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RESUMEN

En esta tesis se analizan los métodos de inversion recursiva y lineal generalizada

para definir un modelo sismoestratigrafico en la Cuenca de Burgos.

Se presenta un andlisis de las bases tedricas de la inversidn, en el caso especifico
de la exploracion geofisica y particularmente en la sismica. Se ahonda en su
“definicion y en su explicacion, asi como los fundamentos matematicos con los

cuales se apoya para tratar de resolver problemas.

Se hace un apartado en el capitulo | para explicar brevemente los objetivos
principales que se pretenden alcanzar al procesar informacién sismica, como son
recobrar la amplitud real, mejorar la resolucidon tanto vertical como horizontal y
eliminar el ruido. También se exponen las teorias fisicas y matematicas en las que

se basan los dos métodos de inversion que tratamos en la tesis.

El capitulo 2 se refiere a la zona en la que se aplicaran los métodos, es decir, en la
Cuenca de Burgos. Se hace un resumen muy general acerca del area, incluyendo
su localizacion, geologia histérica y estructural, asi como su litologia, para que

sirva como base real de entendimiento y correlacionar los resultados.

Posteriormente, se lleva a cabo la aplicacion de los métodos sobre los datos
reales, es decir, una seccidon sismica que forma parte de un proyecto 3D adquirida
en la zona, integrando con ella cuatro registros sénicos. Se explica la forma de
procesarlos y se presenta el diagrama de flujo que se siguid Por ultimo, en el
capitulo IV se muestra la discusidon de los resultados obtenidos con los métodos y
las conclusiones a las que se llego, asi como la sugerencia que se propone para

hacer que los métodos converjan mejor y la inversion resulte mas robusta y

precisa.
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INTRODUCCION

En los proximos afios, México necesita aumentar sus reservas de hidrocarburos
probadas, esto trae como consecuencia que se realice un programa de

exploraciéon intensiva.

Cada vez es mas dificil encontrar o localizar estos recursos energéticos,
principalmente porque se encuentran a mayores profundidades, también porque
los yacimientos someros ya estan siendo explotados o simplemente ya no son tan
grandes. Por ello se deben desarrollar nuevos métodos de campo y técnicas, tanto
de procesamiento como de interpretacion, que permitan aumentar la confiabilidad
de encontrar estructuras y trampas susceptibles o almacenadoras de

hidrocarburos.

En las dltimas dos décadas, las técnicas de inversion para la interpretacion de
datos geofisicos se han empleado exitosamente y hoy en dia son una técnica

critica para todo trabajo de caracterizacion de yacimientos y desarrollo de campos.

Entre las multiples técnicas de inversidon se encuentra la recursiva, que toma como
modelo inicial una Tierra horizontalmente estratificada, homogénea e isétropa, y
toma como base la ecuacion de la reflectividad en términos de la impedancia
acustica (ecuacién 17), dando como resultado una ecuacion con la cual se puede

calcular la impedancia acustica de la capa i-ésima a partir de la de la capa i-1.

Otra técnica es la lineal generalizada, que consiste en darle una solucion al
problema sobredeterminado, con minimos cuadrados, al condicionar los

parametros del modelo en una aproximacion matricial generalizada.

En la presente tesis se analizan estos dos tipos de inversidén para estudiar sus

alcances al aplicarlos a datos reales basados en el modelo horizontalmente

t




estratificado, isétropo y homogéneo; obtenido del registro sénico de los pozos del
area de estudio y la interpretacién de horizontes.

Se aplicod a una seccion sismica de la Cuenca de Burgos en donde los resultados
obtenidos se inclinan a favor de la lineal generalizada, ya que resultdé ser mas
robusta y consistente como se explica en el capitulo IV de discusiones y
conclusiones. Por ultimo, se sugiere una hipdtesis del futuro de los métodos de

inversion.
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CAPITULO | BASES TEORICAS

1.1 TEORIA DE INVERSION

La teoria de inversidn es un conjunto organizado de técnicas matematicas que se
emplean para reducir datos con el fin de obtener informacion Gtil; es decir, son
todos los métodos que se utilizan para obtener informacidén o inferencias sobre el
mundo con mediciones fisicas. El estudio de la teoria inversa es un intento por
organizar las técnicas para obtener sus similaridades y puntualizar sus diferencias,
asf como para poder minimizar las limitantes que se presentan en cualquier

informacién dada.

lLas observaciones que hacemos acerca del mundo, generalmente se presentan
como una secuencia ordenada de valores, al basarnos en esta informacion se
tratan de resolver los problemas y las preguntas que se formulan acerca de la
tierra. Al final lo que se busca son valores numeéricos (o estadisticos) de cualquiera
de las propiedades caracteristicas de la Tierra. A estas propiedades se les suele
llamar “Parametros del Modelo”, que en términos practicos se refieren a las
propiedades fisicas de la Tierra que se pretende estudiar o cuantificar. (Ej.

densidad, resistividad, impedancia acustica, porosidad, etc.)

En general, nos vemos obligados a asumir que existe un método especifico
(usualmente una teoria matematica o un modelo) con el cual se pueden relacionar

los parametros del modelo con la informacién observada.

El problema directo se define como el proceso por medio del cual se obtienen las
mediciones o las observaciones con base en algun principio universal o en un
modelo, auxiliado por aigunas condiciones especificas relevantes. En cambio. en
el problema inverso la informacidén con la que se cuenta son los datos observados
y el modelo o el principio general, lo que se busca es determinar los parametros

del modelo.




En el caso especifico de la Geofisica, continuamente se presenta el problema
inverso, ya que por las condiciones fisicas de la Tierra, del subsuelo y los costos
econdmicos, entre otros, las mediciones se deben realizar indirectamente u
obteniendo una senal de algun tipo, y lo que se busca es conocer los parametros o
propiedades fisicas especificas y cuantificables de la Tierra. En el caso de los
registros geofisicos de pozos, las mediciones de las propiedades fisicas se
realizan directamente con la sonda en el subsuelo, obteniendo los parametros y
luego creando el modelo para tratar de correlacionario con una superficie
especifica, o utilizarlo como una base real para calibrar los datos de otro estudio
de prospeccion geofisica. Cabe mencionar que la teoria de la inversién da
informacién acerca de parametros numeéricos que aparecen en el modelo, no es

una forma de obtener el modelo mismo.

Con el fin de profundizar mas en la definicidn de Inversion Sismica, podemos decir
que involucra el mapeo de la estructura fisica y propiedades del subsuelo terrestre
usando mediciones adquiridas en la superficie de la Tierra. Esta definicidn es tan
amplia que virtualmente abarca todo el trabajo realizado en el analisis sismico y en

la interpretacion.

La inversion sismica también es considerada como la técnica para crear un
modelo de la Tierra utilizando como entrada datos, es decir, lo opuesto a las
técnicas de modelacién directa, las cuales consisten en crear una seccion sismica

sintética basada en un modelo de la Tierra.

Las propiedades fisicas o parametros del modelo se pueden dividir en dos clases
generales:
a) Las que se describen con funciones discretas.

b) Las que se describen con funciones continuas.




La teoria inversa emplea diferentes técnicas matematicas para estas dos clases
de parametros: La teoria de ecuaciones matriciales para las funciones discretas y

la teoria de ecuaciones integrales para las continuas.

MODELADO DIRECTO MODELADO INVERSO
Modelo de la Respuesta
Entrada Tierra Sismica
y A
Algoritmo de Algoritmo de
Proceso Modelado Inversion
A
Salida Respuesta Modelo de la
Sismica Tierra

En esta tesis nos abocaremos unicamente a la teoria de la inversion discreta, en
donde los parametros del modelo son un numero finito de valores numericos, esto
porque en muchos casos las funciones continuas se pueden representar con
funciones discretas con un espaciamiento (seleccionado de acuerdo a las
necesidades de cada estudio) y con un nuamero finito de coeficientes. Ademas, las
parametrizaciones de las funciones continuas son siempre propiedades
aproximadas y hasta cierto punto arbitrarias, que resultan al final en un grado de
imprecision. La Teoria de la Inversion Discreta se apoya principalmente en la
teoria de vectores y matrices, en cambio la Teoria de la Inversion Continua, lo

hace en teorias mas complicadas de funciones no discretas y operadores.

Aunque el propdsito inicial de la teoria de la inversiéon es estimar los parametros

del modelo, tiene un alcance mucho mas alto, ya que aungue resulten estos




parametros los deseados, existe siempre informacién adicional relacionada que

puede ayudar a determinar qué tan correcta o certera es la solucién obtenida.

Uno de los objetivos al que es importante enfocarse en la teoria inversa, es

reconocer que algunos criterios son mas aplicables que otros, asi como detectar y

evadir los que estén enmascarando informacion.

En la teoria de la inversidon existen tres puntos de vista generales desde donde se

puede analizar y estudiar, los dos primeros tratan el problema de los parametros

del modelo aproximando funciones continuas con un numero finito de parametros

discretos, los grupos son:

El primero y mas antiglo es el de la teoria de las probabilidades, en esta
version, la informacidon observada y los parametros del modelo son
tratados como variables aleatorias, aqui se hacen enormes esfuerzos
para determinar las distribuciones de probabilidad que las rigen. Esta
forma de manejar la inversion lleva de manera muy natural a los analisis

de los errores y a probar el significado de las respuestas.

La segunda forma de trabajar con la teoria de la inversion es la
deterministica, que evita el uso explicito de la teoria de la probabilidad.
Esta aproximacion sélo maneja estimaciones de los parametros del

modelo y no las distribuciones de probabilidad que los rigen.

La tercera forma nace de considerar a los parametros del modelo como
funciones continuas inherentes; desarrolia métodos para manejar las

funciones continuas de manera explicita.




Lo primero que se debe tomar en cuenta al formular los problemas inversos, es la
descripciéon de la informacidn observada. Es decir, se hacen N mediciones de un
experimento en particular, éstas se pueden considerar como los elementos del
vector d (con una extension N). De manera analoga, los M parametros del modelo

se pueden considerar como los elementos del un vector m (con extensién M).

Esto es:
d={[dqdzds...... dn ]’ —— LLa informacién observada o datos
m=[m;, mzma...... mm ]’ > Los parametros del modelo

Donde T es la matriz transpuesta.

El concepto basico de la teoria es asumir que los parametros del modelo y la
informacion observada, se relacionan matematicamente de alguna manera, la cual
llamamos el modelo, usualmente toma la forma de una o mas férmulas o
ecuaciones que se espera manejen la informaciéon y los parametros. El propésito
de la teoria de la inversidn es resolver o “invertir" éstas ecuaciones para los
parametros del modelo, u obtener cualquier tipo de respuesta o informacién

deseada para cada estudio en particular.

E! modelo o ecuacidén implicita mas simple para relacionar los parametros y la
informacion es la siguiente:
F,=(d.m)y=0 ...(Q1)

Donde L es el niimero de ecuaciones

En general, la ecuacidon consiste de funciones no lineales, complicadas vy
arbitrarias de la informacién observada y los parametros del modelo.




