién de la
traza sismica es igual a la autocorrelacién de la ondicula salvo un factor de escala. La
autocorrelacién de la ondicula Ac(w) en el dominio de la frecuencia queda expresada como

Ac(w) = W(w)W (w), (2-15)

donde W (w) es el complejo conjugado de w(t). Para solucionar el problema se define la
funcién U(w) como

U(w) = Ln[Ac(w)], (2-16)

y se toma la funcién exponencial a ambos lados de la ecuaciéon
Ac(w) = explU(w)]. (2-17)

Claerbout (1976) supone la funcién ¢(w) y reescribe la ecuacién 2-17 como

Acs) = exp | £ (U) + w(w))] xp [; (Uw) — id(w))] (2-18)
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Al comparar la ecuacién 2-18 con la ecuacion 2-15 se obtiene que la ondicula puede escribirse
como:

W(w) = exp % (U(w) +id(w))] . (2-19)

En la ecuacién 2-19 solo hace falta determinar ¢(w), ya que U(w) se conoce a partir de la
autocorrelacién de la traza sismica. Claerbout (1976) muestra que si la ondicula se supone
de fase minima ¢(w) resulta ser la transformada de Hilbert de U(w). Yilmaz (1987) explica el
efecto de aplicar la transformada de Hilbert sobre U(w) en el dominio del tiempo. Primero se
aplica la transformada de inversa de Fourier a U(w). Luego, se duplican los valores positivos
en el tiempo, se hacen cero los valores de tiempo negativos y aquellos términos cuya fase es
diferente de cero. Estas operaciones producen una funcién de tiempo u™ (), que desaparece
para t < 0. Al regresar al dominio de la frecuencia mediante la transformada de Fourier se
obtiene:

Ut ) = exp |5 (Uw) +id(w))| (2-20)

Finalmente, se aplica la exponencial a la ecuacion 2-20 para obtener una expresion de la
ondicula en términos de la amplitud y la fase del espectro, de modo que:

W(w) = A(w)e®®), (2-21)

donde A(w) y ¢(w) dependen de la autocorrelacién de la traza sismica Ac(w). Si la ondicula
se supone de fase minima, el filtro inverso en el dominio de la frecuencia se obtiene al tomar
el reciproco de la ecuacion 2-21,

Flw) = —e=itle) (2-22)

Aw)

Con el fin de evitar indeterminaciones y garantizar estabilidad de la FDD, se adiciona un
factor € a la amplitud de la ondicula estimada A(w). € tiene el efecto de evitar ceros en
el denominador de la ecuacién 2-22 pero altera los resultados obtenidos. Claerbout (1976)
supone en el método de la FDD que el perfil de reflectividad es aleatorio, la ondicula y el
filtro inverso son de fase minima, la ondicula es estacionaria y el ruido es igual a cero. El
método FDD también se ve afectado por la limitaciones que tiene la WLDI en problemas
de procesamiento sismico donde no se cumple que: el perfil de reflectividad es aleatorio, la
ondicula es estacionaria o el contenido de ruido en la traza sismica es cero. Adicionalmente,
Dey (1999) muestra que la FDD es muy sensible a retrasos en la senal que alteran la fase de
la ondicula.

El flujo de proceso de la figura 2-3 muestra la secuencia de pasos que la FDD utiliza para
estimar el filtro inverso y la ondicula a partir de la autocorrelacién de la traza sismica.
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Traza sismica

Autocorrelacidn dela traza

.‘_%“mzﬂ/a;ffzzczdg e L%‘Rﬁ;ff
Logaritmo natural de la transformada
rﬁﬂf?:g%fffzdcfc/{: gg-;’:'ﬂ{’f:-fd c?é’_ r_.%;(fr’ff
Transformada de Hilbert
ﬁd}?ﬂ‘ Crmadc de r_%aﬁrﬂf.’;’.’f
Exponenciacion de la transformada ——— -:_7;&‘&5}/(;7722&(?@- Mversa de
s M o Fonrier
Inversidn de la exponenciacidn
- = \l/-. Ondicula estimada
‘_%"'{ff?:ii{iff)?[fﬂé(: '_Q"Zﬂé’frfﬁ dé’_r_%fﬁ.’f

Filtro de deconvolucion

Figura 2-3.: Flujo de proceso de la FDD para estimar el filtro inverso y la ondicula a partir
de la traza sismica, modificado de Yilmaz (1987). Este flujo fue implementado
en MATLAB Anexo B.

Deconvolucién homomérfica (HOMD)

(Ulrych, 1971) utiliza la separacién de variables que posee la traza sismica en el dominio
del Cepstrum para calcular el espectro de amplitud de la ondicula en la HOMD. El dominio
Cepstrum en la frecuencia se construye al aplicar el logaritmo natural a la traza sismica
Z(w) = W(w)R(w) (ecuacién 2-13):

ILn(Z(w)) = Ln(W(w)) + Ln (R(w)) . (2-23)

En la ecuacién 2-23, el espectro de amplitud de la ondicula se separa del espectro de ampli-
tud del perfil de reflectividad. Esta separacién ocurre cuando el contenido de frecuencias de
la ondicula en el dominio Cepstrum es de menor rango que el contenido de frecuencias del
perfil de reflectividad, tal y como se observa en el esquema de la figura 2-4.

En la figura 2-5, el flujo de proceso de la HOMD aplica el logaritmo natural de la traza en
el dominio de la frecuencia y un filtro pasa bajos para separar el espectro de amplitud de la
ondicula en el dominio del tiempo. Posteriormente, la HOMD recupera el espectro de fase
de la ondicula al multiplicar las amplitudes por factor de atenuacién e es un proceso que
se denomina desenvolvimiento de fase.
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Cepstrum

< >« > < > >< >
Espectro de Eiirian Espectro de amplitud Zati o Espectro de
amplitud debido separacion debido a Ia ondicula separacion amplitud debido
al perfil de

al perfil de

reflectividad reflectividad

Figura 2-4.: Esquema de la separacion del espectro de amplitud de la traza sismica en el
dominio Cepstrum, en la gréafica se observa como el espectro de la ondicula
queda separado del espectro del perfil de reflectividad.

Traza sismica

v
%ﬁ;&fj@/mﬁdg J:mﬂbr
v

Logaritmo natural de la transformada
-_? fﬁf?cfﬁ;f?ﬂrfdé L@’ﬂ&"ﬁ)‘d (2’4?’ r,)i‘:’é:?:ff' :‘é’f‘

Parte real de la transformada

v

Cepstrum en el dominio del tiempo
Filtro pasa bajos

Desenvolvimiento de Fase multiplicando por e 5t

v
:ﬁd)&%;f?fz{il(fé a Jﬁt_f%nef

Exponenciacién de la transformada

v
e%ﬁf?:%;fﬂ?ddg :g;;’b‘fféfc? (2’4?' c;;-’?(;:‘ff?é’f
v

Parte real de la transformada

Ondicula estimada

Figura 2-5.: Flujo de proceso del método HOMD para estimar la ondicula a partir de la

traza sismica, modificado de Lichman and Northwood (1995). Este flujo fue
implementado en MATLAB Anexo C.
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La HOMD elimina los supuestos de aleatoriedad en el perfil de reflectividad y fase minima
en la ondicula. La HOMD es extremadamente sensible al ruido coherente de baja frecuencia
en las trazas sismica debida a multiples y ondas superficiales, porque no permite separar la
ondicula del perfil de reflectividad en el dominio del Cepstrum. En otro caso, si el perfil de
reflectividad contiene bajos rangos de frecuencias el método es incapaz de separar comple-
tamente la ondicula. Debido a esto, Arya and Holden (1978) concluye que la deconvolucién
HOMD depende del grado de separacién de las variables en el dominion Cepstrum. En la
fase de procesamiento, la recuperacién del espectro de fase de la ondicula no esta bien auto-
matizada en la HOMD y depende en gran medida de la experiencia del procesador lo cual
no garantiza éptimos resultados en la deconvolucion.

Deconvolucién de inversién de fase (PID)

Traza sismica
v
Transformada de Hilbert de la traza
Tomar la fase de la transformada
Reemplazar la fase de la traza

Nueva traza sismica ——> :%ﬂ‘/ﬂx‘_}{(};’zﬂm{r} (?é" :,&/ZIW&'}'

Logaritmo natural de la transformada
e 2 -~ (7 i T

[ t"({‘i‘?i{(fl‘?f?({‘({ﬂ' c,\%;veﬁﬂ’{‘ (?é’ c%}lflﬁf

Parte real de la transformada inversa

Pseudo—Cepstrum en el dominio del tiempo

Filtro lineal asimétrico

cﬁaﬂgﬁmzm\f} de « Hourier

Exponenciacidn de la transformada
&7 =3 = 7 ~ N
cﬁa‘mig[o'm'm‘aﬁ‘ (,Qf’?ifeﬁffr‘ (?é "%!H'lfi'

Ondicula Estimada

Figura 2-6.: Esquema del flujo de proceso del método de deconvolucién de inversién de
fase para determinar la ondicula a partir de la traza sismica, modificado de
Lichman and Northwood (1995). Este flujo fue implementado en MATLAB
Anexo D.
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La PID (Lichman and Northwood, 1995) es andloga a la deconvolucion HOMD como se
muestra en el flujo de proceso de la figura 2-6. Se diferencia de la HOMD, en que la de-
convolucion PID recupera el espectro de fase de la ondicula aplicando la transformada de
Hilbert al inicio del flujo proceso para que no se destruya cuando se calcula el Cepstrum. En
la PID la fase de la ondicula queda completamente definida, pero eso no siempre garantiza
resultados 6ptimos porque el método tiene los mismos problemas de la deconvolucién HOMD.

La PID es extremadamente sensible al ruido coherente de baja frecuencia y ambientes donde
los perfiles contengan bajas frecuencias, porque el método no es eficaz para separar com-
pletamente la ondicula en el Cepstrum. En el procesamiento, una 6ptima simetria del filtro
pasa banda que separa los espectros depende de la experiencia del procesador para arrojar
buenos resultados en la deconvolucién.

En conclusién, La WLDI y la FDD arrojan directamente el filtro inverso necesario para la
deconvolucién con las limitaciones de los supuestos realizados. En contraste, los métodos
HOMD y PID eliminan los supuestos de aleatoriedad y fase minima, pero necesitan parame-
tros que influyen notoriamente en calidad de la ondicula estimada, ademés se requiere uno
de los primeros métodos para estimar el filtro inverso.

2.2. Inversidn sismica

La inversion determina la velocidad de propagacién de las ondas P y S junto a la densidad
de las capas utilizando los registros sismicos. En la seccién 2.1.1 se definié (ecuacién 2-4)
el coeficiente de reflexién r(n) de la n capa. Siguiendo a Russell (1988), si la deconvolucién
arroja los coeficientes de reflexion reales, la impedancia acistica I,,.1 se obtiene invirtiendo
la ecuacién 2-4,

(1 +7r(n)
(1 =r(n)

Este término es llamado la formula discreta de inversion recursiva. La ecuacion 2-24 dice que

L1 =1, (2-24)

si se conoce la impedancia acustica I, de la n capa y el coeficiente de reflexion r(n) de la
base de la capa, se recupera la impedancia actstica de la siguiente capa [, ;. Mediante un
reemplazo sucesivo de las impedancia [, en la ecuacion 2-24, se obtiene una expresiéon que
depende tnicamente de la impedancia actstica inicial Iy = vgpg v los coeficientes de reflexion
r(n), como se muestra a continuacion:

(1+7(n
Ly1 = Io H =i (2-25)

El resultado mostrado en la ecuacion 2-25 1mphca que si se conocen los valores de la velocidad
v y la densidad pg en la primera capa, todas las impedancias contenidas en la traza sismica
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estan determinadas a través de los perfiles de reflectividad obtenidos de la deconvolucién. El
problema de utilizar la ecuacién recursiva (ecuacion 2-25) durante la inversién radica en dos
aspectos fundamentales:

1. El perfil de reflectividad debe estar libre de ruido y factores que alteren los coeficientes
de reflexién que contiene.

2. Existe una ambigiliedad en la solucién generada al conocer tinicamente la impedancia
acustica I para determinar la velocidad vy y la densidad pg en profundidad. la solucion
es ambigua porque se tienen dos incognitas y solo una ecuacion que las relaciona.

Con el objetivo de solucionar estos problemas se desarrollé el método de inversién basada
en modelos, donde un modelo geolégico inicial de velocidades y densidades es actualizado de
forma iterada hasta que se obtenga el mejor ajuste a los datos sismicos (Russell, 1988).

