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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Los avances tecnoldgicos de los ultimos afios han extendido el area de accion
del procesamiento digital de senales, en particular el de reconocimiento de patrones.
Mediante los sistemas de reconocimiento de patrones se puede automatizar la identi-
ficacién de objetos y modelar diversos procesos de percepcién humanos, como lo son
la visién y la audicion. Por citar algunos ejemplos, el reconocimiento de patrones se

ha utiliza en diversas areas para llevar a cabo tareas como:

Clasificacion: voz, caracteres, facial, huellas dactilares.

Conteo: particulas, moléculas, objetos astronémicos, plantas.

Diagnéstico médico: encefalogramas, ultrasonidos, tomografias, rayos X.

= Compresion de imagenes: satelitales, de radar, de sondas espaciales, de teles-

copios espaciales.



La extraccién de caracteristicas o atributos de las senales (en dimensién uno,
dos y tres) es una parte importante del reconocimiento de patrones, ya que nos
permite obtener informacién del objeto para representarlo y describirlo de manera
cuantitativa, inica y completa, y asi poder diferenciarlo y clasificarlo[20]. El éxito de
la clasificacién estd fuertemente ligada a la topologia y dimension de los atributos, que
pueden pertenecer al dominio temporal, espacial y/o de frecuencias[15, 18]. Existen
numerosos procedimientos para la extraccién de atributos, algunos de ellos incluyen
la aplicacién de transformaciones, como por ejemplo la transformada de Fourier, la
cual se utiliza para obtener el espectro de amplitud de una senal y de ahi calcular
su energia y potencia[22]; otro ejemplo de extraccién de atributos en una sefial es
calcular la tasa de cruce por cero, es decir, la suma de las veces que la senal cruza el eje
de las abscisas, la cual indica el nivel de ruido en una sefial[15]. Una vez que se extraen
las caracteristicas o atributos en una senal, sigue la evaluacion de las mismas para
su clasificacion. Existen diferentes enfoques o modelos, algunos de ellos involucran
comparacién de atributos u observacién de las relaciones estructurales[20, 23]; en
métodos més sofisticados se involucran teorias estadisticas[37] y en algunos casos,
hasta se llega a utilizar los principios de la organizacion de los cerebros biolégicos
para construir sistemas inteligentes[25]; todo ello con el fin de catalogar al objeto de

estudio en alguna clase o tipo.

1.2. Justificacion

Desde hace décadas, las transformadas integrales han tenido importantes apli-
caciones en el reconocimiento de patrones. Uno de los objetivos de esta propuesta

es realizar un estudio profundo de dichas transformaciones y concebir técnicas no-
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vedosas que permitan la extraccién de distintos atributos o combinaciones de ellos
de manera mas simple, rapida y econémica. En este trabajo se propone disenar una
metodologia para la identificacion de patrones en senales sinusoidales tipo ondicula,
que sea confiable, de bajo costo y eficiente en el uso de recursos computacionales.
En particular, se trabajara con el problema de la caracterizacion de zonas con hi-
drocarburos en fase gaseosa (gas natural) en imdgenes de sismica de reflexién del
area del Golfo de California. La caracterizacién de los cuerpos geoldgicos, se llevard
a cabo mediante la extraccion de atributos de las trazas sismicas digitalizadas, apro-
vechando que son series de tiempo finitas cuya forma es sinusoidal tipo ondicula.
Actualmente, el gas natural es visto como una de las primordiales y méas relevantes
fuentes de energia, utilizadas por todo el planeta tanto para uso doméstico como
para uso industrial o comercial. Se considera que, en comparacién con otras fuentes
de energia como el petrdleo o el carbdn, el gas es un tipo de energia menos nociva
para el medio ambiente, ya que no genera cantidades de diéxido de carbono iguales

a las que producen los dos tipos de energia antes citados.

1.3. Planteamiento del problema

El procesamiento digital de senales mediante el uso de las transformadas integra-
les tiene un amplio rango de aplicaciones encaminadas a la identificacion de patrones
en diferentes areas. Una de las tareas del reconocimiento de patrones se enfoca en
la extraccién de caracteristicas que permitan representar y describir la senial como
una entidad tnica para poder distinguirla de otras senales y a su vez identificar-
la como integrante de alguna clase. Existe un sinnimero de procedimientos para

la extracciéon de atributos, desafortunadamente en muchas ocasiones la no relevan-

3



cia de los mismos puede originar que la clasificacién sea compleja y poco eficiente[18].

En esta investigacion se presentard una metodologia para la extracciéon de un
conjunto de atributos en senales sinusoidales tipo ondicula, los cuales nos permitiran
la clasificacién de los patrones de forma sencilla, eficiente y confiable. Como caso de
estudio, se utilizara el problema que se presenta en geociencias sobre la caracteriza-
cion de areas con gas natural. Este es un caso idoneo, ya que los datos obtenidos
mediante la técnica de sismica de reflexién (Fig. 1.1) son trazas sismicas que son
senales sinusoidales tipo ondicula. Hasta hace algunas décadas, la interpretacion de
esos datos era en esencia cualitativa y realizada por técnicos con vasta experiencia en
geologia y geofisica[5]. Actualmente existe paqueteria de cémputo para la extraccién
de atributos, pero en muchos de los casos los costos por licencia para estaciones de
trabajo son elevados y aunque existe software de licencia piblica, el procesamiento
suele ser lento y complejo. La metodologia propuesta en este trabajo permitira que
el sistema de reconocimiento de BSR en imagenes de sismica de reflexién sea imple-
mentado en computadoras de escritorio, con lo cual sera posible el procesamiento in

situ al momento de realizar la adquisicion de los datos.

1.4. Preguntas de investigacion

1. ;Cuadles caracteristicas o atributos y combinaciones de estos son apropiados pa-
ra disenar metodologias de reconocimiento de patrones en senales sinusoidales

tipo ondicula?

2. ;Qué procesamiento en las senales son necesarios para la extraccién de dichas

4
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Figura 1.1: Seccién sismica de la linea de coordenada geografica
(25.98562°, —110.52102°) a la coordenada (25.94303°, —110.56807°) en la Cuenca
Farallon, Golfo de California.

caracteristicas?

3. ;Qué particularidades deberan tener las senales que serviran como referencia

para la identificacién de patrones en senales sinusoidales?

4. ;Cual o cuales transformadas integrales son las apropiadas para desarrollar

clasificadores para el reconocimiento de patrones?

5. ;Cuales de esas transformadas integrales ofrecen mayor nivel de confiabilidad

en los resultados?

6. ;Cuales de esas transformadas integrales son mas eficientes en tiempo de eje-

cucién y uso de memoria?

7. ;Las metodologias disenadas realmente ofrecen un nivel de confiabilidad acep-
table y eficiente en el uso de recursos (tiempo de procesamiento, uso de memo-

ria)?



1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Disenar y validar una metodologia para el reconocimiento de patrones en senales
sinusoidales tipo ondicula, utilizando transformadas integrales para la extraccion de

atributos.

1.5.2. Objetivos especificos

1. Extraer caracteristicas o atributos de senales sinusoidales tipo ondicula, utili-

zando transformadas integrales.

2. Determinar las combinaciones de atributos que son las apropiadas para ser

utilizadas como clasificadores.

3. Establecer las particularidades que deberan tener las senales que serviran como

referencia para la identificacion de patrones.

4. Disenar una metodologia que permitan el reconocimiento efectivo de patrones

en senales sinusoidales tipo ondicula.
5. Implementar dicha metodologia en un lenguaje de programacién de alto nivel.

6. Probar la metodologia con trazas sismicas provenientes de la técnica de sismica

de reflexion.

7. Validar la metodologia mediante el uso de teorias de la estadistica paramétrica

para determinar su nivel de confiabilidad.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Origen y representaciéon de senales

Una senal es una medida fisica que se puede expresar como una grafica de su
variacién contra el tiempo y/o distancia. Ejemplo de ello son los sismogramas que
expresan la variacion en tiempo del movimiento del suelo, los electrocardiogramas
que son un registro de la actividad eléctrica del corazéon medida entre dos puntos
de la superficie corporal, los encefalogramas que registran los potenciales bioeléctri-
cos generados por la actividad neuronal del cerebro o el sonido que se propaga en
forma de ondas a través de un medio eldstico. Las senales tienen caracteristicas que
proporcionan la informacién necesaria para su interpretacion; en senales biomédicas,
como los encefalogramas o electrocardiogramas, esas caracteristicas se usan en el
diagnostico o investigacion médica y en los sismogramas se usan para conocer las
condiciones geologicas del subsuelo. Muchas de esas senales se representan en forma

de onda.



2.1.1. Sonido

Desde un punto de vista fisico, el sonido es una vibracién que se propaga en un
medio eldstico (sélido, liquido o gaseoso), generalmente el aire. Para que se origine un
sonido se requiere la existencia de un cuerpo vibrante y del medio elastico transmisor
de esas vibraciones, las cuales se propagan a través del medio constituyendo la onda
sonora[33].Cuando un cuerpo vibra en el aire, obliga a que las particulas de ese medio
entren también en vibracién, siempre con cierto retraso respecto a las anteriores, su
avance se traduce en una serie de compresiones o regiones donde las particulas del
medio se aproximan entre si en un momento dado; y dilataciones o regiones donde
las particulas estaran méas separadas entre si, conocidas también como rarefacciones.
Debido a que esas compresiones y dilataciones avanzan con la onda, a la onda sonora
se le conoce como onda de presion. Las ondas sonoras son longitudinales, ya que el

desplazamiento de las particulas es paralelo a la direccién de propagacién [21].

El sonido es como una sucesion de ondas de compresion y rarefacciones que se
propagan por el aire (Fig. 2.1). Sin embargo, si nos ubicamos en un punto en el
espacio veremos cémo la presion atmosférica aumenta y disminuye periddicamente a

medida que tienen lugar las sucesivas perturbaciones.

La representacion del sonido puede llevarse a cabo mediante la utilizaciéon de un
oscilograma, el cual registra el valor de la presién sonora (incremento en la presién
atmosférica) en cada instante de tiempo en un punto fijo[21]. Es decir, que la repre-
sentacién mas usual de la onda sonora es como la variaciéon de presion sonora en el

tiempo.



Compresion

\

Rarefraccion

Presién

Tiempo

Figura 2.1: Ondas de compresién y rarefacciones propagadas por el aire.

2.1.2. Sismograma

La técnica mas utilizada para la exploracion sismica se realiza a través de pros-
pecciones sismicas de reflexion. El principio de esta técnica consiste en una forma de
ecosonda. Un pulso compresional (onda P) generado por una fuente en la superficie,
penetra desde unos metros hasta varios kilometros y se refleja como un eco desde las
interfaces entre las capas de distintos tipos de roca (reflectores). Los ecos se reciben a
través de un arreglo de sensores (ge6fonos o hidréfonos) y son grabados como pulsos;
los pulsos sucesivos se almacenan de tal manera que el resultado es un tren de onda
de varios segundos de longitud y se visualiza como una traza con forma sinusoidal
(sismograma)[16]. Al tiempo que toma la onda sismica en viajar hacia el reflector y

regresar al emisor se le conoce como tiempo doble de viaje (TWT)[4].



2.1.3. Senales biomédicas

Las senales biomédicas son registros espaciales, temporales o espacio-temporales
de eventos tales como el latido del corazén o la contraccién de un musculo. La ac-
tividad eléctrica, quimica o mecénica que ocurre durante estos eventos biolégicos
frecuentemente produce senales que se pueden medir y analizar[34]. Ejemplo de ello
son las senales bioeléctricas o potenciales bioeléctricos, que se pueden obtener de
fenémenos como la actividad cerebral (EEG), cardiaca (ECG), musculo-esquelética
(EMG), de retina (ERG), entre otros. Los potenciales bioeléctricos se producen como
resultado de la actividad electroquimica de cierta clase de células llamadas células
excitables, que son componentes del tejido nervioso, muscular o glandular[52]. En
reposo dichas células presentan lo que se conoce como potencial de reposo; debi-
damente excitadas muestran lo que se conoce como potencial de accién. Una senal
bioeléctrica es el resultado de registrar con electrodos los potenciales de accién de

varias células.

2.2. Descripcién matematica de las senales

Desde el punto de vista matemaético, una senal es una funcién de una o mas
variables. La forma de una senal sonora o alguna senal biomédica como un ECG o
EEG, cambia con respecto al tiempo, de tal manera que su amplitud es una fun-
ci6n de una sola variable, es decir una senal unidimensional (1D). Dicha senal puede
ser representada matematicamente como f(¢). Una fotografia o un sismograma son
senales bidimensionales (2D) ya que estdn definidas sobre un plano y pueden ser

representadas matematicamente como f(z,y). Otro ejemplo es un video, donde cada
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fotograma tiene dimensién dos y el movimiento en el tiempo comprende una dimen-
sién mas, lo que hace que estas senales sean tridimensionales[29]. Ademds del nimero
de dimensiones en una senal, éstas se dividen en andlogas o digitales dependiendo
si su dominio es continuo o discreto. En el caso de las senales analdgicas, éstas se
encuentran definidas para todos los valores en un intervalo dado; un ejemplo de ello
es una senal sonora f(t) donde ¢ € [0,00). Las senales discretas, se definen sélo para
determinados valores de ¢ (no necesariamente equidistantes), un ejemplo es una traza
sismica ¢(t,) donde t,, es el valor de tiempo para cada muestra n, n =0,1,2,... N

y N corresponde al nimero de muestras tomadas[29].

2.2.1. Senales sinusoidales

Una senal sinusoidal es aquella que se representa mediante el movimiento armoni-

co de particulas oscilando. Dicho movimiento se expresa como

f(t) =A-cos(wt+6), (2.1)

para —oo < t < 0o. De tal manera que f(¢) queda definida por tres magnitudes: la

amplitud A, la frecuencia angular w y la fase 6. Ademas, f(t) es periddica, es decir

ft) = f{t+T), (2.2)

para todo valor de ¢[22]. A la constante T' que satisface tal relacién se le denomina

periodo. Repitiendo la ec.(2.2), se obtiene

F(t) = f(t+nT), (2.3)

11



para n € Z.

