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da geográfica (25.45798◦,−110.03868◦) a la coordenada (25.34115◦,−109.79095◦)
en la Cuenca Farallón. (b) Función T (t) de la Fig. 5.8(a). (c) SBR y
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes

Los avances tecnológicos de los últimos años han extendido el área de acción

del procesamiento digital de señales, en particular el de reconocimiento de patrones.

Mediante los sistemas de reconocimiento de patrones se puede automatizar la identi-

ficación de objetos y modelar diversos procesos de percepción humanos, como lo son

la visión y la audición. Por citar algunos ejemplos, el reconocimiento de patrones se

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

Clasificación: voz, caracteres, facial, huellas dactilares.

Conteo: part́ıculas, moléculas, objetos astronómicos, plantas.

Diagnóstico médico: encefalogramas, ultrasonidos, tomograf́ıas, rayos X.

Compresión de imágenes: satelitales, de radar, de sondas espaciales, de teles-

copios espaciales.



La extracción de caracteŕısticas o atributos de las señales (en dimensión uno,

dos y tres) es una parte importante del reconocimiento de patrones, ya que nos

permite obtener información del objeto para representarlo y describirlo de manera

cuantitativa, única y completa, y aśı poder diferenciarlo y clasificarlo[20]. El éxito de

la clasificación está fuertemente ligada a la topoloǵıa y dimensión de los atributos, que

pueden pertenecer al dominio temporal, espacial y/o de frecuencias[15, 18]. Existen

numerosos procedimientos para la extracción de atributos, algunos de ellos incluyen

la aplicación de transformaciones, como por ejemplo la transformada de Fourier, la

cual se utiliza para obtener el espectro de amplitud de una señal y de ah́ı calcular

su enerǵıa y potencia[22]; otro ejemplo de extracción de atributos en una señal es

calcular la tasa de cruce por cero, es decir, la suma de las veces que la señal cruza el eje

de las abscisas, la cual indica el nivel de ruido en una señal[15]. Una vez que se extraen

las caracteŕısticas o atributos en una señal, sigue la evaluación de las mismas para

su clasificación. Existen diferentes enfoques o modelos, algunos de ellos involucran

comparación de atributos u observación de las relaciones estructurales[20, 23]; en

métodos más sofisticados se involucran teoŕıas estad́ısticas[37] y en algunos casos,

hasta se llega a utilizar los principios de la organización de los cerebros biológicos

para construir sistemas inteligentes[25]; todo ello con el fin de catalogar al objeto de

estudio en alguna clase o tipo.

1.2. Justificación

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-

2



vedosas que permitan la extracción de distintos atributos o combinaciones de ellos

de manera más simple, rápida y económica. En este trabajo se propone diseñar una

metodoloǵıa para la identificación de patrones en señales sinusoidales tipo ond́ıcula,

que sea confiable, de bajo costo y eficiente en el uso de recursos computacionales.

En particular, se trabajará con el problema de la caracterización de zonas con hi-

drocarburos en fase gaseosa (gas natural) en imágenes de śısmica de reflexión del

área del Golfo de California. La caracterización de los cuerpos geológicos, se llevará

a cabo mediante la extracción de atributos de las trazas śısmicas digitalizadas, apro-

vechando que son series de tiempo finitas cuya forma es sinusoidal tipo ond́ıcula.

Actualmente, el gas natural es visto como una de las primordiales y más relevantes

fuentes de enerǵıa, utilizadas por todo el planeta tanto para uso doméstico como

para uso industrial o comercial. Se considera que, en comparación con otras fuentes

de enerǵıa como el petróleo o el carbón, el gas es un tipo de enerǵıa menos nociva

para el medio ambiente, ya que no genera cantidades de dióxido de carbono iguales

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

1.3. Planteamiento del problema

El procesamiento digital de señales mediante el uso de las transformadas integra-

les tiene un amplio rango de aplicaciones encaminadas a la identificación de patrones

en diferentes áreas. Una de las tareas del reconocimiento de patrones se enfoca en

la extracción de caracteŕısticas que permitan representar y describir la señal como

una entidad única para poder distinguirla de otras señales y a su vez identificar-

la como integrante de alguna clase. Existe un sinnúmero de procedimientos para

la extracción de atributos, desafortunadamente en muchas ocasiones la no relevan-
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cia de los mismos puede originar que la clasificación sea compleja y poco eficiente[18].

En esta investigación se presentará una metodoloǵıa para la extracción de un

conjunto de atributos en señales sinusoidales tipo ond́ıcula, los cuales nos permitirán

la clasificación de los patrones de forma sencilla, eficiente y confiable. Como caso de

estudio, se utilizará el problema que se presenta en geociencias sobre la caracteriza-

ción de áreas con gas natural. Éste es un caso idóneo, ya que los datos obtenidos

mediante la técnica de śısmica de reflexión (Fig. 1.1) son trazas śısmicas que son

señales sinusoidales tipo ond́ıcula. Hasta hace algunas décadas, la interpretación de

esos datos era en esencia cualitativa y realizada por técnicos con vasta experiencia en

geoloǵıa y geof́ısica[5]. Actualmente existe paqueteŕıa de cómputo para la extracción

de atributos, pero en muchos de los casos los costos por licencia para estaciones de

trabajo son elevados y aunque existe software de licencia pública, el procesamiento

suele ser lento y complejo. La metodoloǵıa propuesta en este trabajo permitirá que

el sistema de reconocimiento de BSR en imágenes de śısmica de reflexión sea imple-

mentado en computadoras de escritorio, con lo cual será posible el procesamiento in

situ al momento de realizar la adquisición de los datos.

1.4. Preguntas de investigación

1. ¿Cuáles caracteŕısticas o atributos y combinaciones de estos son apropiados pa-

ra diseñar metodoloǵıas de reconocimiento de patrones en señales sinusoidales

tipo ond́ıcula?

2. ¿Qué procesamiento en las señales son necesarios para la extracción de dichas
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Figura 1.1: Sección śısmica de la ĺınea de coordenada geográfica
(25.98562◦,−110.52102◦) a la coordenada (25.94303◦,−110.56807◦) en la Cuenca
Farallón, Golfo de California.

caracteŕısticas?

3. ¿Qué particularidades deberán tener las señales que servirán como referencia

para la identificación de patrones en señales sinusoidales?

4. ¿Cuál o cuáles transformadas integrales son las apropiadas para desarrollar

clasificadores para el reconocimiento de patrones?

5. ¿Cuáles de esas transformadas integrales ofrecen mayor nivel de confiabilidad

en los resultados?

6. ¿Cuáles de esas transformadas integrales son más eficientes en tiempo de eje-

cución y uso de memoria?

7. ¿Las metodoloǵıas diseñadas realmente ofrecen un nivel de confiabilidad acep-

table y eficiente en el uso de recursos (tiempo de procesamiento, uso de memo-

ria)?
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1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Disenãr y validar una metodoloǵıa para el reconocimiento de patrones en señales

sinusoidales tipo ond́ıcula, utilizando transformadas integrales para la extracción de

atributos.

1.5.2. Objetivos espećıficos

1. Extraer caracteŕısticas o atributos de señales sinusoidales tipo ond́ıcula, utili-

zando transformadas integrales.

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

utilizadas como clasificadores.

3. Establecer las particularidades que deberán tener las señales que servirán como

referencia para la identificación de patrones.

4. Diseñar una metodoloǵıa que permitan el reconocimiento efectivo de patrones

en señales sinusoidales tipo ond́ıcula.

5. Implementar dicha metodoloǵıa en un lenguaje de programación de alto nivel.

6. Probar la metodoloǵıa con trazas śısmicas provenientes de la técnica de śısmica

de reflexión.

7. Validar la metodoloǵıa mediante el uso de teoŕıas de la estad́ıstica paramétrica

para determinar su nivel de confiabilidad.

6



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

2.1. Origen y representación de señales

Una señal es una medida f́ısica que se puede expresar como una gráfica de su

variación contra el tiempo y/o distancia. Ejemplo de ello son los sismogramas que

expresan la variación en tiempo del movimiento del suelo, los electrocardiogramas

que son un registro de la actividad eléctrica del corazón 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 elástico. Las señales tienen caracteŕısticas que

proporcionan la información necesaria para su interpretación; en señales biomédicas,

como los encefalogramas o electrocardiogramas, esas caracteŕısticas se usan en el

diagnóstico o investigación médica y en los sismogramas se usan para conocer las

condiciones geológicas del subsuelo. Muchas de esas señales se representan en forma

de onda.
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2.1.1. Sonido

Desde un punto de vista f́ısico, el sonido es una vibración que se propaga en un

medio elástico (sólido, ĺıquido o gaseoso), generalmente el aire. Para que se origine un

sonido se requiere la existencia de un cuerpo vibrante y del medio elástico 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 part́ıculas de ese medio

entren también en vibración, siempre con cierto retraso respecto a las anteriores, su

avance se traduce en una serie de compresiones o regiones donde las part́ıculas del

medio se aproximan entre śı en un momento dado; y dilataciones o regiones donde

las part́ıculas estarán más separadas entre śı, 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 presión. Las ondas sonoras son longitudinales, ya que el

desplazamiento de las part́ıculas es paralelo a la dirección de propagación [21].

El sonido es como una sucesión de ondas de compresión y rarefacciones que se

propagan por el aire (Fig. 2.1). Sin embargo, si nos ubicamos en un punto en el

espacio veremos cómo la presión atmosférica aumenta y disminuye periódicamente a

medida que tienen lugar las sucesivas perturbaciones.

La representación del sonido puede llevarse a cabo mediante la utilización de un

oscilograma, el cual registra el valor de la presión sonora (incremento en la presión

atmosférica) en cada instante de tiempo en un punto fijo[21]. Es decir, que la repre-

sentación más usual de la onda sonora es como la variación de presión sonora en el

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

2.1.2. Sismograma

La técnica más utilizada para la exploración śısmica se realiza a través de pros-

pecciones śısmicas de reflexión. 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 kilómetros 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 (geófonos o hidrófonos) 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 śısmica en viajar hacia el reflector y

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

Las señales biomédicas son registros espaciales, temporales o espacio-temporales

de eventos tales como el latido del corazón o la contracción de un músculo. La ac-

tividad eléctrica, qúımica o mecánica que ocurre durante estos eventos biológicos

frecuentemente produce señales que se pueden medir y analizar[34]. Ejemplo de ello

son las señales bioeléctricas o potenciales bioeléctricos, que se pueden obtener de

fenómenos 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 electroqúımica 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 acción. Una señal

bioeléctrica es el resultado de registrar con electrodos los potenciales de acción de

varias células.

2.2. Descripción matemática de las señales

Desde el punto de vista matemático, una señal es una función de una o más

variables. La forma de una señal sonora o alguna señal biomédica como un ECG o

EEG, cambia con respecto al tiempo, de tal manera que su amplitud es una fun-

ción de una sola variable, es decir una señal unidimensional (1D). Dicha señal puede

ser representada matemáticamente como f(t). Una fotograf́ıa o un sismograma son

señales bidimensionales (2D) ya que están definidas sobre un plano y pueden ser

representadas matemáticamente como f(x, y). Otro ejemplo es un v́ıdeo, donde cada
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fotograma tiene dimensión dos y el movimiento en el tiempo comprende una dimen-

sión más, lo que hace que estas señales sean tridimensionales[29]. Además del número

de dimensiones en una señal, éstas se dividen en análogas o digitales dependiendo

si su dominio es continuo o discreto. En el caso de las señales analógicas, éstas se

encuentran definidas para todos los valores en un intervalo dado; un ejemplo de ello

es una señal sonora f(t) donde t ∈ [0,∞). Las señales discretas, se definen sólo para

determinados valores de t (no necesariamente equidistantes), un ejemplo es una traza

śısmica g(tn) donde tn es el valor de tiempo para cada muestra n, n = 0, 1, 2, . . . , N

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

2.2.1. Señales sinusoidales

Una señal sinusoidal es aquella que se representa mediante el movimiento armóni-

co de part́ıculas oscilando. Dicho movimiento se expresa como

f(t) = A · cos(ωt+ θ), (2.1)

para −∞ < t < ∞. De tal manera que f(t) queda definida por tres magnitudes: la

amplitud A, la frecuencia angular ω y la fase θ. Ademas, f(t) es periódica, es decir

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

para todo valor de t[22]. A la constante T que satisface tal relación 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 periódicas

Las series de Fourier deben su nombre al matemático francés Jean-Baptiste Jo-

seph Fourier, quién desarrolló la teoŕıa a principios del siglo XIX. Es una teoŕıa muy

utilizada en muchas ramas de las ciencias e ingenieŕıa y a partir del gran avance

tecnológico, su aplicación se ha extendido al procesamiento de señales.