2.3. Conceptos estadisticos

En esta seccién se introducen algunos conceptos basicos de estadistica para entender el funcio-
namiento del filtro Kalman. La adquisicion sismica se relaciona con el experimento aleatorio
de probabilidad, esto significa que el resultado de la medicién no puede ser determinado con
antelacion. Siguiendo a Blanco (2010), el experimento aleatorio genera un espacio muestral
Q) con todos los posibles vectores de las mediciones. Sea x; un vector aleatorio que contiene
un conjunto de mediciones en el tiempo k y que pertenece al espacio muestral §2. El vector
traspuesto xj, se escribe como

X[ = [(1) @) - )], (2-26)

donde cada componente del vector x; se define como una variable aleatoria que pertenece a
un subespacio de Q. El valor esperado E[x;] del vector x;, es

Ba)” = [Efee()] Efex(2)] - Eln(D)]] (2-27)

donde el valor esperado de la n — variable esta definido como

Elzk(n)] :/_ x- f(z,k,n)dX, (2-28)

1
en este caso, x son todos los posibles valores que puede tomar la variable dentro del rango
de (—1,1), f(x,k,n) es la funcién de densidad de probabilidad de cada componente en el
tiempo k. El error de la estimacién es la diferencia entre el vector de medicién y su valor
esperado

ex[zk] = xp — Elxy]. (2-29)
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La dispersién de los datos respecto a su valor medio se define por la varianza de x(n),

Var (z(n)) = E [z4(n)?] — (E[z(n)])* . (2-30)

La covarianza es la dispersion de dos variables aleatorias contenidas en el vector x; respecto
a su media, tal que

Cov (zx(n), zr(m)) = E[(zx(n) — Elzr(n)]) (xx(m) — Elz(m)])] (2-31)

donde la covarianza Cov (zg(n),zx(m)) es igual a cero si las variables xx(n) y xx(m) son
independientes entre si. La matriz de covarianzas P, muestra el grado de variacion de cada
componente del vector x; respecto a la demés. Utilizando la ecuacion 2-29 la matriz de
covarianzas se calcula como

P, = Cov(xy,x;) = E [e[xy]e][x4]] - (2-32)
La matriz de covarianzas P} escrita en sus componentes es de la forma

Var(zg(1)) Cov(zp(1),zr(2)) -+ Cov(x(1),xr(L))
P, — Cov(xk(?), z(1)) VCLT(J.Uk(Q)) . - Cov(zk(2), 2k (L)) 1, (2.33)
| Cov(xk(L), xx(1)) Cov(wp(L),x(2)) --- Var(zg(L)) |

donde la matriz Py, es diagonal si las componentes del vector x; son independientes entre si.

2.4. Filtro Kalman

Rudolf Kalman propone en el ano 1960, el filtro estadistico que en la actualidad lleva su
nombre. Este método es cominmente utilizado para el control y la estimacion éptima de
modelos de sistemas lineales con ruido blanco aditivo. El filtro Kalman construye la mejor
estimacion posible de una variable oculta dentro de una medicién a partir de la informacién
suministrada por los sensores de medida, la accion de control y el estado del sistema en un
instante previo. En el filtro Kalman para describir un sistema lineal se supone que:

1. El ruido de medicion v, tiene una distribucién normal de media cero y la matriz de
covarianzas es diagonal. Esto significa que E[vg] = Uy = 0 y la matriz de covarianzas
V. del ruido de medicién es

COU(Vk, Vk) = Vk = U(Sn,m. (2—34)
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2. El ruido de procesamiento wy, tiene una distribucién normal de media igual a cero y su
matriz de covarianzas es diagonal, tal que E[w;] = @i = 0 y la matriz de covarianzas
Q. esta dada definida como

Cov(wy, wi) = Qk = ¢6nm- (2-35)

3. Los ruidos de medicién y procesamiento son independientes, tal que

Cov (v, wy) = 0.

En el filtro Kalman, el estado x;, se define como el conjunto de variables que caracterizan el
sistema en el tiempo k, el sistema se describe con la ecuacién de relacién entre estados y la
ecuacién de relacion entra la medicién y el estado (Kalman, 1960). En el instante de tiempo
k la ecuacion que relaciona los estados esta dada por la expresién

Xp = Apxp—1 + Brug + wy, (2-36)

donde x;, es el estado en el instante k, x;,_; es el estado en el instante k — 1, u; es la accién
de control realizada sobre el sistema para modificar el estado x,_1, wy es el ruido de proce-
samiento, Ay es la matriz de transicién de estados del sistema y By es la matriz que regula
la accién de control.

La segunda parte de la estructura del filtro Kalman es la ecuacion que relaciona el estado
del sistema con la informaciéon medida por los sensores en el instante k

Z, = Hka + Vi, (2—37)

siendo x;, es el estado en el instante k, z; es la medicion de los sensores, vy, es el ruido aleato-
rio durante la medicion y Hy es la matriz de relacion entre la mediciéon y el estado del sistema.

Para la implementacién del filtro Kalman se tienen dos fases de proceso en el algoritmo: la
fase de prediccion del estado y la fase correccion. En la primera fase, el filtro Kalman predice
el estado de sistema X, mediante el célculo del valor esperado de xj en la ecuacién 2-36, se
obtiene asi una primera estimacion del estado actual del sistema

)A(]; = Akf(k—l + Bkuk, (2—38)

donde X%, es el estado predicho del sistema en el tiempo k a partir del estado corregido x5
en el tiempo k — 1. La matriz de covarianzas P, para la estimacion serd

P, = AP AL + Qy, (2-39)

siendo Pj_; la matriz de covarianzas del estado X;_; y Qi la matriz de covarianzas asociada
al ruido de procesamiento definida en la ecuacion 2-34.
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En la fase de correccion, la prediccién mejora calculando la ganancia de Kalman Kj:

Kk = COU(Xk, Zk> (COU(ZR, Zk)>_1 . (2—40)

La ganancia de Kalman relaciona las mediciones con el estado predicho X, para reducir
la incertidumbre del cdlculo. (Kalman, 1960) encontré esta expresiéon al minimizar el error
cuadratico de la matriz de covarianzas del estado corregido. En términos de las matrices del
sistema, la ganancia de Kalman K es:

K = (P; HL) (H,P H, + V) (2-41)

donde V. es la matriz del ruido de medicion definida en la ecuacién 2-34. El estado corregido
X, del sistema es

donde z; es la medicién realizada en el instante de tiempo k. La matriz de covarianzas Py,
del estado corregido sera

P, = (I - K,H,)P;. (2-43)

En esta fase de trabajo, el estado y la matriz de covarianzas del sistema se corrigen con la
informacion de las mediciones.

2.4.1. Filtro Kalman Extendido

Existen multiples casos de variables ocultas donde los sistemas no cumplen con la condicién
de linealidad de los supuestos del filtro Kalman. Para solucionar este problema, Julier and
Uhlmann (1997) propusieron una aproximacién al sistema lineal mediante una extensién del
filtro Kalman discreto. La estructura del filtro Kalman extendido (EFK, por sus siglas en
inglés) para las ecuaciones de relacién entre los estados y la ecuacién de relacién entre las
mediciones y estado del sistema es

X = F(kal, ug, wk) (2—44)

Z — G(Xk,l/k), (2—45)

donde x;, es el estado en el instante k, x;,_; es el estado en el instante £ — 1, u; es la ac-
cién de control realizada sobre el sistema para modificar el estado x;_1, wy es el ruido de
procesamiento, z la medicién de los sensores, wy, es el ruido de medicién, F(xj_1, ug, wg)
es la funcién de transicion de estados y G(xg, Vi) es la funcién que relaciona el estado y las
mediciones. En esta extension, F'(xj_1, Uy, wy) v G(Xg, V) no son funciones lineales.
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Las ecuaciones de la fase de prediccién del EFK para el estado y la matriz de covarianzas
del sistema son:

}A(]; = F(}A(k_l, ug, 0) (2—46)

P, = AP, AL +T.Q.TY, (2-47)

donde P, es la matriz de covarianzas de la prediccion X, , Py es la matriz de covarianzas
del estado x;_;. Para aproximar el sistema a un modelo lineal, las matrices jacobianas Ay y
I'; se construyen con las derivadas parciales de primer orden de la funcién de transicién de
estados F'(Xj_1, u,0), expandidas alrededor del punto de equilibrio x;_;:

GF()tk_l, ug, O)

OXj—1

Ay =

(2-48)

aF(}A(k_l, ug, O)
I, = 2-49

donde Xj_; es el estado en el instante k — 1 y wy, es el ruido de procesamiento. Ya que uy se
supone conocido, no se realiza la derivada respecto a esta variable.

En la fase de correccién del EFK, la ganancia de Kalman estda dada por la expresién:

K = (PyHY) (HP H, + AyViAL) (2-50)

donde Hj; y A, son las matrices jacobianas del sistema de relacién entre los estados y
la medicién. Estas matrices se construyen con las derivadas parciales de primer orden de
la funcién G(x, ,0) respecto a los vectores x;_1 y Vg, expandidas alrededor del punto de
equilibrio x; para aproximar el sistema a un modelo lineal, como se muestra a continuacion:

H, — w) (2-51)
0x;,
’ IG( )
_0G(xy,0

siendo X, es el estado predicho del sistema y vy es el ruido de medicién. El estado del
sistema en la fase de correccién X; junto a su matriz de covarianzas P, estan dados por las
expresiones

X, = X, + Ki(z, — G(x;,,0)) (2-53)

P, = P; — K,H,P;". (2-54)
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Las nuevas expresiones para las dos fases del EFK son totalmente analogas a las del filtro
Kalman discreto y se transforman en ellas cuando F'(x;_1, g, wy) v G(Xx, k) son funcio-
nes lineales. Sin embargo, es necesario aclarar que todas las expresiones corresponden a una
aproximacién de primer orden en las derivadas, entonces el grado de fiabilidad de la apro-
ximacion depende fuertemente de la linealidad de las funciones y la asuncion de pequenas
variaciones para cada intervalo de tiempo.

2.4.2. Matrices para deconvolucién

En esta seccién de disenan las matrices y vectores para aplicar la deconvolucién con el filtro
Kalman. En el instante k se requieren los vectores y las matrices:

El vector de estado x; (ecuacion 2-38).

El vector de la accién de control uy (ecuacién 2-38).

El vector de las mediciones z; (ecuacién 2-42).

La matriz Ay, de transicién de estados (ecuacién 2-38).

La matriz Hy, que relaciona el estado con las mediciones (ecuacion 2-42).
La matriz By que regula la accién de control (ecuacién 2-38).

La matriz de covarianzas Qi del ruido de proceso (ecuacién 2-39).

La matriz de covarianzas Vy del ruido de medicién (ecuacién 2-41).

El vector de estado xg,r (Crump, 1974) en el tiempo k + L se define como

XiL, = , (2-55)

[r(k+L)]
siendo r(k) el coeficiente de reflexién estimado en el instante k y L el pardmetro del sistema

por definir que indica la longitud del filtro. El vector de la accién de control uy (ecuacién
2-38) guia el filtro durante la deconvolucién

Woyp = [u(k+1) u(k+2) - ulk+ L), (2-56)

donde los coeficientes u(k) son la diferencia entre los valores de una funcién guia en dos
instantes de tiempo consecutivos

U(k’) = fguia(k) - fguia(k - 1)7 (2‘57)
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donde fguiqa(k) es una funcién que dirige las acciones aplicadas al estado del sistema en el
filtro Kalman, siendo el segundo parametro de entrada del filtro para evaluar en este trabajo.

El vector de las mediciones z; (ecuacién 2-42) se construye a partir de la traza sismica en el
instante k + L

iy, = |2(k+1) z2(k+2) -+ z(k+1L).|, (2-58)

donde z(k) es el k — esimo término de la traza sismica.

En la implementacion de las matrices y vectores de la ecuacion de estado del filtro Kalman
para deconvolucién, autores como Mahalanabis et al. (1983) y Rao et al. (1983), propusieron
que el estado en el instante k es igual al estado en el instante £ — 1. Sin embargo, el disenio
propuesto por Crump (1974) considera variaciones abruptas de los coeficientes de reflexién
en profundidad. En dicho diseno se construye la matriz Ay de transicién de estados de la
ecuacion 2-38 como

[0 1 0 0 0 0]
0 0 | 0 0 0
A=Y X R (2-59)
0 0 0 0 0 1
b(L) B(L—1) b(L—2) b(L—3) b(2) b(1)]

donde Ay es la matriz que transforma el estado corregido xj_; en el estado predicho x;
y los b(n) son términos de la funcién de transicién de estados. La forma de la matriz Ay
garantiza que se elimina el término mas antiguo en el tiempo para desplazar una posicién
arriba los otros términos, en la tltima posicién se calcula una superposicion de los primeros
L —1 términos de x;_;. La funcién de transicion de estados b(n) determinar la superposicion
y es el tercer parametro por definir.

La matriz Hy (ecuacién 2-42) relaciona el estado del sistema con las mediciones, en la
deconvolucién esta relacion esta determinada por la ondicula. Por consiguiente, la matriz
H;. es invariante en el tiempo si se supone que la ondicula es estacionaria como se muestra
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a continuacién:

[w(1) 0 0 0 ]
w(2) w(l) 0 0

H,= [w(3) w2 w(l) -0 (2-60)
(w(L) w(L—1) w(lL—-2) - w(l)]

donde, w(n) es n—esimo término de la ondicula por definir como pardmetro de entrada. Por
ultimo, La matriz By que regula la accién en la ecuacién 2-38, la matriz de covarianzas Qj
del ruido de proceso de la ecuacién 2-39 y la matriz de covarianzas Vi, del ruido de medicién
de la ecuacion 2-41 son iguales a la matriz identidad multiplicadas por un coeficiente 3, q y
v, respectivamente. Se asumen de esta manera para garantizar la independencia estadistica
de las variables que componen la accién, el ruido de medicién y el ruido de proceso. Las
variables 3, ¢ y v son el quinto, sexto y séptimo parametro de entrada del filtro Kalman para
evaluar en la programacion de algoritmos.

En conclusién, la tabla 2-1 resume los siete pardmetros que se deben escoger para realizar la
deconvolucién con el filtro Kalman. Ademas, en todas las deconvoluciones realizadas en este
trabajo se asumio6 que el estado inicial del sistema xy = 0y que la matriz de covarianzas inicial
del sistema Py = 1. Esto significa, que las componentes del estado inicial son independientes
entre si y la maxima variacion posible es 1 porque los vectores se encuentran normalizados.

Parametro Descripcién

L = Numero de términos del vector x; de la ecuacién 2-55.
fouia(k) = Funcién guia para la accién de la ecuacién 2-57
b(n) = Funcién de transicién de estados de la ecuacién 2-59
w(n) = Vector de la ondicula de la ecuacién 2-60
[ = Factor de la matriz de regulacién de la accion de control.
q = Factor de la matriz de ruido de procesamiento 2-35
v = Factor de la matriz de ruido de medicién 2-34

Tabla 2-1.: Parametros de entrada para la deconvolucién usando el filtro Kalman.