2.3. Series de Fourier de ondas peridédicas

Las series de Fourier deben su nombre al matematico francés Jean-Baptiste Jo-
seph Fourier, quién desarrollo la teoria a principios del siglo XIX. Es una teoria muy
utilizada en muchas ramas de las ciencias e ingenieria y a partir del gran avance

tecnologico, su aplicacién se ha extendido al procesamiento de senales.

Sea f(t) una funcién periédica con periodo T', que puede ser representada me-

diante la serie trigonométrica de Fourier dada por

oo

flt) = % + Z [a,, - cos(nwot) + by, - sen(nwot)], (2.4)

donde a,, y b, son los coeficientes de Fourier, y

2
Wy = T, (25)
es la frecuencia fundamental y
Wy, = NWwo, (2.6)

es la enésima armoénica[22].

Para que una funcién f(t) de periodo T se pueda escribir en términos de la serie

de Fourier, debe cumplir las condiciones de Dirichlet:

1. tener un numero finito de discontinuidades en un periodo;
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2. tener un numero finito de maximos y minimos en un periodo;

3. ser absolutamente integrable es un periodo, esto es

T/2
‘ / F(t)dt
~T/2

2.7)

La funcién f(t) es continua por tramos en el intervalo < — %, %) si satisface las

condiciones de Dirichlet 1 y 2. Si f(t) no es periddica, su representacién por series

de Fourier solo es valida en el intervalo dado.

2.3.1. Calculo de los coeficientes de Fourier

Para el conjunto {1, cos(nwot), sen(mwot)|n, m € N} se cumple que

T/2
/ cos(muwyt)dt

—T/2

T/2
/ sen(mwot)dt
—7/2

T/2
/ cos(muwot) - cos(nwot)dt
—7/2

/2
/ sen(mwot) - sen(nwot)dt
—T/2

T/2
/ cos(muwot) - sen(nwot)dt =
—T/2

para m # 0,

para todo m,

sim=n=#0,

N )

N )

sim=n#0,

para todo m y n,

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

esto quiere decir que el conjunto {1, cos(nwot), sen(mwot)|n,m eN } es ortogonal

en el intervalo ( — %, %) (en el caso particular que

= 1 se dice que el conjunto es
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ortonormal)[22]. Que el conjunto sea ortogonal simplifica el calculo para obtener los

coeficientes de Fourier.

Para obtener la expresién de ag, se integra la ec.(2.4) en el periodo,

T/2 T/2 0 T/2 0
/ f)ydt = _/ dt+z anWJr b, ot )dt
~T/2 T/2 ~T/2 =T/2
- an, (2.13)
por lo tanto

9 [T/

ao = 2 / F(t)dt. (2.14)
T J 7/

Si se multiplica a la ec.(2.4) por cos(nwpt), para n € N y luego se integra en el

periodo, se tiene que

T/2
f(t)cos(nwet)dt = cos(muwot)cos(nwot)dt
~T/2
+
T
_ = Za, 2.15
Lo (2.15)
entonces,
o [T/2
ap = —/ f(t)cos(nwot)dt, para n € N. (2.16)
T J_ 1)
Analogamente,
9 T/2
—/ )sen(nwot)dt, paran € N, (2.17)
T J 7
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se obtiene de multiplicar la ec.(2.4) por sen(nwyt) e integrar en el periodo.

Usando que

inwot + efinwgt

cos(nwot) = c 5 : (2.18)
inwot __ ,—inwot
sen(nwot) = ¢ 2,6 : (2.19)
i

la ec.(2.4), después de agrupar apropiadamente los términos, se reescribe como

= — by inw an + 1by, —inw
-3 () e (25) ]

n=1

definiendo

a
o = 50 (2.21)
an, — b
L = I Dn 92.22
: . (2:22)
b
e, = nt®n (2.23)
2
la ec.(2.20), se escribe en forma polar como
fO) =Y cpe™, (2.24)
donde
1 (T2 '
Cp = = f(t)e motdt, (2.25)
T J_ 7

se le conoce como el coeficiente complejo de Fourier y se obtiene de multiplicar la

ec.(2.24) por et después integrar en el periodo (—%, %) y usar el hecho que
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eznwot . e—mwot — 1

2.4. La transformada de Fourier en una variable

Cuando T = i—z — 00, f(t) se convierte en una funcién no periddica, por lo que

de la ec.(2.24),

o) ' o) 1 T/2 4 4
f(t) — Cneznwot — - f(x)efznwoxdx 6znw0t
n:z—oo n:z—oo T _T/2
0 T/2 ) )
— Z ﬂ (x)e—mwoxdx emwot
n=-—oo 27T 7T/2
= — (z)e™ ™% dx | wee™ 0", (2.26)
- 27 —T/2

como T = i—z — oo entonces w — 0y sea wy = Aw, asi que nwy = nAw — w, por lo

tanto

- 1 [T ' 4
ft) = Z (— (x)e’”A“"xdx> eMAYT A, (2.27)

27 —T/2

n=—0oo

cuando T" — oo se tiene que Aw — w, entonces la funcién no periédica f(t) se puede

reescribir como

() = % [ ( /_ f(x)e‘“‘””dx) e, (2.28)

definiendo

Flw) = /00 f(x)e ™ dx = /OO f(t)e ™'dt, (2.29)
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la ec.(2.28) se reescribe como

0 = 2 [ Pw)etdw, (2.30)

2 ) o

a las ecs.(2.29) y (2.30) se les denomina transformada de Fourier y transforma-
da inversa de Fourier, respectivamente. Otra manera de denotar a la transformada
de Fourier de f(t) es mediante F(w) = F{f(t)} y a la transformada inversa de Fou-
rier como f(t) = F Y{F(w)}.

Debido a que una gran mayoria de los fendmenos naturales se pueden modelar
mediante funciones continuas y absolutamente integrables, la transformada de Fou-
rier se utiliza en un amplio rango de aplicaciones, tales como filtrado, reconstruccién
y compresién de imagenes, reconocimiento de patrones, entre otras[40]. En el area
de procesamiento de imagenes digitales, esta transformacién nos permite una mani-
pulacién mas eficiente de la informacion debido a que muchas operaciones son mas

simples en el dominio de frecuencias[42].

2.5. Propiedades de la transformada de Fourier

Todas las demostraciones de las propiedades de la transformada de Fourier se

encuentran en H.P. Hsu y R. Mehra[22].

2.5.1. Linealidad

La transformada de Fourier es una funcién lineal, por lo que preserva sumas y

multiplicacién por escalares, es decir, si F{fi(t)} = Fi(w) y F{fo(t)} = Fr(w),
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entonces

f{alfl(t) + agfg(t)} = alFl(w) + CLQFQ((U)7 (231)

donde aq, a; € R.

2.5.2. Escalamiento

Si F{f(t)} = F(w) y a # 0 € R, entonces

Fany = —F (). (2.32)

lal” \a

Esta propiedad establece que si la funcién f(t) se escala por a # 0, la correspon-
diente transformada de Fourier se escalara por el inverso de |a|. Esto da a lugar a que
si la funcién f(t) se multiplica por un valor a tal que |a| > 1, entonces la amplitud
de f(t) incrementara mientras que la amplitud de su transformada de Fourier se
comprimird en el mismo valor. Por lo tanto, con la transformada de Fourier se tienen

limitaciones con la resolucién en el tiempo y la frecuencia.

2.5.3. Traslacion

Esta propiedad establece que si la funcién f(t) se desplaza una magnitud ¢y, esto

equivale a multiplicar la transformada de Fourier por el niimero complejo e~*% . Esto

es, st F{f(t)} = F(w) entonces

F{f(t —ty)} = F(w) e ™", (2.33)

18



2.5.4. Traslacion en frecuencia

Esta propiedad se refiere a que si la funcién f(t) es multiplicada por e ™ot
equivale a desplazar la transformada de Fourier de la funcién original f(t) en una

magnitud de wy, es decir, si F{f(t)} = F(w), entonces

F{f(t) e = F(w — wp). (2.34)

2.5.5. Simetria o dualidad

Esta propiedad proviene de la similitud de la transformada de Fourier (ec. 2.29) y
la transformada inversa de Fourier (ec. 2.30). Por ello, si conocemos la transformada
de Fourier de f(t), podemos utilizarla para calcular la transformada inversa de esa

misma funcién evaluada en w, es decir, f(w).

Si F{f(t)} = F(w), entonces

FIF®)} =21 f(—w). (2.35)

2.5.6. Convolucién en el dominio temporal

Uno de los aspectos més interesantes de la transformada de Fourier es su com-
portamiento ante operaciones de convolucién. Si se tienen dos funciones f(t) y g(t),
cuyas transformadas de Fourier son F/(w) y G(w), respectivamente, la convolucién de
las funciones, denotada como f(t) * g(t), serd igual al producto de las transformadas

de las funciones F(w)G(w).
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Formalmente esto es, si F{f(t)} = F(w) y F{g(t)} = G(w), entonces

FL@) xg(1)} = F(w)G(w). (2.36)

2.5.7. Convoluciéon en el dominio de frecuencias

Sean F'(w) y G(w) las transformadas de Fourier de f(t) y g(t), respectivamente.
La transformada inversa de la convolucién de F(w) y G(w) es 27 veces el producto
de las transformadas de Fourier de las funciones f(t) y g(¢). Si F{f(t)} = F(w) y
F{g(t)} = G(w), entonces

FYF()*Gw)} =27 f(t)- g(t). (2.37)

2.6. De la transformada de Fourier a la transfor-

mada discreta de Fourier

Debido a que las imagenes son funciones discretas, se tiene que introducir la

transformada discreta de Fourier, para ello se realizara primeramente en una varia-

ble.

Sea f(t) una funcién peridédica con periodo T, si se consideran solamente N
valores equiespaciados para t, de tal manera que se cubra en su totalidad el periodo,
es decir 0 <t < T parak=1,2,...,N — 1, donde

T
ty = (k — 1)N’ (2.38)
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no es posible calcular con exactitud la integral de los coeficientes complejos de Fourier

dada en la ec.(2.25), esto es

1 (12

. 1 T . 2T
Cp = — ft)e ™otdt = — / f(t)e ™Ttde, 2.39
7),,00 7] 70 (2.39)

pero es posible calcular una aproximacién mediante la suma de Riemann[30]. En

la Fig. 2.2, para el intervalo k% <t < (k+ 1)L, se tiene un rectangulo de altura

N
f(k%) y base %, por lo que

N-1
N (7 1 T
~ (N) — - - —2mi =2 — —_omikn
G = T Nf(kN)e TN f<kN>e ik (2.40)

0 TN 2T/N 3T/N 4T/N 5T/N ... T
X

Figura 2.2: Representacién esquematica de la aproximacion de los coeficientes com-
plejos de Fourier mediante la suma de Riemann.
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definiendo

T
fe = f(kﬁ>, (2.41)

fo = &Y, (2.42)
entonces
N ]. gl - kn
fn = I Z fre 2N (2.43)
k=0
paran =0,1,..., N — 1. A la ec.(2.43) se le denomina transformada discreta de

Fourier y su inversa estda dada por

N-1
~ - kn
fr = €N (2.44)
n=0
con k = 0,1,..., N — 1. Usualmente, la notacién utilizada para la transformada

discreta de Fourier y su inversa, respectivamente, es

N-1
F(u) = f(@)e™™ N, u=0,1,...,N—1, (2.45)
=0
e, |
flz) = N;F(u)e%i%, r=0,1,...,N —1. (2.46)
Definiendo
W= e, (2.47)
Wlu,z) = e 2N, (2.48)
como x,u=0,1,..., N — 1, se tiene que W es una matriz de tamano N. Usando la
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ec.(2.48) en la ec.(2.56), ésta se reescribe como

N—-1
F) = Y f@)Wia,u), (2.49)
=0
por lo que para un wu fijo se tienen N multiplicaciones y como v = 0,1,..., N — 1,

entonces se tienen N? multiplicaciones, asi que la complejidad computacional de la

transformada discreta de Fourier es (’)(N 2).

2.7. La transformada rapida de Fourier

Debido a que la transformada discreta de Fourier tiene una complejidad compu-
tacional O(N 2), esto quiere decir que, en el peor de los casos el nimero de multi-
plicaciones es el cuadrado del nimero de las muestras en z, por lo que para N muy

grande la ec.(2.56) no es nada practica.

Si suponemos que N es una potencia de 2, esto es N/2 € N, podemos separar las

muestras en x en pares e impares, esto es

N/2-1 N/2-1
21+1
Fu) = Zf2$ —2mi® —i—Zf (2x —1)e
N/271 N/2 1 o
u(2x w
_ Z F(22)e “2miNg Z f(2z —1)e —omi28)  _omin
N/2-1 N/2-1



usando la definicién de la ec.(2.47), tenemos que

N/2-1 N/2—1
F(u) = Z f(2x)e 2™ NE 4 W Z f(2z —1)e *"'7z, (2.51)
=0 =0
definiendo
N/2—1
Frr(u) = ) f(2m)e PN, (2.52)
=0
N/2-1
Frmeer(u) = Y (2w — 1) TN, (2.53)
=0

la ec.(2.51) se simplifica a
F(u) = FP(u) + WHF™ (y), (2.54)
como N = 29, entonces

q=q-loga(2) = logs (29) = loga(N), (2.55)

aprovechando la periodicidad de e >™ N2 FPar(y) y Fimpar(y) se pueden calcular de
forma recursiva, por lo que el orden de complejidad computacional de la ec.(2.54) es
(@) (loggN> . Alaec.(2.54) se le conoce como transformada rapida de Fourier[10].
Por ejemplo, si N = 100, N? = 10,000 y loga(N) = loga(100) = 6.6439 ~ 7. Debido
a esa gran diferencia en la complejidad computacional de los algoritmos, la mayoria

de las transformaciones discretas se calculan via la transformada rapida de Fourier.
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2.8. La transformada discreta de Fourier 2D

Como las imégenes son funciones discretas de dos variable, I(x,y), se tiene que

I(u,v) = F{l(z,y)} = ZZ[[L’y 2w+ zTy) (2.56)
z=0 y=0
w = 0,1,....N—1,0=01,... M—1,
| Nama ( )
I = F I = I(u, v)e?™ (¥ 31 2.57
(z,y) {U(uw0)} =+ UOUZ:O Je , (2.57)
z = 0,1,.... N—1,y=0,1,...,M—1,

que tienen orden de complejidad computacional O(N? x M?). Por lo que en la

préactica se utiliza la transformada rapida de Fourier 2D.