_ Existen tres formas principales para tratar a la funcién F:

1. Forma Lineal Implicita: ocurre cuando la funcién F es lineal en los datos
observados, asi como en los parametros, por lo que puede escribirse como

una ecuacidén matricial.

f(d.m)=0= F[d] (2)

n

2. Forma Explicita: es en la cual es posible separar la informacién de los
parametros del modelo y formar L = N ecuaciones que son lineales en la
informacién, aunque sean no lineales en los parametros del modelo y se
representen con una funcién g diferente.

F(d.om)=0=d—g(m)y ..(3)

3. Forma Lineal Explicita: aqui la funcidon G es también lineal, lo que conlleva
a una ecuacion matricial donde L = N
Fdm)y=0=d-Gm ..... (4)

Los problemas de inversiéon mas simples son aquellos que pueden representarse
con la Ecuacion Lineal Explicita G m =d y es en la que se fundamenta el

estudio de la teoria inversa discreta.

La matriz G se llama Kernel, como una analogia a la teoria de ecuaciones
integrales, en donde la informacién y los parametros son dos funciones continuas,
es decir d(x) y m(x) donde x es alguna variable independiente. La teoria inversa
continua se encuentra entre éstos dos extremos, asume informacion discreta pero

un modelo continuo. Matematicamente:

Teoria Inversa Discreta:

A
d,=>Gm, ..(5)

=1




Teoria Inversa Continua:

d, = [G(xym(x)dx ....(6)

Teoria de Ecuaciones Integrales:

d(y) = J‘G(y,x)m(x)dx e 7)

La diferencia principal entre las tres ecuaciones anteriores es si m 6 d se tratan
como funciones continuas o como parametros discretos. Los datos d; (datos
observados) de la teoria inversa son discretos, ya que se obtienen directamente
de la Tiefra. Las ultimas dos teorias, pueden convertirse en problemas inversos
discretos, aproximando la integral como una sumatoria, usando por ejemplo la

regla del trapecio o alguna otra ecuacion.

Cabe aclarar que existen ocasiones en que la ecuacién es lineal para dy m, pero
si se emplea alguna otra variable auxiliar, puede ser no lineal. Asi también, puede
ocurrir que el problema sea no lineal en la teoria inversa continua, pero es posible
linealizarlo insertando alguna funcion de los dos lados de la ecuacién (como por
ejemplo un logaritmo) y aproximando la exponencial con los primeros dos términos

de una expansion en serie de Taylor.

Para los problemas de inversién, cualquier informacidon que obtengamos se
considera una solucién o resultado. Existen diferentes puntos de vista que
constituyen una solucidon del problema, ya que desafortunadamente muchos de
ellos no tienen una solucion unica o exacta, por esto, las soluciones son mas

abstractas que solo una cifra o un parametro.
La forma mas sencilla de solucionar el problema es hacer la estimacion m-ésima

de los parametros, esto es simplemente calcular el conjunto de valores numeéricos

que puede tomar el parametro. Ademas, dependiendo de la estructura del
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problema que se esta estudiando, se pueden calcular y promediar los errores que

se presenten.

Otro camino que se puede seguir, es calcular y definir las fronteras dentro de las
cuales el valor del parametro se debe establecer, es decir, acotar la solucién y asi
también calcular su grado de certidumbre. Las fronteras o limites pueden ser
absolutas o probabilisticas, y también proveen informacién complementaria utit en

la correcta interpretacion de la solucidén del problema inverso.

Al generalizar los valores planteados de las fronteras, se calcula la distribucién de
probabilidad completa de los parametros del modelo. Si la distribucidon resulta muy
complicada, esta técnica ya no es util, en cambio, si es sélo de un pico, (Figura 1),
basandonos en su forma, la distribucién brinda mas informacién que una
estimacion con error. Sin embargo, si la distribucién es muy complicada (como se
presenta en la figura 2) no es interpretable, excepto tal vez en que implica que los
parametros del modelo no pueden ser bien estimados. En la practica la mayoria
de las distribuciones son extremadamente complicadas de calcular, por lo que el

uso de esta técnica es muy limitada.

m,

FIGURA 1. Distkibucién simple. FIGURA 2. Distribucién compleja.
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En muchas ocasiones, es posible identificar combinaciones o promedios de los
parametros del modelo, los cuales son mas faciles de determinar que los

parametros mismos, aungque a veces, los promedios no tienen un sentido fisico.

Los promedios son de gran interés cuando los parametros del modelo representan
la versidn discreta de una funcidén continua, y entonces el significado del promedio
es que aunque la informacién no pueda resolver los parametros del modelo en un
punto en particular, pueden resolver el promedio o0 media de los parametros en la

vecindad de ese punto.

Cabe recordar que cualquier método que resuelva problemas inversos, tiende a
cometer errores entre la informacién observada y los parametros del modelo;
ademas de que las estimaciones son siempre variables aleatorias, es que pueden
describirse con una distribucién P (m-ésimo). Esto es independiente a que los
parametros verdaderos del modelo sean o no variables aleatorias, ya que en
algunos casos es adecuado considerarios como cantidades deterministicas o
como variables aleatorias. Si se conoce la distribucion de los datos observados,
entonces se puede encontrar cualquier funciéon de distribucion de ellos, incluyendo

los parametros del modelo estimados.

1.2 PROCESAMIENTO SiSMICO BASICO

En este apartado nos abocaremos a explicar de manera muy breve las bases
fisicas y tedricas del procesamiento de datos sismicos, para lo cual empezaremos
por puntualizar los objetivos principales que buscamos alcanzar al trabajar con

informacioén sismica:

Recobrar la amplitud real.
Mejorar |la resolucion vertical.

Mejorar la resolucion horizontal,

hw N =

Eliminar el ruido.

12




1.2.1 RECOBRAR LA AMPLITUD REAL

El trabajo mas dificil que se realiza al procesar datos sismicos, es reconstruir la
amplitud de las trazas, es decir, cdmo deben ser al no estar presente ningun tipo
de perturbacién. Normalmente consideramos que las fuentes de distorsidén en las

amplitudes sismicas puede agruparse dentro de tres categorias:

e Divergencia esférica.

e Absorcion.

e Pérdidas por transmisién.

e Pérdidas por dispersion.

e Pérdidas segun las ecuaciones de Zoeppritz.

Basandonos en lo anterior, podemos aproximar la funcion de la atenuacion total de

la energia en la tierra de la siguiente forma:
b
A, = A, " exp(—at) ....(8)

Donde:

t = Tiempo.

A = Amplitud recobrada.
Ag = Ampilitud real.

a, b = Constantes.

Si calculamos las constantes de la ecuacidén anterior con los datos sismicos,

podremos recobrar la amplitud real.
Los problemas de preservacidon de amplitud, también pueden deberse a malas

condiciones en la superficie, es decir, a una mala adquisicién u otros factores.

Para minimizar estos efectos se recurre comunmente a correcciones consistentes
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con la superficie, las‘,cﬁalgs caiculan el valor de ganancia total para cada trazay lo

descomponen en sus cuatro componentes:
A, =SxRxGxM, X}, ..(9)

Donde:

‘A = Factor de amplitud total.
S = Componente de la fuente.
R = Componente del receptor.
G = Componente del COP (punto de profundidad coman).
M = Componente del Offset (distancia fuente-receptor).
X = Distancia del Offset.
i,j = Posicién de la fuente y receptor.
K = Posicion del CDP.

1.2.2 MEJORAR LA RESOLUCION VERTICAL

Como sabemos, la deconvolucién es un proceso con el cual se pretende remover
la ondicula sismica de la traza en si. Es simplemente la forma contraria del
procedimiento de la convolucién, y consiste en remover la forma de la ondicula

para revelar los coeficientes de reflexion.

Sin embargo, no es un proceso facil, ya que no podemos estar del todo seguros
que el modelo convolucional sea el mejor, aunque si el mas aceptado hasta ahora.
El problema principal radica en que asumimos que la ondicula no varia con el
tiempo. Tampoco podemos asegurar que se puede derivar de la traza sismica la
ondicula real (o la serie de reflectividad). Todas las técnicas de deconvolucién o
de estimacion de ondicula se basan en suposiciones, ya sea de la misma, de la

reflectividad o de ambas.
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Existen dos clases de métodos de deconvolucion:

e Las que emplean suposiciones de fase restrictiva, que pueden
considerarse técnicas de procesado de ondicula real, sélo cuando se
observan pertinentes las suposiciones. Dentro de éstas se encuentran:

1. Deconvolucion impulsiva. (Spiking).

2. Deconvolucién predictiva

3. Deconvolucién de fase cero.

4. Deconvolucién consistente con la superficie.

e Las que no hacen suposiciones de fase restrictiva y que pueden

considerarse como los métodos de procesamiento de la ondicula real. En

esta categoria podemos encontrar:

usando de

registros

ondicula pozos.

1. Estimacién de la
(Deconvolucion estratigrafica)

2. Deconvolucién de maxima semejanza.

Cabe aclarar que la deconvolucidon consistente con la superficie, involucra la
convolucién de cuatro componentes, por lo que debemos promediar iterativamente
en cuatro direcciones diferentes de la geometria: fuente comun, receptor comun,
punto de profundidad comun (CDP) y offset ( o distancia fuente receptor) comun.

Para facilitar la comprensiéon de los métodos de deconvolucion, se presenta a

continuacién un cuadro comparativo de tos mismos:

METODO

ESTIMACION DE LA
ONDIicuULA

FORMA FINAL DE LA
ONDIiCcuULA

Deconvolucién impulsiva.

Se asumen la ondicula de
fase minimay la

reflectividad aleatoria.

| frecuencia mayor.

ldealmente toma la forma
de un pico, en la practica
es de fase minima y tiene
como salida una
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Deconvolucion predictiva

No se presupone nada
acerca de la ondicula.

No requiere registro de
pozo, remueve los
multiples del periodo corto
y del largo, no afecta la

ondicula ni la fase.

Deconvolucién de fase

cero.

Se asumen {a ondicula de
fase cero y la reflectividad

aleatoria.

La fase no se altera, el
espectro de amplitud se
blanquea, puede tomar la
forma de ia salida

deseada.

Deconvolucion consistente

con la superficie.

Fase minima o cero, se
asume la reflectividad

aleatoria.

El caracter de la fase
mejora, el espectro de
amplitud se blanquea
menos que al emplear

métodos de traza simple.

Deconvolucion

estratigrafica

No se asume nada acerca
de la fase, pero la
informacion del pozo debe
coincidir con la

informacion sismica.

La fase o la ondicula se
hacen cero y el espectro
de amplitud no se

blanquea.

Deconvolucién de maxima

semejanza.

No se asume nada con
respecto a la fase, se usa

sparse-spike.

La fase o la ondicula se
hacen cero, el espectro de

amplitud se blanquea.