Con el objetivo de cuantificar el error del resultado obtenido para cada método, en este
trabajo se calculé el error cuadréatico medio entre la deconvolucién aplicada a una traza
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sintética y el perfil utilizado. La expresién para el error € es

e = 5 S () — Ru(k)*, (261)

donde R(k) es el perfil de reflectividad, R.s(k) es la estimacion y N el nimero total de
muestras. Para obtener un valor en porcentaje de error, se considerd el maximo error posible
cuando la deconvolucién arroja la misma traza sintética.

2.4.3. Diseiio de matrices para inversion

Una de las propuestas de la presente investigacion, es realizar la inversién sismica de ampli-
tudes para obtener un modelo inicial de velocidades y densidades. Por tal razén, es necesario
utilizar la extensién del filtro Kalman EFK, debido a que la ecuacion 2-4 que determina los
coeficientes del perfil de reflectividad no es lineal.

El disené propuesto en este trabajo del filtro Kalman para inversién, es el resultado de
mezclar un sistema lineal para la ecuacién de estado 2-36 y un sistema no lineal para la
ecuacién de medicién 2-45. La estructura es una modificaciéon del EFK, como se muestra a
continuacion:

e = ApXp_1 + By, + @ (2-62)

zy = Gg(xy) + Uy, , (2-63)

donde x;, es el vector de estado, Ak es la matriz de transicion de estados, Bk es la matriz
que regula la accion de control, uy es el vector de la accién de control, w es el ruido de pro-
cesamiento, z es el vector de las mediciones, Gy (Xy) es el vector que la relaciona el estado
del sistema con las mediciones y v es el ruido de mediciéon que se definen posteriormente
en detalle.

En la primera fase de trabajo del EFK de inversién, la ecuaciones no cambian respecto a
las presentadas en la fase de prediccién del filtro Kalman discreto, tanto en la ecuacién de
estado 2-38 como en la ecuacion de mediciéon 2-39, por lo tanto

Xp = Apxp_1 + By, (2-64)

].5]; = Ak].sk_lAZ —+ Qk, (2—65)

donde P, es la matriz de covarianzas de la prediccion, Pj_; es la matriz de covarianzas del
estado anterior, Q; es la matriz de covarianzas del ruido de procesamiento definida igual
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que en el diseno del filtro de deconvolucion mostrada en la ecuacion 2-35, siendo una matriz
identidad multiplicada por el valor medio del ruido de proceso.

Las ecuaciones de la fase de correccion para el EFK de inversién son una modificacion del
EFK de Julier and Uhlmann (1997), se transforma la ecuacién de estado 2-53 y la ecuacion
de medicién 2-54, de modo que

X = Xy + Kz — Gr(%y,) (2-66)

P, =P, - K,H,P,", (2-67)

donde Gg(Xy) es un vector definido en la ecuacién 2-75 que relaciona los valores del vector
de estado actual con los valores medidos y Kj, es la matriz de ganancias de Kalman del EFK
en la ecuacion 2-50, quedando de la forma

~ ~ o~ - o~ o~ - —1
K = (P,;H;) (HkP,;H; +Vk> , (2-68)

siendo Vj, la matriz de covarianzas del ruido de medicién v Hj, la matriz jacobiana de la
relacion entre el estado de sistema y las mediciones, construida en el EFK para aproximar
el modelo a un sistema lineal alrededor del punto de equilibrio, en este caso corresponde al
vector Xj.

En este nuevo diseno del filtro Kalman, los datos medidos y almacenados en el vector z
corresponden a los coeficientes del perfil de reflectividad. Esto significa que con las compo-
nentes del vector de estado se estiman los valores de velocidad v(k) y densidad p(k) para
generar un modelo inicial de cada variable. Para programar la dos fases de funcionamiento
del EFK de inversion, es necesario definir:

El vector de estado X, (ecuacién 2-64).

El vector de la accién de control 4, (ecuacién 2-64).

El vector de las mediciones z; (ecuacién 2-66).

La matriz A, de transicién de estados (ecuacién 2-64).

El vector G (Xy) que modela la relacién del estado con las mediciones (ecuacién 2-66).
La matriz Jacobiana Hy, (ecuacién 2-67).

La matriz By, que regula la accién de control (ecuacién 2-38).

La matriz de covarianzas Q;, del ruido de proceso (ecuacién 2-39).

La matriz de covarianzas Vj, del ruido de medicién (ecuacion 2-41).
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Se define que el vector de estado del sistema X; de la ecuacién 2-64 contiene 2L términos, la
mitad de los términos corresponden a las velocidades y la otra mitad a las densidades.

v(k+1)
v(k +2)

s — v(k+ L) | (2.69)
p(k+1)

p(k +2)

p(k+ L)

siendo v(k) la velocidad en el medio y p(k) la densidad estimados para el instante tiempo
k. El vector de la accién de control del sistema 1 en la ecuacién 2-64 también contiene 2L
términos, la mitad de velocidad y la otra mitad para densidad,

W= [ (k1) o w (kD) kD) o u (kD)) (2-70)

donde los términos u, (k) y u,(k) se construyen con las funciones gufa para la velocidad y la
densidad, de modo que

uv(k) = fguia,v(k) - fguia,v(k - 1) (2_71)

Up(k) = fguiap(k) = fouiap(k —1). (2-72)

Las funciones fguia,w ¥ fguia,p S€ construyen a partir de los datos de pozo o con informacién
externa que restringe los valores en la seccion objetivo para la inversion. El vector de las
mediciones z; (ecuacién 2-66) se construye a partir del perfil de reflectividad, en el instante
de tiempo k + L el vector es

Zhon = |rh+1) r(k+2) - r(k+ D). (2-73)

donde (k) es el término k — esimo del perfil de reflectividad obtenido después de procesar
las trazas sfsmicas. La matriz de transicién de estados Ay, (ecuacién 2-64) se construyé a
partir la definida previamente en la ecuacion 2-59 para deconvolucion. Se asumié que los
términos de velocidad y densidad del estado actual tienen el mismo vector de transicién
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b(n). La matriz queda expresada como se muestra a continuacion:

Ak: Ak(v) Orxr 7 (2-74)

Orxr  Ax(p)

donde Oy, es una matriz de ceros de tamano L x L, Ay (v) es la matriz de transicién de
estados para la velocidad y Ay (p) es la matriz de transicion de estados para la densidad. Las
ultimas matrices tienen la misma forma mostrada en la ecuacion 2-59, cada término en el
vector de transicién de estados es de la forma b(n) = 1/L, eso significa que todos los estados
del vector tienen en mismo peso en la superposicion.

El vector G (x;) modela la relacién del estado con las mediciones (ecuacién 2-66). En este
diseno, ese vector es el encargado de retornar los coeficientes de reflexién en un vector
columna de L — 1 términos, utilizando los valores de velocidad y densidad que posee el
vector X;. La forma del vector para un tiempo k es

G(%p)" = [R(Hl)(fk) Ry (Tk) - Rerr—1)(Tw) (2-75)

con Ry una funcién andloga a la funcion de los coeficientes de reflexion descrita en la ecuacién
2-4. La funcion Ry en términos del vector x;, esta dada por la expresion:

o+ Da(L+k+1) —o(k)x(L+ k)

Ry(zy) = v(k+Da(L+k+1)+x(k)x(L+ k)’

(2-76)

donde los términos de velocidad corresponden a £ < L + 1 y los términos de densidad a
k > L. La matriz jacobiana Hy (ecuacién 2-68) tiene un tamano de L — 1 x 2L, construida a
partir de las derivadas del vector G (X, ) respecto a las variables contenidas en X, , tal que

~ 0G (X,
1, — 2%, (2-77)
ox;,
donde I~{k en su forma matricial es:
[ ORp41 ORpy1 . ORkyq ]
Ox(k+1)  Oz(k+2) Ox(k+L)
ORky2 ORkyo . _ORkyo
ORkyL ORkyr . ORkyr
LOox(k+1) Oz(k+2) Ox(k+L)

Donde las componentes gxﬁ corresponden a las derivadas de la funcion de reflectividad. A
m

continuacion se escriben dichas derivadas de forma generalizada a partir de las ecuaciones

2-6:
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OR, 2x(L+n+1Dzn)x(L+n)dpmi1 —22(L +n)z(n+1

(L +n+1)6,m
2

)
Oxy (x(n+1a(L+n+1)+z(n)x(L +n))
2z(n+ 1)x(n)x(L + n)dn r+ms1 — 2z(n)x(n + D)z(L+n+ 1)0n 4m

- (x(n+ a(L+n+1)+z(n)x(L +n))?

(2-79)

Por ultimo, la matriz By que regula la accién de control en la ecuacién 2-38, la matriz de
covarianzas Qk del ruido de proceso en la ecuacién 2-39 y la matriz de covarianzas V), del
ruido de medicion en la ecuacion 2-41 son iguales al producto de un valor escalar por la
matriz identidad.



3. Metodologia

Se programaron en MATLAB los algoritmos para realizar la deconvolucion e inversién de
datos sismicos. Los procesos se realizaron en el siguiente orden: Deconvolucion de una traza,
deconvolucién de datos reales e inversion de datos sintéticos.

3.1. Deconvolucion de una traza

En esta etapa se implementaron en MATLAB los métodos WLDI, FDD, HOMD, PID y
Kalman. La programacién implementé los flujos de proceso en las figuras 2-2, 2-3, 2-5
y 2-6 correspondientes a los métodos WLDI, FDD, HOMD y PID, respectivamente. los
parametros de entrada de cada método se optimizaron para presentar el mejor resultado
de aplicar la deconvolucién a una traza sintética. Para el filtro Kalman, se programaron
en MATLAB las fases proceso para aplicar la deconvolucién de una traza sintética. Los
parametros del sistema del método se resumen en la tabla 3-1.

Parametro Valor

L = Se toma igual al 40 % del tamano de la traza sintética.
fouia(k) = Traza sintética
b(n) = 1/L, mismo peso de los términos en la superposicion.

w = Spike, Ricker, SinC' y sinusoidal amortiguada de 62H z

= 1
g = Desviacién estandar de la traza sintética
v=¢/1000

Tabla 3-1.: Parametros de entrada escogidos para realizar la deconvoluciéon de una traza
sintética utilizando el filtro Kalman.

Los parametros de la tabla 3-1 se escogieron con base en los siguientes criterios: el valor de
L corresponde al 40 % del tamanio de la traza sintética porque es la longitud de la ondicula
utilizada y coincide con el valor estandar utilizado en la industria del procesamiento sismico.
La funcién guia fy..(k) se toma como la traza porque es el valor conocido mas cercano
que se tiene del perfil de reflectividad, aunque también se pueden utilizar trazas sintéticas
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o perfiles de reflectividad construidos a partir de registros de pozo dependiendo de la infor-
macién disponible. b(n) = 1/L considera que todos los términos del vector de estado tienen
el mismo peso en la superposicion en la prediccion. Las ondiculas Spike, Ricker, SinC' vy
sinusoidal amortiguada de 62H z son las més utilizadas para modelar un onda que se propaga
a través del subsuelo. § = 1 garantiza que la funciéon guia aporte la totalidad de su valor en
la prediccion del estado. v y ¢ garantizan que el error medio de procesamiento y medicion se
encuentren dentro del rango de valores con que se construyé la traza sintética.

Se evalud la validez del error de estimacion propuesto en este trabajo al comparar el porcen-
taje de error de la estimacion obtenido de la ecuacién 2-61 con la correlacién grafica de las
imagenes que se obtienen de aplicar cada método de deconvolucién a una trazas sintética y
la imagen del perfil de referencia utilizado.

3.1.1. Evaluacidon de Parametros de entrada del filtro Kalman

Con el objetivo de comparar los resultados del filtro Kalman de deconvolucién para diferen-
tes parametros de entrada, se realizo la grafica de los porcentajes de error de los resultados
obtenidos en funcién de la ondicula, la funciéon guia, la funcién de transicién de estados, el
factor q del ruido de procesamiento y el factor v del ruido de medicién. Para ello, se evalud
la respuesta del filtro en funcién de la frecuencia para las ondiculas Ricker, SinC'y sinusoi-
dal amortiguada. Se plate6 una funcién guia para la ecuaciéon 2-57 construida con la traza
sismica y otra igual a cero.

Por otra parte, se varié el parametro v del ruido de medicién para un valor fijo ¢ del ruido de
procesamiento, planteados mediante las expresiones 3-1 y 3-2 para mostrar diferencias entre
ambas cantidades hasta de 9 ordenes de magnitud, g y v se definieron como:

o) = 2. (3)
Y o
v(m) = I (3-2)

donde o es la desviacién estandar de la traza sismica y los valores de n y m se definen dentro
del rango entre [0, 20], esto con el fin lograr variaciones de cada pardmetro hasta de 9 ordenes
de magnitud.

Por tltimo, se evaluaron trece funciones diferentes de transicion de estados para la fase de
prediccion del filtro. En la figura 3-1 se muestra el comportamiento de doce de las distribu-
ciones mostradas en la tabla 3-2, la distribucién tipo 0 no se muestra en la figura porque
todos los términos son iguales a cero.
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En la tabla 3-2, cada funcién de transicion de estados genera diferentes superposiciones

para la fase de prediccién del filtro Kalman. Las funciones los estados mas recientes tienen

un mayor peso en la superposicién como se observa en la figura 3-1, como se observa en la

graficas cada funcion es normalizada para que la suma de todos sus términos sea igual a uno.