Sea f(t) una función periódica con periodo T , que puede ser representada me-

diante la serie trigonométrica de Fourier dada por

f(t) =
a0

2
+
∞∑
n=1

[an · cos(nω0t) + bn · sen(nω0t)] , (2.4)

donde an y bn son los coeficientes de Fourier, y

ω0 =
2π

T
, (2.5)

es la frecuencia fundamental y

ωn = nω0, (2.6)

es la enésima armónica[22].

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

de Fourier, debe cumplir las condiciones de Dirichlet:

1. tener un número finito de discontinuidades en un peŕıodo;
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2. tener un número finito de máximos y mı́nimos en un peŕıodo;

3. ser absolutamente integrable es un periodo, esto es

∣∣∣∣∣
∫ T/2

−T/2
f(t)dt

∣∣∣∣∣ <∞. (2.7)

La función f(t) es continua por tramos en el intervalo
(
− T

2
, T

2

)
si satisface las

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

de Fourier sólo es válida en el intervalo dado.

2.3.1. Cálculo de los coeficientes de Fourier

Para el conjunto
{

1, cos(nω0t), sen(mω0t)
∣∣n,m ∈ N

}
se cumple que

∫ T/2

−T/2
cos(mω0t)dt = 0, para m 6= 0, (2.8)∫ T/2

−T/2
sen(mω0t)dt = 0, para todo m, (2.9)

∫ T/2

−T/2
cos(mω0t) · cos(nω0t)dt =

 0, si m 6= n,

T
2
, si m = n 6= 0,

(2.10)

∫ T/2

−T/2
sen(mω0t) · sen(nω0t)dt =

 0, si m 6= n,

T
2
, si m = n 6= 0,

(2.11)

∫ T/2

−T/2
cos(mω0t) · sen(nω0t)dt = = 0, para todo m y n, (2.12)

esto quiere decir que el conjunto
{

1, cos(nω0t), sen(mω0t)
∣∣n,m ∈ N

}
es ortogonal

en el intervalo
(
− T

2
, T

2

)
(en el caso particular que T

2
= 1 se dice que el conjunto es
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ortonormal)[22]. Que el conjunto sea ortogonal simplifica el cálculo para obtener los

coeficientes de Fourier.

Para obtener la expresión de a0, se integra la ec.(2.4) en el periodo,

∫ T/2

−T/2
f(t)dt =

a0

2

∫ T/2

−T/2
dt+

∞∑
n=1

[
an
���

���
���

�:0∫ T/2

−T/2
cos(nω0t)dt+ bn

���
���

���
�:0∫ T/2

−T/2
sen(nω0t)dt

]
=

T

2
a0, (2.13)

por lo tanto

a0 =
2

T

∫ T/2

−T/2
f(t)dt. (2.14)

Si se multiplica a la ec.(2.4) por cos(nω0t), para n ∈ N y luego se integra en el

periodo, se tiene que

∫ T/2

−T/2
f(t)cos(nω0t)dt =

a0

2���
���

���
�:0∫ T/2

−T/2
cos(nω0t)dt+

∞∑
m=1

[
am

∫ T/2

−T/2
cos(mω0t)cos(nω0t)dt

+ bm
���

���
���

���
���:

0∫ T/2

−T/2
sen(mω0t)cos(nω0t)dt


=

∞∑
m=1

am

∫ T/2

−T/2
cos(mω0t)cos(nω0t)dt =

T

2
an, (2.15)

entonces,

an =
2

T

∫ T/2

−T/2
f(t)cos(nω0t)dt, para n ∈ N. (2.16)

Análogamente,

bn =
2

T

∫ T/2

−T/2
f(t)sen(nω0t)dt, para n ∈ N, (2.17)
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se obtiene de multiplicar la ec.(2.4) por sen(nω0t) e integrar en el periodo.

Usando que

cos(nω0t) =
einω0t + e−inω0t

2
, (2.18)

sen(nω0t) =
einω0t − e−inω0t

2i
, (2.19)

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

f(t) =
a0

2
+
∞∑
n=1

[(
an − ibn

2

)
· einω0t +

(
an + ibn

2

)
· e−inω0t

]
, (2.20)

definiendo

c0 =
a0

2
, (2.21)

cn =
an − ibn

2
, (2.22)

c−n =
an + ibn

2
, (2.23)

la ec.(2.20), se escribe en forma polar como

f(t) =
∞∑

n=−∞

cne
inω0t, (2.24)

donde

cn =
1

T

∫ T/2

−T/2
f(t)e−inω0tdt, (2.25)

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

ec.(2.24) por e−inω0t, después integrar en el periodo
(
−T

2
, T

2

)
y usar el hecho que
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einω0t · e−inω0t = 1.

2.4. La transformada de Fourier en una variable

Cuando T = 2π
ω0
→ ∞, f(t) se convierte en una función no periódica, por lo que

de la ec.(2.24),

f(t) =
∞∑

n=−∞

cne
inω0t =

∞∑
n=−∞

(
1

T

∫ T/2

−T/2
f(x)e−inω0xdx

)
einω0t

=
∞∑

n=−∞

(
ω0

2π

∫ T/2

−T/2
f(x)e−inω0xdx

)
einω0t

=
∞∑

n=−∞

(
1

2π

∫ T/2

−T/2
f(x)e−inω0xdx

)
ω0e

inω0t, (2.26)

como T = 2π
ω0
→∞ entonces ω → 0 y sea ω0 = ∆ω, aśı que nω0 = n∆ω → ω, por lo

tanto

f(t) =
∞∑

n=−∞

(
1

2π

∫ T/2

−T/2
f(x)e−in∆ω·xdx

)
ein∆ω·t∆ω, (2.27)

cuando T →∞ se tiene que ∆ω → ω, entonces la función no periódica f(t) se puede

reescribir como

f(t) =
1

2π

∫ ∞
−∞

(∫ ∞
−∞

f(x)e−iωxdx

)
eiωtdω, (2.28)

definiendo

F (ω) =

∫ ∞
−∞

f(x)e−iωxdx =

∫ ∞
−∞

f(t)e−iωtdt, (2.29)
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la ec.(2.28) se reescribe como

f(t) =
1

2π

∫ ∞
−∞

F (ω)eiωtdω, (2.30)

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 (ω) = F{f(t)} y a la transformada inversa de Fou-

rier como f(t) = F−1{F (ω)}.

Debido a que una gran mayoŕıa de los fenómenos 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, reconstrucción

y compresión de imágenes, reconocimiento de patrones, entre otras[40]. En el área

de procesamiento de imágenes digitales, esta transformación nos permite una mani-

pulación más eficiente de la información debido a que muchas operaciones son más

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 función lineal, por lo que preserva sumas y

multiplicación por escalares, es decir, si F{f1(t)} = F1(ω) y F{f2(t)} = F2(ω),
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entonces

F{a1f1(t) + a2f2(t)} = a1F1(ω) + a2F2(ω), (2.31)

donde a1, a2 ∈ R.

2.5.2. Escalamiento

Si F{f(t)} = F (ω) y a 6= 0 ∈ R, entonces

F{f(at)} =
1

|a|
F
(ω
a

)
. (2.32)

Esta propiedad establece que si la función f(t) se escala por a 6= 0, la correspon-

diente transformada de Fourier se escalará por el inverso de |a|. Esto da a lugar a que

si la función f(t) se multiplica por un valor a tal que |a| > 1, entonces la amplitud

de f(t) incrementará mientras que la amplitud de su transformada de Fourier se

comprimirá en el mismo valor. Por lo tanto, con la transformada de Fourier se tienen

limitaciones con la resolución en el tiempo y la frecuencia.

2.5.3. Traslación

Esta propiedad establece que si la función f(t) se desplaza una magnitud t0, esto

equivale a multiplicar la transformada de Fourier por el número complejo e−iωt0 . Esto

es, si F{f(t)} = F (ω) entonces

F{f(t− t0)} = F (ω) e−iωt0 . (2.33)
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2.5.4. Traslación en frecuencia

Esta propiedad se refiere a que si la función f(t) es multiplicada por e−iω0t,

equivale a desplazar la transformada de Fourier de la función original f(t) en una

magnitud de ω0, es decir, si F{f(t)} = F (ω), entonces

F{f(t) e−iω0t} = F (ω − ω0). (2.34)

2.5.5. Simetŕıa 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 función evaluada en ω, es decir, f(ω).

Si F{f(t)} = F (ω), entonces

F{F (t)} = 2π f(−ω). (2.35)

2.5.6. Convolución en el dominio temporal

Uno de los aspectos más interesantes de la transformada de Fourier es su com-

portamiento ante operaciones de convolución. Si se tienen dos funciones f(t) y g(t),

cuyas transformadas de Fourier son F (ω) y G(ω), respectivamente, la convolución de

las funciones, denotada como f(t) ∗ g(t), será igual al producto de las transformadas

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

F{f(t) ∗ g(t)} = F (ω)G(ω). (2.36)

2.5.7. Convolución en el dominio de frecuencias

Sean F (ω) y G(ω) las transformadas de Fourier de f(t) y g(t), respectivamente.

La transformada inversa de la convolución de F (ω) y G(ω) es 2π veces el producto

de las transformadas de Fourier de las funciones f(t) y g(t). Si F{f(t)} = F (ω) y

F{g(t)} = G(ω), entonces

F−1{F (ω) ∗G(ω)} = 2π f(t) · g(t). (2.37)

2.6. De la transformada de Fourier a la transfor-

mada discreta de Fourier

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

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

ble.

Sea f(t) una función periódica con peŕıodo T , si se consideran solamente N

valores equiespaciados para t, de tal manera que se cubra en su totalidad el periodo,

es decir 0 ≤ tk < T para k = 1, 2, . . . , N − 1, donde

tk = (k − 1)
T

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

cn =
1

T

∫ T/2

−T/2
f(t)e−inω0tdt =

1

T

∫ T

0

f(t)e−in
2π
T
tdt, (2.39)

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

la Fig. 2.2, para el intervalo k T
N
≤ t ≤ (k + 1) T

N
, se tiene un rectángulo de altura

f
(
k T
N

)
y base T

N
, por lo que

cn ≈ c(N)
n =

1

T

N−1∑
k=0

T

N
f

(
k
T

N

)
e−2πi kn

N =
1

N

N−1∑
k=0

f

(
k
T

N

)
e−2πi kn

N , (2.40)

Figura 2.2: Representación esquemática de la aproximación de los coeficientes com-
plejos de Fourier mediante la suma de Riemann.