1.2.3 MEJORAR LA RESOLUCION LATERAL

E! meétodo para mejorar la resolucion horizontal es utilizar la migracion, que es un

proceso en el que se pueden observar los eventos de la seccidn sismica en su

posicién correcta, es decir, con el echado correcto (como las superficies concavas

que se ven convexas). También elimina los errores o faltas de precision de la




seccién que no existen, y se pueden remover o quitar los efectos difractados y las
difracciones que arfiaden complejidad a la informacion. Estas difracciones se
producen durante la transmisidon de la energia cuando las velocidades varian
lateralmente y se refleja en las superficies. La migracion puede ser definida como
un proceso que corrige las distorsiones de la estructura geologica inherentes en la
seccion sismica. La migracién en dos dimensiones es un proceso matematico que
mapea la superficie bidimensional (x, t, z = 0). Se continua estudiando a fondo la
migracién 3-D, ya que la de dos dimensiones en su momento fue de gran utilidad,
pero tenia algunas limitaciones que se corrigen con {a 3-D, aunque cabe recordar

que aun asi, no es posible remover todos los efectos de interferencia.
1.2.4 ATENUACION DEL RUIDO

Como habiamos descrito con anterioridad, el ruido aleatorio puede reducirse con
el apilamiento de las trazas, a menos que la relacién sefial a ruido se acerque
mucho a uno, por lo que en esos casos se puede aplicar algun fiitro del tipo f-k,
pero sin perder de vista que estos filtros interfieren con la informacion de las
amplitudes de las trazas. Esto provoca que los resultados de la inversidn en éstas

sea menos confiable.

El ruido coherente es mas dificil de eliminar, en donde su forma mas comun son
los llamados multiples. Existen dos métodos principales para eliminarlos, una es
usar un filtro f-k y el otro es el Método de Apilamiento de Velocidad Inversa que

consiste en los siguientes pasos:

1. Corregir la informacién usando una velocidad NMO adecuada.

2. Modelar los datos como una suma lineal de formas parabdlicas
(transformando al dominio de la velocidad).

3. Filtrar las componentes parabodlicas con un mayor moveout que un limite
predeterminado.

4. Realizar la transformada inversa.
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Cabe mencionar que aunque ambos métodos son utiles en las trazas laterales, el
Método de Apilado de Velocidad Inversa es apropiado para trabajar las trazas

inversas.

1.3 BASES TEORICAS DE LA INVERSION

Para comprender la inversion sismica, primero deben comprenderse los procesos
fisicos relacionados con la creacion de los datos sismicos. Inicialmente, se tratara
al modelo convolucional basico de la traza sismica en los dominios del tiempo y de
la frecuencia, considerando los tres componentes de este modelo: la reflectividad,

ondicula sismica y el ruido.

El modelo convolucional que se tratard, es aquel que se realiza después de apilar,
es decir, cuando se tiene ya el promedio de las trazas sismicas en un punto, ya

que de éste tipo de inversién resulta una seccién de seudo impedancia.

Los métodos mas comunes de inversidon después de apilar, se basan en la
recursividad de una sola traza. Para comprender estos procedimientos es
importante tener clara la relacion entre deconvolucion e inversion, y qué tanto
depende cada método del esquema de deconvolucidon seleccionado: métodos de
deconvolucion de “aclaramiento”, métodos de extraccion de ondiculas y los
nuevos métodos de deconvolucion “sparse-spike”, como el de maxima semejanza

y el de la norma L-1.

Cabe mencionar que antes de apilar, éstos métodos permiten extraer otros

parametros ademas de la impedancia (densidad, velocidad de ondas de corte,

etc.) .
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1.3.1 MODELO SiSMICO

El modelo basico y mas usado para la traza sismica es el modelo convolucional, el
cual supone que ésta es simplemente la convolucion de la reflectividad de ia tierra

con una funcién de la fuente sismica, sumada con una componente de ruido,

matematicamente esto es:

sy =w@)*r(®)+n(t) ...(10)

donde:
s (t) = la traza sismica.

w (1)

r (t) = lareflectividad de la tierra.

la ondicula sismica.
n (t) = el ruido.

Aun mas simple, es la expresion cuando se asume que la componente de ruido es

cero, entonces la traza sismica es:
sy =w)*r@) ....(11)

En el procesado sismico utilizamos exclusivamente datos digitales, es decir,
informacion muestreada a un intervalo de tiempo constante. Por tanto, si
consideramos la reflectividad como un coeficiente de reflexion en cada muestra de
tiempo (incluso si algunos son cero), y la ondicula como una funcion suavizada en
tiempo, la convolucidn puede explicarse, en otras palabras, como el
reemplazamiento de cada coeficiente de reflexién con una versién escalada de la

ondicula y sumando el resultado.
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Otra forma de analizar la traza sismica es en el dominio de la frecuencia, haciendo

la Transformada de Fourier de la ecuacion anterior, resultando:

SNH=W(NRS) ...(12)

donde:

S (H = Es la transformada de Fourier de s (t).
-W(f) = Es la transformada de Fourier de w (t).
"R (N = Es la transformada de Fourier de r (t).

b ;
’V - ‘"' tes’

FIGURA 3. Ondicula

1 X2 . lue

FIGURA 5. Traza Sismica
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Se puede observar que en la ecuacién anterior la convolucién se convierte en una
multiplicacién en el dominio de las frecuencias. Como la Transformada de Fourier
es una funcién compleja, se puede considerar el espectro de amplitudes y de

fases de sus componentes, es decir:

SNl =WWIRN|  -...(13)

0.(NI=0.N+0,() ...(14)

Donde:
|| Indica el espectro de amplitudes.
6 Indica el espectro de fase.

En otras palabras, la convolucién implica multiplicar el espectro de amplitudes vy
sumar el de fases. La figura 6 ilustra el modelo convolucional en el dominio de las
frecuencias, es importante mencionar que el problema que se presenta en el
dominio del tiempo de pérdida de resolucién, se transforma como una pérdida en
el contenido de frecuencias en este ultimo dominio. Tanto las bajas como las altas

frecuencias de la reflectividad se reducen severamente por los efectos de la

ondicula sismica.
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FIGURA 6. Espectros de fases y de amplitudes

1.3.2 SERIE DE COEFICIENTES DE REFLEXION

La serie de coeficientes de reflexion es uno de los principales conceptos fisicos del

método sismico. Cada coeficiente de reflexidbn puede entenderse como la

respuesta de la ondicula sismica a una cambio en la impedancia acustica de la

tierra, donde la impedancia acustica se define como el producto de la velocidad de

la onda compresional y la densidad.

Matematicamente, convertir la impedancia acustica en reflectividad es dividir la

diferencia de las impedancias acuUsticas entre su suma, el resultado es el

coeficiente de reflexidon de la interfase entre dos capas.
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ri = p:4IK+l~l,1 - Z"l —Z' ----(15)
pl»thl-hV/ Z“‘ +Z‘

Donde:

r = Coeficiente de reflexion.

p = Densidad.

v = Velocidad de la onda compresional.
z = impedancia acustica

La capa i sobreyace a la capa /+17.

Esta ecuaciéon es aplicable unicamente en el caso en que se presente una
incidencia vertical, es decir, que la onda sismica llegue a la interfase con un

angulo de 90° con respecto a ella.

Es importante mencionar que también se debe convertir de profundidad a tiempo,
asi como integrando los tiempos de viaje de un registro sénico, (ajustados a la
determinacion de velocidades de la velocidad vertical en el pozo), ya que éste es
el mejor método para observar la impedancia sismica y la reflectividad. Podemos
crear una curva de impedancia multiplicando el registro sénico y el de densidad de
un pozo. En algunas ocasiones se puede hacer simplemente con el registro
sonico, y la aproximacion de velocidad a impedancia es razonablemente buena,

por ejemplo en el caso de materiales clasticos o carbonatados.

El tipo de deconvolucién e inversidn depende de las hipdtesis estadisticas que se
derivan de la reflectividad sismica y de la ondicula. La reflectividad se considera
siempre como una secuencia aleatoria perfecta (aunque no tiene una extensiéon
infinita y una componente de ruido), que tiene varias propiedades, una de ellas es
que su autocorrelacion presenta un solo pico y es simétrica, como se observa en

la figura 7:




Secuencia Aleatoria

Autocorrelacion de la Secuencia Aleatoria
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Reflectividad Obtenida en el Pozo

Autocorrelacion de la Reflectividad
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FIGURA 7 .Ejemplificacion de la autocorrelaciéon

La reflectividad real de la tierra no es una funcidon aleatoria perfecta, por lo que
una buena forma de describirla estadisticamente es con una secuencia de
Bernoulli-Gausseana. El término de Bernoulli implica la separacion en la posicion

de los picos, y la Gausseana la aleatoriedad de sus amplitudes.




1.3.3 ONDICULA SisSMICA

-Cuando asumimos que existe una sola ondicula, bien definida, convolucionada
con la reflectividad para producir una traza sismica, tratamos el problema de
manera ideal. Realmente, la ondicula varia con el tiempo y tiene una forma

compleja.

Si consideramos una ondicula de Ricker que consiste en un pico y dos Idbulos
laterales, ésta depende solo de su frecuencia dominante, es decir, la frecuencia
del pico en su espectro de amplitud o del inverso del periodo dominante en el
dominio del tiempo. Sabemos que en su espectro de amplitud, mientras la
ondicula se haga mas angosta, también se hace mas angosta en el dominio del

tiempo, lo que indica que aumenta la resolucién.

Una caracteristica deseable de la ondicula de Ricker es que ésta sea
perfectamente simétrica, es decir, de fase cero, ya que de esta manera la energia
se concentra en el pico positivo y Ia convolucion de esa ondicula con el coeficiente

de reflexion resultaria en una reflexion precisa.

Sabemos que una ondicula sismica contiene un rango mas amplio de frecuencias
que el de la ondicula de Ricker, por lo que comunmente se aplican filtros en
determinadas frecuencias, como el de “cosine tapers” (suavizamiento con
cosenos), también conocido como Filtro Ormsby, este suavizamiento reduce los

efectos que produciria un filtro ideal o de caja.

El concepto de la ondicula de fase minima es vital para entender la deconvolucién,
una de sus definiciones segun Treitel y Robinson, (1966) es la siguiente:

“Para un conjunto dado de ondiculas con el mismo espectro de amplitud, la de
fase minima sera la que tiene el borde mas agudo, es decir, solo las que tienen
valores de tiempo positivos, y en las que la mayor cantidad de energia se
concentra en el origen. La ondicula de fase minima es importante para nosotros.

ya que es la forma ideal con la que se modela la energia liberada de Ia fuente.”

(5]
W




Para ejemplificar un poco lo anterior, la figura 8 muestra diferentes ondiculas

convolucionadas con la funcion de reflectividad.
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FIGURA 8. Convolucidn de diferentes ondiculas con la reflectividad."

Comparando lo anterior:

1.

Ondicula de Baja Frecuencia y Fase Cero:

La resolucidn de las reflexiones es pobre.

La identificacion de la superficie de las reflexiones es buena.

Ondicula de Alta Frecuencia y Fase Cero:

La resolucion de las reflexiones es buena.

La identificacion de la superficie de las reflexiones es buena.

Ondicula de Baja Frecuencia y Fase Minima:

La resolucién de las reflexiones es pobre.

La identificacion de la superficie de las reflexiones es pobre.
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4. Ondicula de Alta Frecuencia y Fase Minima:
La resolucidn de las reflexiones es buena.
La identificacién de la superficie de las reflexiones es pobre.