Id Tipo b(n)

0 Aleatoria porque todos sus términos 0
son cero

1 Conforme porque todos sus términos 1
tienen el mismo peso L

5 Ponderada por el inverso de las po- 1
siciones "

3 Ponderada por las posiciones 1— ”T’l

4 Decaimiento exponencial simple e /E

5 Decaimiento exponencial cuadratico e~ (/L)?

5 Decaimiento exponencial simple (1- anl Jen /L
ponderada

7 Decaimiento exponencial cuadratico (1 — 2=1ye(n/ L)?
ponderado L
Valor absoluto de la autocorrelaciéon I

8 : ‘ | —
de la ondicula |2z w(g)w(i —n)l
Reflejo de la autocorrelacién de la L . .

9 _
ondicula 2wy —n)

10 La ondicula reflejada —w(n)
Valor absoluto de la autocorrelacién I

11 : Nz(7 —
de la traza | 225212(7)20 = )]
Reflejo de la autocorrelacién de la I N

12 _ijl z(j)z(j —n)

traza

Tabla 3-2.: Tipos de funciones de distribucién propuestas y evaluadas para la superposicion

dentro de la transicién de estados del filtro Kalman

Al final de la evaluacion de parametros de entrada del filtro Kalman, se procedié a construir

la mejor estimacion para la deconvolucion reuniendo los valores de cada parametro que

arrojaron el porcentaje de error mas bajo.



30

3 Metodologia

Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3 Tipo 4 Tipo 5 Tipo 6
0.025 0.2
0.03
o 202 = 015 o o ©
= = = =) =
5 005 a a ‘5002 a
E £ 01 £ noz E E
< 5o < < < <
0.05 0
0.005
10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50
Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
Tipo 7 Tipo 8 Tipo 9 Tipo 10 Tipo 11 Tipo 12
0.2 0.12
0.05 i3 &
L 0.1 01 0.2
0.04 0 a
= T 015 el = - 0.08 o
= =1 ] = 3 S o
= 003 = £ o2 = 01 = =
Q. a o o o 0.06 o
E E o1 E E 02 E E:
< 0.02 Pd < 04 < < < 02
0.04
03
0.01 i L 04 0.02 04
) -08 05 o
10 30 60 10 3o 50 10 30 50 10 30 50 10 30 60 10 3o 50
Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo

Figura 3-1.: Graficas del comportamiento de doce funciones de transicién de estados mos-
tradas en la tabla 3-2 escogidas para evaluacion de los parametros de entrada
del filtro Kalman. La funcién de transicion de estados tipo 0 mencionada en
la tabla 3-2, es aquella donde todos los términos son iguales a cero.

3.1.2.

Evaluacion de supuestos para la deconvolucion

El objetivo de esta seccién fue comparar el resultado de los métodos implementados me-
diante la evaluacion de cuatro supuestos fundamentales durante la deconvolucién de una
traza sismica. Para los métodos WLDI, FDD, PID y Kalman los supuestos evaluados fueron

la longitud de la ventana de tiempo, la aleatoriedad del perfil de reflectividad, la ondicula
estacionaria y el ruido en la senal.

Cada supuesto se evalué de la siguiente manera: Se grafico el porcentaje del error de esti-
macién de las deconvoluciones en funcion de la ventana de tiempo utilizada, igualando el
parametro L del filtro Kalman a la longitud de la ventana de tiempo utilizada en las de-
convoluciones WLDI y FDD. Para el supuesto de aleatoriedad, se comparo el porcentaje de
error obtenido en la estimacion con los métodos WLDI, PID y Kalman, para un perfil para
construir la traza sintética con una distribucion no aleatoria segin el método estadistico de
corridas. Con el objetivo de evaluar el porcentaje de error de los métodos WLDI, PID y
Kalman en funcién de la relaciéon S/N, se aplicé la deconvolucion a una traza sintética con
ruido incoherente; la desviacion estandar del ruido NV se relaciono con la desviacion estandar
de la traza sismica S. Por tltimo, se construyo una traza sintética mediante la convolucién
con ondiculas de menor frecuencia a través del tiempo, esto con el fin de comparar los resul-
tados arrojados por los métodos WLDI, PID y Kalman cuando no se cumple el supuesto de
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ondicula estacionaria.

3.2. Deconvolucién de registros

La deconvolucién de un registro sismico es un proceso que se realiza traza a traza. Su
principal objetivo consiste en mejorar la resolucién vertical de la imagen aumentando el
contenido de frecuencias de los datos. Con el objetivo de evaluar la calidad de las imégenes
obtenidas de la deconvolucién de datos reales con el filtro Kalman, se aplicé la deconvolucién
a las trazas sismicas de un disparo por los métodos de WLDI, PID y Kalman. El disparo
posee 564 trazas con muestras cada 2ms durante 5s. Los datos poseen un procesamiento
previo de recuperacién de amplitudes TAR, correccién de estaticas de elevacién y refraccion,
atenuacion de ondas superficiales y multiples, atenuacién de ruido y eliminacién de fase. Es
importante resaltar que la evaluacion de los resultados se basa en comparar el contenido de
frecuencias después del proceso, la continuidad de los reflectores y la resolucién de la imagen.

3.3. Inversion de datos sintéticos

Se implementé en MATLAB el filtro Kalman extendido para realizar la inversion de trazas
sintéticas, este método determina un modelo de velocidades y densidades a partir de la am-
plitud de las trazas. Para ello se supone que la velocidad y densidad iniciales del modelo son
conocidas y que los rangos de variacién de la velocidad y la densidad ya se determinaron. Con
el objetivo de evaluar los resultados del algoritmo se construyeron cuatro modelos sintéti-
cos: de densidad constante y la velocidad variable, de velocidad y densidad correlacionados
directamente, de velocidad y densidad no correlacionados y el ultimo es un modelo tomado
de un pozo suavizado en intervalos de muestreo de 400us.



4. Discusion de Resultados

Los resultados de este trabajo se dividen en tres secciones principales determinadas por
el tipo de datos utilizados o el proceso aplicado estos. De este modo, las secciones son: la

deconvolucién de una traza, la deconvolucion de registros sismicos y finalmente la inversion

de datos sismicos sintéticos.

4.1. Deconvolucion de una traza

, A) Ondicula SinC de 60Hz
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Figura 4-1.: Modelo convolucional. A) Ondicula de fase minima SinC de 60H z. B) Perfil de
reflectividad obtenido de un registro de pozo. C) Traza sintética generada por
la convolucién entre la ondicula y el perfil de reflectividad. D) Histograma de

frecuencias del perfil de reflectividad que muestra que el perfil de reflectividad

tiene una distribucion normal con una media cercana a cero.

La figura 4-1 muestra las gréficas de: A) Una ondicula de fase minima SinC de 60Hz.

B) Un perfil de reflectividad obtenido de un registro de pozo cuyos coeficientes poseen una
distribucion normal de media 0,0015, el perfil es aleatorio con un porcentaje de confiabilidad
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del 60 % calculado mediante el método de corridas. C) la traza sintética obtenida de la con-
volucién entre la ondicula y el perfil de reflectividad, observe que el contenido de frecuencias
de la traza disminuy6 respecto al contenido del perfil. D) el histograma de frecuencias del
perfil de reflectividad demuestra que el perfil tiene una distribucién normal de media cercana
a cero. En esta figura, el intervalo de muestro es 1ms para las graficas.

La deconvolucién aplicada sobre la traza sintética de la figura 4-1 C) por los métodos WLDI,
FDD, HOMD y PID arroja diferentes perfiles estimados. En la figura 4-2 se muestran las
graficas de: A) El perfil de reflectividad de referencia. B), C), D) y E) los mejores perfiles
estimados por las deconvoluciones WLDI, FDD, HOMD y PID, respectivamente. Como se
observa de las gréaficas, todos los resultados recuperan de la tendencia global de los datos.
Pero al analizar detalladamente cada estimacién, se observan diferencias entre los resultados
obtenidos con cada método.

La figura 4-2 B) muestra el perfil estimado por la deconvolucién WLDI, dentro del cuadro
rojo se puede observar que no recupera las amplitudes del perfil de reflectividad. Ademas,
en la parte inferior del cuadro también se observa como la WLDI no extrae por completo
la ondicula, lo cual enmascara los coeficientes de baja amplitud. Este tipo de detalles son
constantes en todo la estimacion, la figura 4-2 F) muestra el error de la estimacién de la
WLDI, en donde se observan diferencias del mismo orden de magnitud que las amplitudes
del perfil de reflectividad. Estas variaciones significan que la estimacion 6ptima del método
WLDI presenta un porcentaje de error del 10,2 %, lo cual es un resultado muy pobre conside-
rando que es la técnica més utilizada en la industria y que se utiliza como datos de entrada
para realizar la inversion sismica.

El perfil estimado por la deconvolucion FDD en el dominio de la frecuencia, se muestra en
la figura 4-2 C). En dicha grafica, se observa que la estimacién FDD posee un mayor con-
tenido de frecuencias respecto a los otros métodos. Sin embargo, dentro del recuadro rojo
se observa que no recupera las amplitudes de los coeficientes e introduce mas variaciones en
la estimacién de las existentes dentro del perfil utilizado. En la figura 4-2 G) se muestra la
diferencia entre el perfil y la estimacion FDD, donde se pueden comprobar las altas variacio-
nes introducidas por el método que causaron el aumenté en el contenido de frecuencias. El
porcentaje de error de la mejor estimacién con FDD es del 20,6 %, siendo el peor resultado
para los métodos evaluados en esta investigacion.

El resultado de la deconvolucion HOMD en la figura 4-2 D) muestra que no logra extraer
por completo la ondicula de los datos, en el recuadro rojo se observa como quedan los
reflectores més gruesos y de mayor amplitud que en el perfil de referencia. Los resultados de
la extraccion de la ondicula del método HOMD se muestra mejor en la gréafica del error en
la figura 4-2 H), donde se observan variaciones de baja frecuencia porque no logra retirar
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la totalidad de la ondicula de la traza sintética. El porcentaje del error de la estimacién del

método es 4,95 % siendo el mejor método evaluado hasta el momento pero con un alto costo

de optimizacién.

,A) Perfil Utilizado ~ B) WLDI . ©FDD . D)HOMD

50 -

S)

50 -

E) PID

@ @ @
E 100 E o0 E o0 E 100
(=] o o (=]
Q Q Q Qo
= = 1= =
() [} [} ()
= [ = S =
-
e
150 % 45 % +5 . 15 g
200 - % 200 ? 200 200 - E{
1 0 1 -1 0 4 05 0 05 1 4 05 0 05 1 -1 0
Amplltud (U. A Amplltud (U. A Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.) Amplltud (U. A
F) Error WLDI G) Error FDD H) Error HOMD 1) Error PID
0 0— . 0— T 0 T
50 1 50 - 1 50 1 50 - 1
@ @ @ @
E 100 1 Etoor 1 Etoor 1 Eto0f 1
g 8 < g
£ £ £ £
2 o 2 2
[ [= [ =
150 - 1 1s0F 1 1s0f 1 1s0f 1
200 1 200F 1 200F 1 200F 1
02 0 02 0.2 0 02 0.2 0 02
Amplltud (U. A Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.)
‘Porcentaje de Error Medio 10.2% 20.5% 4.85% 4.08% ‘

Figura 4-2.: Resultado de la deconvolucién de una traza sintética con los métodos tradicio-

nales. A) perfil de reflectividad de referencia; B), C), D) y E) son las mejores
estimaciones por las deconvoluciones WLDI, FDD, HOMD y PID, respectiva-
mente. F), G), H) y I) son os errores de las estimaciones WLDI, FDD, HOMD
y PID, respectivamente. Debajo de cada grafica se muestra el porcentaje de

error medio de la estimacion, donde la PID es la que tiene el porcentaje mas

bajo y FDD el porcentaje méas alto.
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El dltimo método evaluado para comparar con el filtro Kalman es la PID, en la figura 4-2 E)
se observa el perfil estimado con esta deconvolucién. Dentro del recuadro rojo, no se observan
diferencias considerables pero alrededor de los 130ms son evidentes las variaciones entre las
amplitudes de la estimacién PID y el perfil de reflectividad. La grafica de las diferencias
en la figura 4-2 I), muestra diferencias menores que las obtenidas con los otros métodos
evaluados, pero se observa que la deconvolucién PID no extrajo las bajas frecuencias de la
ondicula y por ello se presentan las ondulaciones en la gréfica. El porcentaje de error es de
4,08 %, lo cual ubica a la PID como el mejor método evaluado hasta el momento.

La implementaciéon del filtro Kalman no requiere de ninguna de las suposiciones hechas en
los métodos anteriores. Para las primeras deconvoluciones aplicadas con el filtro Kalman
se escogieron los parametros de entrada mostrados en la tabla 3-1. Las ondiculas utilizadas
tienen la frecuencia dominante de la traza sintética en la figura 4-1 C), con un valor de 62H z.

En la figura 4-3 se muestran las graficas de: A) el perfil de reflectividad; B), C), D) y
E) los perfiles estimados con el filtro Kalman para las ondiculas Spike, Ricker, sinusoi-
dal amortiguada y SinC, respectivamente. Las graficas del error F), G), H) y I) son las
diferencias entre el perfil de reflectividad y cada perfil estimado para las ondiculas Spike,
Ricker, sinusoidal amortiguada y SinC', respectivamente. En la figura 4-3 B) se observa que
el proceso de deconvolucion con el filtro Kalman para la ondicula Spike no arroja ningin
resultado, manteniendo la traza sintética sin cambios después de procesarla. La gréfica de las
diferencias en la figura 4-3 F') muestra que este tipo de ondicula vuelve obsoleto el método.