21



definiendo

fk = f

(
k
T

N

)
, (2.41)

f̂k = c
(N)
k , (2.42)

entonces

f̂n =
1

N

N−1∑
k=0

fke
−2πi kn

N , (2.43)

para n = 0, 1, . . . , N − 1. A la ec.(2.43) se le denomina transformada discreta de

Fourier y su inversa está dada por

fk =
N−1∑
n=0

f̂ne
2πi kn

N , (2.44)

con k = 0, 1, . . . , N − 1. Usualmente, la notación utilizada para la transformada

discreta de Fourier y su inversa, respectivamente, es

F (u) =
N−1∑
x=0

f(x)e−2πiux
N , u = 0, 1, . . . , N − 1, (2.45)

f(x) =
1

N

N−1∑
u=0

F (u)e2πiux
N , x = 0, 1, . . . , N − 1. (2.46)

Definiendo

W = e
−2πi
N , (2.47)

W(u, x) = e−2πiux
N , (2.48)

como x, u = 0, 1, . . . , N − 1, se tiene que W es una matriz de tamaño N . Usando la
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ec.(2.48) en la ec.(2.56), ésta se reescribe como

F (u) =
N−1∑
x=0

f(x)W(x, u), (2.49)

por lo que para un u fijo se tienen N multiplicaciones y como u = 0, 1, . . . , N − 1,

entonces se tienen N2 multiplicaciones, aśı que la complejidad computacional de la

transformada discreta de Fourier es O
(
N2
)
.

2.7. La transformada rápida de Fourier

Debido a que la transformada discreta de Fourier tiene una complejidad compu-

tacional O
(
N2
)
, esto quiere decir que, en el peor de los casos el número de multi-

plicaciones es el cuadrado del número de las muestras en x, por lo que para N muy

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

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

F (u) =

N/2−1∑
x=0

f(2x)e−2πi
u(2x)
N +

N/2−1∑
x=0

f(2x− 1)e−2πi
u(2x+1)

N

=

N/2−1∑
x=0

f(2x)e−2πi ux
N/2 +

N/2−1∑
x=0

f(2x− 1)e−2πi
u(2x)
N e−2πi u

N

=

N/2−1∑
x=0

f(2x)e−2πi ux
N/2 +

(
e

−2πi
N

)u N/2−1∑
x=0

f(2x− 1)e−2πi ux
N/2 , (2.50)

23



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

F (u) =

N/2−1∑
x=0

f(2x)e−2πi ux
N/2 +W u

N/2−1∑
x=0

f(2x− 1)e−2πi ux
N/2 , (2.51)

definiendo

F par(u) =

N/2−1∑
x=0

f(2x)e−2πi ux
N/2 , (2.52)

F impar(u) =

N/2−1∑
x=0

f(2x− 1)e−2πi ux
N/2 , (2.53)

la ec.(2.51) se simplifica a

F (u) = F par(u) +W uF impar(u), (2.54)

como N = 2q, entonces

q = q · log2(2) = log2 (2q) = log2(N), (2.55)

aprovechando la periodicidad de e−2πi ux
N/2 , F par(u) y F impar(u) se pueden calcular de

forma recursiva, por lo que el orden de complejidad computacional de la ec.(2.54) es

O
(
log2N

)
. A la ec.(2.54) se le conoce como transformada rápida de Fourier[10].

Por ejemplo, si N = 100, N2 = 10, 000 y log2(N) = log2(100) = 6.6439 ≈ 7. Debido

a esa gran diferencia en la complejidad computacional de los algoritmos, la mayoŕıa

de las transformaciones discretas se calculan v́ıa la transformada rápida de Fourier.
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2.8. La transformada discreta de Fourier 2D

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

I(u, v) = F {I(x, y)} =
N−1∑
x=0

M−1∑
y=0

I(x, y)e−2πi(uxN + vy
M ), (2.56)

u = 0, 1, . . . , N − 1, v = 0, 1, . . . ,M − 1,

I(x, y) = F−1 {I(u, v)} =
1

NM

N−1∑
u=0

M−1∑
v=0

I(u, v)e2πi(uxN + vy
M ), (2.57)

x = 0, 1, . . . , N − 1, y = 0, 1, . . . ,M − 1,

que tienen orden de complejidad computacional O
(
N2 × M2

)
. Por lo que en la

práctica se utiliza la transformada rápida de Fourier 2D.

2.9. Transformada de ond́ıcula

Debido a que la transformada de Fourier tiene limitaciones con la resolución en

el tiempo y la frecuencia (propiedad de escalamiento, ec.(2.32)), en 1990 se introdujo

la transformada de ond́ıcula (transformada wavelet) cuya principal ventaja es que

permite llevar a cabo un análisis a diferentes resoluciones (análisis multiresolución),

lo cual implica que se puedan estudiar las señales sin perder resolución tanto en el

dominio del tiempo y la frecuencia simultáneamente[12]. La transformada de ond́ıcu-

la es una técnica que se ha convertido en una herramienta computacional útil para

una gran variedad de aplicaciones, por ejemplo, en la compresión digital de imágenes

permite generar archivos más pequeños, por ende se tendrá un almacenamiento que

utiliza menos memoria; además, esto conlleva a la transmisión de imágenes de una

manera más rápida y fiable[36].
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La transformada de ond́ıcula más básica es la transformada Haar descrita por

Alfred Haar en 1910 y que además sirvió como prototipo de la actual transformada

de ond́ıcula. En 1985 Yves Meyer construye la ond́ıcula Meyer, que es una ond́ıcula

ortogonal que tiene numerosas aplicaciones en la teoŕıa de funciones, en métodos

numéricos, en procesamiento de señales, entre muchas otras[9, 24]. En 1982, Jean

Morlet introdujo la idea de la transformada de ond́ıcula al análisis de las ondas

śısmicas. Morlet consideró a las ondas śısmicas como una familia de funciones cons-

truidas a partir de traslaciones y escalamientos de una función única llamada wavelet

madre ψ(t)[39].

2.9.1. Definición de ond́ıcula

La palabra ond́ıcula o wavelet significa onda pequeña y corta, es decir, una osci-

lación que decae rápidamente (Fig. 2.3). Una ond́ıcula ψ(t) debe satisfacer:

1. que sea cuadrático integrable, esto es

∫ ∞
−∞
|ψ(t)|2dt <∞; (2.58)

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

∫ ∞
−∞
|ψ(t)|dt = 0; (2.59)

3. que la constante de admisibilidad Cψ sea finita (que la enerǵıa sea finita), es
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decir

Cψ ≡
∫ ∞
−∞

|F{ψ(ω)}|2

|ω|
dω <∞; (2.60)

donde F{·} representa la transformada de Fourier de la función dada, {·} y
∣∣ · ∣∣ son

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

Figura 2.3: Ejemplo de ond́ıcula.

A partir de una ond́ıcula madre, ψ(t), se puede generar una familia de ond́ıculas

mediante la traslación y escalamiento de ψ(t), matemáticamente está dado por

ψa,b(t) =
1√
|a|

ψ

(
t− b
a

)
, (2.61)

donde a 6= 0 ∈ R es el parámetro de escalamiento y b ∈ R es el parámetro de

translación que determina la localización de la ond́ıcula en el tiempo.
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2.9.2. Algunas ond́ıculas comúnmente utilizadas

1. La ond́ıcula de Haar dada por

ψ(t) =


1, 0 ≤ t < 1

2
,

−1, 1
2
≤ t < 1,

0, de otra manera.

(2.62)

2. La ond́ıcula sombrero mexicano (mexican hat) u ond́ıcula de Ricker es la se-

gunda derivada de la función Gaussiana, es decir

ψ(t) = (1− 2t2)e−t
2

. (2.63)

3. La ond́ıcula de Morlet definida como

ψ(t) = eiω0t− t
2

2 . (2.64)

2.10. Definición de la transformada de ond́ıcula

Morlet definió a la transformada de ond́ıcula de f(t) ∈ L2(R) (funciones cuadrado

integrables), como

Wψa,b

{
f(t)

}
=

∫ ∞
−∞

f(t) ψa,b(t) dt, (2.65)

donde ψa,b es la ond́ıcula madre o de análisis; a, b son los parámetros de escalamiento

y translación, respectivamente; y, {·} es el complejo conjugado del escalar complejo.

En la ec.(2.65), el núcleo ψa,b juega un papel importante, de la misma manera
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(a) (b)

(c)

Figura 2.4: Ond́ıculas comúnmente utilizadas. (a) Haar, ec.(2.62). (b) Ricker o som-
brero mexicano, ec.(2.63). (c) Parte real de la ond́ıcula Morlet, ec.(2.64) con w0 = 5.

que en la transformada de Fourier lo es e−iωt. Pero a diferencia de la transformada

de Fourier cuyo núcleo es fijo, en la transformada de ond́ıcula el núcleo es variable.

En la Fig. 2.4 se muestran las formas de algunas ond́ıculas comúnmente utilizadas.

La inversa de la transformada de ond́ıcula está dada por la doble integral,

f(t) =
1

Cψ

∫ ∞
−∞

1

a2

∫ ∞
−∞

Wψa,b

{
f(t)

}
ψa,b(t) db da. (2.66)
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2.11. Propiedades de la transformada de ond́ıcula

En esta sección se enlistan algunas de las propiedades más importantes de la

transformada de ond́ıcula que se utilizan en el procesamiento de señales. Las demos-

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

(2.65).

2.11.1. Linealidad

Si ψ es una ond́ıcula y f, g ∈ L2(R), entonces

Wψa,b

{
αf(t) + βg(t)

}
= αWψa,b

{
f(t)

}
+ βWψa,b

{
g(t)

}
, (2.67)

donde α, β ∈ R .

2.11.2. Traslación

Si ψ es una ond́ıcula y f ∈ L2(R), entonces

Wψa,b

{
f(t− c)

}
= Wψa,b−c

{
f(t)

}
, (2.68)

donde c ∈ R.

2.11.3. Dilatación

Si ψ es una ond́ıcula y f ∈ L2(R), entonces

Wψa,b

{
1

c
f

(
t

c

)}
= Wψa

c ,
b
c

{
f(t)

}
, (2.69)
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para c ∈ R+.

2.11.4. Simetŕıa

Si ψ, ϕ son ond́ıculas, entonces

Wψa,b

{
ϕ(t)

}
= Wϕ 1

a ,−
b
a

{
ψ(t)

}
, (2.70)

para a 6= 0 ∈ R y {·} es el complejo conjugado del escalar dado.

2.11.5. Antilinealidad

Si ψ, ϕ son ond́ıculas y f ∈ L2(R), entonces

Wαψa,b+βϕa,b

{
f(t)

}
= αWψa,b

{
f(t)

}
+ βWϕa,b

{
f(t)

}
, (2.71)

para α, β ∈ R.

2.11.6. Paridad

Si ψ es ond́ıcula y f ∈ L2(R), entonces

Wψa,b(−t)
{
f(−t)

}
= Wψa,−b

{
f(t)

}
. (2.72)
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2.11.7. Otras propiedades

Si ψ es ond́ıcula y f ∈ L2(R), entonces

Wψa,b(t−c)
{
f(t)

}
= Wψa,b+ca

{
f(t)

}
, (2.73)

donde c ∈ R.

Wψa,b( tc)
{
f(t)

}
=
√
cWψac,b

{
f(t)

}
, (2.74)

para c ∈ R+.

2.12. Análisis multiresolución

Una de las caracteŕısticas más importante de las ond́ıculas es que se puede llevar

a cabo un análisis multiresolución (por sus siglas en inglés MRA), ya que posee la

capacidad de separar la señal en componentes a diferentes resoluciones o escalas. La

idea principal es utilizar la estrategia “divide y vencerás” en una señal, 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 ond́ıcula.