Basandonos en las observaciones anteriores, consideramos que la ondicula de

alta frecuencia y fase cero es la mejor para nuestros fines.

1.3.4 LA COMPONENTE DE RUIDO

Hasta ahora, hemos discutido el caso ideal interpretando cada ondicula de
reflexion de una traza sismica, asumiendo que es una interfase litoldégica, pero
muchos de los rizos de la traza no son realmente reflexiones sino el resultado del
ruido sismico. Entendamos ruido como toda senal no deseada en la traza

sismica, o toda sefial que enmascare [a informacion.

E! ruido sismico puede clasificarse en dos categorias:
a) Ruido Aleatorio: Es el ruido que no se puede correlacionar entre las trazas,

y se debe principalmente a factores ambientales.
b) Ruido Coherente: Es el ruido que es predecible en la traza sismica, por

ejemplo la interferencia de reflexiones multiples.

El ruido aleatorio puede entenderse como la componente n(t) de la ecuacién del
modelo convolucional. Para tratar de minimizar este término, lo primero que se

hace es apilar los datos, o cual reduce de manera importante el ruido aleatorio.

Las reflexiones muitiples, también llamadas simplemente “multiples” son una de
las mayores fuentes de ruido coherente, provocadas por los “rebotes” de la senal

sismica en las interfases o cambios litologicos de la tierra, como se muestra en la

figura 9:
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FIGURA 9. Mdltiples

También podemos observar la apoi'tacién de los multiples en la siguiente figura,
donde se aprecian dos series de coeficientes de reflexién, una conteniéndolos y la

otra no.
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FIGURA 10. Efecto de los multiples en una serie de coeficientes de reflexion.




1.4 METODO DE LA INVERSION RECURSIVA

Anteriormente habiamos definido la reflectividad en términos de la impedancia

acustica, cuya férmula es:

r

Copaarpl, Z,+Z,
- Donde:

r = Coeficiente de reflexion.

p = Densidad.

V = Velocidad de la onda compresional.

Z = impedancia acustica

La capa i sobreyace a la capa i+17.

s~ pV A,
— pullnl pl'l — [lal Z’ ....(16)

Si tenemos la reflectividad real es posible recuperar la impedancia acustica
invirtiendo la férmula anterior, tomando en cuenta la determinacion de la velocidad

de intervalo identificada en el registro de pozo, de la siguiente manera:

Z:ol +Zl thl _Zl 22:0]

l+r, = + =
Zo+Z Z, +Z Z,+Z

1+

También:
l—pr =" wmts _Z.,-Z = . 2Z,
wmtZ Z.+vZ Z,+Z
Entonces:
Z l+r,

.(17)

....(18)
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‘La férmula final se conoce como la Férmuia de Inversiéon Recursiva Discreta y es

la siguiente:

1

Z., = [; ”'] ....(20)

- Utilizando la ecuacién anterior, se puede obtener una figura como la siguiente, en
ella se recuperan las impedancias acusticas de la traza a partir de la serie de

coeficientes de reflexion.

PV —>

Tiempo —

(Seg.) , '
0.7 —-l

Serie de Coeficientes Impedancia Acustica
de Refiexidn Recuperada

FIGURA 11. Obtencidn de la impedancia acustica a partir de la serie de
coeficientes de reflexidn.




La férmula nos dice que si conocemos la impedancia acustica de una capa en
- particular, y el coeficiente de reflexion de la base de ésa capa, podemos entonces
recuperar la impedancia acustica de la siguiente capa. Por supuesto, necesitamos

estimar la impedancia de la primera capa para empezar la recursividad.

Si asumimos que ya conocemos la impedancia acustica para la primera capa,

entonces:

z,=z,['+"] zj=zz[:+’2] o (21)

I-n "

Y asi encontramos la impedancia enesima desde la primera, simplemente

escribiendo la férmula:

z,=z[] [:t:] e (22)

1=

Cuando aplicamos la formula a datos reales, nos enfrentamos con dos problemas:

s Frecuencia de Banda Limitada:
Observamos que la reflectividad se ve muy limitada en su banda principal
cuando se convoluciona con la ondicula sismica, ya que las componentes

tanto de las bajas como de las altas frecuencias se pierden.

o Ruido:
La presencia de ruido coherente y aleatorio en la traza sismica provoca que

la reflectividad estimada se desvie de la reflectividad real.

Para ilustrar el efecto de las limitaciones del ancho de banda, presentamos la
figura 12, esta muestra la inversion de un solo pico y la del mismo pico

convolucionada con una ondicula de Ricker.




"Las pnmerasdos graficas (A) muestran un solo coeficiente de reflexion, las (B)

‘muestran el coeficiente de reflexion de banda limitada.
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FIGURA 12. Coeficientes de reflexion.

En la figura 13, la traza sismica se ha convolucionado con una ondicula de fase
minima. Aqui la inversidn de los datos muestra una pérdida de la componente de
baja frecuencia, que es el problema mas severo al que nos enfrentamos en la
inversion de datos sismicos, ya que es sumamente dificil de recuperar. Cuando
perdemos la componente de alta frecuencia, en algunos casos podemos recobrar

gran parte del contenido de frecuencia usando técnicas de deconvolucion,
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conociendo también otros parametros que definan los efectos que provocan los

diferentes materiales que atraviesa la onda.

—e pv =~
o qi—
. TIME i <
(sec)
+
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4
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FIGURA 13. Secuencia sismica

La primera columna corresponde a la serie de coeficientes de reflexién, la
segunda es la impedancia acuUstica recuperada, la tercera es el sintético con

ondicula de fase minima y la Gltima columna es la inversion del sintético.

Ahora, regresando al problema del ruido, cabe recordar que puede provenir de
muchas fuentes diferentes, pero siempre interfiere cuando queremos recobrar la
reflectividad real. En la figura 14 se muestra el efecto del ruido en la inversion
recursiva, es decir, observamos lo que ocurre al adicionar el tren completo de los
multiples, al modelo de reflectividad. Como podemos ver, la impedancia acustica
recuperada, tiene la misma forma basica que la real, pero el error aumenta con la
profundidad. Este problema se deriva también de los problemas de amplitud que

se producen por las pérdidas en la transmision.
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FIGURA 14. Efecto del ruido en la inversion.

lLLa primera columna corresponde a la serie de coeficientes de reflexién, la
segunda es la impedancia acustica recuperada, la tercera es la serie de
coeficientes de reflexion con todos los multiples, y la ultima columna es la

Impedancia acustica recuperada.

En la practica debemos recordar que esta técnica se basa en el modelo de traza
sismica unidimensional, y asumimos también que los procesos de correccion se
han aplicado debidamente, por ello, se trabajé con secciones sismicas en las que

cada traza representa una serie de reflectividad de banda limitada y venrtical.

La técnica usada cominmente en la inversion de datos sismicos es la recursiva,

siendo la ecuacién 17 en la que facilmente podemos observar:
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=Zm=2, ....(23)
Za+Z

'

Donde: A
r; = el coeficiente de reflexion i-ésimo.
Z; = p; vi = densidad de la capa i-ésima por su velocidad = impedancia acustica.

- Se asume que la inversidon sismica concuerda con el modelo directo y se invierte
usando simplemente la relacion de inversién. Pero como se indicé anteriormente,
el problema principal radica en la pérdida de la componente de baja frecuencia

que en la seccidn sismica se manifiesta como defasamiento.
Existen tres formas diferentes para recuperar la componente de baja frecuencia:

1. De un registro soénico filtrado: un registro sénico es la mejor forma de
obtener informacion de baja frecuencia en la vecindad del pozo, aunque
tiene sus limitaciones, ya que se restringe a los datos sismicos y carece de
continuidad lateral. Estos problemas se pueden solucionar usando un
algoritmo que ayude a correlacionar la informacién del pozo con los datos
sismicos en puntos preseleccionados y especificos de control. Cabe
mencionar que es de gran importancia también contar con otros tipos de

registros geofisicos corridos en el pozo.

2. De los analisis de velocidades sismicas: En este caso las velocidades de
intervalo se obtienen de las funciones de velocidad de apilamiento.
utilizando la formula de Dix. La funcidon que resulta continua siendo ruidosa,
por lo que es recomendable aplicar aigun otro filtro de dos dimensiones,

como un polinomial para suavizar la funcién.
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3. De un modelo geologico: También es factible en algunos casos que se
construya y se incorpore un modelo geolégico de bloques, empleando

informacion obtenida de alguna otra manera o de alguna otra fuente.

Como las transformadas anteriores son no-lineales algunos autores sugieren que
la adicion de la componente de baja frecuencia debe hacerse en la reflectividad,

aunque al hacerse en la velocidad no difiere mucho del resuitado final.

Para esquematizar todo lo anterior, presentamos el siguiente diagrama de flujo

que corresponde al Método Recursivo de Inversién Sismica:

Informacion Sismica

A

Escalar para encontrar
las reflectividades

v
Introducir las bajas
frecuencias

Invertir para encontrar
la Seudo-impedancia
Artiqtica

Corregir para encontrar
las Seudo- Velocidades

Convertir a profundidad

y

Presentacion de la
informacioén final

36




1.4.1 INFORMACION EN LA COMPONENTE DE BAJA FRECUENCIA

Nos atrevemos a decir que el factor clave que distingue a la informaciéon invertida
de la sismica normal, es la presencia de la componente de baja frecuencia, debido

a las ventajas en interpretacidn que tiene al introducir esta componente, segun

Russell y Linseth (1982).

La informacion contenida en la componente de baja frecuencia de los registros
soénicos, se pierde en los datos sismicos, debido a los filtros de campo o durante el
procesamiento, esto conlleva a la pérdida de informaciéon geoldgica. Si esta
informacidén pudiera recuperarse en el proceso de inversidn, podria subsanar la

pérdida de informacién geolégica.

1.4.2 INVERSION CONTINUA

Algunas veces, para aproximar las ecuaciones anteriores, se utiliza una relaciéon
logaritmica, que surge de suponer que r(t) es una funcién continua de la siguiente

manera:

- ZU+dt)—-Z{) - l(l’Z(l)

- — ....(25)
Z+dYy+Z@)y 2 Z3@)

r(t)

....(26)

= 140 ZO

2 dr
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Entonces lva,'fér’rin‘uVIa inyérsa es:
Z() = Z(0)exp2 [r()dr  ...(27)
) : R

Cabe aclarar que esta aproximacion sélo es valida si r(l)£|0.3| lo que

usuaimente ocurre, pero ya no ahondaremos mas en el tema, ya que se desvia de

" los objetivos de la tesis.

1.5 METODO DE LA INVERSION LINEAL GENERALIZADA

Para resolver problemas de inversion lineal sobredeterminada, la forma mas
sencilla es realizar la regresién lineal simple. Si un problema inverso puede
representarse con la ecuacion lineal explicita d = G m (como se analizd en el
primer capitulo), se dice entonces que el problema es lineal. Si existe una relacion
exacta o perfecta entre las observaciones “d” vy los parametros del modelo “m”
entonces se pueden emplear procedimientos muy simples para invertir las
mediciones y encontrar "m”. En muchas situaciones o problemas practicos, la
informacién observada no siempre cae en un linea recta, por lo que si decidimos
ajustar los datos con una linea, ésta quedara a una distancia considerable de

algunos de los datos, es decir, tendra alguna dispersion.