2.9. Transformada de ondicula

Debido a que la transformada de Fourier tiene limitaciones con la resolucion en
el tiempo y la frecuencia (propiedad de escalamiento, ec.(2.32)), en 1990 se introdujo
la transformada de ondicula (transformada wavelet) cuya principal ventaja es que
permite llevar a cabo un andlisis a diferentes resoluciones (andlisis multiresolucion),
lo cual implica que se puedan estudiar las senales sin perder resolucién tanto en el
dominio del tiempo y la frecuencia simultaneamente[12]. La transformada de ondicu-
la es una técnica que se ha convertido en una herramienta computacional 1util para
una gran variedad de aplicaciones, por ejemplo, en la compresion digital de imégenes
permite generar archivos mas pequenos, por ende se tendra un almacenamiento que
utiliza menos memoria; ademas, esto conlleva a la transmision de imégenes de una

manera més rapida y fiable[36].
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La transformada de ondicula mas basica es la transformada Haar descrita por
Alfred Haar en 1910 y que ademas sirvié como prototipo de la actual transformada
de ondicula. En 1985 Yves Meyer construye la ondicula Meyer, que es una ondicula
ortogonal que tiene numerosas aplicaciones en la teoria de funciones, en métodos
numéricos, en procesamiento de senales, entre muchas otras[9, 24]. En 1982, Jean
Morlet introdujo la idea de la transformada de ondicula al andlisis de las ondas
sismicas. Morlet consideré a las ondas sismicas como una familia de funciones cons-

truidas a partir de traslaciones y escalamientos de una funcién tinica llamada wavelet

madre ¥ (¢)[39].

2.9.1. Definicién de ondicula

La palabra ondicula o wavelet significa onda pequena y corta, es decir, una osci-

lacién que decae rédpidamente (Fig. 2.3). Una ondicula v (t) debe satisfacer:

1. que sea cuadratico integrable, esto es

/OO [ (t)[2dt < oo; (2.58)

o0

2. que su media sea cero, lo cual esta dado por

/Oo |4 (t)]dt = 0; (2.59)

—00

3. que la constante de admisibilidad Cy sea finita (que la energia sea finita), es
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decir

0 2
Cy = / F{o )] — " dw < 0; (2.60)
n——_—
donde F{-} representa la transformada de Fourier de la funcién dada, {-} y | . ‘ son

el complejo conjugado y el médulo del escalar complejo, respectivamente.

Figura 2.3: Ejemplo de ondicula.

A partir de una ondicula madre, 1(t), se puede generar una familia de ondiculas

mediante la traslacién y escalamiento de (), matematicamente estd dado por

Yap(t) = \/1@ 0 (t - b) : (2.61)

donde a # 0 € R es el pardametro de escalamiento y b € R es el parametro de

translacion que determina la localizacién de la ondicula en el tiempo.
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2.9.2. Algunas ondiculas cominmente utilizadas

1. La ondicula de Haar dada por

1, 0<t<3g,
v(t)=4q —1, I<t<1, (2.62)

0, de otra manera.

2. La ondicula sombrero mexicano (mezxican hat) u ondicula de Ricker es la se-

gunda derivada de la funcién Gaussiana, es decir
() = (1 — 22", (2.63)
3. La ondicula de Morlet definida como

b(t) = ot (2.64)

2.10. Definicion de la transformada de ondicula

Morlet definié a la transformada de ondicula de f(t) € Lo(R) (funciones cuadrado

integrables), como

Wi A1(0) = / () Taalt) d, (2.65)

donde 9,4 es la ondicula madre o de analisis; @, b son los pardmetros de escalamiento

y translacion, respectivamente; y, {-} es el complejo conjugado del escalar complejo.

En la ec.(2.65), el niicleo ¢, juega un papel importante, de la misma manera
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Figura 2.4: Ondiculas comtinmente utilizadas. (a) Haar, ec.(2.62). (b) Ricker o som-

)
brero mexicano, ec.(2.63). (c) Parte real de la ondicula Morlet, ec.(2.64) con wy = 5.

que en la transformada de Fourier lo es e, Pero a diferencia de la transformada
de Fourier cuyo nicleo es fijo, en la transformada de ondicula el nicleo es variable.

En la Fig. 2.4 se muestran las formas de algunas ondiculas comunmente utilizadas.

La inversa de la transformada de ondicula estd dada por la doble integral,

10 =g [ [ Haslf0} vustt) b o (2.0
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2.11. Propiedades de la transformada de ondicula

En esta seccién se enlistan algunas de las propiedades mas importantes de la
transformada de ondicula que se utilizan en el procesamiento de senales. Las demos-

traciones de dichas propiedades son consecuencia directa de las definiciones (2.61) y

(2.65).

2.11.1. Linealidad

Si v es una ondicula y f, g € L*(R), entonces

Vo {af () +Bgt)} = oy, ()} + 80, {9()}, (2.67)

donde o, € R .

2.11.2. Traslacién

Si 1 es una ondicula y f € L?(R), entonces
%a,b{f(t - C)} = %a,b—c{f<t)}’ (268>
donde ¢ € R.

2.11.3. Dilatacion

Si 1 es una ondicula y f € L?(R), entonces

Hosl 2 (1) b=, L0, (2:60)

Cc
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para ¢ € R,

2.11.4. Simetria

Si ¢, ¢ son ondiculas, entonces

W)} =Wo, {0(1)}, (2.70)

SIS

1 _
a’

paraa#0€Ry ﬁ es el complejo conjugado del escalar dado.

2.11.5. Antilinealidad

Si v, ¢ son ondiculas y f € L*(R), entonces

Wt Lf O} =05, {F O} + B, {F(1)}, (2.71)

para a, f € R.

2.11.6. Paridad

Si v es ondicula y f € L*(R), entonces

Wourt-o{f (=)} = Vi, {F @)} (2.72)
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2.11.7. Otras propiedades

Si v es ondicula y f € L?*(R), entonces

Woup-0 L f O} = Vo { D)}, (2.73)

donde ¢ € R.

Vo) OF =Vl L)}, (2.74)

para ¢ € R,

2.12. Analisis multiresolucion

Una de las caracteristicas mas importante de las ondiculas es que se puede llevar
a cabo un andlisis multiresolucién (por sus siglas en inglés MRA), ya que posee la
capacidad de separar la senal en componentes a diferentes resoluciones o escalas. La
idea principal es utilizar la estrategia “divide y venceras” en una senal, con el fin de
procesar las distintas componentes utilizando diferentes algoritmos. Para compren-
der mejor el concepto del MRA es necesario introducir dos grupos de subespacios:

subespacios de escalamiento y de ondicula.

Una funcion de escalamiento o(t) € L*(R) genera una secuencia de subespacios

anidados V; en L*(R), tal que

{0yc---cVv,cVycWVicVoC---CL? (2.75)
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donde el subespacio V; es generado por

By, = {2t — k)|k € Z}, (2.76)

por lo tanto la funcién de escalamiento ¢(t) puede escribirse como

p(t) =D piw o2t —k), (2.77)

k=—oc0
para {p;;}7>_., € (?, donde

i || < oo} . (2.78)

k=—o00

? = {{ak}zo—oo

Para simplificar la notacién ¢(2/ — k) = ¢, x(t). El espacio de ondiculas W, se
define como

V}+l = V} © Wja (279>

esto es, W; es el complemento ortogonal de V; en el subespacio V. El subespacio

W; es generado por

By, = {2t — k)|k € Z}, (2.80)
por tanto
Y(t) =Y g (2t —k), (2.81)
k=—o00

para {g;x}3>_., € [%. Para simplificar la notacién (27 — k) = 1, x(¢).
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Como

olt) € V;C Vi, (2.82)

) € W, C Vi, (2.83)

las ecs.(2.82) y (2.83) proporcionan la relacién de una funcién entre dos escalas

diferentes, dadas por

P(21) = D prk e - k), (2.84)
k=—0o0

V) = D gar - k), (2.85)
k=—00

comunmente se les conoce como relacién de reconstruccién o sintesis. Normalmente,
la relacion de descomposicién o andlisis se usa para separar la senal en diferentes
resoluciones o escalas, para clarificar esto, se usa la ec.(2.79) para reescribir ;41 ,(t) €

Vj41 como una combinacién lineal de las bases de V; y W, es decir

[e.9]

eira®) = p@ =) = 37 {al) ein®) +00 vin®)},  (286)
k=—o00
n1> n1>
donde l € Z y {a%}k:_m : {b%}k:_w €

34



Para fj11 € Vii, f; € Vj y g; € W, se tiene que

fini(t) = Z Cir1g pi+1(t), (2.87)
l=—00

fit) = Z Cik Pik(t), (2.88)
k=—o00

gi(t) = D di vlt), (2.89)
k=—o00

y puesto que Vj1 = V; @ W, es posible definir

Fia () = [5(t) + g;(t). (2.90)

Sustituyendo las expresiones en las ecs.(2.87), (2.88) y (2.89) en la ec.(2.90), se

obtiene
x o

Z Cir11pjr1(t) = Z Cjrpik(t) + Z djxjk(t), (2.91)

l=—00 k=—o00 k=—o00

y usando la ec.(2.86) en el lado izquierdo de la ec.(2.91), se llega a

Z Z A\ 1105 (t) Z it | = D leudiut) + diptbiu(t)]
k=—o0 [l=— k=—o00 k=—o0
(2.92)
por la propiedad de igualdad polinomial,
Cik = Z a% Cit1,0 (2.93)
l=—o00
dip = Z bﬁli Ci+1,0 (2.94)
l=—0

esto equivale a procesar la senal a través de un par de filtros de analisis: el filtro
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Figura 2.5: Diagrama del proceso de andlisis y sintesis[19].

r

pasa-bajas a% y el filtro pasa-altas bﬁ Posteriormente, a la subsenal se le realiza

una reduccién de muestreo usando un factor de dos. Dicho proceso se muestra en la

Fig. 2.5[19].

La ecuacién de sintesis se obtiene sustituyendo las relaciones de las ecs.(2.84) y

(2.85) en la parte derecha de la ec.(2.91), esto es

o0

K k
Z Cir11pj+1(t) = Z Z [Cj,kpgur)u"‘dj,kq](‘gl,l ©ir1(t), (2.95)

l=—00 l=—00 k=—0

por la propiedad de igualdad polinomial,

k k
Cjt+1,1 = Z [Cj,kpg'jl,l+dj,kq](‘+)1,ldj,k ) (2.96)

k=—00

lo que corresponde a aplicar un aumento en el muestreo usando un factor de dos

antes de la convolucidn, dicho proceso se ilustra en la Fig. 2.5[19].
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2.12.1. Analisis multiresolucion 2D

Para poder extender el andlisis multiresolucién a senales bidimensionales[8], se

construye un subespacio de escalamiento ij mediante
2
Vi =Vv,eV, (2.97)
la funcion de escalamiento ® es descrita como

(2, y) = p(x)e(y), (2.98)

y el subespacio ij es generado por

/BV_Q = {(I)j,k,m(xa y)|ka m € Z}a (299>

J

donde

D km (7, y) = 05 k(T)0jm(Y)- (2.100)

El subespacio W7 es el complemento ortogonal de V7?, dado por
Vii=VieWw? (2.101)
para j € Z. En S.G. Mallat[27] se establece que VVj2 tiene como base ortonormal

8

J7k7m7 j7k7m

_ {ngl,zm v®  y® e Z}, (2.102)
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donde

V@) = im(@)im(y), (2.103)
V2@ y) = Vim(@)0im(y), (2.104)
UE (@) = Cim(@)tim(y). (2.105)

Usando el hecho que Vi1 =V; @ W; (ec.(2.79)) en la ec.(2.101), se obtiene

Vii=Vima®Via

=VieW;) e (V;oWw))

= (ew)ev)e (Vew,)ew)) (2.106)

=V;eV)e (VoW e (W,;eV;) e (W; W)
=Vie[(V;eW,)eW;a V) e W, W),

2
Wj

esto es, la ec.(2.106) divide la sefial en dimensién dos en cuatro subsenales diferentes|8]:

» Subsenal LL: contiene las bajas frecuencias horizontales y verticales de la senal.

La subsenal pertenece al subespacio V; ® Vj, dicho subespacio es generado por

{¢j,k,m($,y)\k,m € Z}.

= Subsenal LH: contiene las bajas frecuencias horizontales y las altas frecuencias

verticales de la senal. La subsenal pertenece al subespacio V; ® W;, que es

generado por {\If§1,2m(x, y)|k,m € Z}.

= Subsenal HL: contiene las altas frecuencias horizontales y las bajas frecuencias

verticales de la senal. La subsenal pertenece al subespacio W; ® Vj, generado
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por {\Ifﬁzm(x,y)%,m € Z}.

= Subsenal HH: contiene las altas frecuencias horizontales y verticales de la senal.