La deconvolucion usando el filtro Kalman con una ondicula Ricker mostrada en la figura 4-3
C), supera en calidad a los resultados obtenidos con los métodos WLDI y FDD. El método
recupera mejor las amplitudes pero no logra una completa extraccion de la ondicula como se
observa en el recuadro rojo. La grafica del error de la estimacion en la figura 4-3 G) mues-
tra que el orden de magnitud de la variacién en las amplitudes es considerable, obteniendo
el segundo mayor porcentaje de error entre las ondiculas propuestas para la deconvoluciéon
usando filtro Kalman con un 7,33 %. Por otro lado, la figura 4-3 D) muestra el resultado de
la deconvolucién con el filtro Kalman con una ondicula sinusoidal amortiguada. Los errores
en la grafica 4-3 H) son del mismo orden que las observadas con el perfil estimado por la
PID y la HOMD. El porcentaje de error del 4,81 % en la estimacion del filtro Kalman es
muy similar al resultado éptimo de la PID, pero es necesario aclarar que el método con el
filtro Kalman aun puede ser optimizado para arrojar mejores resultados.

En una deconvolucién deterministica, la figura 4-3 D) muestra la deconvolucién obtenida con
el filtro Kalman para una ondicula SinC'. La ondicula utilizada en el método es ligeramente
diferente a la utilizada para producir la traza sintética. El perfil estimado por este método
es visualmente igual al perfil utilizado. Las diferencias entre la estimacién y el perfil de
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reflectividad mostradas en la grifica 4-3 D) se mantienen muy cercanas a cero con un
porcentaje de error tan solo del 0,42 %.
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Figura 4-3.: Resultados de la deconvolucién de una traza sintética utilizando el filtro Kal-
man con diferentes ondiculas como pardmetro de entrada. A) Perfil de reflec-
tividad. B), C), D) y E) perfiles estimados usando el filtro Kalman con una
ondicula Spike, Ricker, sinusoidal amortiguada y SinC|, respectivamente. F),
G), H) y I) errores de estimacién con las ondiculas Spike, Ricker, sinusoidal
amortiguada y SinC, respectivamente. Debajo de cada método se observa el
porcentaje de error de la estimacion.
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Estos resultados demuestran que la ondicula utilizada como parametro de entrada del filtro
Kalman influye notoriamente en el resultado de la deconvolucién. Sin embargo, tres resul-
tados obtenidos con el filtro Kalman son muy superiores a los resultados obtenidos con los
métodos WLDI y FDD. La HOMD arroja excelentes resultados pero no hay ningun criterio
para escoger sus parametros 6ptimos, lo cual la hace susceptible a errores de procesamiento.
Entonces, la PID es el iinico método comparable en calidad, pero a diferencia de Kalman,
ese algoritmo ya estaba optimizado.

Con el fin de garantizar que el porcentaje de error de estimacion es una medida representativa
de la calidad de los resultados, se realizé un analisis cuantitativo comparando los porcentajes
de error de cada método con las correlaciones graficas. En la figura 4-4 en azul se muestra el
grafico del porcentaje de error de estimacion con cada método para una ventana de tiempo
del tamano de la traza sismica, y en rojo se muestra la grafica del resultado de la correlacién
de las imagenes obtenidas de cada deconvolucion con el perfil de reflectividad.
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Figura 4-4.: Relacién entre el porcentaje de error de estimacién (azul) y la correlacién
grafica (rojo) entre las imagen del perfil de reflectividad y la imagen del perfil
estimado con cada método de deconvolucion.
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En la grafica 4-4 se observa como la correlacién de las imagenes de cada perfil es baja
cuando el porcentaje de error en la estimacion es alto, y viceversa. Este andlisis arroja una
correlacion de —0,98 entre las dos medidas del error (azul y roja) presentadas en la grafica.
Entonces, el error de estimaciéon de la ecuacion 2-61 es una medida representativa de los
resultados de la deconvolucién y por lo tanto es valido como método de evaluacion. Lo cual
significa, que entre mayor sea el porcentaje error en la estimacién, menos se parece la imagen
obtenida de la estimacién al perfil de reflectividad.

Evaluacion de Parametros de entrada del filtro Kalman

La ondicula es el primer pardametro evaluado en este trabajo para el filtro Kalman. La figura
4-5 muestra el porcentaje de error de la estimacién en funcién de la frecuencia para cada de
ondicula utilizada. En la grafica se presentan los resultados de las ondiculas SinC' en verde,
Ricker en azul y sinusoidal amortiguada en rojo. La linea anaranjada en la grafica muestra
el valor de la frecuencia dominante presente en la traza sintética y la linea morada indica
limite del 5% de error de estimacion.
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Figura 4-5.: Porcentaje de error de estimacién de la deconvoluciéon en funcion de la fre-
cuencia para tres ondiculas utilizadas como parametro de entrada del filtro
Kalman.La linea anaranjada en la grafica muestra el valor de la frecuencia
dominante de la traza sintética y la linea morada indica el limite del 5% de
error de estimacion.
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Los resultados presentados en la figura 4-5 del filtro Kalman de deconvoluciéon, muestran
que el método con las tres ondiculas mantiene un error de estimacién por debajo del 5%
para frecuencias menores a 62H z. El filtro arroja excelentes resultados en todo el espectro
de frecuencias observable en la sismica, mostrando errores de estimacién por debajo de los
obtenidos con la deconvolucién PID optimizada. En la figura se observa que la ondicula Ric-
ker presenta el menor error de estimacién (1,29 %) a una frecuencia de 35H z. Entretanto, la
ondicula sinusoidal amortiguada muestra un valor minimo de error de estimacién (0,914 %)
a una frecuencia de 40H z. Los dos valores de frecuencia son 6ptimos para cada ondicula,
mostrando un porcentaje de error tres veces mas pequeno que el mejor de los métodos ana-
lizados anteriormente.

Por dltimo, la ondicula modelada con la funcién Senoc presenta su minimo porcentaje de
error (5,65 x 1074 %) en la frecuencia de 60Hz, Este resultado posee un error muy bajo
porque era la ondicula utilizada para crear la traza sintética, lo cual significa que realizd
una deconvolucion deterministica con el filtro Kalman sobre la traza. Con el objetivo de
comparar este resultado con la deconvolucién deterministica de la WLDI, usamos la auto-
correlacion de la funcién Sinc de 60H z como pardametro de entrada al método. En ese caso,
la deconvolucién por WLDI arroja un error del 1,28 %, un valor méas de mil veces mayor que
el resultado obtenido con el filtro Kalman para el mismo caso.
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Figura 4-6.: Porcentaje de error de estimacion de la deconvolucién con el filtro Kalman en
funcion del parametros v del ruido de medicion del sistema, para diferentes
valores del parametros del ruido de procesamiento ¢. La linea gris muestra el
limite del 1% en el error de estimacion.
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Se evaluaron los parametros de entrada ¢ del ruido de proceso y v del ruido de medicién en
filtro Kalman de deconvolucion. La figura 4-6 muestra las graficas del porcentaje de error
obtenido en funcién de n, valor con el cual se calcula v de la ecuacion 3-2. La grafica muestra
los resultados para diferentes valores fijos de ¢(m), siendo o la desviacién estdndar de la
traza sintética. Con el fin de comparar los ordenes de magnitud entre los pardmetros v y g,
se divide la ecuacién 3-1 entre la ecuacién 3-2 para obtener la relaciéon ¢ = 3"~™ en términos

de n y m, siendo n el valor mostrado en la variable independiente de la figura 4-6 y m el
valor de la leyenda que acompana a q.

El analisis de los resultados de la figura 4-6, permite determinar que el porcentaje de error
en la deconvolucién se mantiene por debajo del 1% cuando la relacién > 27. En la figura
también se observa que los resultados en azul tienen los mejores errores de estimacion por
debajo del 1% para la mayorfa de variaciones en v, estos porcentajes de error se obtienen
cuando ¢(0) = o. Esto se debe a que la traza sintética no contiene ruido en la medida y el
ruido de proceso esta asociado a o porque es la dispersion de los datos en la traza sintética.

En general, si v es mayor que ¢, la estimacion tiene pésimos resultados porque el ruido nunca
debe ser mayor a la senal medida.
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Figura 4-7.: Porcentaje de error obtenido para cada tipo de distribucién de la superposicion

dentro de la transicion de estados para la deconvolucion de la traza sintética
utilizando un filtro Kalman con y sin funcién guia.
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El siguiente pardmetro a evaluar fue la funcién de transicion de estados. La respuesta del
filtro Kalman cuando se utilizan diferentes funciones de transicion de estados se observa en
la figura 4-7, la grafica muestra los resultados del porcentaje de error de la estimacion en
funcién de las trece funciones de transicién de estados propuestas. En la figura las variaciones
en los resultados debidas a los tipos de funciones de transicion de estados son menores al
0,1 %. Sin embargo, se observa que las funciones de transicién de estados que mejores resul-
tados arrojan son aquellas que contienen valores negativos dentro de la transiciéon como la
tipo 9, la tipo 10 y la tipo 12. Debido a que los resultados de la variacién de este pardametro
no genera cambios significativos en los resultados, la funciéon transicién se descarta como
factor determinante en la calidad de la deconvolucién con el filtro Kalman.

La figura 4-7 también muestra que el filtro Kalman para deconvolucién que utiliza la traza
como funcién guia, tiene menor porcentaje de error en la estimacion comparado con el filtro
que no utiliza funcién guia. Sin embargo, estos resultados implican que la funcién guia no es
un factor determinante para mejorar la estimacion de la deconvolucion con el filtro Kalman,
porque tan solo muestran una diferencia entre los porcentajes de error en la estimaciones
menor al %0,1, un variacién insignificante si se evalia el costo computacional de utilizar
dicho parametro en el filtro Kalman.

En una recopilacién de los mejores resultados obtenidos en esta seccion, en la tabla 4-1 se
muestran los mejores parametros de entrada obtenidos para el filtro Kalman de deconvolu-
cién. En dicha tabla se omitieron los parametros que no arrojaron resultados determinantes
cuando se realizé su evaluacion. Los resultados de la deconvolucién para estos parametros
han mostrado tener un error porcentual menor que los métodos WLDI y PID optimizados.

Parametro Valor

L = 40% del tamano de la traza sintética

w = Sinusoidal amortiguada de 40H z

g = Desviacién estandar de la traza sintética
v< q/27

Tabla 4-1.: Parametros de entrada del filtro Kalman de deconvolucién que arrojan los mejo-
res resultados y tienen variaciones determinantes en la calidad de los resultados.

La figura 4-8 muestra la mejor estimacién obtenida al aplicar la deconvolucién con filtro
Kalman a partir del anédlisis de los parametros de entrada. las graficas muestran: en A) el
perfil de reflectividad utilizado. En B) el mejor perfil estimado con el filtro Kalman con una
ondicula sinusoidal amortiguada de 40H z y en C) el error de estimacién calculada como la
diferencia entre los dos perfiles. El resultado de la deconvolucién arroja un porcentaje de
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error del 0,39 % con una correlacion grafica de 0,96, lo cual se puede notar en la graficas
porque el método recupera las amplitudes del perfil de reflectividad y extrae la ondicula de
la traza sintética.
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Figura 4-8.: Mejor resultado de la deconvolucion del filtro Kalman que utiliza como parame-
tro de entrada una ondicula diferente a la que se utilizé para construir la traza
sismica. La grafica muestra en A) el perfil de reflectividad utilizado, B) el mejor
perfil estimado con el filtro Kalman con una ondicula sinusoidal amortiguada
de 40Hz y C) la diferencia término a término entre los dos perfiles. El por-
centaje de error de 0,39 % obtenido es 10 veces menor que la mejor estimacion
realizada con otros métodos de deconvolucién.

Evaluacién de supuestos para la deconvolucion

En esta seccién se evaluaron cuatro supuestos que se utilizan habitualmente en el proce-
samiento durante la deconvoluciéon de trazas sismicas. Los supuestos evaluados fueron la
ventana de tiempo que utilizan los filtros, la aleatoriedad del perfil de reflectividad, la esta-
cionariedad de la ondicula y que el ruido puede ser atenuado. El primer supuesto evaluado
fue la ventana de tiempo empleada para calcular la autocorrelacion de la traza sismica en los
métodos WLDI y FDD. Se relaciond esta ventana de tiempo con la longitud L del vector de
estado en el filtro Kalman de deconvolucién. La figura 4-9 muestra el porcentaje de error de
estimacion por las deconvoluciones en funcién de la ventana de tiempo utilizada; el método
WLDI en rojo, el método FDD en azul y el filtro Kalman en verde.

La figura 4-9 muestra que los métodos WLDI y FDD requieren una ventana especifica
de tiempo para arrojar resultados éptimos. En este caso, para los métodos WLDI y FDD
la ventana de tiempo que determina el minimo error de estimacion esta alrededor de los
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80ms. El valor obtenido para la longitud de la ventana en este trabajo se encuentra dentro
del rango [80ms, 120ms], habitualmente utilizado en la industria del procesamiento sismico.
Cabe notar que el error de estimacién minimo del método WLDI es del 10,2% y para el
método FDD es 20,6 %. En la figura 4-9 también se muestran en verde los resultados de
evaluar la longitud L del vector de estado para el filtro Kalman de deconvolucién. La grafi-
ca muestra que el porcentaje de error en la estimacién se mantiene muy por debajo de los
errores obtenidos con los métodos WLDI y FDD. Ademas, los resultados son estables ante
las variaciones en la ventana de tiempo, a diferencia de los otros métodos evaluados. Esto
quiere decir, que el filtro Kalman no requiere una ventana de tiempo especifica y se asume
una ventana pequena para reducir el tiempo de computo sin perder calidad en los resultados.

120

-=Método WLDI
100 -

~Meétodo FDD

[00]
o
I

+Método Kalman - Sin guia

Porcentaje de error (%)
& 3

N
o
1

0 30 60 90 120 150 180 210 240 270
Ventana de tiempo (ms)

Figura 4-9.: Porcentaje de error de cada método de deconvolucion en funcion de la longitud
de la ventana de tiempo utilizada. La grafica muestra los resultados del método
WLDI en rojo, el método FDD en azul y el filtro Kalman en verde.