Para una colecciéon n de pares de datos: ( Xy .Y:) . (X2.Y2), ..., (Xan.Ya ), la

linea ajustada o de regresidn se obtiene con la siguiente ecuacion:

v=a+bx ....(28)
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Y cada par ordenado de datos satisface la ecuacién:

y,=a+bx, +e, ...(29)

Donde e; es la distancia vertical entre el punto iy la linea de regresion; se le llama

“residual” o “error de prediccion”.

La solucion del problema inverso de Ia linea recta en estos casos no es exacta, ya
que la relacién y;, = a + bx; no puede satisfacerse por cada iy el problema es
sobredeterminado, por lo que este tipo de problemas se resuelve generalmente

usando el Método de los Minimos Cuadrados.

“

En el Método de los Minimos Cuadrados se trata de minimizar el error “e
determinando los parametros a,b de tal modo que la suma de los cuadrados del

error (S) sea minimo, de la siguiente manera:

S= ie,’ = Z":(y, —a-bx) ..(30)
t=1

)

El procedimiento de minimizaciéon se logra haciendo la diferencial de S con
respecto a los parametros del modelo e igualando las derivadas a cero,
asumiendo que los errores experimentales corresponden sélo a los datos de

campo, y;, Yy tomando como punto de partida que y = (a + bx) + e .

os i
e v o—aa—br M=1) =

o -Z(}, a—bx,)}(-1)=0 ...(31)
X a3y —a~bx)(-x)=0 ..(32)
ab ]
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Factorizéndo
Sa+d> bx,=>y, ..(33)

Max,+> bxl =) x,y, ...(34)

Lo que resulta en dos ecuaciones lineales simultaneas, cuya solucién paraay b

es una linea recta, al replantear estas dos ecuaciones tenemos que

> y=na+(Q_x)b ..(35)

n(Q> x)=n> xa+nQ x)b  ....(36)

Ahora, al‘multiplicar la primera ecuacion del par anterior por Zx. para restarla de

la ecuacion anterior y encontrar b, resulta:

any = n(z.\‘)a + "(Z xHb L (37)
x> y=nd )a+Q.x)O x)b ..(38)

any—Z.rZy = anx2 ——(Zx)(z.r)}) ....(39)

Entonces

_nyxy=3x3y
b= S ...(40)

Lo que fisicamente es la pendiente de la linea de ajuste.

Finalmen‘te se sustituye b en la siguiente ecuacion para encontrar a:
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Que fisicamente es'la interseccién'con el gje y.

‘Donde %,y son los valores medios de x y y respectivamente.

Entonces, la férmula para la regresién en minimos cuadrados (la linea de mejor

ajuste) es:

J=a+bx ...(42)

Los conceptos anteriores se emplean de manera rutinaria en el analisis de datos
geofisicos, y especialmente cuando se trata de problemas con uno o mas
parametros, esta técnica es llamada comunmente Andlisis de Regresion Lineal o

Ajuste Clasico de Minimos Cuadrados.

Este método fue formulado originalmente por Gauss en 1808, para brindar una
solucién al problema sobredeterminado, pero se puede emplear también con
problemas bajo determinados. Cuando se tienen mas de dos parametros del
modelo sélo se requiere hacer una expansion simple del método que se le conoce
como Analisis de Regresion Multiple, y que hace posible formular una relaciéon
generalizada a cualquier dimensidén de datos y de parametros del modelo. En
geofisica es comun realizar este procedimiento, utilizando ecuaciones matriciales,
el método es llamado de Minimos Cuadrados Generalizados o Inversion Matricial

Generalizada (GMI).

1.5.1 INVERSION POR MINIMOS CUADRADOS LINEAL NO CONSTRENIDA:
APROXIMACION MATRICIAL GENERALIZADA

Como se menciondé en el apartado anterior, el método de los minimos cuadrados

para la estimacidn de parametros del modelo se puede formular en notacién
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matricial, esto con el fin de que los algoritmos resultantes puedan ser aplicados de
la misma manera en la inversion de uno solo o de muchos datos, asi como en

diversos parametros del modelo.

Los pasos que requiere este método son:

Definiciéon del Problema

A
Formulacion de 1a Matriz

A
Solucioén de Minimos Cuadrados

El problema lineal se basa en la forma de la matriz generalizada d = G m ahora,

resolviéndolo para m. Para informacién sin ningln error experimental:
m=G'd ..(43)

Entonces en 1809, Gauss sugiridé que debido a los errores experimentales, los
datos practicos d; no ajustarian exactamente en el modelo, lo que se reduciria a la

expresion:
d=GCGm+e, ...(44)

Gauss también indicé que la mejor manera para obtener una solucién Unica de los
parametros del modelo es minimizando la suma de los cuadrados de los
residuales e, . Este procedimiento minimiza las diferencias entre la informacion de
campo y la informacidn predicha por la teoria directa, lo que él llamo Distancia

Euclidiana, entonces pretendemos minimizar la cantidad del error.
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n i
g=e'e=>(d,-Y.G,m,)’ j=12...,p ...(45)
7

=]

La minimizacion se efectua al diferenciar g con respecto a cada uno de los
parametros del modelo e igualando los resultados a cero (para obtener asi un
maximo o un minimo), las ecuaciones resultantes pueden resolverse para m de la

siguiente manera:
g=(d-Gm) (d-Gm) ....(46)
. Realizando la expansion del segundo término de la ecuacién:

g _3ld"d—d"Gm-m'GTd +m"G"Gm] _ (a7)
om om,

7

-d"G-G'd+G'"Gm+m’'G"G=0 ...(48)
Resulfando
2G6'Gm =2G"d  ....(49)
Lo que se conoce como “ecuaciones normales”, obteniendo la solucién de

minimos cuadrados para las estimaciones de parametros que se denotan como nr

y estan dadas por

m=[G"G]'Gd ...(50)
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Esta es la solucion de minimos cuadrados no constreiida para el problema
inverso d = G m. La expresion [ GT G] =" GT = GY se llama Inversiéon
Generalizada de Minimos Cuadrados para un Problema Sobredeterminado y
opera con los datos d para recuperar m, aunque de cualquier manera debemos

resolver un conjunto de ecuaciones para obtener .

La Inversion Generalizada para un Problema Bajo determinado es:
G*=Glce"]" .81

Algunos de los métodos de soluciéon matricial mas comunes son los siguientes:
e Para un numero pequeno de ecuaciones: La regla de Cramer.
e« Para un numero grande de ecuaciones: El método de eliminacion
Gaussiana, el método de Gauss — Jordan, el método triangular o de

descomposicion, y la inversidon matricial generalizada.

1.5.2 INVERSION MATRICIAL GENERALIZADA

En el parrafo anterior habiamos puntualizado los métodos para resolver el
problema inverso lineal G m = d examinando el error. La mayoria de estas
soluciones tienen una forma lineal en los datos m®*™ = Md + v donde M es la
matriz y v un vector, ambos son independientes de la informacion d. Esta ecuacion
indica que la estimacién de los parametros del modelo esta regida por una matriz
M que opera en los datos observados, y que es realmente ia que resuelve o
“‘invierte” el problema G m = d y se le conoce comiunmente como Inversion
Generalizada (G7 ). La forma exacta de esta matriz depende directamente del

problema que se presente.

Es importante aclarar que, de alguna manera, la inversion generalizada es

analoga a la inversidon matricial ordinaria, es decir, la solucidn a la ecuacion
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matricial cuadrada Ax =y es x = A’ y, y la solucién del problema inverso Gm = d
es m®s™ = G9 d, pero la inversién generalizada no es una inversion matricial en el
sentido usual, ya que no es cuadraday G9 G 6 G G7 necesitan igualarse con

una matriz identidad.
1.5.2 LA MATRIZ DE SOLUCION DE DATOS

En el caso de encontrar una inversién generalizada que en algun sentido resuelva
el problema de inversion G m = d y la estimaciéon de los parametros del modelo
m®™ = G? d podemos verificar en retrospectiva el grado en el que éstos
parametros estimados del modelo ajustan a la informacion observada,

sustituyendo la estimacion en la ecuacion Gm = d de la siguiente forma:
dr = Gm™m™ = GlG a2 |GGt = NatLL(52)

Donde “obs"” significa observada (datos de campo) y “pre” significan predicha, es

decir, la informacién calculada.

La matriz cuadrada ( N x N ) esta definida como N = GG? y se conoce como La
Matriz de Solucion de Datos, la cual describe qué tan bien ajustan los datos

calculados o predichos con la informacién observada.

Si N =/, entonces la informacién predicha serd igual a la informacion observada
(&P = d®° ) vy el error es cero, en cambio. si la matriz de resolucién no es una

matriz identidad, entonces el error es diferente de cero.

Por otro lado, si los elementos del vector d estan naturalmente ordenados,
entonces la matriz de solucion tiene una interpretacion que podriamos llamar
simple, ya que si no estan sobre la diagonal principal sus valores mas grandes
estan cerca de ella, lo que significa que la vecindad de los promedios de los datos

pueden predecirse, aunque individualmente los datos no.
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Los renglones de la matriz de solucidn N indican con que exactitud se puede
predecir o resolver independientemente la vecindad de los datos. En el caso que
mencionabamos en el parrafo anterior, donde la informacion tiene un
ordenamiento natural, una grafica de los elementos de los renglones contra los
indices de las columnas indica la agudeza de la solucién. Por ejemplo, si las
graficas tienen un solo pico maximo centrado sobre la diagonal principal, los datos
estan bien resueltos. En cambio, si la diagonal principal toca las graficas en

diferentes puntos o sobre sus extremos, entonces la solucidn no es muy confiable.

Aun en los casos en que los datos no tienen un ordenamiento, la matriz de
solucidn muestra qué tanto peso tiene cada observacién sobre el valor predicho,
ya que los elementos grandes fuera de la diagonai principal no tienen un

significado especial, aunque se encuentren cerca o lejos de ella.

Debido a que los elementos de la diagonal principal indican qué tanto peso tiene
un dato sobre su propia prediccién, se utilizan para obtener la “importancia de n”
de los datos usando la siguiente ecuaciodn:

n=diag(N) ...(53)

La matriz de solucién no esta en funcién de los datos, sino del Kernel, {a cual
engloba el modelo y la geometria experimental, asi como cualquier informacion a
priori aplicada al problema, por lo que es de gran utilidad en el diserio

experimental.

1.5.3 LA MATRIZ DE SOLUCION DEL MODELO
Sabemos ahora que la matriz de solucién de los datos, caracteriza el grado en el

que los datos pueden predecirse o resolverse independientemente, o mismo se

puede realizar con los parametros del modelo.
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Para resolver esto, partimos de la premisa de que existe un conjunto de
parametros reales pero desconocidos del modelo, que llamaremos en lo sucesivo
m"™® | que resuelven la expresion:

Gm'™ =d” ...(54)

Con esto podemos conocer la cercania de un parametro estimado del modelo
(m*™) de su solucién real. Introduciendo la expresion anterior en la del modelo

estimado M®=™ = G d®° se obtiene:
Mt =GY g =GI[Gm™]=[G?G]m"™ =Rm"™ ...(55)
Donde R es la Matriz de Solucion del Modelo MxM.