La subsenal pertenece al subespacio W; ® W}, dicho subespacio se genera por

{\1153,2m(:r, y)|k,m € Z}.

2.13. La transformada de Radon

El matemético austriaco Johann Radon (1887-1956) escribié un articulo clasico en
1917, “Uber die Bestimmung Funktionen von durch ihre Integralwerte langs gewisser
Mannigfaltigkeiten” (que trata sobre la determinacién de funciones a partir de sus
integrales a lo largo de ciertas variedades)[32]. Este trabajo constituye el fundamento
de la conocida en la actualidad como transformada de Radon. El problema de la
determinacién de una funcién f(z,y) a partir de sus integrales de linea (en el caso
de dimensién dos) o una f(z,y,z) a partir de integrales en el plano (en el caso de
dimensién tres), surge en una diversidad de campos: imagenes médicas, astronomia,
cristalografia, microscopia electrénica, geofisica, éptica y ciencia de los materiales. En
dichas aplicaciones el objetivo principal es obtener informacién sobre la estructura
interna del objeto mediante la propagacién de una onda (rayos X, rayos gamma,
luz visible, electrones, neutrones u ondas de sonido). Al problema de conocer la
estructura interna de un objeto usando las observaciones de las proyecciones se le
ha denominado “reconstrucciéon por proyecciones”. La transformada de Radon y su

inversa forman el marco tedrico para la resolucién de ésta clase de problemas.
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2.13.1. La transformada de Radon 2D

Para una funcién f(z,y), su transformada de Radon estd definida como

R{f(e.9)} = / £, y)ds, (2.107)

donde L es cualquier linea recta en el plano R? y ds es la longitud del arco a lo largo

de L, Fig. 2.6.

Si P es una recta que pasa por el origen y es perpendicular a L, 6 es el angulo
que forma la recta P con el eje horizontal, entonces al rotar los ejes de coordenadas
de forma que el eje horizontal sea la recta P y el eje vertical sea paralelo a la recta

L, Fig. 2.7, se tiene que en el nuevo sistema de coordenadas es

x =D cost) — s send, (2.108)
y = p senb + s cos0, (2.109)
y [
L
3 ~
6
0 x

Figura 2.6: Recta L en el plano.
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por lo que la transformada de Radon se reescribe en término de los parametros p y

6 como
R(p,0) = R{f(z,y)} = / f(p cosl — s senb,p send + s cosb)ds, (2.110)

donde —oo < p < 00, 0 < 0 < 7[13, 17]. Debido a su practicidad, la transformada

de Radon se define usando la funcién delta de Dirac, como

R(p.61,65) = / / (@, 9)8(p—x & —y &)da dy, (2.111)

conp==E&-r &= (&,&) = (cosh, senf), r = (x,t); para un angulo fijo € se dice que

R(p,0) es una muestra de la transformada de Radon.

Yy 4

Figura 2.7: Cambio de coordenadas para la transformada de Radon.
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2.14. Propiedades de la transformada de Radon

Todas las demostraciones de las propiedades de la transformada de Radon se

encuentran en L. Debnath y D. Bhatta[13].

2.14.1. Linealidad

Para las funciones bidimensionales f, g, se tiene que
Riaf(z,y) + azg(z,y)} = axR{f(2,y)} + a2R{g(z, )}, (2.112)

para aj, as € R.

2.14.2. Similaridad

Para a,b € R, se tiene que

Rif(a. b)) = 1 (5. 552 ) (2.113)
2.14.3. Simetria
R (—p, =&, —x2) = R(p, &1, xa) (2.114)

2.14.4. Traslacién

Para a,b € R, se tiene que

R{f(x —a,y —b)} = R(p — a&y — b§2, &1, 72) . (2.115)
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2.14.5. La transformada de Radon en coordenadas polares

En este trabajo de tesis se tiene que en algunos casos el BSR no es paralelo al
fondo marino, sino que presenta un angulo de inclinacién, por lo que se utiliza la
propiedad de rotacién de la transformada de Radon, pero dicha propiedad se maneja
mas facilmente en coordenadas polares[51], para esto en la ec.(2.111) se utilizan los

cambios de variables x = r cos¢ v y = r sen¢, quedando como

00 2
R{f(r,¢)} = /0 /0 f(r,9)6(p —reosg & — rseng &)|r|dr do, (2.116)

con & = cosb y & = senf, ademds usando la identidad trigonométrica cos(a — f) =

cosacosf + senasenf, la ec.(2.116) se simplifica a

R(p,0,9) = /000/0 ’ f(r,@)d(p—1r cos (0 — @))|r| dr de. (2.117)

2.14.6. Propiedad de rotacién

Si rotamos la funcién f(z,y) un angulo 6y, la transformada de Radon también
sera afectada en el parametro 6 la misma cantidad. Para ello se reescribe a la funcién

f(z,y) en coordenadas polares f(r, ¢), por lo que

R{f(’/’, ¢ + 00)} - R(p7 07 ¢ + 80) = R(p7 0 + ‘907 (b)v (2118)

propiedad muy 1til en procesamiento de senales bidimensionales, ya que una rotacién

0o en la senal f(x,y) implica un desplazamiento horizontal en la direccién 6.
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2.14.7. El teorema de la rebanada de Fourier

Sea 6 fijo en la transformada de Radon R(p, ) de la funcién f(x,y), ec.(2.110).

La transformada de Fourier de R(p, 0) estd dada por

F{R(p,0)} = / ) R(p, 0)e~"“*dp, (2.119)

usando la definicién de transformada de Radon dada en la ec.(2.111), obtenemos

F{R(p,0)} = /Z {/Z /Z F(z,9)5(p — x cosh — y sen@)dxdy} e P dp,
(2.120)

por lo tanto,
F(w . 0089, w - Sene) — / / f(.flf, y)e—i(xw~cose+yw.sen9)dxdy7 (2121)

que es la transformada de Fourier 2D evaluada en el punto especifico (w-cosf, w-senf).
A la ec.(2.121) se le conoce como la rebanada de Fourier[28]. El teorema de la
rebanada de Fourier da pie a calcular la transformada de Radon via la transformada
de Fourier, por lo que se puede usar la transformada rapida de Fourier para obtener la
transformada rapida de Radon. La otra relevancia del teorema es que nos proporciona

un camino para calcular la transformada inversa de Radon.

44



Capitulo 3

Reconocimiento de Patrones

El proceso de reconocimiento de patrones en senales digitales consta de tres pa-
sos: la adquisicién de los datos, la extraccién de caracteristicas o atributos y la

clasificacién de los objetos, Fig. 3.1.

3.1. Adquisicién de datos

La adquisicién de datos puede llevarse a cabo mediante el uso de sensores, los
cuales son dispositivos capaces de detectar magnitudes fisicas o quimicas (Tabla 3.1)
y convertirlas a informacion digital. Camaras, micréfonos, termémetros y electrodos
son algunos ejemplos de sensores utilizados en distintas areas para proveer informa-

cién a sistemas digitales de reconocimiento de patrones|3].

Extractor de
Caracteristicas

Objetos Representacién Clase

Sensor Clasificador

Figura 3.1: Esquema del proceso de reconocimiento de patrones.
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3.2. Extraccion de caracteristicas o atributos

Tabla 3.1: Algunas magnitudes fisicas medidas a través de sensores.

Magnitud Sensor

Luz (visible, infrarro- | Fotoresistores, fotodiodos, camaras.

ja, ultravioleta).

Sonido y ultrasonido. | Micréfono, rangers ultrasénicos.

Gravedad. Acelerémetros, girdscopos.

Temperatura. Termistores, diodos, pirosensores, termoresistencias.
Humedad. Sensores capacitivos o resistivos.

Presion. Sensores de contacto, microenterruptores, piel robotica.
Velocidad. Tacometros.

Magnetismo. Brijulas eléctricas, interruptores magnéticos.
Ubicacion. GPS.

Proximidad. Sensores capacitivos e inductivos.

Distancia. Medidores de distancia ultrasénicos o por haz infrarrojo.

Otra tarea esencial del proceso de reconocimiento de patrones es la extraccion
de caracteristicas o atributos. Mediante las caracteristicas o atributos, se puede re-
presentar al objeto y describirlo matematicamente con el fin de obtener informacién
cuantitativa, unica, completa, que muestre la esencia del objeto[20]. Un ejemplo de
esto se da en el procesamiento de senales acusticas, electrocardiogramas, encefalo-
gramas, sismogramas y otras senales sinusoidales, en donde la extraccién de carac-
teristicas se realiza mediante diferentes técnicas, algunas de ellas incluyen la des-
composicion de la senal en ondas sinusoidales utilizando la transformada de Fourier
y/o la transformada de ondicula (wavelet). Dichas caracteristicas pueden pertene-
cer al dominio temporal, espacial y/o de frecuencias[15]. El conjunto de ellas ofrece
informaciéon que permite representar y describir la senal como una entidad tunica y
discriminante, es decir, que puede distinguirse de entre otras seniales. Algunas de las

caracteristicas mas cominmente usadas en el reconocimiento de patrones en senales
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discretas en 1D se describen a continuacion.

3.2.1. Taza de cruce por cero

La taza de cruce por cero representa el numero de veces que la senal x =
(zg, e, - ,xn_1) cruza el eje horizontal. Primordialmente se utiliza para calcular el

ruido de una senal, y se define mediante,

| V-l
Z =5 2 l9(z) = glzi)l, (3.1)
k=1
donde g es la funcién signo dada por
1, sixp >0,
gle) = (3.2)
—1, sixp <O.
3.2.2. Periodicidad
La periodicidad de una senal x = (zg, o, -+ ,xy_1) se calcula mediante la funcién
de autocorrelacion,
N-1
Rj = Tk Th—j, (33)
k=0
paraj =0,---, N —1. Dicha ecuacién representa la similitud de la senal con respecto

a ella misma, por lo que se utiliza para eliminar ruido, ya que se supone que éste es

no periodico.
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3.2.3. Espectro de frecuencia

El espectro de frecuencia para una senal x = (xg, 9, - ,zn_1), es la distribucién
de amplitudes para cada frecuencia. En general el concepto de descomposicién fre-
cuencial se basa en el hecho de que el conjunto de todas las funciones seno y coseno
forman una base del espacio vectorial de funciones continuas y absolutamente inte-
grables en el plano. El espectro de frecuencia se obtiene mediante la transformada

discreta de Fourier de la senal

N-1
Flw)=F{x} =Y e %, (3.4)
k=0
paraw = 0,--- , N —1 y el espectro de amplitud es la magnitud de cada componente
del espectro, esto es
A = [F(w)| = VRe2(F(w)) + Smag?(F(w)), (3.5)
donde £k =0, -+, N — 1; Re(-) e Smag(-) son la parte real e imaginaria del escalar

complejo dado (ver seccion 2.6). En los sistemas de clasificacion de patrones, se
utiliza el espectro de amplitud para comparar dos senales, inclusive si una de ellas
esta trasladada en el dominio espacial, ya que los espectros de amplitud de dichas

senales son iguales.
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3.2.4. Amplitud

La amplitud es la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de la primera mitad

del espectro de amplitud, esto es

(3.6)

donde Ay estd dada por la ec.(3.5) y [-] es la funcién piso para escalares reales. En
ondas sonoras la amplitud de la senal esta asociada al volumen y para senales sismica

provee informacion acerca de cambios litolégicos.

3.2.5. Espectro de energia

El espectro de energia, también conocido como funcién de densidad de energia
espectral (D), es la medida que nos indica cémo estéd distribuida la energia de una
senal sobre las distintas frecuencias de las que esta formada. Se calcula mediante el

cuadrado de las componentes en el espectro de amplitud Ay, ec.(3.5), como

Dy = A2, (3.7)

para k=0, --- , N — 1[22].

3.2.6. Energia

La energia de una senal discreta se calcula mediante la suma del cuadrado de las
amplitudes de sus componentes, ec.(3.5), o mediante la suma de los elementos del

espectro de energia, ec.(3.7), es decir
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N-1 N-1
E,=)Y A=) Dy (3.8)
k=0 k=0

cuando se trabaja con senales actusticas, la energia es 1til para detectar los segmentos

en silencio y los sonoros.

3.3. Clasificacion

Existe un extenso conjunto de técnicas de clasificacion. Todas las técnicas del
reconocimiento de patrones asumen que N caracteristicas han sido extraidas y que
éstas fueron normalizadas de manera tal que se organizan en el mismo espacio de
medidas. Las caracteristicas o atributos para un objeto se representan en un espacio
N-dimensional que se conoce como patrén[35, 37]. El resultado del proceso de clasi-
ficacién es una decision sobre la clase a la que pertenece el objeto. Cada objeto se
reconoce como perteneciente a un tipo particular y se asigna a una clase dentro de
un conjunto de clases que representan a todos los tipos de objetos que se espera que

existan.

3.4. Tipos de técnicas de clasificacion

Las técnicas de clasificacion que pueden llevarse a cabo son de dos tipos:

3.4.1. Supervisada

Se usa un conjunto de aprendizaje que sirve para entrenar al sistema. Las cla-

ses son de naturaleza deterministica, es decir, se tiene un vector que representa a
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Figura 3.2: Clasificacién supervisada.

todos los objetos de una clase, al cual se le conoce como vector prototipo (Fig.
3.2); ademds, toda la informacién necesaria y suficiente para su disefio se encuentra
disponible de antemano. Los algoritmos propuestos en la clasificacién supervisada,
usualmente operan sobre la informacién proporcionada por un conjunto de patrones
o prototipos de entrenamiento que son representantes de las clases, estos poseen una
etiqueta de clase correcta. Al conjunto de prototipos etiquetados como correctos se
le llama conjunto de entrenamiento y es el que se utiliza para la clasificaciéon de las

muestras|35].