Por otra parte, uno de los supuestos mas fuertes del método WLDI y FDD es asumir que
el perfil de reflectividad es aleatorio. Para evaluar la respuesta del filtro Kalman cuando no
se cumple este supuesto, se construyé un perfil de reflectividad no aleatorio. La figura 4-10
muestra A) una ondicula SinC' de 60H z, B) un perfil de reflectividad no aleatorio, C) la
traza sintética obtenida por el modelo convolucional y D) la distribucién de frecuencias de
las amplitudes del perfil utilizado no tiene una distribucién normal segin la prueba de Chi
cuadrado.
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A) Ondicula SinC 60Hz _ B) Perfil de Reflectividad o C) Traza Sintética
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Figura 4-10.: Modelo convolucional para un perfil de reflectividad no aleatorio. A)
OndiculaSinC de 60H z, B) un perfil de reflectividad no aleatorio segin el
método de corridas con un bajo grado de confiabilidad. C) la traza sismica
obtenida de la convolucién entre la ondicula y el perfil de reflectividad y, D)
la distribucién de frecuencias no tiene una distribucién normal de frecuencias
segun la prueba de Chi cuadrado.

El perfil mostrado en la figura 4-10 B) no tiene una distribucién normal de frecuencias segiin
la prueba de Chi cuadrado y se determiné que el perfil no es aleatorio con un bajo grado de
confiabilidad calculado a través del método de corridas. Esto implica que la autocorrelacion
de la traza en el modelo convolucional no es igual a la autocorrelacién de la ondicula, aunque
la baja confiabilidad de la prueba no garantiza que se incumpla el supuesto de aleatoriedad
en la deconvolucion. En la figura 4.1 se muestran las graficas de: A) El perfil de reflectividad
no aleatorio. B), C), D) y E) los perfiles estimados con las deconvoluciones realizadas por
los métodos WLDI, PID, Kalman con funcién guia y sin funcién guia. F), G), H) y I)
las diferencias entre el perfil utilizado y los perfiles estimados por los métodos WLDI, PID,
Kalman con funcién guia y sin funcion guia, En la parte inferior se muestra el porcentaje de
error de la estimacion que se obtuvo con cada método evaluado.

Los resultados de aplicar la deconvolucion WLDI para un perfil no aleatorio se muestran
en la figura 4.1 B), dentro del recuadro rojo se observa que el método no logra una buena
extraccion de la ondicula en la traza, lo cual genera que los reflectores se vean mas gruesos.
En la figura 4.1 F) se muestran las diferencias entre el perfil utilizado y la estimacién, se
observan errores del mismo orden de magnitud que los coeficientes del perfil de reflectividad,
que se pueden ver reflejados en el 39,9 % de porcentaje de error obtenido.
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Figura 4-11.: Resutaldos de la deconvolucién aplicada con los métodos WLDI, PID, Kalman
con funcién guia y Kalman sin funcién guia para un perfil de reflectividad no
aleatorio en la construccion de la traza sismica. A) Perfil de reflectividad no
aleatorio. B), C), D) y E) perfiles estimados con las deconvoluciones realizadas
por los métodos WLDI, PID, Kalman con funciéon guia y sin funcién guia.
F), G), H) y I) diferencias entre el perfil utilizado y los perfiles estimados por
los métodos WLDI, PID, Kalman con funcién guia y sin funcién guia, En
la parte inferior se muestra el porcentaje de error de la estimacion con cada
método.
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En contraste, a la estimacion arrojada por el método WLDI, las deconvoluciones con la PID,
el filtro Kalman con funcién guia y el filtro Kalman sin funcién guia muestran mejores resul-
tados que los evaluados anteriormente. En el recuadro rojo de la figura C) alcanzan a verse
pequenas diferencias entre las amplitudes de la estimacion PID y el perfil utilizado. Estas
diferencias son apreciables para toda la estimacion en la figura D), pero tan solo producen
un 2,18 % de error en la estimacion. Las dos variaciones del filtro Kalman con funcién guia
y sin funcién guia de las figuras D) y E), respectivamente; no muestran discrepancias entre
las estimaciones y el perfil utilizado. Las figuras H) y I) muestran que las diferencias se
mantienen muy cerca a cero con ambas variaciones del filtros Kalman, arrojando tan solo
un 0,22 % de error de estimacion. Estos resultados son diez veces mejores que los obtenidos
con la PID éptima mostrada en la misma figura.
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Figura 4-12.: Porcentaje de error de la estimacion de cada método de deconvolucién en
funcién de la relacién senal ruido % que contiene la traza sismica.

Uno de los principales supuestos de los métodos de deconvolucién es: el ruido de medicion
que contiene la traza sismica puede ser atenuado. Para evaluar como afecta la adiciéon de
ruido incoherente a los resultados de la deconvolucién con los métodos WLDI, PID y el filtro
Kalman, se aplicé el proceso a una traza sintética variando la relacion senal ruido % desde
1 hasta 10. La figura 4-12 muestra los resultados para los métodos WLDI en rojo, PID en
azul y Kalman en rojo de realizar la deconvolucion con una traza sintética que contiene ruido
incoherente. El error de la estimacién para todos los métodos mostrados en la figura 4-12
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aumenta cuando la relacién senal ruido % disminuye, se observa que valores del error en la

estimacion son muy elevados cuando la relacion % es cercana a 1. De la misma manera que
en la pruebas anteriores, el filtro Kalman muestra los mejores resultados en la deconvoluciéon

para todas las relaciones % evaluadas respecto a los métodos WLDI y PID.

Por ultimo, para evaluar los resultados de la deconvolucion cuando se incumple la suposicion
que la ondicula es estacionaria, se calculd la traza sintética disminuyendo la frecuencia de
la ondicula a medida que se profundiza, empezando con una funciéon SinC' de 100H 2z hasta
llegar a los 20H Z. La figura 4-13 A) muestra la evolucién de la ondicula considerada en cada
instante de tiempo. En la figura 4-13 también se muestran las graficas de: B) el perfil de
reflectividad utilizado, C) la traza sintética obtenida con el modelo convolucional variando la
frecuencia de la ondicula y D) las diferencias entre la traza sintética con ondicula estacionaria
y la obtenida a partir de una ondicula no estacionaria mostrada en el grafica C).
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Figura 4-13.: Modelo convolucional con una ondicula no estacionaria. A) Evolucién de las
ondiculas en el tiempo. B) Perfil de reflectividad utilizado, C) Traza sismica
obtenida con el modelo convolucional y D) Diferencias entre la traza sintética
con ondicula estacionaria y la obtenida con la ondicula no estacionaria.

En la figura 4-13D) se encuentran diferencias mayores en la traza sintética a medida que
aumenta el tiempo de registro, las reflexiones de la traza sintética obtenida son mas gruesas
respecto a la ideal presentada en la figura 4-1 C). Esto significa, que utilizar ondiculas de
menores frecuencias en profundidad para el modelo convolucional arrojan el efecto esperado
en el comportamiento de la traza sintética.
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A) Perfil Utilizado B) WLDI C) PID D) Kalman-Traza E) Kalman-Sin guia
or r r or or
50 r
)
E 100 r
g8
£
o
e
150 r
200 % 200 F £ 200 200 F
1 E E
4 05 0 05 1 4 05 0 05 1 4 05 0 05 1 4 05 0 05 1 405 0 05 1
Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.)
F) Error WLDI G) Error PID H) Error Kalman-Traza 1) Error Kalman-Sin guia
0 T T 0 T T 0 T T 0 T T
50 1 50 [ 1 50 1 50 1
@ @ @ @
E 100t 1 Eto0f 1 E1o0f 1 E1oor 1
8 8 8 3
£ £ £ £
° o ° 8
= = [= IS
150 1 150t 4 1s0f 41 1s0f 4
200 1 200 - 1 200 [ 1 200 - 1
-0.2 0 0.2 -0.2 0 0.2 -0.2 0 0.2 -0.2 0 0.2
Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.) Amplitud (U.A.)
[Porcentaje de Error Medio  24.8% 4.83% 3.22% 3.22% |

Figura 4-14.: Resutaldos de la deconvolucién aplicada con los métodos WLDI, PID, Kal-
man con funcién guia y Kalman sin funcion guia para una traza sismica

construida con una ondicula no estacionaria. A) Perfil de reflectividad. B),
C), D) y E) perfiles estimados con las deconvoluciones realizadas por los
métodos WLDI, PID, Kalman con funcién guia y sin funcién guia para una

traza construida con una ondicula no estacionaria. F), G), H) y I) diferencias
entre el perfil utilizado y los perfiles estimados por los métodos WLDI, PID,

Kalman con funciéon guia y sin funcién guia, En la parte inferior se muestra

el porcentaje de error de la estimacion con cada método.
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Los resultados de la deconvolucion aplicada a la traza sintética se muestran en la figura 4-14,
donde las gréficas corresponden a: A) el perfil de reflectividad. B), C), D) y E) los perfiles
estimados con las deconvoluciones realizadas por los métodos WLDI, PID, Kalman con fun-
cién gufa y sin funcién guia para una traza construida con una ondicula no estacionaria. F),
G), H) y I) las diferencias entre el perfil utilizado y los perfiles estimados por los métodos
WLDI, PID, Kalman con funcién guia y sin funcién guia, En la parte inferior se muestra el
porcentaje de error de la estimacién con cada método.

La deconvolucién de la traza sintética por el método WLDI se muestra en la figura 4-1 B),
en el recuadro rojo se observa que a medida que el tiempo aumenta el método es incapaz
de extraer la ondicula de la traza. la figura 4-1 F) demuestra que las diferencias entre la
estimacion y el perfil utilizado son de mayor magnitud a través del tiempo, lo cual arroja un
porcentaje de error del 24,8 %. Las deconvoluciones PID y Kalman mostradas en las figuras
4-14 C), D) y E) recuperan el perfil de reflectividad de la traza sintética con resultados
muy similares. En el recuadro rojo se alcanza a observar que a diferencia del filtro Kalman, la
PID no extrae por completo la ondicula cuando se profundiza. Las gréaficas de las diferencias
en las figuras 4-14 G), H) y I) demuestran que efectivamente los errores en la estimacion
de la PID (4,83 %) se concentran con mayor amplitud en profundidad. Los métodos del filtro
Kalman con guia y sin guia para realizar la deconvolucion superan la calidad de los resul-
tados obtenidos con la PID y la WLDI. Los errores de estimacion para los dos métodos del
filtro Kalman son del 3,22 %, teniendo la posibilidad de mejorarlos con la construccién de
una matriz de relacion entre la medicién y el estado del sistema variable en el tiempo, donde
se considere el comportamiento variable de la ondicula en profundidad.

En conclusién, de las pruebas mostradas en esta seccién se encontré que el método WL-
DI arroja resultados de baja calidad cuando alguno de los supuestos no se cumple, porque
solo logra una recuperaciéon de la tendencia regional de los datos, pero las amplitudes tie-
nen errores del mismo orden de magnitud que la senial medida. Con el método FDD se
realizaron estas pruebas pero no se incluyeron en el documento por comportarse de una
manera similar. El método PID muestra buenos resultados ante la evaluacion de supuestos
realizada. Sin embargo, solo permite optimizar un parametro de entrada y el porcentaje de
error en las estimaciones siempre fue mayor que los resultados obtenidos con el filtro Kalman.

El método de deconvolucion con el filtro de Kalman arroja los mejores resultados para
todas las pruebas realizadas, tanto para la traza sintética mostrada en este documento,
como para las demas utilizadas durante la investigacion. Aunque, el filtro requiere definir
siete parametros de entrada, las pruebas muestran que algunos no son determinantes en
los resultados, mientras otros pueden definirse a partir de las caracteristicas de los datos
procesados. Siendo la ondicula y la relacién £, los factores mas relevantes para obtener
resultados 6ptimos.
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4.2. Deconvoluciéon de registros

El filtro Kalman para deconvolucion mostré una excelente respuesta en el procesamiento
de datos sintéticos. Para evaluar la calidad de los resultados del proceso en datos reales, se
construyé un algoritmo de lectura de formato SGY que permite realizar la misma deconvo-
lucion aplicada a los datos sintéticos en registros sismicos reales. La figura 4-16 muestra una
seccion de las 564 trazas que componen un disparo de una linea sismica 2D antes de aplicar la
deconvolucién. Las posiciones de tres reflectores de interés para los resultados se marcan con
las nimeros 1, 2 y 3 en la imagen. Se le aplicé la deconvolucion al disparo de la figura 4-16
utilizando los métodos WLDI, PID y Kalman. El procesamiento permite obtener el tiempo
de computo, los perfiles estimados y el espectro de frecuencias del disparo. Los resultados
de las deconvoluciones WLDI, PID y Kalman aplicadas sobre el disparo se muestran en las
figuras 4-17, 4-18 y 4-18, respectivamente. En las imdgenes se identifica el aumento del con-
tenido de frecuencias porque los reflectores son mas finos después de aplicar el procesamiento.