Una funcion de escalamiento ϕ(t) ∈ L2(R) genera una secuencia de subespacios

anidados Vj en L2(R), tal que

{0} ⊂ · · · ⊂ V−1 ⊂ V0 ⊂ V1 ⊂ V2 ⊂ · · · ⊂ L2, (2.75)
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donde el subespacio Vj es generado por

β
Vj

= {ϕ(2jt− k)|k ∈ Z}, (2.76)

por lo tanto la función de escalamiento ϕ(t) puede escribirse como

ϕ(t) =
∞∑

k=−∞

pj,k ϕ(2jt− k), (2.77)

para {pj,k}∞k=−∞ ∈ `2, donde

`2 =

{
{αk}∞k=−∞

∣∣∣∣ ∞∑
k=−∞

|αk|2 <∞

}
. (2.78)

Para simplificar la notación ϕ(2j − k) ≡ ϕj,k(t). El espacio de ond́ıculas Wj se

define como

Vj+1 = Vj ⊕Wj, (2.79)

esto es, Wj es el complemento ortogonal de Vj en el subespacio Vj+1. El subespacio

Wj es generado por

β
Wj

= {ψ(2jt− k)|k ∈ Z}, (2.80)

por tanto

ψ(t) =
∞∑

k=−∞

qj,k ψ(2jt− k), (2.81)

para {qj,k}∞k=−∞ ∈ l2. Para simplificar la notación ψ(2j − k) ≡ ψj,k(t).
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Como

ϕ(t) ∈ Vj ⊂ Vj+1, (2.82)

ψ(t) ∈ Wj ⊂ Vj+1, (2.83)

las ecs.(2.82) y (2.83) proporcionan la relación de una función entre dos escalas

diferentes, dadas por

ϕ(2jt) =
∞∑

k=−∞

pj+1,k ϕ(2j+1t− k), (2.84)

ψ(2jt) =
∞∑

k=−∞

qj+1,k ϕ(2j+1t− k), (2.85)

comúnmente se les conoce como relación de reconstrucción o śıntesis. Normalmente,

la relación de descomposición o análisis se usa para separar la señal en diferentes

resoluciones o escalas, para clarificar esto, se usa la ec.(2.79) para reescribir ϕj+1,l(t) ∈

Vj+1 como una combinación lineal de las bases de Vj y Wj, es decir

ϕj+1,l(t) = ϕ(2j+1t− l) =
∞∑

k=−∞

{
a

(l)
j,k ϕj,k(t) + b

(l)
j,k ψj,k(t)

}
, (2.86)

donde l ∈ Z y
{
a

(l)
j,k

}∞
k=−∞

,
{
b

(l)
j,k

}∞
k=−∞

∈ `2.
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Para fj+1 ∈ Vj+1, fj ∈ Vj y gj ∈ Wj, se tiene que

fj+1(t) =
∞∑

l=−∞

cj+1,l ϕj+1,l(t), (2.87)

fj(t) =
∞∑

k=−∞

cj,k ϕj,k(t), (2.88)

gj(t) =
∞∑

k=−∞

dj,k ψj,k(t), (2.89)

y puesto que Vj+1 = Vj ⊕Wj, es posible definir

fj+1(t) = fj(t) + gj(t). (2.90)

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

obtiene
∞∑

l=−∞

cj+1,lϕj+1,l(t) =
∞∑

k=−∞

cj,kϕj,k(t) +
∞∑

k=−∞

dj,kψj,k(t), (2.91)

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

∞∑
k=−∞

[
∞∑

l=−∞

a
(l)
j,kcj+1,lφj,k(t) +

∞∑
k=−∞

b
(l)
j,kcj+1,lψj,k(t)

]
=

∞∑
k=−∞

[cj,kφj,k(t) + dj,kψj,k(t)] ,

(2.92)

por la propiedad de igualdad polinomial,

cj,k =
∞∑

l=−∞

a
(l)
j,k cj+1,l, (2.93)

dj,k =
∞∑

l=−∞

b
(l)
j,k cj+1,l, (2.94)

esto equivale a procesar la señal a través de un par de filtros de análisis: el filtro
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Figura 2.5: Diagrama del proceso de análisis y śıntesis[19].

pasa-bajas a
(l)
j,k y el filtro pasa-altas b

(l)
j,k. Posteriormente, a la subseñal se le realiza

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

Fig. 2.5[19].

La ecuación de śıntesis se obtiene sustituyendo las relaciones de las ecs.(2.84) y

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

∞∑
l=−∞

cj+1,lϕj+1,l(t) =
∞∑

l=−∞

∞∑
k=−∞

[
cj,kp

(k)
j+1,l + dj,kq

(k)
j+1,l

]
ϕj+1,l(t), (2.95)

por la propiedad de igualdad polinomial,

cj+1,l =
∞∑

k=−∞

[
cj,kp

(k)
j+1,l + dj,kq

(k)
j+1,ldj,k

]
, (2.96)

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

antes de la convolución, dicho proceso se ilustra en la Fig. 2.5[19].
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2.12.1. Análisis multiresolución 2D

Para poder extender el análisis multiresolución a señales bidimensionales[8], se

construye un subespacio de escalamiento V 2
j mediante

V 2
j = Vj ⊗ Vj, (2.97)

la función de escalamiento Φ es descrita como

Φ(x, y) = ϕ(x)ϕ(y), (2.98)

y el subespacio V 2
j es generado por

β
V 2
j

= {Φj,k,m(x, y)|k,m ∈ Z} , (2.99)

donde

Φj,k,m(x, y) = ϕj,k(x)ϕj,m(y). (2.100)

El subespacio W 2
j es el complemento ortogonal de V 2

j , dado por

V 2
j+1 = V 2

j ⊕W 2
j , (2.101)

para j ∈ Z. En S.G. Mallat[27] se establece que W 2
j tiene como base ortonormal

β
W2
j

=
{

Ψ
(1)
j,k,m,Ψ

(2)
j,k,m,Ψ

(3)
j,k,m|k,m ∈ Z

}
, (2.102)
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donde

Ψ
(1)
j,k,m(x, y) = ϕj,m(x)ψj,m(y), (2.103)

Ψ
(2)
j,k,m(x, y) = ψj,m(x)ϕj,m(y), (2.104)

Ψ
(3)
j,k,m(x, y) = ψj,m(x)ψj,m(y). (2.105)

Usando el hecho que Vj+1 = Vj ⊗Wj (ec.(2.79)) en la ec.(2.101), se obtiene

V 2
j+1 = Vj+1 ⊗ Vj+1

= (Vj ⊕Wj)⊗ (Vj ⊕Wj)

=
(

(Vj ⊕Wj)⊗ Vj
)
⊕
(

(Vj ⊕Wj)⊗Wj)
)

= (Vj ⊗ Vj)⊕ (Vj ⊗Wj)⊕ (Wj ⊗ Vj)⊕ (Wj ⊗Wj)

= V 2
j ⊕ [(Vj ⊗Wj)⊕ (Wj ⊗ Vj)⊕ (Wj ⊗Wj)]︸ ︷︷ ︸

W 2
j

,

(2.106)

esto es, la ec.(2.106) divide la señal en dimensión dos en cuatro subseñales diferentes[8]:

Subseñal LL: contiene las bajas frecuencias horizontales y verticales de la señal.

La subseñal pertenece al subespacio Vj ⊗ Vj, dicho subespacio es generado por{
Φj,k,m(x, y)|k,m ∈ Z

}
.

Subseñal LH: contiene las bajas frecuencias horizontales y las altas frecuencias

verticales de la señal. La subseñal pertenece al subespacio Vj ⊗ Wj, que es

generado por

{
Ψ

(1)
j,k,m(x, y)|k,m ∈ Z

}
.

Subseñal HL: contiene las altas frecuencias horizontales y las bajas frecuencias

verticales de la señal. La subseñal pertenece al subespacio Wj ⊗ Vj, generado
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por

{
Ψ

(2)
j,k,m(x, y)|k,m ∈ Z

}
.

Subseñal HH: contiene las altas frecuencias horizontales y verticales de la señal.

La subseñal pertenece al subespacio Wj ⊗Wj, dicho subespacio se genera por{
Ψ

(3)
j,k,m(x, y)|k,m ∈ Z

}
.

2.13. La transformada de Radon

El matemático austriaco Johann Radon (l887-1956) escribió un art́ıculo clásico en

1917, “Über die Bestimmung Funktionen von durch ihre Integralwerte längs gewisser

Mannigfaltigkeiten” (que trata sobre la determinación 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

determinación de una función f(x, y) a partir de sus integrales de ĺınea (en el caso

de dimensión dos) o una f(x, y, z) a partir de integrales en el plano (en el caso de

dimensión tres), surge en una diversidad de campos: imágenes médicas, astronomı́a,

cristalograf́ıa, microscoṕıa electrónica, geof́ısica, óptica y ciencia de los materiales. En

dichas aplicaciones el objetivo principal es obtener información sobre la estructura

interna del objeto mediante la propagación 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 “reconstrucción por proyecciones”. La transformada de Radon y su

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

Para una función f(x, y), su transformada de Radon está definida como

R{f(x, y)} =

∫
L

f(x, y)ds, (2.107)

donde L es cualquier ĺınea recta en el plano R2 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, θ es el ángulo

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 = p cosθ − s senθ, (2.108)

y = p senθ + s cosθ, (2.109)

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 parámetros p y

θ como

R(p, θ) = R{f(x, y)} =

∫ ∞
−∞

f(p cosθ − s senθ, p senθ + s cosθ)ds, (2.110)

donde −∞ < p < ∞, 0 ≤ θ < π[13, 17]. Debido a su practicidad, la transformada

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

R(p, ξ1, ξ2) =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

f(x, y)δ(p− x ξ1 − y ξ2)dx dy, (2.111)

con p = ξ · r, ξ = (ξ1, ξ2) = (cosθ, senθ), r = (x, t); para un ángulo fijo θ se dice que

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

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

R{a1f(x, y) + a2g(x, y)} = a1R{f(x, y)}+ a2R{g(x, y)}, (2.112)

para a1, a2 ∈ R.

2.14.2. Similaridad

Para a, b ∈ R, se tiene que

R{f(ax, by)} = R

(
p,
ξ1

a
,
x2

b

)
. (2.113)

2.14.3. Simetŕıa

R (−p,−ξ1,−x2) = R (p, ξ1, x2) , (2.114)

2.14.4. Traslación

Para a, b ∈ R, se tiene que

R{f(x− a, y − b)} = R (p− aξ1 − bξ2, ξ1, x2) . (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 ángulo de inclinación, por lo que se utiliza la

propiedad de rotación de la transformada de Radon, pero dicha propiedad se maneja

más fácilmente en coordenadas polares[51], para esto en la ec.(2.111) se utilizan los

cambios de variables x = r cosφ y y = r senφ, quedando como

R{f(r, φ)} =

∫ ∞
0

∫ 2π

0

f(r, φ)δ(p− rcosφ ξ1 − rsenφ ξ2)|r|dr dφ, (2.116)

con ξ1 = cosθ y ξ2 = senθ, además usando la identidad trigonométrica cos(α− β) =

cosαcosβ + senαsenβ, la ec.(2.116) se simplifica a

R(p, θ, φ) =

∫ ∞
0

∫ 2π

0

f(r, φ)δ(p− r cos (θ − φ)) |r| dr dφ. (2.117)

2.14.6. Propiedad de rotación

Si rotamos la función f(x, y) un ángulo θ0, la transformada de Radon también

será afectada en el parámetro θ la misma cantidad. Para ello se reescribe a la función

f(x, y) en coordenadas polares f(r, φ), por lo que

R{f(r, φ+ θ0)} = R(p, θ, φ+ θ0) = R(p, θ + θ0, φ), (2.118)

propiedad muy útil en procesamiento de señales bidimensionales, ya que una rotación

θ0 en la señal f(x, y) implica un desplazamiento horizontal en la dirección θ.
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2.14.7. El teorema de la rebanada de Fourier

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

La transformada de Fourier de R(p, θ) está dada por

F {R(p, θ)} =

∫ ∞
−∞

R(p, θ)e−iωpdp, (2.119)

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

F {R(p, θ)} =

∫ ∞
−∞

{∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

f(x, y)δ(p− x cosθ − y senθ)dxdy
}
e−iωpdp,

(2.120)

por lo tanto,

F (ω · cosθ, ω · senθ) =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

f(x, y)e−i(xω·cosθ+yω·senθ)dxdy, (2.121)

que es la transformada de Fourier 2D evaluada en el punto espećıfico (ω·cosθ, ω·senθ).