3.4.2. No supervisada

Si no se tiene un conjunto de entrenamiento, entonces se necesita un analisis pre-
vio de los datos, a lo cual se le conoce como clasificacién no supervisada, aprendizaje
no supervisado o técnicas de agrupamiento (clustering). El propésito de los métodos
de agrupamiento es analizar y extraer la estructura en un conjunto de muestras de
entrenamiento y de esa manera clasificar objetos en grupos, de forma tal que posean

un alto grado de semejanza (Fig. 3.3).
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Clasificador

Figura 3.3: Clasificacién no supervisada.

3.5. Enfoques de clasificacion

Los cuatro enfoques mas utilizados para realizar tareas de clasificacion en sistemas
de reconocimiento de patrones son: modelos de comparacién (template matching),
clasificacion estadistica, clasificacion estructural o sintactica y redes neuronales, Ta-
bla 3.2[20, 23]. Dichos modelos no son necesariamente independientes y en algunos

casos se han realizado sistemas hibridos de clasificacién.

3.5.1. Modelo de comparacién

El modelo de comparacién es uno de los primeros y mas simples enfoques para re-

conocimiento de patrones, se basa en la comparacién entre los objetos en el conjunto

Tabla 3.2: Enfoques de clasificacion[23].

Enfoque Representacion | Funcién de reconoci- | Criterio tipico
miento
Comparacion Muestras, pixe- | Correlacion, medida | Error de clasifi-
les, curvas de distancia cacion
Estadistico Caracteristicas Funcién de discrimi- | Error de clasifi-
nacion cacion
Sintactico Primitivas Reglas, gramatica Error de acepta-
cién
Red neuronal Muestras, pixe- | Funcién de red Error cuadrado
les, curvas medio
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de entrenamiento y los objetos de estudio. El modelo de comparacion se fundamenta
en las funciones de correlacion, debido a que éstas nos permiten establecer el grado

de semejanza que el objeto de estudio tiene con el objeto de referencia[l1l, 20].

Si se tienen dos senales finitas f y g, la funcién de correlacion 1D entre éstas esta

dada por

H

M—
C(f,9)= )  f(k)glz+k), (3.9)

k=0

parax =0,...,M — 1.

En la actualidad se manejan sistemas de reconocimiento de patrones que utilizan
el modelo de comparacion por correlacion y que ofrecen invariancias a posicién,
rotacién y escala. La invariancia a traslacién se obtiene de manera rapida y sencilla
aprovechando que el médulo de la transformada de Fourier de una senal es invariante

a traslacion, Fig. 3.4.

(a)

()

Figura 3.4: Ejemplo del invariante a traslacién usando los espectros de amplitud. (a)
Imagen I;: la letra A en formato Arial sin ninguna transformacién geométrica. (b)
Ay (u,v) = |F{Li(z,y)}|. (c) Imagen I5: la letra A en formato Arial desplazada con
respecto al centro de la imagen. (d) As(u,v) = |F {Ia(z,y)}|.
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(a) I: Actinocyclus |FT (1)
ingens - Rattray

signature (ring index)

ring index

Figura 3.5: Ejemplo del procedimiento para construir una firma 1D, Fig.3 de [46].

El invariante a escala se ha obtenido con la transformada analitica de Fourier-
Mellin normalizada, dicha transformacién ha demostrado ser mejor que la transfor-
mada de Fourier-Mellin o la transformada de escala al no ponderar las frecuencias y
al no tener el factor %, que origina una singularidad en el centro de la imagen donde

r = 0[14, 46, 47]. La invariancia a rotaciéon es un proceso mas complicado, para
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el cual se han propuesto soluciones como por ejemplo utilizar mascaras binarias de
anillos concéntricos|2, 41, 43-45]. Al filtrar el médulo de la transformada de Fourier
de las imégenes con las méscaras binarias de anillos concéntricos, se obtienen firmas

1D que caracterizan a las imagenes, Fig. 3.5.

La comparacién entre las firmas se lleva a cabo a través de la funcién de correla-

cion no lineal

Oni(f,9) = 1F{g} " ¢ |[F{f}]F e, (3.10)

donde ¢ y ¢ representan la fase de la transformada discreta de Fourier de g v f,
respectivamente; 0 < k < 1 es el coeficiente de no linealidad. Los andlisis realizados
indican que los sistemas son independientes del valor de k, sin embargo para fines
de clasificacion a tiempo real, el tiempo de computo que utilizan es alto y limita
su aplicacién practical2, 41, 43, 45]. Debido a esto, se ha estado desarrollado una
metodologia donde se construye un solo espacios de clasificacion, en vez de los M-
planos de salida (donde M es el niimero de elementos en la base de datos de imagenes
de referencia)[46, 47, 51]. Otra técnica que utiliza el enfoque de clasificaciéon por
comparacion es la que utiliza la distancia euclidiana minima, aqui se determina la
similitud que cada clase guarda con el vector prototipo usando el hecho de que las

distancias menores implican mayor similitud[20, 35].

3.5.2. Clasificacién estadistica

Este enfoque se basa en la suposicién de que se tiene un conjunto de medidas
numéricas con distribuciones de probabilidad conocidas y a partir de ellas se ha-

ce el reconocimiento[20, 37]. Una de las tareas de este modelo es la de elegir las
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caracteristicas que permitan que las diferentes clases ocupen regiones compactas y
separadas en un espacio de atributos N-dimensional (Fig. 3.6)[38]. Dado ese espacio
de atributos, el objetivo es establecer las fronteras que separan a los patrones de
distintas clases, para después determinar las distribuciones de probabilidad de que

un patréon dado pertenezca a cada clase[23].

\ xx"xx"x o,
0 Xix*x Xy -
o 0° N X%X %~
0000 Y AN
(o) Oe o Oo] A% A
0 L0%00 AL AL A
o o 0l a2,A

Figura 3.6: Espacio de atributos y fronteras entre clases.

3.5.3. Clasificacion sintactica

En este enfoque se busca encontrar las relaciones estructurales que guardan los
objetos de estudio, utilizando la teoria de lenguajes formales. El objetivo es construir
una gramatica que describa la estructura del universo de objetos[37]. En muchos pro-
blemas de clasificacién que involucran patrones complejos, es mas apropiado adoptar
una perspectiva jerarquica donde un patron es visualizado como un conjunto de sub-
patrones que a su vez estan compuestos por subpatrones mas simples. El subpatrén
méas simple o elemental es llamado primitiva y el patrén complejo es representado

en términos de la interrelacion que existe entre esas primitivas. De esa forma, se
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establece una analogia formal entre la estructura de los patrones y la sintaxis de un
lenguaje[23, 38]. Un ejemplo de esto seria diagnosticar alguna anomalia en el ritmo
cardiaco en las mediciones de electroencefalogramas (EEG). Si a la forma de la onda
de un EEG se le aproxima con segmentos lineales (primitivas), entonces a través de
las gramaticas formales construidas a partir de las primitivas, se podria determinar

si las formas de la onda son saludables o no saludables.

3.5.4. Redes neuronales

Este enfoque trata de construir sistemas inteligentes para emular a los cerebros
biolégicos mediante un sistema paralelo masivo, constituido por una gran cantidad
de procesadores simples e interconectados. Las redes neuronales usan principios or-
ganizacionales tales como aprendizaje, generalizacién, adaptabilidad, tolerancia a
fallos, entre otros. La particularidad principal de este modelo radica en su habilidad
de aprender las relaciones complejas, usando procedimientos de entrenamiento se-
cuencial y adaptabilidad a los datos[23, 38]. Por su topologia, las redes neuronales se
clasifican en monocapa y multicapa. Existe otra manera de clasificarlas, mediante las
funciones de aprendizaje: aprendizaje supervisado, no supervisado o auto organizado,

hibrido y de aprendizaje reforzado.
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Capitulo 4
Deteccion del BSR en Imagenes de

Sismica de Reflexion

4.1. Introduccion a la propuesta

Este trabajo muestra cémo, con la utilizacion de distintas transformadas integra-
les, es posible realizar tareas de reconocimiento de patrones en senales sinusoidales
tipo ondicula. Para ello se utiliza como ejemplo, imagenes sismicas obtenidas a través
de la técnica de reflexiéon. En el Apéndice A se explican las diferentes técnicas de
exploracion petrolera, incluyendo la adquisicion, procesamiento e interpretacién de
los datos. También, se describen los elementos y procesos del sistema petrolero, asi
como la formacién y caracteristicas del reflector que imita la forma del reflector d

del fondo marino (por sus siglas en inglés BSR).

Aprovechando el patréon que presenta el BSR generado por la presencia de hi-
dratos de gas, en este trabajo se desarrolla un sistema digital de reconocimiento de

patrones para detectar ese y otros reflectores que imitan la forma del fondo marino,
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Reflectors
{deffondo}

Aplicacién del AGC a un sismograma con L, )
discontinuidades laterales en el SBR. Umbralizacién y filtrado. Traslacién con respecto a SBR.

|
|

Deteccion del angulo e inclinacion con respecto a BSR. Sub-sefial HL del MRA 2D.

Funcién de discriminacion y resultado.

Figura 4.1: Esquema de la metodologia.

de una manera automatizada y robusta. Un esquema del sistema se muestra en la
Fig. 4.1, en donde se indica la secuencia de pasos necesarios para la obtencion de
una funcién que discriminara aquellos reflectores que reproducen la forma del fondo
marino, sin importar el dngulo de inclinacién que estos presenten. Los pasos que se
llevan a cabo son: el realce de los bordes, deteccion de bordes, segmentacién, anélisis
multiresolucién en dimensién dos (MRA 2D), reconocimiento de patrones en image-
nes sismicas de reflexion y el uso de la transformada Radon como apoyo para la
localizacion del BSR que presenta un angulo de inclinacién con respecto al reflector

del fondo marino (por sus siglas en inglés SBR).
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4.2. Preprocesamiento de la imagen sismica

4.2.1. Control automatico de ganancia

Es muy comin que en imagenes de sismica de reflexién se presenten discontinui-
dades laterales debido a las bajas amplitudes, a la resolucién de los datos, el ruido,
entre muchos otros factores. En la Fig. 4.2(a) se muestra un ejemplo de un SBR que
presenta discontinuidades laterales. Una manera de reducir dichas discontinuidades
es usar un proceso de ecualizacién, como el control automético de ganancia (por sus
siglas en inglés AGC). El AGC proporciona balance entre las amplitudes verticales,
con el objetivo de destacar areas de baja amplitud o enfatizar cambios de amplitud
con respecto al tiempo, dando como resultado que fases de baja amplitud bien corre-
lacionadas sean més visibles, por lo que la imagen resultante es una imagen sismica
con continuidad lateral mejorada, como se muestra en la Fig. 4.2(b). E1 AGC de la
muestra es el promedio de las amplitudes de la ventada utilizada, en el ejemplo de

la Fig. 4.2 se utilizé6 una ventana de 200 milisegundos.

4.3. Deteccion y segmentacion del SBR

4.3.1. Deteccion

Una vez que se disminuye la continuidad lateral, el siguiente paso es obtener la
forma de la curva del reflector del fondo marino (por sus siglas en inglés SBR). La
deteccion y segmentacion del SBR se realiza usando un método de umbralizacion.
Este es el método mas simple de segmentacion y debido a sus propiedades intuitivas

es muy utilizado en aplicaciones de deteccion de bordes.
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Figura 4.2: Preprocesamiento de la imagen sismica mediante el AGC. (a) Discontinui-
dad lateral en el SBR. (b) Aplicacién del AGC con una ventana de 200 milisegundos.
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Para una imagen I de tamano M x N, con M, N € N, su imagen umbralizada I

queda definida como

. L |[I(z,y)| =T,
I(z,y) = (4.1)
0, |[I(x,y)|<T,

dondez=1,...M,y=1,... N, 7 € R es el umbral seleccionado.

Una manera simple y automatizada de definir el valor del umbral es

7 = marllfz,) + mindl o), w2

es decir, 7 es el punto medio entre los valores de intensidad méaximo y minimo de la

imagen.

Una forma maés precisa de segmentacion es el proceso iterativo dado en R.C.

Gonzalez y R.E. Woods[20]:

1. Usar como umbral inicial el valor calculado en la ec.(4.2).

2. De los valores de intensidad de la imagen, formar los dos conjuntos siguientes:

Ay =A{(z,y): [I(z,y)| < Tz =1,...M,y=1,..., N}, (4.3)

Ay =A{(z,y): I(z,y)| >,z =1,...,.M,y=1,..., N}, (4.4)
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3. Obtener
mazx(|I(x,y)|) + min(|I(z,y)|)

donde (z,y) € Ay, k=1,2.
4. Calcular un nuevo umbral 7 mediante
TZ’Q;“P (4.6)

5. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que la diferencia entre el nuevo 7 y el tltimo sea

menor que una tolerancia predefinida e.

La Fig. 4.3 presenta la imagen binarizada resultante del proceso de umbralizacion
aplicado a la Fig. 4.2(b). Obsérvese cémo se eliminan las amplitudes mas bajas (como
aquellas presentes arriba del reflector de fondo) y cémo se conservan las amplitudes

altas (como el propio SBR).

4.3.2. Segmentacion del SBR

Una vez eliminadas las reflexiones por arriba del SBR, se tiene que para cada
traza sismica z;(t) el primer valor de amplitud distinto de cero corresponde al SBR,

por lo tanto esto ofrece una manera sencilla de extraer la curva del reflector del fondo

Sz{@?ﬁ%ﬁv)‘hﬂwﬂN}, (4.7)

donde téi) € [0,t,] es el escalar real mas pequeno para el cual Zz; (téi)> #+ 0, t,

marino, es decir

es el tltimo tiempo registrado en el sismograma, z;(t) es la columna en la imagen
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Figura 4.3: Imagen umbralizada y curva del SBR indicada en color rojo.

umbralizada correspondiente a la traza x;(t) y N es el nimero de trazas de la imagen

sismica. En la Fig. 4.3 se indica el SBR detectado mediante la curva roja.