Si R = [, entonces cada parametro del modelo determinado es tnico. En cambio,
si R no es una matriz identidad, las estimaciones del parametro del modelo son

-realmente promedios pesados de los parametros del modelo reales.

Por otro lado, si los parametros del modelo tienen un ordenamiento natural, (si
representan una version discretizada de una funcidén continua), las graficas de los
renglones de la matriz de solucidén son utiles para determinar el grado en que

puede resolverse el modeio.

De manera analoga con la matriz de solucién de los datos, la de solucion del
modelo es una funcidn que depende solo del kernel de los datos y la informaciéon a
priori del problema, esto significa, que es independiente de los valores reales, por
lo que, de igual manera, puede ser una herramienta importante en el disefio

experimental.
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1.5.4 LA MATRIZ DE COVARIANZA UNITARIA

La covarianza de los parametros del modelo depende de la covarianza de los
datos, y de la manera en la que el error se mapea de la informacién a los
parametros del modelo. Este mapeo es una funcién que depende solo del kernel
de los datos y de la inversidn generalizada, no de los datos por si solos. Por lo
anterior, es muy util definir una Matriz de Covarianza Unitaria, que caracterice el
grado en el que se amplifica el error que ocurre en el mapeo. Si se asume que los
datos estan correlacionados y todos tienen una varianza igual a o? esta matriz de

covarianza unitaria esta dada por:
[covum]=02G9[covd ]G =G9G9" ... (56)

Aun cuando los datos estén correlacionados, se puede encontrar alguna
normalizacion de la matriz de covarianza de datos, con lo que se puede definir una
Matriz de Covarianza de Datos Unitaria, [ cov, m], que se relaciona con la Matriz

de Covarianza del Modelo con la siguiente expresion:
[cov,.m]=G?[cov,d] G® .. (57)

Como la Matriz de Covarianza Unitaria es independiente de los valores reales y de

las variaciones de los datos, también es una buena herramienta para el disedio

experimental.

1.5.5 RESOLUCION Y COVARIANZA DE ALGUNAS INVERSIONES
GENERALIZADAS

Las matrices de covarianza unitaria, solucidon de datos y modelo. describen
muchas propiedades interesantes acerca de las soluciones de problemas
inversos, por lo que las calculamos de las inversiones generalizadas simples,

tomando como referencia que [cov, d] =1/
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1.5.5.1  MINIMOS CUADRADOS

G9=[G"G]'GT ..(58)

N=GG9=G[G"G]'GT ...(59)

R=G9G=[G'G]""G"G=17 ...(60)

[cov,m]=G?G =[G"G]'"GTG[G"G]"=[G"G]™" ...(61)

1.5.5.2 LONGITUD MINIMA

G9=G"[GG"]"T ...(62)

N=GG'=GG'[GG]"=s ...(63)
R=GG=G"[GG']'G ....(64)
[covym]=G?G9 =G [GG)T'"[GG]'G"T=G"[GG']?G" ...(65)

Cabe hacer notar, que existe un grado de simetria alto entre las soluciones de
minimos cuadrados y de longitud minima. Los minimos cuadrados resuelven el
problema sobredeterminado compietamente y obtienen la solucién exacta del
modelo, en cambio, el método de la longitud minima resuelve completamente el
problema bajo determinado y da la solucion exacta de los datos. Existen
inversiones generalizadas que resuelven los problemas intermedios, es decir, que
no son ni bajo ni sobredeterminados, y también tienen matrices de solucién tanto
del modelo como de los datos, que son intermedias entre los dos extremos que

describimos anteriormente.

1.5.6 CALCULOS DE CONFIABILIDAD DE SOLUCION Y COVARIANZA

De esta manera, al cuantificar la confiabilidad de los parametros del modelo
midiendo su error de prediccidén y simplicidad, podemos desarrollar técnicas que
cuantifiquen, tanto la confiabilidad de las matrices de solucion de los parametros y

de los datos, como de la matriz de covariaza.
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Sabemos que la solucion es mejor cuando las matrices (de soluciéon) son
identidad, por lo que una de las formas de calcular la resolucion de ellas se basa

en el tamano o dispersién de los elementos que se encuentran fuera de la

diagonal principal.

La dispersién se calcula de la siguiente forma:

Dispersion(N) = "N - I"; = ii[Nu - ],.I]z ....(66)
1=l =i
Dispersion(R) =||R - I“; = ii[k,} -1, ]2 ....(67)

t=1 g=1

Estas mediciones de la confiabilidad de la dispersién se basan en la norma L, de
la diferencia que existe entre ia matriz de solucidén y una matriz identidad. Algunas

veces se les llama Funciones de Dispersién de Dirichlet. Cuando R =/ . entonces

la dispersion (R ) = 0.

Podemos definir la Desviacion Estandar Unitaria de los parametros de! modelo,
como una medida de la amplificacion del error cuando se mapea desde los datos a
los parametros del modelo, la cual podemos usar para estimar el tamano de la

matriz de covarianza unitaria, de la siguiente forma:

7'amaﬁo(Icov. mD = |

[var, m]”“":‘ = i[covu m], ....(68)
S

En donde la raiz cuadrada se interpreta componente por componente. Es
importante mencionar, que esta medicion del tamafio de la covarianza no toma en
cuenta el tamano de los elementos fuera de la diagonal principal de la matriz de

covarianza unitaria.
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1.5.7 EL CASO GENERAL CON FUNCIONES DE DISPERSION DE DIRICHLET

Hemos explorado la inversion generalizada GY que minimiza la suma pesada de
las mediciones de Dirichlet de la dispersion de la resolucidn y del tamano de la

covarianza:

Minimizacién: a , dispersion(N) + a dispersion(R) + a; tamano ( [cov, m]) ....(69)

Esta ecuacidon no tiene una solucién explicita para G? en términos de una funcién
algebraica de las matrices. Las soluciones explicitas de cualquier manera se
pueden escribir de varias maneras dependiendo de los factores de peso. La
solucién de minimos cuadrados puede recuperarse sia; = 1y a, = a3 = 0. De
manera analoga la solucién de distancia minima puede recuperarse sia; = a3 =0

y a=1.

Un caso especial seriasia;=1,a;=0yas;=¢ ?, endonde ¢ ? fuera una constante
cualquiera, ademas si [cov, d] = /, entonces la inversidn generalizada estaria dada

por:
G9=[G"G+c?]'GT ..(70)

A esta formula se le llama Inversion Amortiguada de Minimos Cuadrados, y se
obtiene minimizando una combinacion del error de prediccidon y la longitud de la
solucioén. Esta solucion también puede ser interpretada como la inversa que
minimiza la combinacién pesada de la dispersion en la resolucion de los datos y el

tamano de la covarianza.

Cabe hacer notar que en esta inversién generalizada es muy posible que existan
matrices de resolucién con elementos negativos fuera de la diagonal principal, por
esto no se podrian interpretar los renglones de las matrices como promedios

localizados.
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Fisicamente, un promedio tendria mas sentido, si solo tuviera factores de peso
positivos. En principio, es posible incluir la no-negatividad como un factor de
constriccion cuando se seleccionan las inversiones generalizadas, minimizando
las funciones de dispersion. De cualquier manera, en la practica, esta constriccion

nunca se implementa, ya que complica demasiado el calculo de la inversion

generalizada.
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CAPITULO Il ZONA DE ESTUDIO

2.1 LOCALIZACION

La zona de la Cuenca de Burgos se localiza al noreste de la Republica
Mexicana, comprende los estados de Tamaulipas, San Luis Potosi, Coahuila,
Nuevo Ledn y el norte de Veracruz, asi como una franja considerable sobre el
noroeste del Golfo de México, la cual corresponde a la zona de la Sierra Madre
Oriental. Constituye uno de los principales proyectos de PEMEX para la
explotacion de gas natural no asociado al petréleo, siendo el mas importante

yacimiento gasifero de México.

Sus limites geograficos son: al norte el Rio Bravo (Rio Grande); al sur y
al suroeste el Rio Soto La Marina, asi como el flanco oriental de la
Sierra de Cruillas, y al oriente el Golfo de México. El limite occidental lo
forma una linea que, partiendo del flanco oriental de la Sierra de
Cruillas pasa al oriente de Montemorelos y sigue hacia el norte, pasando al
poniente de Nuevo Laredo, Tamaulipas. La linea mencionada de manera
tan general representa el contacto del Cretacico — Eoceno. La superficie
comprendida dentro de tales limites es de aproximadamente 45,000 km?.

Esta constituida principalmente por rocas sedimentarias mesozoicas que se
depositaron y evolucionaron sobre un basamento paleozoico y precambrico
que se observa en afloramientos aislados. Se extienden a lo largo de la planicie
costera del Golfo de México es enmarcada por accidentes tecténicos
relacionados estrechamente con la formacidn de los pliegues que dieron origen
a la Sierra Madre Oriental. Esta constituye una cadena montafnosa que sigue
una trayectoria general noreste-sureste y aproximadamente en el paralelo de

Monterrey cambia de direccidon hacia Torreon.

La Cuenca de Burgos se situa al extremo suroeste del geosinclinal terciario del

Golfo de México, que alcanza su mayor amplitud en Texas y Louisiana.
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2.2 HISTORIA TECTONICA Y GEOLOGICA

Los cinturones que conforman este basamento fueron fuertemente dislocados
por los movimientos laterales y verticales en la primera mitad del Mesozoico,
cuando ocurrié la apertura del Golfo de México. Estos movimientos tecténicos
prepararon la distribucién paleogeografica de cuencas y plataformas que
controlaron la sedimentacién y las deformaciones laramidicas de finales del
Mesozoico, lo que resultd en la formacion de marcadas discordancias y un
complejo patron de depoésito. Los afloramientos paleozoicos de la Sierra Madre
Oriental han sido considerados como una prolongacion del cinturén Ouachita
del sureste de Estados Unidos, ya que muchos autores han encontrado
semejanzas con las rocas de dicho cinturén, que se constituyd en la segunda
mitad del Paleozoico, como consecuencia del cierre del Océano Protoatlantico.

Durante el Tridsico esta porcién del pais evolucioné en forma continental con el
desarrollo de una tecténica distensiva, que dio lugar a la formacion de fosas y
rellenos importantes de sedimentos continentales. En el periodo Jurasico se
instauran en México dos dominios importantes como resultado de la apertura
del Atfantico y del Golfo de México, asi como la migracién de Norteameérica
hacia el noroeste. El primero de ellos, ubicado en el occidente de México,
estaba representado por un margen convergente y una zona de arco
magmatico de tipo andino adyacente, resultado del hundimiento de la Placa
Paleopacifica por debajo del continente norteamericano,; el segundo dominio,
de tipo geosinclinal o de sistema de aulacégenos, se origina por la transgresion
marina del Jurasico Superior sobre el oriente del pais. al tiempo que ocurre la
apertura del Golfo de Meéxico. Esta transgresion dio lugar a considerables
depédsitos calcareos y fue enmarcada por una subsidenc:a intermitente y a la
presencia de elementos cratdonicos en forma de porciones emergidas y de altos

fondos marinos.