En la figura 4-15 se muestran las graficas de los espectros de frecuencias en los registros
antes y después de la deconvolucién. En A) se observa el disparo antes del proceso, B) el
registro aplicada la WLDI, C) el registro con la PID y D) el registro con la deconvolucién
usando el filtro Kalman. Las graficas muestran que el contenido frecuencias aumenté para
todos los métodos, siendo la deconvolucién WLDI la que mayor ancho de banda muestra en
los resultados (gréafica 4-15 B)).
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Figura 4-15.: Espectro de frecuencias de los registros. A) Disparo antes del proceso y en

las demés graficas el disparo después de aplicadas las deconvoluciones B) la
WLDI, C) la PID y D) el filtro Kalman
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Figura 4-16.: Datos reales del registro de un disparo en los llanos colombianos antes realizar
el proceso de deconvolucién. 1, 2 y 3 son reflectores interés para el anélisis.En
la figura 4-20 A) se presenta una imagen ampliada.
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Figura 4-17.: Deconvolucién de un registro de datos reales para un disparo utilizando el
método WLDI. Observe a recuperacion de altas frecuencias respecto a la
figura 4-16 y, la perdida de continuidad lateral de los reflectores 1, 2 y 3
después de proceso. En la figura 4-20 B) se presenta una imagen ampliada.
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Figura 4-18.: Deconvolucién de un registro de datos reales para un disparo utilizando el

método PID. Observe la calidad de los resultados para los reflectores 1, 2 y 3
después del proceso. En la figura 4-20 C) se presenta una imagen ampliada.
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Figura 4-19.: Deconvolucién de un registro de datos reales para un disparo utilizando el

método disenado con el filtro Kalman. Observe la calidad de los resultados,
el contenido de altas frecuencias aumenta, los reflectores 1, 2 y 3 son menos
anchos y més continuos lateralmente. En la figura 4-20 D) se presenta una
imagen ampliada.
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En la figura 4-17, la deconvolucién WLDI con una ventana de tiempo de 100ms no arroja
resultados optimos. Esto se debe a que la deconvolucién destruyé la continuidad lateral
de los reflectores 1, 2 y 3, en la figura 4-20 B) se observa el efecto del proceso sobre los
reflectores 1 y 2. Este resultado es totalmente indeseado, puesto que etapas posteriores del
procesamiento requieren seguir el reflector para su picado, y la imagen obtenida después del
apilamiento de los datos destruird las reflexiones mal posicionadas. La figura 4-18 muestra
la deconvolucién de las trazas sismicas obtenidas por el método PID utilizando un filtro
pasa banda simétrico. El resultado de la aplicacién del proceso muestra una imagen mas
enfocada, manteniendo la continuidad lateral de los reflectores como se observa mejor en la
figura 4-20 C). Con respecto a la imagen después de la deconvolucién, se observan reflectores
mas finos aumentando el contenido de frecuencias en los datos. Finalmente, la deconvolucién
obtenida por el filtro Kalman se presenta en la figura 4-19. La imagen guarda la misma
coherencia y calidad en los resultados obtenidos que el método PID. Dicha imagen mantiene
la continuidad lateral de los reflectores, haciéndolos mas finos respecto a los datos originales
como observa en detalle en la figura 4-20 D). La ondicula que se escogié como pardmetro
de entrada al filtro fue una SinC' de 10H z, cuyo valor se escogié a partir de la frecuencia
dominante del registro. Los resultados de la PID y Kalman tienen diferencias menores a
1073 término a término, lo cual garantiza que ambos métodos conducen al mismo resultado.
Cabe aclarar que la PID funciona mejor sobre datos marinos sin ruido como los presentados
anteriormente, mientras que el proceso con el filtro Kalman no tiene esas limitaciones en su
implementacion.
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Figura 4-20.: Ventana ampliada de los registros antes y después de la deconvoluciéon para
observar los cambios en el disparo. En A) se muestra el disparo sin procesar,
en B) el disparo con deconvolucién WLDI, en C) el disparo con deconvolucién
PID y en D) el disparo con deconvolucién utilizando el filtro Kalman
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Las diferencias en la calidad de los resultados observados, marcan una pauta importante para
escoger el método de deconvolucion 6ptimo con el fin de realizar el proceso. Los métodos
PID y Kalman muestran mejores resultados que el método WLDI. Sin embargo, el tiempo de
computo no llega a ser un factor determinante al escoger la técnica de deconvolucion, porque
WLDI siendo el método més répido, solo se diferencia con la PID en un 10 % y Kalman en
un 30 % menos de tiempo.

4.3. Inversion de datos sintéticos

El filtro Kalman extendido se utilizé para realizar la inversién de las amplitudes de trazas
sintéticas. Los resultados de este procesamiento proporcionan un modelo de velocidades
y densidades obtenido de los datos medidos en la sismica. Esta técnica puede utilizarse
en un registro sismico completo porque el filtro calcula el modelo de parametros acusticos
traza a traza. Es importante resaltar, los resultados obtenidos después del proceso fueron
suavizados por medio del calculo del valor medio en ventanas de longitud de tamano L. Para
el procesamiento de las trazas, la ondicula de entrada al filtro Kalman para la deconvolucién
fue un SinC' de 30Hz. En el caso del filtro Kalman extendido para inversiéon de datos
sismicos, se utilizan como parametros entrada: la traza sismica con deconvolucion, el rango
de velocidades, la longitud del filtro, la velocidad y la densidad inicial.
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Figura 4-21.: Inversiéon de una traza sintética para obtener un modelo de velocidad con
densidad constante usando el filtro Kalman extendido sin guia. En las gréaficas
se muestra: A) el perfil de reflectividad, B) el registro de Velocidad, C) el
registro de densidad, D) la traza sintética, E) el perfil estimado, F') el modelo
de velocidad estimado y G) el modelo de densidad estimado.
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La figura 4-21 muestra en: A) el perfil de reflectividad, B) el registro de Velocidad, C) el
registro de densidad, D) la traza sintética, E) el perfil estimado, F) el modelo de veloci-
dad estimado y G) el modelo de densidad estimado. Las graficas E) y F) muestran una
excelente recuperacion del perfil de reflectividad y el modelo de velocidad, logrando un error
porcentual medio del 0,24 % para la estimacién para del modelo de velocidad.

Se construyé un segundo modelo de velocidad correlacionado directamente con el modelo
de densidad, como se observa en la figura 4-22. En las gréficas se muestran: A) el perfil de
reflectividad, B) el registro de Velocidad, C) el registro de densidad, D) la traza sintéti-
ca, E) el perfil estimado, F) el modelo de velocidad estimado y G) el modelo de densidad
estimado. Los resultados obtenidos del procesamiento de los datos muestran que el modelo
de velocidad tiene un error porcentual medio del 0,24 % y el modelo de densidad un error
porcentual medio del 0,12 %. El perfil de reflectividad estimado continua con el mismo error.
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Figura 4-22.: Inversion de una traza sintética para obtener un modelo de velocidad y densi-
dad directamente correlacionados usando el filtro Kalman extendido sin guia.
En las graficas se muestra: A) el perfil de reflectividad, B) el registro de Velo-
cidad, C) el registro de densidad, D) la traza sintética, E) el perfil estimado,
F) el modelo de velocidad estimado y G) el modelo de densidad estimado.

Los dos modelos previos obtenidos muestran excelentes resultados, los modelos de velocidad
y densidad obtenidos son aproximacion de la realidad. Sin embargo, ambos modelos requie-
ren una mayor precision y suavizado para ser introducidos como modelos iniciales a una
inversion sismica o una migracién de datos sismicos.
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Se construye y procesa un tercer modelo mostrado en la figura 4-23, donde: A) es el perfil
de reflectividad, B) es el registro de Velocidad, C) es el registro de densidad, D) es la traza
sintética, E) es el perfil estimado, F) es el modelo de velocidad estimado y G) es el modelo
de densidad estimado. El nuevo modelo de densidad no esta correlacionado con el modelo
de velocidad. Los resultados de la inversién de amplitudes muestran que utilizar el filtro
Kalman extendido sin guia no logra separar el comportamiento de las variaciones del modelo
de velocidad y del modelo de densidad.
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Figura 4-23.: Inversion de una traza sintética para obtener un modelo de velocidad y den-
sidad no correlacionados usando el filtro Kalman extendido sin guia. En las
graficas se muestra: A) el perfil de reflectividad, B) el registro de Velocidad,
C) el registro de densidad, D) la traza sintética, E) el perfil estimado, F) el

modelo de velocidad estimado y G) el modelo de densidad estimado.

Con el fin de mejorar los resultados obtenidos de la inversion realizada con el filtro Kalman
extendido, para todos los modelos de velocidad y densidad se utiliza como funcién guia la
informacion de pozo o de un modelo preexistente. En el presente trabajo, la funcién guia se
escogié con un peso ponderado en la superposicién de estados menor al 4 %.

Los resultados de utilizar la funcién guia para la inversion se observan en la figura 4-24, de
se muestran en: A) el perfil de reflectividad, B) el registro de Velocidad, C) el registro de
densidad, D) la traza sintética, E) el perfil estimado, F) el modelo de velocidad estimado
y G) el modelo de densidad estimado. El error en los modelos de velocidad y densidad
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estimados se reducen considerablemente, con respecto a los mostrados anteriormente en la
figura 4-23 donde no se recuperaban los registros iniciales. El calculo del error porcentual
medio para el modelo de velocidad bajé a 0,24 % y para el modelo de densidad al 0,12 %.
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Figura 4-24.: Inversién de una traza sintética para obtener un modelo de velocidad y den-
sidad no correlacionados usando el filtro Kalman extendido con guia. En las
graficas se muestra: A) el perfil de reflectividad, B) el registro de Velocidad,
C) el registro de densidad, D) la traza sintética, E) el perfil estimado, F) el
modelo de velocidad estimado y G) el modelo de densidad estimado.

Los tres modelos simples evaluados hasta el momento arrojan unas buenas estimaciones de
los modelos iniciales. Se obtienen buenos resultados siempre y cuando la variaciones en la
velocidad y la densidad estén correlacionadas directamente, es decir, cuando la velocidad
crece la densidad crece y viceversa. En el caso en que esto no ocurra, es necesario utilizar
una funcién guia de los parametros que permita al filtro determinar cual de las dos variables
estd cambiando mas rapido.

Con el objetivo de aplicar el filtro extendido de Kalman para inversién, se construyé un
modelo sintético de velocidad y densidad basado en datos de pozo. La informacién del pozo
fue procesada con el fin de realizar un muestro de los datos en tiempo de transito de la
onda y no en profundidad como habitualmente estos poseen. Para realizar la inversion de
los datos usando el filtro Kalman extendido, se utilizaron como parametros de entrada la
ondicula SinC' de 5Hz y el modelo inicial de velocidades y densidades para determinar el
rango de variacion de ambas cantidades, el modelo de funcién guia, la velocidad y densidad
inicial.
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Figura 4-25.: Inversion de una traza sismica sintética basada en datos de pozo para obtener
un modelo de velocidad y densidad no correlacionados usando el filtro Kalman
extendido con guia. Las gréaficas muestran: A) el perfil de reflectividad, B)
el registro de Velocidad, C) el registro de densidad, D) la traza sintética, E)
el perfil estimado, F) el modelo de velocidad estimado y G) el modelo de
densidad estimado.

Se utilizé una funcién guia con el 4 % de peso en la superposicién de estados para realizar la
inversiéon de los datos sintéticos. En la figura 4-25 las gréaficas muestran en: A) el perfil de
reflectividad, B) el registro de Velocidad, C) el registro de densidad, D) la traza sintética,
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E) el perfil estimado, F) el modelo de velocidad estimado y G) el modelo de densidad esti-
mado. La recuperacion del modelo de velocidad es muy buena como se observa comparando
la gréfica B) con la grafica F) . Sin embargo, el modelo de densidad es recuperado inicial-
mente, pero al aumentar la profundidad ya no se obtienen buenos resultados.

Para cuantificar el calidad de la estimacion, se realizo la correlacion grafica entre las imdgenes
del modelo inicial y del modelo estimado de la figura 4-25. El modelo de velocidad estimado
arroja un 0,82 de correlacién con el modelos inicial de velocidad. Mientras, el modelo de
densidad tan solo arroja un 0,67 con el modelo inicial de densidad. Aunque, lo valores
son bajos en este trabajo se consideran aceptables debido al poco peso que se le dio a la
funcion guia dentro de la superposicion de estados. Esto significa que los resultados obtenidos
dependen en mayor medida de la calidad de los datos contenidos en la traza sismica con
deconvolucién, que en los registros de pozo o los modelos utilizados para realizar la inversion.
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5.1. Conclusiones

La implementacién del filtro Kalman para realizar la deconvolucion de trazas sismicas arrojé
excelentes resultados comparada con los cuatro métodos implementados en esta investiga-
cién. La mejor deconvoluciéon obtenida con el filtro Kalman tiene un porcentaje de error del
0,39 % y una correlacion gréafica con el perfil de referencia de 0,96. En comparacion, el mejor
de los cuatro métodos evaluados fue la PID, que obtuvo 4,1 % de porcentaje de error en la
estimacién y una correlacion grafica tan solo del 0,86. Esto significa que el resultado obte-
nido con filtro Kalman posee diez veces menos error que el mejor de los métodos aplicados
tradicionalmente por la industria.

El filtro Kalman no utiliza la mayoria de suposiciones realizadas por las deconvoluciones
evaluadas y obtuvo los mejores resultados en todas las pruebas realizadas en este trabajo.
Esto quiere decir que, la deconvolucién aplicada a trazas sismicas con el filtro Kalman no
requiere suponer que el perfil de reflectividad es aleatorio, la ondicula es estacionaria o el
ruido es igual a cero. Ademas, se encontré que los resultados obtenidos con el filtro Kalman
solo dependen de los parametros de entrada definidos por la ondicula y la relacién senal
ruido, siendo datos conocidos durante la adquisicion sismica.

La deconvolucion de trazas sismicas con el filtro Kalman mejora el contenido de frecuen-
cias de los registros y garantiza la continuidad lateral de los reflectores. Los resultados del
filtro Kalman poseen diferencias menores a tres ordenes de magnitud respecto a los resul-
tados obtenidos con la PID, lo cual respalda la validez de aplicar el método sobre datos reales.