4.3.3. Eliminacion del ruido en la curva del SBR

Para que la curva del SBR esté mejor definida se aplica un filtro de medianas. Este
filtro reemplaza cada valor del SBR con la mediana de los valores en una ventana
predeterminada. En la Fig. 4.4(a) se muestra la curva del SBR extraida de la imagen

sismica de la Fig. 4.3 y la curva procesada se presenta en la Fig. 4.4(b).
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Figura 4.4: Filtro de medianas aplicado a la curva del SBR. (a) Curva detectada
mediante la imagen umbralizada, Fig. 4.3. (b) Curva del SBR suavizada con un
filtro de medianas.
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4.4. Traslacion de las trazas sismicas con respecto

a los tiempos de arribo del SBR

El sistema de reconocimiento de patrones utiliza la curva del SBR como patron
de referencia a reconocer. Para poder detectar y extraer la forma del reflector del
fondo marino (SBR) se ha procesado a la imagen sismica para que el SBR tenga
el primer arribo distinto de cero en la traza z;(t) en el tiempo t(()i), ec.(4.7). Ahora,
vamos a procesar la imagen para que la curva del SBR sea transformada a una recta
horizontal y por ende, todas aquellas curvas que imitan la forma del fondo marino,
como es el caso del BSR, también seran rectas (paralelas al SBR o tendran un angulo
de inclinacién pero serén rectas). Para llevar a cabo dicho procesado, cada traza se

traslada el correspondiente tiempo t(()i), es decir

S(i,t) = 7(t + 9, (4.8)

para ¢ =1,..., N, con N siendo el nimero de traza en la imagen sismica.

Por ejemplo, en la Fig. 4.5 se aprecia cémo el SBR y el BSR son transformados a
rectas horizontales paralelas, ya que en este caso el BSR tiene un angulo de inclinacién
de 0° con respecto al fondo. En la Fig. 4.6(a) se observa que el BSR presenta un
angulo de inclinacién (de 6°) con respecto al SBR, entonces dicho reflector queda
representado por una recta inclinada al aplicar la traslacion de las trazas con respecto

al fondo marino, Fig. 4.6(b).
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Figura 4.5: Imagen de sismica de reflexion. (a) Imagen con BSR paralelo al fondo
marino. (b) Traslacién del SBR al tiempo 0 segundos.
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Figura 4.6: Sismograma sintético. (a) BSR inclinado 6°. (b) Sismograma con el SBR
trasladado al tiempo 0 segundos.
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4.5. Calculo del angulo de inclinacién del BSR

Para detectar al BSR es necesario conocer el angulo de inclinacién que éste pre-
senta con respecto al SBR. En este trabajo se utiliza la transformada de Radon para
tal propdsito, aprovechando la propiedad de rotacién que ésta posee (seccion 2.14.7).
Al aplicar la transformada de Radon, ec.(2.121), a la imagen sismica de la Fig. 4.6(b),
se obtiene la Fig. 4.7, donde se observan una serie de picos cuya altura depende de
la longitud, el angulo e intensidad de cada recta en el sismograma. La recta corres-
pondiente al SBR es la que contiene los valores de mayor intensidad, por lo que la
transformada de Radon produce un pico de altura maxima y debido a su naturaleza
estd ubicado en la muestra donde ¢ = 90° de inclinacién. El segundo pico de mayor
altura representard al BSR y estara localizado en la muestra para ¢ = 0° = Ogggr
de inclinacion, por lo que se detecta facilmente el &ngulo de inclinacién del BSR con
respecto al SBR haciendo

0 =90 — Opgsr. (4.9)

Como el SBR siempre se presentard cuando ¢ = 90°, para simplificar la identifi-
cacion del angulo de inclinacion del BSR, antes de aplicar la transformada de Radon
a la imagen sismica se le elimina la recta del SBR, por lo que ahora el pico de altura
maxima va a corresponder al BSR. Al realizar dicho procedimiento, en la Fig. 4.8 se
observa que el pico de maxima altura estd ubicado a fpgr = 84°, entonces el BSR se
encuentra inclinado 6 = 90° — 84° = 6° con respecto al SBR. Cabe remarcar que el
angulo de inclinacion utilizado en este trabajo se calcula usando el niimero de trazas

y el niimero de muestras por traza.
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4.5.1. Rotacién de la imagen sismica un angulo 6

Una vez determinado el dngulo de inclinacién del BSR (con respecto al SBR)
en la imagen sismica, ésta se rota 6°, determinados por la ec.(4.9), mediante la

transformacién de coordenadas

i' =i cost —t senb, (4.10)

t' =1 senb +t cosb. (4.11)

donde (i,t) es la coordenada en la imagen sismica con el BSR inclinado, Fig. 4.6(b),
y en el sistema de coordenadas (i’,¢’) la imagen sismica resultante presenta al BSR

como una recta horizontal, Fig. 4.9.
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Figura 4.9: Sismograma de la Fig. 4.6(b) rotado con respecto al BSR.
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4.6. Clasificacion del BSR y reflectores que imitan

la forma del SBR

4.6.1. Deteccidon de rectas horizontales usando MRA 2D

Con el fin de resaltar los reflectores horizontales, que en la imagen sismica corres-
ponderan al BSR, se aplica la técnica de extraccion de rectas horizontales desarrolla-
da por Y.Y. Tang y colaboradores[49], en la que utilizan el andlisis multiresolucién
en dimensién dos (MRA 2D, explicado en la seccién 2.11). En dicha metodologia se
realiza la deteccion de rectas horizontales usando la subsenal HL,, ya que aprovecha el
efecto de realce y suavizado de las rectas horizontales y verticales, respectivamente.
Para ejemplificarlo de forma clara se utiliza la imagen de la Fig. 4.10 y la ondicula
Haar como la ondicula de andlisis (Fig. 2.4(a)). Como se observa, la imagen tiene
rectas horizontales, verticales y diagonales bien definidas. En la Fig.4.11 se muestran

las cuatro subsenales (LL, HL, LH y HH) obtenidas mediante la técnica MRA 2D.

Figura 4.10: Imagen para ejemplificar la descomposicion MRA 2D. Fotografia por
Villegas-Vicencio, L.J. (2016)
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() (d)

Figura 4.11: Descomposiciéon MRA 2D. (a) Subsenal LL. (b) Subsenal HL. (c) Sub-
senal LH. (d) Subsenal HH.

La subsenal LL, Fig. 4.11(a), contiene solamente las bajas frecuencias (detalles
burdos) lo que produce una versién de menor resolucién de la imagen original. En
la subsenal HL, Fig. 4.11(b), se aprecia cémo las lineas horizontales se intensifican
y las verticales se atentia. De manera contraria a la imagen HL, la subsenal LH,

Fig. 4.11(c), exhibe una atenuacién de las rectas horizontales y un realce en las
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Figura 4.12: Descomposicién MRA 2D aplicada a la Fig. 4.5(b). (a) Subsenal LL.
(b) Subsenal HL. (c¢) Subsenal LH. (d) Subsenal HH.

verticales. Finalmente, en la subsenal HH, Fig. 4.11(d), se realzan las rectas diago-
nales y, las rectas horizontales y verticales aparecen atenuadas, esto se debe a que
se preservan solamente las altas frecuencias en ambas direcciones. En la Fig. 4.12
se muestra la descomposicién en subsenales de la imagen sismica de la Fig. 4.5(b).
Como la descomposicion MRA 2D genera subsenales de la mitad del tamano de la
imagen original, debido al submuestreo con el factor de escalamiento % (Fig. 2.5),

para recuperar el tamano original de la imagen sismica, se aplica un escalamiento

mediante un procedimiento estandar con un factor de escalamiento 2 y una interpo-

74



Figura 4.13: Amplificacién de la subsenal HL de la Fig. 4.12(b), donde se muestra el
SBR y el BSR.

lacién bicibica[20]. Una vez recuperado el tamano original de la imagen, los valores
mas altos de intensidad estan localizados en la recta corresponde al BSR, como se

muestra en la Fig. 4.13.

4.6.2. Funcion de discriminacion de rectas horizontales

Como en la subsenal HL se realzan las rectas horizontales y se atentian las demas,
al ser el BSR y los demés reflectores del que imitan al fondo marino rectas horizonta-
les, ahi se tendran los valores de mayor intensidad, por lo que podemos generar una
funcién de discriminacién T'(z) al sumar los valores de intensidad en cada renglén

de la imagen HL, es decir

N
T(z) = Y HL(z,y), (112)
y=1
donde x =1, ..., M. Puesto que la imagen sismica estd dada en unidades de tiempo,

la ec.(4.12) se reescribe en términos de

t=(x—1)fs, (4.13)
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donde f, corresponde a la frecuencia de muestreo.

Los méximos de la funcién T'(t) se encontraran localizados en la posicién que co-
rresponde al BSR. En el caso de la presencia de un BSR con inclinacion 6°, la funcién
T'(t) mostrard dos maximos, el que corresponde al SBR y al BSR. Por ejemplo, en
la Fig. 4.14 se muestra la gréfica de la funcién T'(t) para la subsenal HL de la Fig.
4.13. En este caso el BSR presenta una inclinaciéon de 6° = 6° con respecto al fondo
marino, por lo tanto la subsenal HL muestra dos rectas horizontales que representan
al SBR y al BSR. Tal como se esperaba, las amplitudes mas altas de la funcion se
presentan en los primeros tiempos de arribo de los dos reflectores horizontales. De
acuerdo con la ec.(4.13) el SBR se localiza en t = 0 segundos y el BSR se encuen-

tra en ¢t = 0.03 segundos por debajo del fondo marino. Por otra parte, en la Fig.

0.03
(1 | SR e

02b
ot o
0.4f
05k

o6l
07b

0.8F

oot oo

0
T(t) x 10*

Figura 4.14: Suma de los valores de intensidad para cada rengléon en la subsenal HL.
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4.16 se muestra la funcién T'(t) obtenida de la subsenial HL una vez que se aplicé
la descomposicién MRA 2D al sismograma inclinado con respecto al BSR de la Fig.
4.9. En dicha funcion, los valores maximos se encuentran en ¢ = 0.027 segundos y

corresponden al BSR con inclinaciéon de 6°.

La funcién T'(¢) provee un criterio de discriminacién para los reflectores horizonta-
les, ademas de que se atenua la aportacién de los reflectores que no son horizontales.
Las series de tiempo en las Figs. 4.14 y 4.16 tienen una media u = 0 y los picos
de amplitud correspondientes a los reflectores que no son horizontales se encuentran
en el intervalo yu + 2FFE (donde EE representa el error estdndar). En general ese
es el comportamiento tradicional, sin embargo para tomar en consideracion aquellos
casos atipicos en los que los reflectores no horizontales tienen amplitudes mayores a
i+ 2EFE, los experimentos mostraron que el criterio apropiado para detectar a los

reflectores horizontales es el intervalo y + 5EFE, como se muestra en las Figs. 4.15 y

4.16.
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Figura 4.15: Criterio de discriminacion para identificar a los reflectores horizontales.
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Figura 4.16: Criterio de discriminacén aplicado a la subsenal HL de la Fig. 4.9.
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Capitulo 5

Validacion del Sistema

5.1. Imagenes sintéticas

Con el propésito de analizar la efectividad del sistema automatizado de reconoci-
miento del. BSR, se creé una base de datos de imédgenes sismicas sintéticas, se utilizo
la ondicula Ricker (también conocidad como sombrero mexicano) para construirlas,
en la Fig. 5.1 se muestra el ejemplo de una traza. Las imagenes simulan tres tipos

de reflectores del fondo marino:

1. horizontal,
2. diagonal,

3. sinusoidal,

ademas a cada uno de los tres tipos de reflectores se les anadié una de las siguientes

cinco condiciones:
1. no existe un reflector paralelo,

2. BSR de épalo,
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Figura 5.1: Traza sismica generada con una ondicula Ricker.

3. BSR de gas,
4. multiples facies paralelas, y
5. reflector paralelo profundo,

por lo que se tiene un total de quince imégenes sintéticas diferentes. En la Fig. 5.2 se
presenta un ejemplo de un BSR diagonal de 6palo; su respectiva grafica T'(t) estd en
la Fig. 5.3(a), la cual indica que el BSR aparece en t = 0.03 segundos por debajo del
SBR. El sistema de reconocimiento muestra las curvas del SBR y el BSR en lineas
punteadas negras en la Fig. 5.3(b). Con el sistema propuesto se localizarén todos los
reflectores paralelos en las quince imagenes sintéticas, por lo que se concluye que el

sistema tiene un nivel de confianza del 100 % para ese tipo de imédgenes.
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Figura 5.2: SBR diagonal con un BSR de 6palo y paralelo al SBR.

Para simular las condiciones que se presentan en imagenes de sismica de reflexion,
se han agregado otras condiciones a las quince iméagenes sintéticas que se tenian: re-
flectores no paralelos y dos tipos de fallas. En el primer tipo de fallas, denominadas
fallas de primer tipo, cada una de las capas tienen discontinuidad lateral. Al segundo
tipo de fallas, nombradas fallas de segundo tipo, solamente las capas internas tienen
discontinuidad lateral, la capa del SBR es continua. La Fig. 5.4(a) muestra el ejem-
plo de una imagen sismica sintética con SBR sinusoidal, BSR formado a partir de
gas, reflectores sinusoidales no paralelos al SBR y fallas del segundo tipo. La corres-
pondiente grafica de T'(t) estd en la Fig. 5.4(b), la cual indica que el BSR aparece
t = 0.03 segundos por debajo del SBR. El sistema de reconocimiento de patrones

muestra en curvas punteadas al SBR y al BSR en la Fig. 5.4(c).