A principios del Cretacico Superior ocurre un marcado cambio en el régimen de
sedimentacion de esta regién, como consecuencia del levantamiento y

deformacion del dominio occidental. en donde continuaba actuando Ila
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' subduccién de la Placa Paleopacifica, por debajo de la porcién continental de
, Mékico. Los sedimentos detriticos que comienzan a cubrir la secuencia
calcarea del oriente, se distribuyen ampliamente y llegan a alcanzar grandes
espesores en las antefosas de Parras durante el Cretacico Superior y en la de
Chicontepec del Paleoceno, cuya formacién anuncia la actividad orogénica que
afectaria toda la region. De esta manera, los dominios occidenta! y oriental de
México, que habian actuado de manera relativamente independiente y con
caracteristicas propias, se ven interrelacionados estrechamente con las

deformaciones de finales del Mesozoico.

Segun un modelo, las deformaciones orogénicas de finales del cretacico y
principios del terciario, coinciden con un cambio en el movimiento de las placas
tecténicas, ya que la Placa Norteamericana y la Placa Paleopacifica que
convergian de manera oblicua en el occidente de Meéxico, empezaron a chocar
frontalmente y con mayor velocidad. Otros autores consideran que los pliegues
de la secuencia mesozoica aumentan desde la Mesa Central hasta la Sierra
Madre Oriental, por la presencia, en la época de las deformaciones, de las
masas craténicas de la plataforma de Coahuila y la Peninsuia de Tamaulipas.
Los esfuerzos provenientes del suroeste, provocaron la deformacion de la
secuencia a partir de la base de evaporitas que sirvieron de superficie de
deslizamiento, al estilo de las montanas Jura de Europa. Estos autores
suponen [a existencia de una cobijadura de centenares de kildmetros que
coloca la secuencia pelagica de la cuenca interna (Mesa Central y Cadena Alta
de la Sierra Madre Oriental) sobre las plataformas San Luis -Valles y Coahuila,
con secuencias arrecifales y subarrecifales, que forman una misma arruga
paleogeografica; el modelo presume el desprendimiento de la secuencia de la
cuenca interna a partir del nivel de los yesos y establece la posibilidad de que
el basamento pueda formar parte de éste fendmeno tecténico Segun un
modelo de Padilla y Sanchez (1982). la distribucidn de los pliegues y
cabalgaduras del noreste de México puede ser explicada con un movimiento de
Norteameérica hacia el noroeste con respecto a México, mas que por la accidén

de esfuerzos compresivos coaxiales de orientacion suroeste-noreste.
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La Llanura Costera del Golfo y las areas vecinas, constituyen una regién muy
importante de produccién petrolera que ha sido obtenida de las secuencias del

Mesozoico y del Terciario.

2.3 LITOLOGIA Y GEOLOGIA ESTRUCTURAL

La Cuenca esta formada por sedimentos desde el Paleoceno hasta la edad
reciente, y las formaciones se encuentran expuestas en franjas, que tienen un
rumbo general de orientacidon NNW — SSE. Por su disposicion estratigrafica, las
capas mas antiguas yacen en la porcion occidental, siendo mas jovenes hacia
el oriente, también existe un marcado engrosamiento de los sedimentos en
esa misma direcciéon. Puede pensarse que el depdsito de estos sedimentos se
efectué en un mar eminentemente regresivo cuyas costas. ligeramente

variantes, se fueron desplazando hacia el oriente.

Litoldgicamente, los depdsitos descansan como una alternancia de lutitas y
arenas, las cuales varian en su composicidn de acuerdo al ambiente de
deposito, ya que el mar se retiraba paulatinamente hacia el oriente y tuvo una
serie de transgresiones y regresiones que dieron origen a diversos depdsitos
clasticos, (principalmente areno — arcillosos) de origen deltdico o de barras

(Oligoceno) y por supuesto marino somero.

Las lutitas son de colores variados, ocasionaimente vyesiferas, con
intercalaciones pequenas de cenizas volcanicas y contienen algunos restos
organicos de plantas; son fisiles y su grado de dureza varia de semiduras a
suaves. Las arenas son generalmente de grano fino a medio. de color cafe,
pardo y gris; con grados de compactacibn que vanan de acuerdo al
cementante, estando mas o menos bien consolidadas en e! Olgoceno y

Mioceno.

La acumulacion sedimentaria fue proporcional a la depresion del geosinclinal
del Golfo, lo que ocasiond depdsitos de facies transicionales. Ocurnd un gran

aporte de sedimentos durante la existencia de una plataforma estable o bien
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durante la época de hundimientb lento. Los movimientos tectonicos actuaron
moderadamente durante el depésitb de los sedimentos Terciarios, ya que se
registra un maximo levantamiento a fines del Oligoceno, originando que los
sedimentos del Mioceno traslaparan a los depésitos anteriores.

L.as formaciones del terciario tienen un echado regular predominante hacia el
oriente, con suaves deformaciones que forman terrazas estructurales vy
pequefios anticlinales orientados NNW — SSE, que pueden considerarse
paralelos al los ejes de los plegamientos de la Sierra Madre. Lo anterior indica
que los esfuerzos deformantes provienen del oeste y del suroeste, aunque

también se produjeron otros esfuerzos hacia el sur.

En la faja de formaciones Eocéanicas, se han observado los anticlinales de la
Presa Zacate, Aldama, Ochoa, Pescada, Roma y Rancherias. Los estudios
han mostrado que en las capas someras existen depresiones por fallas
normales O irregularidades del piso marino durante su depositacién en el
Oligoceno. Las estructuras en esta zona reflejan terrazas estructurales suaves
con ejes orientados del noroeste al sureste y entre las mas notable se citan
Reynosa, Francisco Cano, Trevifo, Brasil, 18 de Marzo y Monterrey.
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CAPIiTULO Il APLICACION DE LOS METODOS DE INVERSION
SOBRE DATOS REALES

Los métodos de Inversion Recursiva y Lineal Generalizado se aplicaron a una
linea sismica previamente apilada y acondicionada para tal efecto, adquirida en la

zona de la Cuenca de Burgos, que forma parte de un proyecto 3D.

La linea abarca del CDP 4100 al 7180, pero decidimos trabajaria iunicamente en la
ventana del CDP 6430 al 6650, y en tiempo, entre 1000 y 3200 milisegundos, ya
que en esa zona se encuentra el area de interés. Cabe mencionar que la inversion
sismica es recomendable para resolver problemas de detalle estratigrafico en una
zona de interés ya definida, debido a que en problemas de caracter estructural, su
aplicaciéon se recomienda con reservas; por la gran cantidad de datos sismicos
podria existir ambigiiedad en la solucidn, ya que se encontrarian muchos puntos o
zonas que son matematicamente iguales, aunque no lo sean geoldgica o
litologicamente, llevando a interpretaciones erréneas. Otra desventaja de utilizar la
inversion en grandes zonas es que se necesitaria contar con muchos registros
geofisicos (principalmente el so6nico) con diferentes localizaciones para poder
correlacionar los datos de la informacién sismica con el modelo sismoestratigrafico

propuesto para que la inversidn resulte confiable.
3.1 REGISTROS DE LOS POZOS EMPLEADOS
En nuestro caso, el area de interés estaba delimitada por los siguientes pozos:

1. Pozo 28 Ubicado en el CDP 6440, corrido desde 875 a 1100 milisegundos.
(Pozo productor de Aceite).

2. Pozo 18 Ubicado en el CDP 6500, corrido desde 2800 a 3075 milisegundos.

3. Pozo 42 Ubicado en el CDP 6580, corrido desde 2800 a 3050 milisegundos.

4. Pozo 46 Ubicado en el CDP 6640, corrido desde 1720 a 1790 milisegundos.

(Pozo productor de Aceite).

58




El registro geofisico empleado de los pozos anteriores fue el sénico (onda P), con
escala en tiempo (milisegundos) y escala de velocidades en pies/segundo, los

cuales se presentan a continuacion:

FIGURA 16. Registro sdnico del pozo 18.
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Registro sonico del pozo 42.

FIGURA 18
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FIGURA 19. Registro sénico del pozo 46.
El promedio de la velocidad de la onda P en éstos pozos tiende a aumentar, y

presentan zonas en las que la dispersion de los datos es grande, lo que puede

acarrear errores debido al ruido que originan.
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3.2 DIAGRAMA DE FLUJO DEL PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION
sismicA

Partiendo de cargar los datos en la estacién de trabajo, se procedié a integrar la
informacion de los pozos en la informacion sismica, asi como a marcar los
horizontes que se utilizarian junto con los registros, para proponer un modelo

inicial de impedancias acusticas.

Se seleccionaron 10 horizontes que suponemos delimitaban formaciones
potencialmente saturadas con hidrocarburos, correlacionandolos con las zonas en
que se corrieron los registros, con el fin de construir un modelo geolégico inicial lo
mas cercano posible al modelo geoldgico real (el cual se desconoce). Con esto se
reduce considerablemente el espacio de soluciones, que finalmente se traduce en
que el proceso de inversidn convergera mas rapidamente acortando asi el tiempo
de computo y reduciendo los gastos de operacidn. Los horizontes que se
seleccionaron fueron cinco en la vecindad de los registros de los pozos 28 y 18,

tres en el registro 42 y tres mas en la zona del registro del pozo 46.

Al calcular ya con e! modelo inicial, se logré obtener la Inversion Recursiva, y
posteriormente la Inversidon Lineal Generalizada. En el caso de ésta ultima se
obtuvieron cinco diferentes mapas, modificando el numero de iteraciones, con
5,10,30,50 y 100.

Se decidié realizar la Inversidn Lineal Generalizada con diferentes iteraciones,
debido a que se pretende analizar los cambios que se observan en los diferentes
modelos, para discutir de manera cualitativa los errores residuales que presenten.
El numero de iteraciones fue seleccionado con base en los cambios que se
presentaban entre los modelos y sobre la misma base se decidio finalizar el

proceso en la iteracion 100.
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El diagrama de ﬂdjd‘qhe's‘eVSiguié’fue el siguiente:

DATOS DE ENTRADA
(SECCION SISMICA)

A

INTEGRACION DE LOS
REGISTROS DE POZOS

A

SELECCION DE LOS
HORIZONTES

Y

OBTENCION DEL MODELO
INICIAL




MODELO INICIAL

MODELO INICIAL

Y

h 4

OBTENCION DE LA
INVERSION RECURSIVA

OBTENCION DE LA
INVERSION LINEAL
GENERALIZADA CON 5
ITERACIONES

INVERSION LG CON 10
ITERACIONES

Y

INVERSION LG CON 30
ITERACIONES

A 4

INVERSION LG CON 50
ITERACIONES

INVERSION LG CON 100
ITERACIONES
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3.3 RESULTADOS

Los resuitados que se obtuvieron al seguir el diagrama de flujo anterior, se
muestran a continuacion por medio de las siguientes figuras, donde la escala del
eje vertical esta en milisegundos y el horizontal en CDP (Common Depth Point).
En las graficas posteriores se muestra una gama de colores que representan

diferentes rangos de impedancia acustica :
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FIGURA 20. Linea sismica (ventana)

Las lineas azules representan los horizontes marcados durante la interpretacién,
en los cuales se basdé el modelo inicial. Las lineas rojas punteadas son la

proyeccion del registro sonico sobre la superficie y las continuas son el registro en

si.
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FIGURA 28. Detalle de la linea sismica en la vecindad de los pozos 18y 42

70




COr 617 GO0 &Y LOE L7 1N L4)3 LI il 63 G447 L0 C65) G4 L) G2 CACS A8 LT G474 a7
s

3 §z) $35815884 K;}? 424446 ”‘q}mm;;; |
))})}511»1%)?;?%»; »Lm m»»»»l»)))i&l)ﬁw
IYIEALE 3 P )
S5 XTI ;“35:3
}b}“n;?i(i%ik)},
32; 2PN 00

st Cetsrennces
.’(»2»’ ”‘a’;-,ﬁh,,}‘ ); 3 ;
»“L}}P '}"’)””')))))g )n)hn)
A )PP BP)

)))),;i::;?.(((/ $)/(_< () ’)»)

Tracs Detac it NeF _17400 Cutar Ky -

mmmmmm \“\ : P wib.,

."”’