El modelo de filtro Kalman extendido implementado para realizar la inversion de impedancias
acusticas de datos sintéticos basada en amplitudes mostré buenos resultados. La inversién de
una traza sintética generada a partir de un registro de pozo, arrojé unos modelos de velocidad
y densidad con correlaciones del 0,82 y 0,67 respecto a los modelos iniciales. Los modelos
obtenidos de la inversién realizada con el filtro Kalman recuperaron las bajas frecuencias con
lo cual se observa la tendencia regional de los datos, pero no recupera las altas frecuencias
que muestran detalles especificos en los modelos.
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5.2. Recomendaciones

El filtro Kalman de deconvolucion muestra varias posibilidades de investigacién y profun-
dizacién, entre ellos se destacan la posibilidad de mejorar la eficiencia computacional del
algoritmo respecto a los métodos utilizados en la industria, asi como el diseno un filtro don-
de se estudie la validez de aplicar el la deconvolucién sin las suposicion de que la ondicula es
de fase minima. Por otra parte, los resultados del método filtro Kalman extendido sugieren
optimizar el modelo propuesto para construir modelos iniciales de parametros actsticos en
inversion sismica.






A. Anexo: Implementacion WLDI en
MATLAB

function [WEst,EEst] = wiener decond (¥,epsilon,a)

$ Y ez la traza sismica

$ epsilon es el factor que estabiliza el método

% a &2 la autocorrelacién de la traza sismica

% West ez la ondicula estimada

¢ EEst e= el perfil estimado

$ Construccidén de la matriz de Toseplitz ¥ vector de correlacidn cruzada

la=length{a): % Longitud del vector auto
correlacidn

®x = [1 zero=si(l,1a-11];: % Correlacidn cruzada con la funcién
deseada

L P e e $ Matriz de autocorrelacién

for m-= -l lay
i) =l diing
Am, )= almt+l-3); $ Definicidén matriz de
autocorrelacién
end
end
§ Corrimiento para evitar ceros v calcular la inversa del Wavelet
for m = Lil:ila,
A(m, m)=A(m, m)+epsilon;

end

% Solucidén del sistema de ecuaciones

2 = x'; % Transpongoe la correlaciédn
cruzada

InviWLDI = A\x; % Filtro inverso Eztimado
InvWLDI = InvWLDI'; % Transpongo el inverso

InviWLDI = InvWLDI/ norm (InvWLDI) ; % Wavelet inverso normalizado

% 82 realiza des nuevo &l proceso para determinar la ondicula en la doble
inversa

a = Hoorr (InvWLDI) ; % Autocorrelacién de wavelet
inverso

la = {lengthia)+1)/2; % Longitud del wvector
autocorrelacién

a = afla:length(a))/norm(a{la: lengthia))); % Normalizacién

§ Construccidn de la matriz de Toeplitz v vector de correlacidn cruzada
¥ = [l zercs(l,la-1)]; % Correlacidn cruzada con la funcidén deseada
Aove wapnsael Lasd &) 5 % Matriz de autocorrelacidén

Eoi = ol alielia,
for 3 = lilim,
Afm, Ji= almt+l-3);
end
and
$ Corrimiento para evitar ceros ¥y calcular la inversa del Wavelet
for m = lylsnla;
Afm, m)=A(m, m)+epsilon;
end
® = ®";
WEst = A\x;
WEst = WEst';
WEst = WEst/norm (WEst);
EEst = conv (InvWLDI,Y) ;
EEst = EEst/norm (EEst);

Transpongo la correlacién cruzada
Ondicula Estimada

Transpongo la ondicula estimada
Ondicula estimade normalizade
Perfil estimado

Perfil estimade normalizado

L -

Figura A-1.: Programacién en Matlab del filtro WLDI



B. Anexo: Implementacion FDD en
MATLAB

function [WEstH, EEstH] = hilbert deceonZ(¥,epsilon, a)
¢ YWeos -l firaza slsmies

t epgilon ez 2l factor gue estabiliza el método

& a-as la - autecerraelacian dela-fraza sisplca

% West ez la ondicula eztimada

& EEzst ez 2l perfil estimado

e Deconvoluclidén en la

ErecileRel g s=arsmrmrsme e

afec= £ft (a) ; % Transformada de la autccorrelacién
lnafec= logiafec); % Logartimoe de la autocorrelacidén en la
frecuencia

anew=1fft (lnafec) ; % Trasnforma i1nversa de Fourler de
lnafec

anewh = hilbert (anew) ; % Aplico Hilbert

afecnew= £ft (anewh) £ Aplico de nueve la Transformada de
Fourier

afecnewenp= exp(afecnew) ; % Exponencio

WEstH =real (i1fft (afecnewsenp)); 2 TRy ebke de sEdial TTE eska Ssimi
ondicula estimada

WE=tH = WEstH/norm (WEstH) ; % Ondicula estimada normalizada

Ailfec = abs (afecnewexp) +epsilon;% Corrimiento para evitar ceros ¥
calcular la inversa del Wavelet

fiifec = —angle(afecnewexp) ; % Invierto la fase para obtener el
E1lEre dnve rse

Alfec= 1 ./ aWfec; % Invierto la amplitud para obtener el
fi1ltre dinverse

Winvfec= aWfec .* eup (li*fiwfec); % Calculs el filtro inwverseon =n la
Frecusncia

InviWH = real (1fft (Winvfec)); S EFnprierte la o sEfial TTE; eobe asimi
il re dnvetr=o

InvifH = InvWH/ norm (InvWH) ; % Normalizo

EE=ztH = conv (InvWH,Y) ; % Perfil ecstimade. coniel filtro Thverso

EE=stH EEztH / norm(EEstH): $ Normalizo

Figura B-1.: Programacién en Matlab de la deconvolucién FDD



C. Anexo: Implementacion HOMD en
MATLAB

function vceps=HMDeconZ (¥,beta)

$ ¥ es la traza sismica

% porcion ez el tamafic del filtro pasa banda

% corrimiento es la ubicacidn del filtro pasa banda
$ zceps es la ondicula estimada

e Ealen le EepstEi == st s s e

n = lengthiX); % Longitud de la traza

fftxabs = abs (fft (X)) % Espectro de amplitud de la traza
ceps = real (ifft{log (fftxabs))); % Cepstrum en &1 tiempo
time=0:1:1length{ceps)i-1; % VMectoE para cecuperar la fase
expo = exp (-beta*time) ; % Calculo del factor e*{-beta*t}
cCeps = ceps .* expo; % Cepstrum per la fase

e m e - ondicula de fase

minima ———-———————-———"——(—~——~(——(—————————

wn = [l000#*ones {(flocr{n/2y,1); zeros{n-floor{ns/2),11]1; % Filtro Pasa
banda

yceps = zeros (size(X),classiceps)); % Definicidn del vector de la
ondicula

yoeps (1) = real (ifft{exp(fft{wn.*ceps ()11} % ondicula estimada
Yyoeps = yceps/norm{yceps) % Normalizada

Figura C-1.: Programacién en Matlab de la deconvolucién HOMD



D. Anexo: Implementacion PID en
MATLAB

function zceps = PIDeconZ (X,porcilon,corrimiento)

% ¥ ez la traza sismica

% porcion es el tamafio del filtro pasa banda

% corrimiento es la ubicacidn del filtro pasa banda
% zeceps es la ondicula normalizada

e Trans formada de Hilbert ——————-——— - —————
newangle=angle (hilbert {abs{X)}): t Transformada de Hilbert
newtraz=abs {X) . ¥ newangle; % Reemplazoe wde g fasie en 1a
traza

R e e e Ealcule de

EEpSEREI e e e s e i

% ceps e3 la transformada inversa del logaritmo de la transformada del
valor absoluto de la traza

fftxabs = abs (fft {newtraz)) ; % Espectro de amplitud de la
traza

ceps = real{ifft{log(fftxabs))); $ Cepstrum en el dominio del
tiempo

e - cndicula de fase

minima ———-—-—-——-—=-—-———"—~~——~ -~~~ ———

medio = floor{length (ceps)/2); % Punto medio de la tracza

whn = [zeros{floor {medico/porcion)+corrimiento, 1) ;10%ones (medio+l, 1)
zeros (floorimedic/porcion)-corrimiento, 1) 1;

zoeps = zeros (sizedX),class (ceps)); % Creo 2l vector de la ondicula
ceps=ifftshifticeps); % ondicula normalizada

zeeps (1) = real (ifft{exp{fft{fftshift {wn.*ceps{:1)311): % Ondicula
estimada

ZCeps = Zoeps/normi{zceps) % ondicula normalizada

Figura D-1.: Programacion en Matlab de la deconvolucion PID



E. Anexo: Implementacion filtro Kalman
en MATLAB

function [Predictor] = kalman cowmpletoReload(L,¥,EEst, WE=st, nm,be,ve, qu)
L oes la lowgitnd del filtro

¥ 2= la traza sSismica

EEzt es la funcion guia

WE=t es la ondicula supuesta

nmm 23 el tipo de funcion de transicion de estados

he s el parametro gue cohntrola la matriz cque regula la accion

ve 22 el ruido de wedicidn

ruido de procesamiento

B A

A

fiw]
]
m
0]
m
—~

ey

% Definicion de wvariables para implementar Ealman

ly=length(¥) : % Longitud de la matrciz
¥ Crea. las matkices hase llenss de ceEesS
[BuperP,Predictor,V,Q, B, P, x,u,vw] = kal creadorReload(L,ly);

% Definicidn de lazs matrices del filtro Ealman
¥ Matriz de transicion de estados v una mwatriz para transicion de wvector

[FPhi,trans] = kal transicion(L,WEst,T,mm):

accion = kal_accion(EEst, 1v): % WVector accion

H = kal relacion (WEst,L): 3 Makriz: H

E= he * E: ¥ Macriz de contiol. sebrEe la =s=edon
Q0= qu ¥ 0 % Matriz del ruido de medicion

V= we ¥V %Y Matriz del ruido de procesamiento
ui(L)=accion(l) ; % Ahecion inicial

wmiL) = ¥i(1): % Vector de mediciéd

tor ko o=2 2 1. “ly=1 % Muewve la wventan del filtro

% Calculo de las fases de Halman

[#,F]= kal algoritmoReload(x,P,u,Phi H, B, Q,V,vym);

Predictor (k) =xI(L): % Extraccion valor esperado

SuperP (k) =abs (sqrc (P(L, L)) ); % Extraccion de la covarianza
% Para.el esleule del shiguiente psiso

[F,x,u,ym] =kal nuewvosz3 (SuperP,Predictor,accion, k, L, P, %, u, ¥ (k) 7m0, trans) ;
end
Predictor=Fredictor/norm(Predictor): % MNormalizacion

Figura E-1.: Programacién en Matlab de la deconvolucién usando el filtro Kalman



E Anexo: Implementacion filtro Kalman en MATLAB

function [JuperP,Predictor,V,Q,BE,P,x,u,ym] = kal creadorReload(L,ly)
SuperP=ones=s (1, 1ly); Zuper vector de Covarianzas del sistema

e

Predictor = zeros(l,lvl; % Buper wvector de estados del sistema

WV = eye(L,L); % Matriz de covarianzas del ruido de medicidn
Q = eye(L,L); % Matriz de cevarianzas del ruide de precese
B = eye(L,L): % Matriz gque regula la accidn de control

P = eye(L,L): t Matriz de eovarianze del procese P dnicial
®x = zerosiL,1): %2 Veetor de estades inieial

u = zerosiL,1): % Vector de la accidn de control

Veetor de las mediciones

a

v = zeros(L,1):

function [A,trans] = kal transicion(L,WEst,Y,tipo)
AL = zerosi(L,L): % Definicion de la Matriz transicidn de estados
del sistems.
trans = zeros (L,L); % Para crear una matriz gque trasforma vectores
for k = 1:1:L-1

Fik,k+1)=1;

trans (k,k+1)=1;

end

if tipo == 0 % Es la matriz con distribucidn de probalidad aleatoria
for k = 1:1:L
A(L,k) = 0:
end

end

if tipo == 1 % Es la matriz con probalidad igual para todos

for k = 1:1:L
AiL,k) = 1/L;
end

end

function [accion]=kal accion(EEst,ly

accion = zeros(l,ly): % Crea el super wector de la accidn
EEst=cortador (EEst, ly) : % Eokta: el vecter hasta. ly
for k=2:1:1v

accion(k) = EEst(k)-EEst(k-1): % Define el wector de centrel de la
accion
end

function H = kal relacion (WEst,L)

H = zeros(L,L); % Crea la matriz relacidn de las
mediciones
WEst=cortador (WEst, L) ; % Corta el wvector de la ondicula

for ko s lrd:L
for j=1:1:k
H(k,j) = WEst(k+1-3j); % Definicion de la Matriz H
end
end

function [%,P]= kal algoritmoReloadi(x,P,u, L, H,B,Q,V, ym)
% Fase de prediccicon
¥priori = A * ¥ + B * u ;

o

Estimacion de la prediccion
ypriori = H * xpriori: % Estimacion de la medicidn
Papriori = ATP®L'+0; Covarianzas de la prediccidn

a

Srmieiel:

% Fase de correccidn

K = Papriori*H'/ (H*Papricri*H'+V); % Matriez de Ganancia de Kalman
¥ = xpriori + K ¥ (ym - ypriori): % Correccion de la prediccion

P = Papriori - E*H*Papriori; % Correccidn de las covarianzas

function [P, x,u,ym] =
kal nuewvos3 (SuperP,Predictor,accion, k,L, P, x,u, Yk, ym, trans

v = trans*ym: wymiL)=Yk: % Actualiza el vector de medicidn
foe  Js1:1:L
¥ (L+1-3j) = Predictor (k+1-3): % Wector de estado actualizado
ui{L+1-3j) = accion(k+Z-3): % Vector de la accidn actualizado
end
P= SuperP (k-L:k) *3uperP(k-L:k]'; % Matriez de covarianzas actualizada

Figura E-2.: Programacion en Matlab de funciones del filtro Kalman
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