81



0.03

0.1

0.2f

0.6f

0.7

LR R SR NE AN RU OW RN KU BN MU BN NU NN RN DU BN NE AN N OW RN RU RN NN AN RO OW RN NN OO OO OO MO OO A

P T N Y R R R R R R R R R O

L AL R SR NE AN RU OW RN KU BN NU BN NU W NN AU BN U O RO OW RN RU BN NN AN NN OU RO NN OO OO OO OO OO O
I

-250 -200 -150 -100 -50 O 50 100
T(®

Tiempo (s)
o
3

400 500
Numero de traza

(b)

Figura 5.3: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones con imégenes
sintéticas que presentan un SBR diagonal y un BSR paralelo (de dpalo). (a) La
funcién T'(t) para la Fig. 5.2. (b) Localizacién del BSR, las curvas punteadas en
blanco y gris indican el SBR y el BSR, respectivamente.
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Figura 5.4: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones para una imagen
sintética con SBR sinusoidal, BSR formado a partir de gas, reflectores sinusoidales
no paralelos al SBR y fallas de segundo tipo. (a) Imagen sismica. (b) Funcién T'(t)
correspondiente a la Fig. 5.4(a). (¢) Salida del sistema de reconocimiento de patrones,
las curvas punteadas indican al SBR y al BSR.

El sistema de reconocimiento de patrones detecté el 100 % de los reflectores pa-

ralelos en las imdgenes sintéticas, atin cuando se les han agregado reflectores no
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paralelos y fallas. Ademads, se probo su eficacia usando imégenes con ruido aditivo
gaussiano y, sal y pimienta. Se crearon cuatro escenarios: SBR y reflectores paralelos;
SBR, reflectores paralelos y no paralelos; SBR, reflectores paralelos, reflectores no
paralelos y fallas del primer tipo; SBR, reflectores paralelos, reflectores no paralelos
y fallas del segundo tipo. La Fig. 5.5(a) muestra una imagen sismica sintética con un
SBR sinusoidal, BSR formado a partir de gas, reflectores sinusoidales no paralelos al
SBR, fallas del segundo tipo y ruido aditivo gaussiano con 6dB de razon senal-ruido
(por sus siglas en inglés SNR). La correspondiente grafica de T'(t) esta en la Fig.
5.5(b), donde se indica que el BSR aparece ¢t = 0.03 segundos por debajo del SBR

y la Fig. 5.5(c) muestra en curvas punteadas al SBR y al BSR sobre la imagen sismica.

En la Tabla 5.3 se resume la efectividad del sistema cuando se tienen imégenes
sintéticas con ruido aditivo gaussiano. En la primer columna se indican los distintos
escenarios. El ruido aditivo gaussiano anadido a las imagenes tiene valores de 10dB,
8dB, 6dB, 5dB, 3dB, 2dB, 1dB y 0dB, la respuesta del sistema a dichos casos se
presentan de la columna dos a la nueve, respectivamente. El porcentaje mostrado
en la Table 5.3 se calculé usando 15 imagenes sintéticas por escenario. Un anélisis
semejante se realizé usando ruido sal y pimienta, con valores de densidad que van

de 0.1 a 0.9 con un tamano de paso de 0.2, Tabla 5.4.

Se usaron un total de 840 imagenes sintéticas para probar la metodologia. En
imagenes sin ruido el sistema localizé al 100 % los BSR y reflectores paralelos al
SBR, ain cuando existieran otros reflectores no paralelos y fallas. Para iméagenes

con ruido, el sistema mostré tener una eficiencia de al menos el 97 % cuando se pre-
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Figura 5.5: Respuesta del sistema para una imagen sintética con ruido aditivo gaus-
siano. (a) Imagen sintética con SBR sinusoidal, BSR formado a partir de gas, reflecto-
res sinusoidales no paralelos al SBR, fallas de segundo tipo y ruido aditivo gaussiano
de 6dB para la razén senal-ruido. (b) Funcién T'(t) correspondiente a la Fig. 5.5(a).
(c) Salida del sistema de reconocimiento de patrones, las curvas punteadas indican
al SBR y al BSR detectados.
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Tabla 5.3: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones en imagenes sintéti-
cas en presencia de diferentes niveles de ruido aditivo gaussiano.

escenario | razén sefial-ruido (SNR) en dB

|10 8 6 5 3 2 1 0

SBR y reflectores
paralelos | 100% 100% 100% 97% 97% 70% 37% 20%

SBR, reflectores paralelos
v no paralelos 100% 100% 100% 97% 97% 70% 37% 20%

SBR, reflectores paralelos,

reflectores no paralelos | 1590, 1009, 100% 97% 97% T0% 37% 20%
y fallas del primer tipo

SBR, reflectores paralelos,

reflectores no paralelos | 1550, 1009, 100% 97% 97% 0% 37% 20%
y fallas del segundo tipo

senta ruido aditivo gaussiano de hasta de 3dB en la razén senial-ruido. En el caso del

ruido sal y pimienta se tiene al menos el 93 % para valores de densidad de hasta el 0.7.

5.2. Imagenes de sismica de reflexion

Para probar el sistema de reconocimiento de patrones con datos reales, se utilizé
una base de datos de 9 imégenes de sismica de reflexion. Las lineas fueron obtenidas
en el Golfo de California usando la técnica de sismica de reflexion 2D multicompo-
nente de alta resolucién. En la Fig. 5.6(a) se indica el drea del muestreo con una
caja negra y en la Fig. 5.6(b) se muestra una amplificacién de dicha zona, donde los

perfiles sismicos fueron resaltados por lineas negras.

La Fig. 5.7 muestra una imagen sismica de la coordenada geogréfica 110°1/ 20 de
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Figura 5.6: Mapa de batrimetria y modelo de elevacion digital del noroeste de
México[50]. (a) La zona de estudio se localiza en la Cuenca Farallén, en el Gol-
fo de California y estd senalada con un recuadro negro. (b) Amplificacién del area
estudio: la Cuenca Farallon; los perfiles sismicos se indican con lineas negras.
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Tabla 5.4: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones en imagenes sintéti-
cas en presencia de diferentes niveles de ruido sal y pimienta.

escenario ‘ nivel de densidad

‘ 0.1 0.3 05 0.7 08 0.9

SBR y reflectores
paralelos | 100 % 100% 100% 93% 57% 6.70%

SBR, reflectores paralelos
v no paralelos 100% 100% 100% 93% 57% 6.710%

SBR, reflectores paralelos,

reflectores no paralelos | 1000 1009, 100% 93% 57% 6.70%
y fallas del primer tipo

SBR, reflectores paralelos,

reflectores no paralelos | 1000, 1009 100% 93% 57% 6.70%
y fallas del segundo tipo

latitud y 25°N50" de longitud en la Cuenca Farallon. Cada imagen sismica se dividié
en secciones de aproximadamente 250 trazas, reduciendo considerablemente el costo
del tiempo computacional de los procesos. De esta manera, se desarrollé un sistema
de reconocimiento automatizado del BSR y reflectores paralelos al SBR que puede
ser implementado en cémputo en paralelo y mas atn, que puede ser manejado por
una computadora de escritorio. Un ejemplo de esto, se muestra en la Fig. 5.8, en la
seccién (a) se presenta una seccién sismica de la linea localizada de la coordenada
geogréfica (25.10763°, —109.93275°) a la coordenada (25.01640°, —109.74953°) en la
Cuenca Farallén. La correspondiente grafica T'(t) estd dada en la Fig. 5.8(b), la cual
indica que el BSR aparece a t = 0.035 segundos por debajo del SBR. Y, en la imagen
sismica de la Fig. 5.8(c) se resaltan lo reflectores detectados con curvas punteadas

negras. En la Fig. 5.9(a) se despliega otra imagen sismica donde el BSR no es tan
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Figura 5.7: Imagen sismica de la linea localizada de la coordenada geografica
(25.98562°, —110.52102°) a la coordenada (25.94303°, —110.56807°) en la Cuenca Fa-
rallén.

evidente y corta a través de reflectores litoldgicos. La correspondiente grafica T'(t),
Fig.5.9(b), se indica que el BSR se localiza a t = 0.069 segundos por debajo del
SBR y en la Fig.5.9(c) se resaltan el SBR y el BSR en la imagen sismica mediante
curvas punteadas negras. Solamente parte de las secciones sismicas presentan BSR
visibles y en algunas secciones se tienen reflectores paralelos de otro tipo, tales como
multiples y facies paralelas. El sistema de reconocimiento de patrones mostré una

eficiencia de al menos el 95 % para clasificar BSRs en sismogramas de datos reales.
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Figura 5.8: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones con datos reales.
(a) Seccién de una imagen sismica de la linea localizada de la coordenada geografi-
ca (25.10763°, —109.93275°) a la coordenada (25.01640°, —109.74953°) en la Cuenca
Farallén. (b) Funcién T'(¢) de la Fig. 5.8(a). (¢) SBR y BSR localizados en la imagen
sismica, ambos estan indicados en curvas punteadas negras.

90



Tiempo (s)

Tiempo (s)

0
0.069

0.2

0.6

+~ 0.8

(N I N S A SIS A N A I AT

1.6 .

500 600 900 1000 1100
Numero de traza

(a) (b)

500 600 700 ] 1000 1100
Numero de traza

(c)

Figura 5.9: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones con datos reales.
(a) Seccién de una imagen sismica de la linea localizada de la coordenada geografi-
ca (25.45798°, —110.03868°) a la coordenada (25.34115°, —109.79095°) en la Cuenca
Farall6n. (b) Funcién T'(t) de la Fig. 5.8(a). (¢) SBR y BSR localizados en la imagen
sismica, ambos estan indicados en curvas punteadas negras.
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Conclusiones

En esta propuesta de tesis se presenta una nueva metodologia para procesar
senales sinusoidales tipo ondicula, con el fin de extraer sus caracteristicas relevantes
y llevar a cabo el reconocimiento de patrones en imagenes sismicas de reflexion para
localizar el SBR y el BSR. El sistema de reconocimiento y localizacién del SBR y el
BSR se disené usando anélisis multiresoluciéon 2D (transformadas wavelets) en con-
junto con las transformadas de Fourier y Radon. Se utilizaron los filtros promedio,
umbral, y AGC. Ademsds, se construyé una funcion de discriminacién para detectar
la presencia del SBR y el BSR usando la estadistica paramétrica de diagramas de
cajas a partir de la media de la serie de tiempo generada por la metodologia. El
sistema se implement6 (en lenguaje de programacién MATLAB®) en una compu-
tadora de escritorio, por lo que es de facil acceso para procesar datos en salidas de
campo y cruceros. La validacion se llevo a cabo mediante la estadistica paramétrica
de diagrama de cajas a partir de la media muestral de la base de datos generada: a)
imagenes sintéticas limpias; b) imdgenes sintéticas con ruido; ¢) imégenes de sismica

de reflexion.

La nueva metodologia mostré que detecta el BSR en imégenes sintéticas, aun

cuando se presentan altos niveles de ruido y situaciones estructurales como fallas
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y reflectores no paralelos. Cuando se utilizan datos reales (obtenidos de la Cuenca
Farallon, Golfo de California) el sistema de reconocimiento de BSR trabaja eficien-
temente con secciones de las imagenes sismicas de reflexion, esto quiere decir que
podemos reducir el tiempo de computo al procesar imagenes de menor tamano e
implementar el sistema en computadoras de escritorio o en computo en paralelo. En

este trabajo, se dividieron las imagenes en secciones de aproximadamente 250 trazas.

El sistema detect6 al 100 % de los BSRs en las imédgenes sintéticas, independien-
temente de si eran paralelos o tenian algin grado de inclinacion con respecto al SBR,
si son de 6palo o formados por gas, si existian multiples reflectores paralelos al fondo
marino y fallas. De los cuatro escenarios compuestos (cada uno de los cuales contiene
15 imégenes sintéticas distintas), cuando a esas imédgenes se les anade ruido aditivo
gaussiano de 10dB a 6 dB con respecto a la razon senal-ruido, el sistema detecté a
los BSRs con un nivel de confianza del 100 %, para valores hasta el rango de 5dB el
nivel de confianza decayé al 97 %, cuando se tienen valores de hasta 2dB el sistema
alcanza solamente el 70 % de eficacia(Table 5.3). En el caso del ruido sal y pimienta,
con valores de densidad del 0.1 al 0.5, se detectaron al 100 % todos los BSRs, para
valores de hasta el 0.7 el nivel de confianza del sistema es de hasta el 93% y de
57 % para valores de densidad del 0.8 (Table 5.4). Cuando se trabajé con imagenes
de sismica de reflexion (datos reales obtenidos de la Cuenca Farallén en el Golfo de
California), el sistema detecté el 95 % de los BSR u otros reflectores paralelos al SBR
en las secciones donde habian BSR u otros reflectores paralelos al SBR, atin cuando
estos cortaban reflectores litolégicos. Ademas, el sistema detecta reflectores que son

cuasi-paralelos, esto dependerda de la forma y del largo de los reflectores, ya que la
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metodologia esta especializada en buscar BSRs que tengan la forma del SBR.
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Apéndice A: Fundamentos

Geofisicos

A.1. Técnicas de exploracion petrolera

La exploracion petrolera utiliza diferentes técnicas para llevar a cabo la carac-
terizacion de hidrocarburos: gravimetria, electromagnetometria, aeromagnetometria
y prospeccion sismica. Las cuatro técnicas se utilizan para localizar cuencas sedi-
mentarias, qué tan profundas son y cudles son las caracteristicas estructurales. Las
prospecciones sismicas han sido utilizadas para delimitar las estructuras subsuperfi-
ciales y detectar la presencia de hidrocarburos antes de perforar. Existen dos tipos de
prospecciones sismicas: refraccion y reflexion, que dependen del tipo de transmisién
de la energia sismica. La sismica reflexion provee méas informacion y resuelve deta-
lles estructurales a profundidades mayores de 10 metros, ademas de proporcionar

imdgenes subsuperficiales en dimensién tres[4].
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A.2. Atributos sismicos

En geofisica, los atributos sismicos segiin Taner[48], es toda aquella informacién
obtenida de datos sismicos, ya sea por medicién directa, por razonamiento légico o
basado en la experiencia. En la actualidad se pueden extraer, guardar, visualizar,
analizar, validar y evaluar los atributos sismicos mediante la investigacion aplicada,
desarrollo de algoritmos y sistemas integrados de software[6]. El principal objetivo
de los atributos es proveer informacién precisa y detallada para el intérprete de los
pardmetros estructurales, estratigraficos y litoldgicos de la prospeccién sismica[48].
Hoy en dia existe un incremento en la gran variedad de atributos, por lo que en
la bibliografia se encuentran diversas clasificaciones. A continuaciéon se muestran
algunos de esos atributos que podrian ser utilizados para el reconocimiento de areas

de gas.