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 v́ıa la transformada

de Fourier, por lo que se puede usar la transformada rápida de Fourier para obtener la

transformada rápida de Radon. La otra relevancia del teorema es que nos proporciona

un camino para calcular la transformada inversa de Radon.
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Caṕıtulo 3

Reconocimiento de Patrones

El proceso de reconocimiento de patrones en señales digitales consta de tres pa-

sos: la adquisición de los datos, la extracción de caracteŕısticas o atributos y la

clasificación de los objetos, Fig. 3.1.

3.1. Adquisición de datos

La adquisición de datos puede llevarse a cabo mediante el uso de sensores, los

cuales son dispositivos capaces de detectar magnitudes f́ısicas o qúımicas (Tabla 3.1)

y convertirlas a información digital. Cámaras, micrófonos, termómetros y electrodos

son algunos ejemplos de sensores utilizados en distintas áreas para proveer informa-

ción a sistemas digitales de reconocimiento de patrones[3].

Figura 3.1: Esquema del proceso de reconocimiento de patrones.
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3.2. Extracción de caracteŕısticas o atributos

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

Magnitud Sensor
Luz (visible, infrarro-
ja, ultravioleta).

Fotoresistores, fotodiodos, cámaras.

Sonido y ultrasonido. Micrófono, rangers ultrasónicos.
Gravedad. Acelerómetros, giróscopos.
Temperatura. Termistores, diodos, pirosensores, termoresistencias.
Humedad. Sensores capacitivos o resistivos.
Presión. Sensores de contacto, microenterruptores, piel robotica.
Velocidad. Tacómetros.
Magnetismo. Brújulas eléctricas, interruptores magnéticos.
Ubicación. GPS.
Proximidad. Sensores capacitivos e inductivos.
Distancia. Medidores de distancia ultrasónicos o por haz infrarrojo.

Otra tarea esencial del proceso de reconocimiento de patrones es la extracción

de caracteŕısticas o atributos. Mediante las caracteŕısticas o atributos, se puede re-

presentar al objeto y describirlo matemáticamente con el fin de obtener información

cuantitativa, única, completa, que muestre la esencia del objeto[20]. Un ejemplo de

esto se da en el procesamiento de señales acústicas, electrocardiogramas, encefalo-

gramas, sismogramas y otras señales sinusoidales, en donde la extracción de carac-

teŕısticas se realiza mediante diferentes técnicas, algunas de ellas incluyen la des-

composición de la señal en ondas sinusoidales utilizando la transformada de Fourier

y/o la transformada de ond́ıcula (wavelet). Dichas caracteŕısticas pueden pertene-

cer al dominio temporal, espacial y/o de frecuencias[15]. El conjunto de ellas ofrece

información que permite representar y describir la señal como una entidad única y

discriminante, es decir, que puede distinguirse de entre otras señales. Algunas de las

caracteŕısticas más comúnmente usadas en el reconocimiento de patrones en señales
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discretas en 1D se describen a continuación.

3.2.1. Taza de cruce por cero

La taza de cruce por cero representa el número de veces que la señal x =

(x0, x2, · · · , xN−1) cruza el eje horizontal. Primordialmente se utiliza para calcular el

ruido de una señal, y se define mediante,

Z =
1

N

N−1∑
k=1

|g(xk)− g(xk−1)|, (3.1)

donde g es la función signo dada por

g(xk) =

 1, si xk ≥ 0,

−1, si xk < 0.
(3.2)

3.2.2. Periodicidad

La periodicidad de una señal x = (x0, x2, · · · , xN−1) se calcula mediante la función

de autocorrelación,

Rj =
N−1∑
k=0

xk · xk−j, (3.3)

para j = 0, · · · , N−1. Dicha ecuación representa la similitud de la señal con respecto

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

no periódico.
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3.2.3. Espectro de frecuencia

El espectro de frecuencia para una señal x = (x0, x2, · · · , xN−1), es la distribución

de amplitudes para cada frecuencia. En general el concepto de descomposición 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 señal

F (ω) = F {x} =
N−1∑
k=0

xke
−i2π kω

N , (3.4)

para ω = 0, · · · , N−1 y el espectro de amplitud es la magnitud de cada componente

del espectro, esto es

Ak = |F (ω)| =
√
<e2(F (ω)) + =mag2(F (ω)), (3.5)

donde k = 0, · · · , N − 1; <e(·) e =mag(·) son la parte real e imaginaria del escalar

complejo dado (ver sección 2.6). En los sistemas de clasificación de patrones, se

utiliza el espectro de amplitud para comparar dos señales, inclusive si una de ellas

está trasladada en el dominio espacial, ya que los espectros de amplitud de dichas

señales son iguales.
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3.2.4. Amplitud

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

del espectro de amplitud, esto es

A =

√√√√b(N−1)/2c∑
k=0

A2
k. (3.6)

donde Ak está dada por la ec.(3.5) y b·c es la función piso para escalares reales. En

ondas sonoras la amplitud de la señal está asociada al volumen y para señales śısmica

provee información acerca de cambios litológicos.

3.2.5. Espectro de enerǵıa

El espectro de enerǵıa, también conocido como función de densidad de enerǵıa

espectral (D), es la medida que nos indica cómo está distribuida la enerǵıa de una

señal sobre las distintas frecuencias de las que está formada. Se calcula mediante el

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

Dk = A2
k, (3.7)

para k = 0, · · · , N − 1[22].

3.2.6. Enerǵıa

La enerǵıa de una señal 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 enerǵıa, ec.(3.7), es decir
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Ek =
N−1∑
k=0

A2
k =

N−1∑
k=0

Dk, (3.8)

cuando se trabaja con señales acústicas, la enerǵıa es útil para detectar los segmentos

en silencio y los sonoros.

3.3. Clasificación

Existe un extenso conjunto de técnicas de clasificación. Todas las técnicas del

reconocimiento de patrones asumen que N caracteŕısticas han sido extráıdas y que

éstas fueron normalizadas de manera tal que se organizan en el mismo espacio de

medidas. Las caracteŕısticas o atributos para un objeto se representan en un espacio

N -dimensional que se conoce como patrón[35, 37]. El resultado del proceso de clasi-

ficación es una decisión 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 clasificación

Las técnicas de clasificación 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 determińıstica, es decir, se tiene un vector que representa a
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Figura 3.2: Clasificación supervisada.

todos los objetos de una clase, al cual se le conoce como vector prototipo (Fig.

3.2); además, toda la información necesaria y suficiente para su diseño se encuentra

disponible de antemano. Los algoritmos propuestos en la clasificación supervisada,

usualmente operan sobre la información 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 clasificación de las

muestras[35].

3.4.2. No supervisada

Si no se tiene un conjunto de entrenamiento, entonces se necesita un análisis pre-

vio de los datos, a lo cual se le conoce como clasificación no supervisada, aprendizaje

no supervisado o técnicas de agrupamiento (clustering). El propósito 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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Figura 3.3: Clasificación no supervisada.

3.5. Enfoques de clasificación

Los cuatro enfoques más utilizados para realizar tareas de clasificación en sistemas

de reconocimiento de patrones son: modelos de comparación (template matching),

clasificación estad́ıstica, clasificación estructural o sintáctica y redes neuronales, Ta-

bla 3.2[20, 23]. Dichos modelos no son necesariamente independientes y en algunos

casos se han realizado sistemas h́ıbridos de clasificación.

3.5.1. Modelo de comparación

El modelo de comparación es uno de los primeros y más simples enfoques para re-

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

Tabla 3.2: Enfoques de clasificación[23].

Enfoque Representación Función de reconoci-
miento

Criterio t́ıpico

Comparación Muestras, pixe-
les, curvas

Correlación, medida
de distancia

Error de clasifi-
cación

Estad́ıstico Caracteŕısticas Función de discrimi-
nación

Error de clasifi-
cación

Sintáctico Primitivas Reglas, gramática Error de acepta-
ción

Red neuronal Muestras, pixe-
les, curvas

Función de red Error cuadrado
medio
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de entrenamiento y los objetos de estudio. El modelo de comparación se fundamenta

en las funciones de correlación, debido a que éstas nos permiten establecer el grado

de semejanza que el objeto de estudio tiene con el objeto de referencia[11, 20].

Si se tienen dos señales finitas f y g, la función de correlación 1D entre éstas está

dada por

C(f, g) =
M−1∑
k=0

f(k)g(x+ k), (3.9)

para x = 0, . . . ,M − 1.

En la actualidad se manejan sistemas de reconocimiento de patrones que utilizan

el modelo de comparación por correlación y que ofrecen invariancias a posición,

rotación y escala. La invariancia a traslación se obtiene de manera rápida y sencilla

aprovechando que el módulo de la transformada de Fourier de una señal es invariante

a traslación, Fig. 3.4.

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.4: Ejemplo del invariante a traslación usando los espectros de amplitud. (a)
Imagen I1: la letra A en formato Arial sin ninguna transformación geométrica. (b)
A1(u, v) = |F {I1(x, y)}|. (c) Imagen I2: la letra A en formato Arial desplazada con
respecto al centro de la imagen. (d) A2(u, v) = |F {I2(x, y)}|.
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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 anaĺıtica de Fourier-

Mellin normalizada, dicha transformación 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 1
r
, que origina una singularidad en el centro de la imagen donde

r = 0[14, 46, 47]. La invariancia a rotación es un proceso más complicado, para
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el cual se han propuesto soluciones como por ejemplo utilizar máscaras binarias de

anillos concéntricos[2, 41, 43–45]. Al filtrar el módulo de la transformada de Fourier

de las imágenes con las máscaras binarias de anillos concéntricos, se obtienen firmas

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

La comparación entre las firmas se lleva a cabo a través de la función de correla-

ción no lineal

CNL(f, g) = |F {g} |k eiφ |F {f} |k e−iϕ, (3.10)

donde φ y ϕ representan la fase de la transformada discreta de Fourier de g y f ,

respectivamente; 0 < k < 1 es el coeficiente de no linealidad. Los análisis realizados

indican que los sistemas son independientes del valor de k, sin embargo para fines

de clasificación a tiempo real, el tiempo de cómputo que utilizan es alto y limita

su aplicación práctica[2, 41, 43, 45]. Debido a esto, se ha estado desarrollado una

metodoloǵıa donde se construye un sólo espacios de clasificación, en vez de los M -

planos de salida (donde M es el número de elementos en la base de datos de imágenes

de referencia)[46, 47, 51]. Otra técnica que utiliza el enfoque de clasificación por

comparación es la que utiliza la distancia euclidiana mı́nima, aqúı 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. Clasificación estad́ıstica

Este enfoque se basa en la suposición 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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caracteŕısticas 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 patrón dado pertenezca a cada clase[23].

Figura 3.6: Espacio de atributos y fronteras entre clases.

3.5.3. Clasificación sintáctica

En este enfoque se busca encontrar las relaciones estructurales que guardan los

objetos de estudio, utilizando la teoŕıa de lenguajes formales. El objetivo es construir

una gramática que describa la estructura del universo de objetos[37]. En muchos pro-

blemas de clasificación que involucran patrones complejos, es más apropiado adoptar

una perspectiva jerárquica donde un patrón es visualizado como un conjunto de sub-

patrones que a su vez están compuestos por subpatrones más simples. El subpatrón

más simple o elemental es llamado primitiva y el patrón complejo es representado

en términos de la interrelación que existe entre esas primitivas. De esa forma, se
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establece una analoǵıa formal entre la estructura de los patrones y la sintáxis de un

lenguaje[23, 38]. Un ejemplo de esto seŕıa diagnosticar alguna anomaĺıa 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 gramáticas formales construidas a partir de las primitivas, se podŕıa 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

biológicos 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, generalización, 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 topoloǵıa, 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,

h́ıbrido y de aprendizaje reforzado.
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Caṕıtulo 4

Detección del BSR en Imágenes de

Śısmica de Reflexión

4.1. Introducción a la propuesta

Este trabajo muestra cómo, con la utilización de distintas transformadas integra-

les, es posible realizar tareas de reconocimiento de patrones en señales sinusoidales

tipo ond́ıcula. Para ello se utiliza como ejemplo, imágenes śısmicas obtenidas a través

de la técnica de reflexión. En el Apéndice A se explican las diferentes técnicas de

exploración petrolera, incluyendo la adquisición, procesamiento e interpretación de

los datos. También, se describen los elementos y procesos del sistema petrolero, aśı

como la formación y caracteŕısticas del reflector que imita la forma del reflector d

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

Aprovechando el patrón 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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Figura 4.1: Esquema de la metodoloǵıa.

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 obtención de

una función que discriminará aquellos reflectores que reproducen la forma del fondo

marino, sin importar el ángulo de inclinación que estos presenten. Los pasos que se

llevan a cabo son: el realce de los bordes, detección de bordes, segmentación, análisis

multiresolución en dimensión dos (MRA 2D), reconocimiento de patrones en imáge-

nes śısmicas de reflexión y el uso de la transformada Radon como apoyo para la

localización del BSR que presenta un ángulo de inclinación con respecto al reflector

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

4.2.1. Control automático de ganancia

Es muy común que en imágenes de śısmica de reflexión se presenten discontinui-

dades laterales debido a las bajas amplitudes, a la resolución 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 ecualización, como el control automático de ganancia (por sus

siglas en inglés AGC). El AGC proporciona balance entre las amplitudes verticales,

con el objetivo de destacar áreas de baja amplitud o enfatizar cambios de amplitud

con respecto al tiempo, dando como resultado que fases de baja amplitud bien corre-

lacionadas sean más visibles, por lo que la imagen resultante es una imagen śısmica

con continuidad lateral mejorada, como se muestra en la Fig. 4.2(b). El AGC de la

muestra es el promedio de las amplitudes de la ventada utilizada, en el ejemplo de

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

4.3. Detección y segmentación del SBR

4.3.1. Detección

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

detección y segmentación del SBR se realiza usando un método de umbralización.

Este es el método más simple de segmentación y debido a sus propiedades intuitivas

es muy utilizado en aplicaciones de detección de bordes.

60



(a)

(b)

Figura 4.2: Preprocesamiento de la imagen śısmica mediante el AGC. (a) Discontinui-
dad lateral en el SBR. (b) Aplicación del AGC con una ventana de 200 milisegundos.
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Para una imagen I de tamaño M ×N , con M,N ∈ N, su imagen umbralizada Î

queda definida como

Î(x, y) =


1, |I(x, y)| ≥ τ,

0, |I(x, y)| < τ,

(4.1)

donde x = 1, . . .M , y = 1, . . . N , τ ∈ R es el umbral seleccionado.

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

τ =
max(|I(x, y)|) +min(|I(x, y)|)

2
, (4.2)

es decir, τ es el punto medio entre los valores de intensidad máximo y mı́nimo de la

imagen.

Una forma más precisa de segmentación 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:

A1 = {(x, y) : |I(x, y)| ≤ τ, x = 1, ...,M, y = 1, ..., N}, (4.3)

A2 = {(x, y) : |I(x, y)| > τ, x = 1, ...,M, y = 1, ..., N}, (4.4)
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3. Obtener

µk =
max(|I(x, y)|) +min(|I(x, y)|)

2
, (4.5)

donde (x, y) ∈ Ak, k = 1, 2.

4. Calcular un nuevo umbral τ mediante

τ =
µ2 + µ1

2
. (4.6)

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

menor que una tolerancia predefinida ε.

La Fig. 4.3 presenta la imagen binarizada resultante del proceso de umbralización

aplicado a la Fig. 4.2(b). Obsérvese cómo se eliminan las amplitudes más bajas (como

aquellas presentes arriba del reflector de fondo) y cómo se conservan las amplitudes

altas (como el propio SBR).

4.3.2. Segmentación del SBR

Una vez eliminadas las reflexiones por arriba del SBR, se tiene que para cada

traza śısmica x̃i(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

marino, es decir

S =
{(
t
(i)
0 , x̃i

(
t
(i)
0

)) ∣∣∣ i = 1, ..., N
}
, (4.7)

donde t
(i)
0 ∈ [0, tn] es el escalar real más pequeño para el cual x̂i

(
t
(i)
0

)
6= 0, tn

es el último tiempo registrado en el sismograma, x̂i(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 x̃i(t) y N es el número de trazas de la imagen

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

4.3.3. Eliminación 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 extráıda de la imagen

śısmica 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. Traslación de las trazas śısmicas con respecto

a los tiempos de arribo del SBR

El sistema de reconocimiento de patrones utiliza la curva del SBR como patrón

de referencia a reconocer. Para poder detectar y extraer la forma del reflector del

fondo marino (SBR) se ha procesado a la imagen śısmica para que el SBR tenga

el primer arribo distinto de cero en la traza x̃i(t) en el tiempo t
(i)
0 , 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 serán rectas (paralelas al SBR o tendrán un ángulo

de inclinación pero serán rectas). Para llevar a cabo dicho procesado, cada traza se

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

S̃(i, t) = x̃(t+ t
(i)
0 ), (4.8)

para i = 1, ..., N , con N siendo el número de traza en la imagen śısmica.

Por ejemplo, en la Fig. 4.5 se aprecia cómo el SBR y el BSR son transformados a

rectas horizontales paralelas, ya que en este caso el BSR tiene un ángulo de inclinación

de 0◦ con respecto al fondo. En la Fig. 4.6(a) se observa que el BSR presenta un

ángulo de inclinación (de 6◦) con respecto al SBR, entonces dicho reflector queda

representado por una recta inclinada al aplicar la traslación de las trazas con respecto

al fondo marino, Fig. 4.6(b).
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(a)

(b)

Figura 4.5: Imagen de śısmica de reflexión. (a) Imagen con BSR paralelo al fondo
marino. (b) Traslación del SBR al tiempo 0 segundos.
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(a)

(b)

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. Cálculo del ángulo de inclinación del BSR

Para detectar al BSR es necesario conocer el ángulo de inclinación que éste pre-

senta con respecto al SBR. En este trabajo se utiliza la transformada de Radon para

tal propósito, aprovechando la propiedad de rotación que ésta posee (sección 2.14.7).

Al aplicar la transformada de Radon, ec.(2.121), a la imagen śısmica 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 ángulo 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 máxima y debido a su naturaleza

está ubicado en la muestra donde φ = 90◦ de inclinación. El segundo pico de mayor

altura representará al BSR y estará localizado en la muestra para φ = θ◦ ≡ θBSR

de inclinación, por lo que se detecta fácilmente el ángulo de inclinación del BSR con

respecto al SBR haciendo

θ = 90− θBSR. (4.9)

Como el SBR siempre se presentará cuando φ = 90◦, para simplificar la identifi-

cación del ángulo de inclinación del BSR, antes de aplicar la transformada de Radon

a la imagen śısmica se le elimina la recta del SBR, por lo que ahora el pico de altura

máxima va a corresponder al BSR. Al realizar dicho procedimiento, en la Fig. 4.8 se

observa que el pico de máxima altura está ubicado a θBSR = 84◦, entonces el BSR se

encuentra inclinado θ = 90◦ − 84◦ = 6◦ con respecto al SBR. Cabe remarcar que el

ángulo de inclinación utilizado en este trabajo se calcula usando el número de trazas

y el número de muestras por traza.
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Figura 4.7: Transformada de Radon para una imagen śısmica que contiene a la recta
del SBR y a la del BSR.

Figura 4.8: Transformada de Radon para la imagen śısmica ya eliminando la recta
del SBR y dejando sólo la del BSR.
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4.5.1. Rotación de la imagen śısmica un ángulo θ

Una vez determinado el ángulo de inclinación del BSR (con respecto al SBR)

en la imagen śısmica, ésta se rota θ◦, determinados por la ec.(4.9), mediante la

transformación de coordenadas

i′ = i cosθ − t senθ, (4.10)

t′ = i senθ + t cosθ. (4.11)

donde (i, t) es la coordenada en la imagen śısmica con el BSR inclinado, Fig. 4.6(b),

y en el sistema de coordenadas (i′, t′) la imagen śısmica resultante presenta al BSR

como una recta horizontal, Fig. 4.9.

Figura 4.9: Sismograma de la Fig. 4.6(b) rotado con respecto al BSR.
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4.6. Clasificación del BSR y reflectores que imitan

la forma del SBR

4.6.1. Detección de rectas horizontales usando MRA 2D

Con el fin de resaltar los reflectores horizontales, que en la imagen śısmica corres-

ponderán al BSR, se aplica la técnica de extracción de rectas horizontales desarrolla-

da por Y.Y. Tang y colaboradores[49], en la que utilizan el análisis multiresolución

en dimensión dos (MRA 2D, explicado en la sección 2.11). En dicha metodoloǵıa se

realiza la detección de rectas horizontales usando la subseñal 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 ond́ıcula

Haar como la ond́ıcula de análisis (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 subseñales (LL, HL, LH y HH) obtenidas mediante la técnica MRA 2D.

Figura 4.10: Imagen para ejemplificar la descomposición MRA 2D. Fotograf́ıa por
Villegas-Vicencio, L.J. (2016)
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.11: Descomposición MRA 2D. (a) Subseñal LL. (b) Subseñal HL. (c) Sub-
señal LH. (d) Subseñal HH.

La subseñal LL, Fig. 4.11(a), contiene solamente las bajas frecuencias (detalles

burdos) lo que produce una versión de menor resolución de la imagen original. En

la subseñal HL, Fig. 4.11(b), se aprecia cómo las ĺıneas horizontales se intensifican

y las verticales se atenúa. De manera contraria a la imagen HL, la subseñal LH,

Fig. 4.11(c), exhibe una atenuación de las rectas horizontales y un realce en las
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.12: Descomposición MRA 2D aplicada a la Fig. 4.5(b). (a) Subseñal LL.
(b) Subseñal HL. (c) Subseñal LH. (d) Subseñal HH.

verticales. Finalmente, en la subseñal 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 descomposición en subseñales de la imagen śısmica de la Fig. 4.5(b).

Como la descomposición MRA 2D genera subseñales de la mitad del tamaño de la

imagen original, debido al submuestreo con el factor de escalamiento 1
2

(Fig. 2.5),

para recuperar el tamaño original de la imagen śısmica, se aplica un escalamiento

mediante un procedimiento estándar con un factor de escalamiento 2 y una interpo-
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Figura 4.13: Amplificación de la subseñal HL de la Fig. 4.12(b), donde se muestra el
SBR y el BSR.

lación bicúbica[20]. Una vez recuperado el tamaño original de la imagen, los valores

más altos de intensidad están localizados en la recta corresponde al BSR, como se

muestra en la Fig. 4.13.

4.6.2. Función de discriminación de rectas horizontales

Como en la subseñal HL se realzan las rectas horizontales y se atenúan las demás,

al ser el BSR y los demás reflectores del que imitan al fondo marino rectas horizonta-

les, ah́ı se tendrán los valores de mayor intensidad, por lo que podemos generar una

función de discriminación T (x) al sumar los valores de intensidad en cada renglón

de la imagen HL, es decir

T (x) =
N∑
y=1

HL(x, y), (4.12)

donde x = 1, . . . ,M . Puesto que la imagen śısmica está 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 fs corresponde a la frecuencia de muestreo.

Los máximos de la función T (t) se encontrarán localizados en la posición que co-

rresponde al BSR. En el caso de la presencia de un BSR con inclinación θ◦, la función

T (t) mostrará dos máximos, el que corresponde al SBR y al BSR. Por ejemplo, en

la Fig. 4.14 se muestra la gráfica de la función T (t) para la subseñal HL de la Fig.

4.13. En este caso el BSR presenta una inclinación de θ◦ = 6◦ con respecto al fondo

marino, por lo tanto la subseñal HL muestra dos rectas horizontales que representan

al SBR y al BSR. Tal como se esperaba, las amplitudes más altas de la función 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.
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Figura 4.14: Suma de los valores de intensidad para cada renglón en la subseñal HL.
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4.16 se muestra la función T (t) obtenida de la subseñal HL una vez que se aplicó

la descomposición MRA 2D al sismograma inclinado con respecto al BSR de la Fig.