Atributos de la traza compleja

Los atributos de la traza compleja son medidas basadas en el analisis de la traza
sismica analitica. Una traza sismica se puede representar a partir de una senal analiti-
ca, con componentes real e imaginaria[6]. El anélisis de la traza compleja separa la
informacion en amplitud y fase, para después combinarlas de diferentes maneras.

Matematicamente, la traza compleja esta representada como

F(t) = f(t) + ih(t), (A.1)

donde f(t) es la traza grabada y h(t) es la traza de cuadratura.
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La traza de cuadratura h(t) se determinada mediante la transformada Hilbert de

la traza grabada f(t), es decir,

(t) = = 1(0) (A.2)

En la practica, h(t) es un versién de f(t) pero con la fase rotada de 90°. Otros

atributos de la traza compleja se derivan de la traza de cuadratura y la traza grabada.

Amplitud instantanea

La amplitud instantanea, también llamada intensidad de reflexion, es una funcion
del tiempo que puede tener su valor maximo en puntos de la fase que no pertenecen
a un pico o valle de la traza real, especialmente si el evento estd compuesto por
varias reflexiones. Por ello, la intensidad maxima de reflexién asociada con un evento
reflector puede ser diferente de la amplitud maxima del pico o valle de la traza real[6].
La amplitud instantanea es la envolvente de la traza sismica. Para un instante de
tiempo, la amplitud instantédnea se calcula como la raiz cuadrada de la energia total
de la senal sismica, por lo tanto, la amplitud instantanea siempre sera positiva y
del mismo orden de magnitud que la traza real. Los principales usos de la amplitud

instantanea son:

= Proveer informacién acerca de los contrastes en la impedancia acistica y por

consiguiente en la reflectividad.

= Detectar los cambios laterales en la amplitud instantanea, que siempre estan

asociados a grandes cambios litolégicos o de acumulacion de hidrocarburos.

» Mostrar reflexiones con alta amplitud, conocidos como puntos brillantes (bright
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spots), éstos indican posibles acumulaciones de gas.

= Exponer lo cambios bruscos en la amplitud instantanea, los cuales estan aso-

ciados a fallas o rasgos depositacionales, como canales.

s Detectar limites de secuencias.

= Manifestar la correlacion espacial de la porosidad y otras variaciones litolégicas.

= Detectar y calibrar efectos de entonamiento de capas delgadas, que pueden re-

sultar de la interferencia constructiva o destructiva de las ondiculas reflectoras.

= Distinguir un reflector masivo, por ejemplo una discordancia, de un grupo

compuesto de reflectores.

Fase instantanea

La fase instantanea se define como la fase de la traza compleja; describe el angu-
lo entre la traza y la transformada de Hilbert de la traza para un tiempo dado. Es
una medida de la continuidad de los eventos en una seccion sismica, ya que es inde-
pendiente de la amplitud instantédneal[6]. Los principales usos de la fase instantédnea

SO1:

= Mejorar el indicador de continuidad lateral.

= Detallar la continuidad de eventos, haciendo mas visibles los eventos débiles.

Esto se debe a que la fase es independiente de la amplitud instantanea.

» Detectar y calibrar efectos de entonamiento de capas delgadas.
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» Mostrar rasgos depositacionales, tales como acufiamientos (pinchouts), discor-
dancias angulares, canales, abanicos, geometria depositacional interna, zonas
de engrosamiento y adelgazamiento, offlap, onlap, limites de secuencia, difrac-

ciones y la interferencia de eventos con diferentes caracteristicas de buzamiento.

Frecuencia instantanea

La frecuencia instantanea, al igual que la fase, es un valor asociado a un instante
de tiempo. Representa la tasa de cambio de la fase instantanea como una funcién
del tiempo. Es una medida de la pendiente de la fase de la traza y se obtiene de la
derivada de la fase[6]. La mayoria de los eventos estan compuestos de reflexiones indi-
viduales de varios reflectores cercanos entre si, con contraste de impedancia actstica
y separaciéon constante. La superposicién de reflexiones individuales puede producir
un patrén de frecuencias que caracterizan al evento completo. La frecuencia de un
evento compuesto por un nimero de reflexiones cambiara gradualmente a medida
que la secuencia de capas cambia en grosor o litologia. Los principales usos de la

frecuencia instantanea son:

= Detectar las anomalias de bajas frecuencias, debido a que éstas indican la pre-
sencia de hidrocarburos. Este efecto es acentuado por arenas no consolidadas,
debido al contenido de petréleo en los poros. Esta disminucién en la frecuen-
cia sélo ocurre en reflectores por encima de la zona productora; los reflectores

profundos aparecen normales.

» Servir de indicador de zonas de fractura, ya que las mismas aparecen como

zonas de frecuencia baja.

= Mostrar y calibrar efectos de entonamiento de capas delgadas.
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= Servir como indicador de espesor de capa. Las altas frecuencias indican inter-
faces bruscas o capas delgadas de lutita. Las frecuencias bajas son indicadores

de capas més masivas, como las ricas en arena.

= Revelar cambios abruptos, que de otra manera no se notaria, ya que representa
el valor en un punto, en vez del promedio en un intervalo. Tales cambios pueden

indicar acunamientos o bordes del contacto agua-petroleo.

Polaridad aparente

La polaridad aparente es una ondicula con fase cero y se construye asignando un
signo positivo cuando el coeficiente de reflexiéon es positivo o un signo negativo cuan-
do el coeficiente de reflexion es negativo. La aplicacion de la polaridad aparente esta
relacionada principalmente con la identificacion de acumulaciones de gas y cambios

estratigraficos[6].

Los atributos explicados hasta ahora son los mas usados en los proyectos de carac-
terizacion de yacimientos. Dichos atributos conforman los elementos fundamentales
para la generacion de la inmensa diversidad de atributos sismicos existentes en las
diferentes plataformas de ambientes integrados. En general, la respuesta de cada uno
de los atributos sismicos esta asociada a cambios en la litologia y en las propiedades

fisicas del subsuelo.
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A.3. Sistema Petrolero

El modelo de cuencas y sistemas petroleros permite a los geofisicos reconocer los
procesos dinamicos de las cuencas sedimentarias y sus fluidos asociados, con el fin de
establecer si las condiciones pasadas resultaron apropiadas para que los hidrocarbu-

ros rellenaran yacimientos potenciales y fueran preservados en dichos yacimientos|1].

Una forma efectiva de reducir el riesgo de inversién en la exploraciéon de hi-
drocarburos consiste en determinar la presencia, tipos y volimenes de estos en una
prospeccion sismica antes de iniciar las operaciones de perforacion. La interpretacién
sismica permite delimitar las estructuras cerradas e identificar trampas subterrdneas
potenciales pero no pronostica en forma confiable el contenido de las trampas. El
hecho de perforar en una estructura cerrada, incluso cerca de un campo productivo
de petrdleo y gas, no garantiza el hallazgo de fluidos similares. Para ser reditua-
ble, la actividad exploratoria requiere una metodologia que permita pronosticar la
probabilidad de éxito de los datos disponibles y las incertidumbres asociadas. Dicha
metodologia se ha desarrollado por méas de 50 anos y relaciona las cuencas y sus ele-
mentos (los sedimentos y fluidos que las rellenan, ademds de los procesos dindmicos

que actian sobre dichos elementos), con los descubrimientos de hidrocarburos.

Un sistema petrolero (Fig. A.1) comprende una capa de roca generadora activa
y, el petroleo y gas obtenidos de dicha roca mediante correlacion geoquimica. El
concepto comprende todos los elementos y procesos geolégicos necesarios para que
el petrdleo y el gas se acumulen. Los elementos esenciales son una roca generadora

efectiva, el yacimiento y roca de almacenamiento, el sello y los estratos de sobre-
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PETROLEO

Figura A.1: Sistema petrolero.

carga. Los procesos incluyen la formacion de trampas, la generacion, migracion y
acumulacion de los hidrocarburos y la preservacion de los mismos. Estos elementos y
procesos deben tener lugar en el orden adecuado para que la materia organica que se
encuentra en una roca generadora se convierta en petréleo y luego sea almacenada
y preservada. Si un solo elemento o proceso falta o se produce fuera de la secuencia,

el area prospectiva pierde viabilidad.

A.3.1. Elementos

1. Roca madre o roca generadora: es una roca rica en contenido de materia
organica que, si recibe calor en grado suficiente generara petréleo o gas. Las

rocas generadoras tipicas, normalmente lutitas o calizas, contienen aproxima-
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damente un 1 % de materia orgénica y al menos 0.5 % de carbono orgénico total
(COT), si bien una roca generadora rica podria contener hasta 10 % de materia
organica. Las rocas de origen marino tienden a ser potencialmente petroliferas,
en tanto que las rocas generadoras terrestres (tales como el carbén) tienden
a ser potencialmente gasiferas. La preservacion de la materia organica sin de-
gradacion es crucial para la formacién de una buena roca generadora y resulta
necesaria para que exista un sistema petrolero completo. En las condiciones
adecuadas, las rocas generadoras también pueden ser rocas de yacimientos,

como sucede en el caso de los yacimientos de gas de lutita.

2. Roca de almacenamiento o rocas de reservorios: debe poseer excelentes
condiciones de porosidad y permeabilidad para permitir que el petréleo fluya
libremente a través de ella. Las mejores rocas de reservorios son las calizas

fracturadas y las areniscas.

3. Roca selladora: es una roca impermeable que evita que el petréleo siga des-

plazandose o se escape.

4. Estratos de sobrecarga: representa la pila sedimentaria que estd sobre el
yacimiento y que al paso del tiempo da las condiciones necesarias de presion y

temperatura para que el sistema petrolero se lleve a cabo.

A.3.2. Procesos

1. Formacién de la trampa: incluye todos los procesos tectonicos que dan
origen a las estructuras geoldgicas, ademas de los cambios litologicos laterales

en las capas.
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2. Generacion, migracién y acumulacién: es el movimiento del hidrocarburo
generado en la roca madre a rocas mas porosas y permeables. La acumulacion
de los hidrocarburos ocurre al final del proceso de migraciéon cuando existen
elementos favorables para el entrampamiento y su cierre, como son la existencia

de: la roca de almacenamiento, la roca selladora y la trampa.

3. Preservacion: es el tiempo que determina la conservacién del hidrocarburo
dentro del sistema petrolero, ésta se llevara a cabo hasta que ocurra algin

fenémeno geoldgico que altere la composicion del sistema.

A.4. BSR

El reflector simulador de fondo marino (por sus siglas en inglés BSR), se utiliza
comunmente como un marcador geofisico para la interpretacion de la presencia de
hidratos de gas o la diagénesis de 6palo. Entre el reflector del fondo marino (por
sus siglas en inglés SBR) y la parte superior del basamento, el BSR aparece como el
reflector mas fuerte en los registros sismicos, por lo general imita al SBR y corta a
través de otros reflectores litologicos. El BSR se forma por procesos que dependen de
la profundidad y el contraste de las velocidades entre las capas, que a su vez influ-
yen en la presién y la temperatura en los sedimentos[26]. Berndt y colaboradores|7]
clasifican a la formacién del BSR en béasicamente dos tipos: uno que es causado por
la presencia de hidratos de gas, un esquema de este proceso se muestra en la Fig.
A.2(a); y el otro que estd relacionado con las etapas diagenéticas del proceso de 6palo
A (amorfo) a Opal C (cristalino) a finalmente cuarzo, como se muestra en la Fig.

A.2(b).
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Figura A.2: Tipos de BSR[7]. (a) BSR relacionado a hidratos de gas. (b) BSR rela-

cionado a diagénesis de 6palo.

Generalmente, la localizacion del BSR y otras interpretaciones de datos sismi-
cos se llevan a cabo a juicio y bajo criterios geoldgicos de intérpretes altamente
entrenados[16]. Debido a los usos del BSR como marcador de la presencia de hi-
dratos de gas, asi como de la diagénesis de 6palo, es de gran importancia para los

intérpretes contar con un sistema automatizado de reconocimiento de patrones para
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la detecccion del BSR. Una caracteristica de los BSRs relacionados con los hidratos
de gas es que son causados por el contraste de impedancia actistica negativa entre
los sedimentos que contienen hidratos de gas y el gas libre por debajo de la zona
de estabilidad, provocando que ese tipo de BSRs tengan polaridad negativa con res-
pecto al SBR[31]. Un ejemplo se observa claramente la polaridad negativa del BSR
con respecto al SBR se muestra en la Fig. A.3, que es un registro sismico tomado
de la Cuenca Farallon en el Golfo de California, donde se tiene un BSR formado por

hidratos de gas, la curva continua senala al SBR y la curva discontinua marca al

BSR.
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Figura A.3: Registro sismico que presenta un BSR relacionado a hidratos de gas
(curva discontinua). Aqui se observa que el BSR tiene una polaridad negativa con
respecto al SBR (curva continua). Los datos fueron adquiridos en septiembre de 2006
en la Cuenca Farallon en el Golfo de California[31].
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