4.9. En dicha función, los valores máximos se encuentran en t = 0.027 segundos y

corresponden al BSR con inclinación de 6◦.

La función T (t) provee un criterio de discriminación para los reflectores horizonta-

les, además de que se atenua la aportación de los reflectores que no son horizontales.

Las series de tiempo en las Figs. 4.14 y 4.16 tienen una media µ = 0 y los picos

de amplitud correspondientes a los reflectores que no son horizontales se encuentran

en el intervalo µ ± 2EE (donde EE representa el error estándar). En general ese

es el comportamiento tradicional, sin embargo para tomar en consideración aquellos

casos at́ıpicos en los que los reflectores no horizontales tienen amplitudes mayores a

µ ± 2EE, los experimentos mostraron que el criterio apropiado para detectar a los

reflectores horizontales es el intervalo µ± 5EE, como se muestra en las Figs. 4.15 y

4.16.
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Figura 4.15: Criterio de discriminación para identificar a los reflectores horizontales.
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Figura 4.16: Criterio de discriminacón aplicado a la subseñal HL de la Fig. 4.9.
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Caṕıtulo 5

Validación del Sistema

5.1. Imágenes sintéticas

Con el propósito de analizar la efectividad del sistema automatizado de reconoci-

miento deL BSR, se creó una base de datos de imágenes śısmicas sintéticas, se utilizó

la ond́ıcula Ricker (también conocidad como sombrero mexicano) para construirlas,

en la Fig. 5.1 se muestra el ejemplo de una traza. Las imágenes simulan tres tipos

de reflectores del fondo marino:

1. horizontal,

2. diagonal,

3. sinusoidal,

además a cada uno de los tres tipos de reflectores se les añadió una de las siguientes

cinco condiciones:

1. no existe un reflector paralelo,

2. BSR de ópalo,
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Figura 5.1: Traza śısmica generada con una ond́ıcula Ricker.

3. BSR de gas,

4. múltiples facies paralelas, y

5. reflector paralelo profundo,

por lo que se tiene un total de quince imágenes sintéticas diferentes. En la Fig. 5.2 se

presenta un ejemplo de un BSR diagonal de ópalo; su respectiva gráfica T (t) está 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 ĺıneas

punteadas negras en la Fig. 5.3(b). Con el sistema propuesto se localizarón todos los

reflectores paralelos en las quince imágenes sintéticas, por lo que se concluye que el

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

Para simular las condiciones que se presentan en imágenes de śısmica de reflexión,

se han agregado otras condiciones a las quince imágenes sintéticas que se teńıan: 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 śısmica sintética con SBR sinusoidal, BSR formado a partir de

gas, reflectores sinusoidales no paralelos al SBR y fallas del segundo tipo. La corres-

pondiente gráfica de T (t) está 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).
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Figura 5.3: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones con imágenes
sintéticas que presentan un SBR diagonal y un BSR paralelo (de ópalo). (a) La
función T (t) para la Fig. 5.2. (b) Localización 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 śısmica. (b) Función T (t)
correspondiente a la Fig. 5.4(a). (c) Salida del sistema de reconocimiento de patrones,
las curvas punteadas indican al SBR y al BSR.

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

ralelos en las imágenes sintéticas, aún cuando se les han agregado reflectores no
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paralelos y fallas. Además, se probó su eficacia usando imágenes 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 śısmica 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 razón señal-ruido

(por sus siglas en inglés SNR). La correspondiente gráfica de T (t) está 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 śısmica.

En la Tabla 5.3 se resume la efectividad del sistema cuando se tienen imágenes

sintéticas con ruido aditivo gaussiano. En la primer columna se indican los distintos

escenarios. El ruido aditivo gaussiano anãdido a las imágenes 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 calculó usando 15 imágenes sintéticas por escenario. Un análisis

semejante se realizó usando ruido sal y pimienta, con valores de densidad que van

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

Se usaron un total de 840 imágenes sintéticas para probar la metodoloǵıa. En

imágenes sin ruido el sistema localizó al 100 % los BSR y reflectores paralelos al

SBR, aún cuando existieran otros reflectores no paralelos y fallas. Para imágenes

con ruido, el sistema mostró tener una eficiencia de al menos el 97 % cuando se pre-
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Figura 5.5: Respuesta del sistema para una imágen 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 razón señal-ruido. (b) Función 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 imágenes sintéti-
cas en presencia de diferentes niveles de ruido aditivo gaussiano.

escenario razón señal-ruido (SNR) en dB

10 8 6 5 3 2 1 0

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

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

SBR, reflectores paralelos,

100 % 100 % 100 % 97 % 97 % 70 % 37 % 20 %reflectores no paralelos
y fallas del primer tipo

SBR, reflectores paralelos,

100 % 100 % 100 % 97 % 97 % 70 % 37 % 20 %reflectores no paralelos
y fallas del segundo tipo

senta ruido aditivo gaussiano de hasta de 3dB en la razón señal-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. Imágenes de śısmica de reflexión

Para probar el sistema de reconocimiento de patrones con datos reales, se utilizó

una base de datos de 9 imágenes de śısmica de reflexión. Las ĺıneas fueron obtenidas

en el Golfo de California usando la técnica de śısmica de reflexión 2D multicompo-

nente de alta resolución. En la Fig. 5.6(a) se indica el área del muestreo con una

caja negra y en la Fig. 5.6(b) se muestra una amplificación de dicha zona, donde los

perfiles śısmicos fueron resaltados por ĺıneas negras.

La Fig. 5.7 muestra una imagen śısmica de la coordenada geográfica 110◦W20′ de
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(a)

(b)

Figura 5.6: Mapa de batrimetŕıa y modelo de elevación digital del noroeste de
México[50]. (a) La zona de estudio se localiza en la Cuenca Farallón, en el Gol-
fo de California y está señalada con un recuadro negro. (b) Amplificación del área
estudio: la Cuenca Farallón; los perfiles śısmicos se indican con ĺıneas negras.
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Tabla 5.4: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones en imágenes sintéti-
cas en presencia de diferentes niveles de ruido sal y pimienta.

escenario nivel de densidad

0.1 0.3 0.5 0.7 0.8 0.9

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

SBR, reflectores paralelos
100 % 100 % 100 % 93 % 57 % 6.70 %y no paralelos

SBR, reflectores paralelos,

100 % 100 % 100 % 93 % 57 % 6.70 %reflectores no paralelos
y fallas del primer tipo

SBR, reflectores paralelos,

100 % 100 % 100 % 93 % 57 % 6.70 %reflectores no paralelos
y fallas del segundo tipo

latitud y 25◦N50′ de longitud en la Cuenca Farallón. Cada imagen śısmica se dividió

en secciones de aproximadamente 250 trazas, reduciendo considerablemente el costo

del tiempo computacional de los procesos. De esta manera, se desarrolló un sistema

de reconocimiento automatizado del BSR y reflectores paralelos al SBR que puede

ser implementado en cómputo en paralelo y más aún, que puede ser manejado por

una computadora de escritorio. Un ejemplo de esto, se muestra en la Fig. 5.8, en la

sección (a) se presenta una sección śısmica de la ĺınea localizada de la coordenada

geográfica (25.10763◦,−109.93275◦) a la coordenada (25.01640◦,−109.74953◦) en la

Cuenca Farallón. La correspondiente gráfica T (t) está 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

śısmica 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 śısmica donde el BSR no es tan
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Figura 5.7: Imagen śısmica de la ĺınea localizada de la coordenada geográfica
(25.98562◦,−110.52102◦) a la coordenada (25.94303◦,−110.56807◦) en la Cuenca Fa-
rallón.

evidente y corta a través de reflectores litológicos. La correspondiente gráfica 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 śısmica mediante

curvas punteadas negras. Solamente parte de las secciones śısmicas presentan BSR

visibles y en algunas secciones se tienen reflectores paralelos de otro tipo, tales como

múltiples y facies paralelas. El sistema de reconocimiento de patrones mostró 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) Sección de una imagen śısmica de la ĺınea localizada de la coordenada geográfi-
ca (25.10763◦,−109.93275◦) a la coordenada (25.01640◦,−109.74953◦) en la Cuenca
Farallón. (b) Función T (t) de la Fig. 5.8(a). (c) SBR y BSR localizados en la imagen
śısmica, ambos están indicados en curvas punteadas negras.
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Figura 5.9: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones con datos reales.
(a) Sección de una imagen śısmica de la ĺınea localizada de la coordenada geográfi-
ca (25.45798◦,−110.03868◦) a la coordenada (25.34115◦,−109.79095◦) en la Cuenca
Farallón. (b) Función T (t) de la Fig. 5.8(a). (c) SBR y BSR localizados en la imagen
śısmica, ambos están indicados en curvas punteadas negras.
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Conclusiones

En esta propuesta de tesis se presenta una nueva metodoloǵıa para procesar

señales sinusoidales tipo ond́ıcula, con el fin de extraer sus caracteŕısticas relevantes

y llevar a cabo el reconocimiento de patrones en imágenes śısmicas de reflexión para

localizar el SBR y el BSR. El sistema de reconocimiento y localización del SBR y el

BSR se diseñó usando análisis multiresolución 2D (transformadas wavelets) en con-

junto con las transformadas de Fourier y Radon. Se utilizaron los filtros promedio,

umbral, y AGC. Además, se construyó una función de discriminación para detectar

la presencia del SBR y el BSR usando la estad́ıstica paramétrica de diagramas de

cajas a partir de la media de la serie de tiempo generada por la metodoloǵıa. El

sistema se implementó (en lenguaje de programación MATLAB@) en una compu-

tadora de escritorio, por lo que es de fácil acceso para procesar datos en salidas de

campo y cruceros. La validación se llevó a cabo mediante la estad́ıstica paramétrica

de diagrama de cajas a partir de la media muestral de la base de datos generada: a)

imágenes sintéticas limpias; b) imágenes sintéticas con ruido; c) imágenes de śısmica

de reflexión.

La nueva metodoloǵıa mostró que detecta el BSR en imágenes sintéticas, aún

cuando se presentan altos niveles de ruido y situaciones estructurales como fallas

92



y reflectores no paralelos. Cuando se utilizan datos reales (obtenidos de la Cuenca

Farallón, Golfo de California) el sistema de reconocimiento de BSR trabaja eficien-

temente con secciones de las imágenes śısmicas de reflexión, esto quiere decir que

podemos reducir el tiempo de cómputo al procesar imágenes de menor tamaño e

implementar el sistema en computadoras de escritorio o en cómputo en paralelo. En

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

El sistema detectó al 100 % de los BSRs en las imágenes sintéticas, independien-

temente de si eran paralelos o teńıan algún grado de inclinación con respecto al SBR,

si son de ópalo o formados por gas, si exist́ıan múltiples reflectores paralelos al fondo

marino y fallas. De los cuatro escenarios compuestos (cada uno de los cuales contiene

15 imágenes sintéticas distintas), cuando a esas imágenes se les anãde ruido aditivo

gaussiano de 10dB a 6 dB con respecto a la razón señal-ruido, el sistema detectó a

los BSRs con un nivel de confianza del 100 %, para valores hasta el rango de 5dB el

nivel de confianza decayó 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 trabajó con imágenes

de śısmica de reflexión (datos reales obtenidos de la Cuenca Farallón en el Golfo de

California), el sistema detectó el 95 % de los BSR u otros reflectores paralelos al SBR

en las secciones donde hab́ıan BSR u otros reflectores paralelos al SBR, aún cuando

estos cortaban reflectores litológicos. Además, el sistema detecta reflectores que son

cuasi-paralelos, esto dependerá de la forma y del largo de los reflectores, ya que la
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metodoloǵıa está especializada en buscar BSRs que tengan la forma del SBR.
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[45] S. Solorza, J. Álvarez-Borrego, y G. Chaparro-Magallanez. Pattern re-
cognition of digital images by one-dimensional signatures. En Fourier
Transform: Signal Processing (Hb 2014). Intech, 2014. ISBN 9535104535. URL
https://www.amazon.com/Fourier-Transform-Signal-Processing-2014/

dp/9535104535%3FSubscriptionId%3D0JYN1NVW651KCA56C102%26tag%

3Dtechkie-20%26linkCode%3Dxm2%26camp%3D2025%26creative%3D165953%

26creativeASIN%3D9535104535.

[46] S. Solorza-Calderón. A position, rotation and scale invariant image descriptor
based on rays and circular paths. tomo 9599. SPIE, 2015.

[47] S. Solorza-Calderón y J. Verdugo-Olachea. Progress in Pattern Recognition,
Image Analysis, Computer Vision, and Applications, cap. A RFM Pattern Re-
cognition System Invariant to Rotation, Scale and Translation, págs. 477–484.
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Apéndice A: Fundamentos

Geof́ısicos

A.1. Técnicas de exploración petrolera

La exploración petrolera utiliza diferentes técnicas para llevar a cabo la carac-

terización de hidrocarburos: gravimetŕıa, electromagnetometŕıa, aeromagnetometŕıa

y prospección śısmica. Las cuatro técnicas se utilizan para localizar cuencas sedi-

mentarias, qué tan profundas son y cuáles son las caracteŕısticas estructurales. Las

prospecciones śısmicas han sido utilizadas para delimitar las estructuras subsuperfi-

ciales y detectar la presencia de hidrocarburos antes de perforar. Existen dos tipos de

prospecciones śısmicas: refracción y reflexión, que dependen del tipo de transmisión

de la enerǵıa śısmica. La śısmica reflexión provee más información y resuelve deta-

lles estructurales a profundidades mayores de 10 metros, además de proporcionar

imágenes subsuperficiales en dimensión tres[4].
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A.2. Atributos śısmicos

En geof́ısica, los atributos śısmicos según Taner[48], es toda aquella información

obtenida de datos śısmicos, ya sea por medición directa, por razonamiento lógico o

basado en la experiencia. En la actualidad se pueden extraer, guardar, visualizar,

analizar, validar y evaluar los atributos śısmicos mediante la investigación aplicada,

desarrollo de algoritmos y sistemas integrados de software[6]. El principal objetivo

de los atributos es proveer información precisa y detallada para el intérprete de los

parámetros estructurales, estratigráficos y litológicos de la prospección śısmica[48].

Hoy en d́ıa existe un incremento en la gran variedad de atributos, por lo que en

la bibliograf́ıa se encuentran diversas clasificaciones. A continuación se muestran

algunos de esos atributos que podŕıan ser utilizados para el reconocimiento de áreas

de gas.

Atributos de la traza compleja

Los atributos de la traza compleja son medidas basadas en el análisis de la traza

śısmica anaĺıtica. Una traza śısmica se puede representar a partir de una señal anaĺıti-

ca, con componentes real e imaginaria[6]. El análisis de la traza compleja separa la

información en amplitud y fase, para después combinarlas de diferentes maneras.

Matemáticamente, la traza compleja está 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.

102



La traza de cuadratura h(t) se determinada mediante la transformada Hilbert de

la traza grabada f(t), es decir,

h(t) =
1

πt
f(t). (A.2)

En la práctica, h(t) es un versión 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 instantánea

La amplitud instantánea, también llamada intensidad de reflexión, es una función

del tiempo que puede tener su valor máximo en puntos de la fase que no pertenecen

a un pico o valle de la traza real, especialmente si el evento está compuesto por

varias reflexiones. Por ello, la intensidad máxima de reflexión asociada con un evento

reflector puede ser diferente de la amplitud máxima del pico o valle de la traza real[6].

La amplitud instantánea es la envolvente de la traza śısmica. Para un instante de

tiempo, la amplitud instantánea se calcula como la ráız cuadrada de la enerǵıa total

de la señal śısmica, por lo tanto, la amplitud instantánea siempre será positiva y

del mismo orden de magnitud que la traza real. Los principales usos de la amplitud

instantánea son:

Proveer información acerca de los contrastes en la impedancia acústica y por

consiguiente en la reflectividad.

Detectar los cambios laterales en la amplitud instantánea, que siempre están

asociados a grandes cambios litológicos o de acumulación 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 instantánea, los cuales están aso-

ciados a fallas o rasgos depositacionales, como canales.

Detectar ĺımites de secuencias.

Manifestar la correlación espacial de la porosidad y otras variaciones litológicas.

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

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

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

compuesto de reflectores.

Fase instantánea

La fase instantánea se define como la fase de la traza compleja; describe el ángu-

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 sección śısmica, ya que es inde-

pendiente de la amplitud instantánea[6]. Los principales usos de la fase instantánea

son:

Mejorar el indicador de continuidad lateral.

Detallar la continuidad de eventos, haciendo más visibles los eventos débiles.

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

Detectar y calibrar efectos de entonamiento de capas delgadas.
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Mostrar rasgos depositacionales, tales como acuñamientos (pinchouts), discor-

dancias angulares, canales, abanicos, geometŕıa depositacional interna, zonas

de engrosamiento y adelgazamiento, offlap, onlap, ĺımites de secuencia, difrac-

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

Frecuencia instantánea

La frecuencia instantánea, al igual que la fase, es un valor asociado a un instante

de tiempo. Representa la tasa de cambio de la fase instantánea como una función

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 mayoŕıa de los eventos están compuestos de reflexiones indi-

viduales de varios reflectores cercanos entre śı, con contraste de impedancia acústica

y separación constante. La superposición de reflexiones individuales puede producir

un patrón de frecuencias que caracterizan al evento completo. La frecuencia de un

evento compuesto por un número de reflexiones cambiará gradualmente a medida

que la secuencia de capas cambia en grosor o litoloǵıa. Los principales usos de la

frecuencia instantánea son:

Detectar las anomaĺıas 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 petróleo en los poros. Ésta disminución en la frecuen-

cia sólo 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 más masivas, como las ricas en arena.

Revelar cambios abruptos, que de otra manera no se notaŕıa, ya que representa

el valor en un punto, en vez del promedio en un intervalo. Tales cambios pueden

indicar acuñamientos o bordes del contacto agua-petróleo.

Polaridad aparente

La polaridad aparente es una ond́ıcula con fase cero y se construye asignando un

signo positivo cuando el coeficiente de reflexión es positivo o un signo negativo cuan-

do el coeficiente de reflexión es negativo. La aplicación de la polaridad aparente está

relacionada principalmente con la identificación de acumulaciones de gas y cambios

estratigráficos[6].

Los atributos explicados hasta ahora son los más usados en los proyectos de carac-

terización de yacimientos. Dichos atributos conforman los elementos fundamentales

para la generación de la inmensa diversidad de atributos śısmicos existentes en las

diferentes plataformas de ambientes integrados. En general, la respuesta de cada uno

de los atributos śısmicos está asociada a cambios en la litoloǵıa y en las propiedades

f́ısicas del subsuelo.
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A.3. Sistema Petrolero

El modelo de cuencas y sistemas petroleros permite a los geof́ısicos reconocer los

procesos dinámicos 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 inversión en la exploración de hi-

drocarburos consiste en determinar la presencia, tipos y volúmenes de estos en una

prospeccion śısmica antes de iniciar las operaciones de perforación. La interpretación

śısmica permite delimitar las estructuras cerradas e identificar trampas subterráneas

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 petróleo y gas, no garantiza el hallazgo de fluidos similares. Para ser reditua-

ble, la actividad exploratoria requiere una metodoloǵıa que permita pronosticar la

probabilidad de éxito de los datos disponibles y las incertidumbres asociadas. Dicha

metodoloǵıa se ha desarrollado por más de 50 años y relaciona las cuencas y sus ele-

mentos (los sedimentos y fluidos que las rellenan, además de los procesos dinámicos

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

Un sistema petrolero (Fig. A.1) comprende una capa de roca generadora activa

y, el petróleo y gas obtenidos de dicha roca mediante correlación geoqúımica. El

concepto comprende todos los elementos y procesos geológicos necesarios para que

el petróleo 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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Figura A.1: Sistema petrolero.

carga. Los procesos incluyen la formación de trampas, la generación, migración y

acumulación de los hidrocarburos y la preservación de los mismos. Estos elementos y

procesos deben tener lugar en el orden adecuado para que la materia orgánica que se

encuentra en una roca generadora se convierta en petróleo y luego sea almacenada

y preservada. Si un sólo elemento o proceso falta o se produce fuera de la secuencia,

el área prospectiva pierde viabilidad.

A.3.1. Elementos

1. Roca madre o roca generadora: es una roca rica en contenido de materia

orgánica que, si recibe calor en grado suficiente generará petróleo o gas. Las

rocas generadoras t́ıpicas, normalmente lutitas o calizas, contienen aproxima-
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damente un 1 % de materia orgánica y al menos 0.5 % de carbono orgánico total

(COT), si bien una roca generadora rica podŕıa contener hasta 10 % de materia

orgánica. Las rocas de origen marino tienden a ser potencialmente petroĺıferas,

en tanto que las rocas generadoras terrestres (tales como el carbón) tienden

a ser potencialmente gaśıferas. La preservación de la materia orgánica sin de-

gradación es crucial para la formación 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 petróleo 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 petróleo siga des-

plazándose o se escape.

4. Estratos de sobrecarga: representa la pila sedimentaria que está sobre el

yacimiento y que al paso del tiempo da las condiciones necesarias de presión y

temperatura para que el sistema petrolero se lleve a cabo.

A.3.2. Procesos

1. Formación de la trampa: incluye todos los procesos tectónicos que dan

origen a las estructuras geológicas, además de los cambios litológicos laterales

en las capas.
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2. Generación, migración y acumulación: es el movimiento del hidrocarburo

generado en la roca madre a rocas más porosas y permeables. La acumulación

de los hidrocarburos ocurre al final del proceso de migración 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. Preservación: es el tiempo que determina la conservación del hidrocarburo

dentro del sistema petrolero, ésta se llevará a cabo hasta que ocurra algún

fenómeno geológico que altere la composición del sistema.

A.4. BSR

El reflector simulador de fondo marino (por sus siglas en inglés BSR), se utiliza

comúnmente como un marcador geof́ısico para la interpretación de la presencia de

hidratos de gas o la diagénesis de ópalo. Entre el reflector del fondo marino (por

sus siglas en inglés SBR) y la parte superior del basamento, el BSR aparece como el

reflector más fuerte en los registros śısmicos, por lo general imita al SBR y corta a

través de otros reflectores litológicos. 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 presión y la temperatura en los sedimentos[26]. Berndt y colaboradores[7]

clasifican a la formación del BSR en básicamente 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 está relacionado con las etapas diagenéticas del proceso de ópalo

A (amorfo) a Opal C (cristalino) a finalmente cuarzo, como se muestra en la Fig.

A.2(b).
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(a)

(b)

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

Generalmente, la localización del BSR y otras interpretaciones de datos śısmi-

cos se llevan a cabo a juicio y bajo criterios geológicos de intérpretes altamente

entrenados[16]. Debido a los usos del BSR como marcador de la presencia de hi-

dratos de gas, aśı como de la diagénesis de ópalo, es de gran importancia para los

intérpretes contar con un sistema automatizado de reconocimiento de patrones para
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la deteccción del BSR. Una caracteŕıstica de los BSRs relacionados con los hidratos

de gas es que son causados por el contraste de impedancia acústica 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 śısmico tomado

de la Cuenca Farallón en el Golfo de California, donde se tiene un BSR formado por

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

BSR.

Figura A.3: Registro śısmico que presenta un BSR relacionado a hidratos de gas
(curva discontinua). Aqúı 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 Farallón en el Golfo de California[31].
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