‘«m »»m )
%%«((( |

FIGURA 30. Detalle del modelo inicial en la vecindad del pozo 28
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—.FIGURA 31_ Detalle de la inversion recursiva en la vecindad del pozo 28
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FIGURA 32. Detalle de la inversion lineal generalizada con 5 iteraciones en ia
vecindad del pozo 28
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FIGURA 34. Detalle de la inversidn lineal generalizada con 30 iteraciones en la
vecindad del pozo 28
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FIGURA 38. Detalle del modelo inicial en la vecindad del pozo 46
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vecindad del pozo 46

76



+ Piet Datac -v:‘-.

bmerted Qrve P-wave
o LA IET? K67 KRIY LEMY LEYS REDC RLY/ SADE GEYT CW IATE LA L LLC1 CR M1 156 ELW KLE/ LA KL GAMG GO GAS2 ERRD BESS
-— e

FIGURA 41. Detalle de la inversion lineal generalizada con 10 iteraciones en la
vecindad del pozo 46
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FIGURA 42. Detalle de la inversion lineal generalizada con 30 iteraciones en la
vecindad del pozo 46
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FIGURA 43. Detalle de la inversion lineal generalizada con 50 iteraciones en la
vecindad del pozo 46
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CAPITULO IV DISCUSION Y CONCLUSIONES

4.1 DISCUSION DE LOS RESULTADOS

En este caso, el modelo inicial propuesto (geoldgico) presenta ciertos detalles
estratigraficos, ya que es un modelo basado directamente en los horizontes
interpretados y los pozos (figura 21). Dichos registros también se tilizan en el
proceso de inversion durante la etapa de calibracion de la seccidn sismica, que se
realiza al integrar toda la informacion de los registros con fos que se cuente,
horizontes (interpretacion), sismograma sintético (cuando se realiza), convertir la

seccién de escala de tiempo a profundidad, etc.

Sabiamos de antemano que los pozos 28 y 46 eran productores de aceite, por lo

que seran los primeros que discutiremos.

En ta vecindad del pozo 28, (figura 31) la inversion recursiva sélo muestra un alto
contraste de impedancias acusticas con respecto al modelo inicial, y anicamente
se observan unas pequefas envolventes de color amarillo alrededor de las altas
impedancias, es decir, solo se observa un ligero contraste a las bajas
impedancias. Podemos entonces pensar que la inversion recursiva difiere mucho
del modelo inicial y en consecuencia de la realidad geoldgica, ya que resultdo muy
ruidosa, con lo que inferimos que el error que tiene es muy alto, esto puede
deberse a muchos factores como una baja relacidén senal a ruido, residuales en el

proceso sismico empleado, etc.

La inversion lineal generalizada en la misma vecindad del pozo 28 resultd, aun en
su iteracion aun mas baja (figura 32), muy similar al modelo inicial, pero con mas
detalle sismoestratigrafico. En la iteracidn 10 (figura 33) se observa que los
horizontes que corresponden a las altas impedancias se empiezan a diferenciar,
con lo que empieza a tener mayor resolucidn y se observan pequefios lentes y

heterogeneidades en ellos.

79




En las iteraciones 30 y 50 (figuras 34 y 35 respectivamente), se observa todavia
f’més’ detalle, y sin la continuidad lateral a la que nos referiamos en el parrafo
Vian'terior, sdlo se observan cromaticamente iguales los horizontes principales. Esto
7 es, que de acuerdo a los datos del pozo y de la inversidn, se encuentran diferentes

unidades sismoestratigraficas dentro de una misma formacién.

En la iteracion 100, (figura 36), se observa con mayor claridad, ahi se pierde la
continuidad de impedancias acusticas en el mismo horizonte y se aprecian
contrastes de impedancias acuUsticas (altas y bajas) en unidades estratigraficas
secundarias, (no en las principales), a profundidad y en zonas someras. Se puede
diferenciar también, un incremento en la resolucidn, en el sentido de que se
observan colores que corresponden a impedancias acusticas similares en el

mismo horizonte.

Observamos también que las variaciones en los resultados de la inversién
después de 100 iteraciones en la vecindad del pozo 28 (figura 36) son muy
pequenas, con respecto al anterior (figura 35), demostrando con ello que el
método ha convergido y que ya no se encontraran grandes diferencias, o puede
ocurrir el caso contrario, es decir, que diverja. Cuantitativamente se pueden
calcular los errores que presentan los mapas de las inversiones con diferentes
iteraciones, utilizando métodos o criterios de convergencia, como por ejemplo, el
error cuadratico medio, el método de “simulated anealing” o incluso con algoritmos
genéticos. Una vez calculado el error que se produce en cada iteracion, se puede
graficar para observar como se comporta y con esto analizar si el algoritmo de
inversién converge o diverge, o si es necesario realizarlo con mas iteraciones, o

de lo contrario, pararlo.

Los resultados de la inversion lineal generalizada en las cercanias del pozo 28 son

congruentes con su registro sénico, (ya que el pozo presenta altas velocidades y
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la impétdzvénéiéi'acastica observada también es alta), esto se debe a que existe
‘buena correlacion entre ellos.

Se puede observar una zona interesante entre los 1000 y 1050 milisegundos, que
i éarres'ponde al yacimiento de aceite, el cual se manifiesta por una zona de baja
impedancia acustica; sin embargo, no es en la localidad del pozo en donde, segun
la inversion, tendriamos la mejor zona de produccién, ya que se observa hacia la
derecha del pozo (aproximadamente en el CDP 6449) una anomalia fuerte de baja
impedancia (color verde), que sugiere, de acuerdo con éste método en particular,

ser la mejor zona productora, (figura 36).

En cuanto al pozo 46, podemos decir que segun la informacidén sismica inicial,
(figura 37), se trata de una zona posibles acufamientos o pequenas fallas, es
decir, con esto queremos decir, que es dificil hacer la correcta interpretacion de los
horizontes con los que se fundamenta el modelo inicial. Se siguieron los
horizontes, asumiendo que si existe una falla normal, la cual se aprecia

claramente en los resultados que arrojé la inversion.

En este pozo (46) ocurridé lo mismo que en el pozo 28, ya que en las primeras
iteraciones se observan los horizontes muy homogéneos, (figuras 40 y 41), y en
las uditimas (figuras 43 y 44), se aprecia el detalle sismoestratigrafico, es decir,
diferencias de colores de impedancias similares en un mismo horizonte. Se
observa también que siempre se conserva la misma estructura principal,
mostrando baja impedancia en la parte superior del registro, continuando hacia
abajo con impedancias medias, seguidas por altas y por ultimo impedancias
medias nuevamente, que es la misma estructura que presenta el modelo inicial

(sdlo que con los horizontes heterogéneos).

En la vecindad del pozo 46 (figura 44) se observan también los contrastes de

bajas impedancias (aproximadamente en los 1700 milisegundos), lo que quiere
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decir que en el horizonte color azul se observa una anomalia roja y café, que se

podria’f‘prééqtﬁiir: es el sub-horizonte productor.

Acerca de los pozos 18 y 42, (figura 28), desde la informacion sismica ya se
observa que no existe una buena relacidén sedial a ruido, por lo que no era factible

obtener buenos resultados en la inversién, por lo tanto se decliné.
4.2 CONCLUSIONES

Dentro de la secuencia de procesamiento y analisis de datos sismicos, la
inversidon ocupa una de las etapas finales, cuando ya los datos han sido
acondicionados adecuadamente y se han hecho interpretaciones preliminares
para definir el modelo estructural. Esto es, se han definido zonas de interés, y aun
mas, existen pozos exploratorios. Por tanto, la inversion busca definir el detalle
estratigrafico para poder delimitar la extension de los yacimientos y llevar a cabo el

desarrollo del campo productor, apoyada con otras técnicas como AVO.

Sabemos, por las bases de la prospeccion sismica, que las ondas viajan por el
medio, en donde tedricamente su velocidad es constante (la amplitud se va
atenuando por los efectos de dispersién, absorcion, etc). Entonces, sabemos
también que la presencia de un fluido inmerso en el medio en el que se desplazan
las ondas, provoca en estas uiltimas una disminucidn en su velocidad, y en el caso
del gas, reduce la velocidad de las ondas en mayor proporcion. Por esto, al
realizar la inversibn buscamos encontrar una zona que presente un contraste

hacia las bajas impedancias acusticas.
En resumen, buscamos anomalias en el mapa de inversidn, es decir, zonas con

diferentes impedancias en el mismo horizonte, como la que se presume

productora de aceite en la vecindad del pozo 28 y la anomalia del pozo 46.
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En la discrepancia de los resultados obtenidos de la inversion recursiva con los
esperados se observa claramente que en los arrojados por ésta difieren mucho del
modelo inicial. Puede ser el resultado de una mala relacion sefal a ruido al
momento de adquirir los datos ( o durante los preprocesos) lo que ocasiona la
presencia de ruido tanto coherente como aleatorio, sugerimos entonces que para
mejorar esto se realicen procesos de post-apilamiento (para mejorar la relacién
sefal a ruido), o que se utilice otro método de procesamiento para desenmascarar
los datos. Incluso podria deberse el resultado de la interpretacién a la escala de

colores que enmascara informacién al englobarla toda en el rango que maneja.

En el caso del pozo 46, nos dimos cuenta que uno de los factores mas
importantes y fundamentales en el proceso de inversion es la interpretacion
correcta de los horizontes que se seleccionan para construir el modelo inicial, lo
cual requiere conocimiento del area y experiencia por parte del intérprete, ya que
de lo contrario, los efectos de una mala interpretacidon son una inversion poco

confiable.

El hecho de que encontremos en la inversidon lineal generalizada, diferencias de
impedancias acusticas en un mismo horizonte (mayor resolucién) significa que nos
enfrentamos a un medio anisétropo horizontal, que presenta variaciones laterales
de densidad y velocidad, esto es, que los modelos teoricos no siempre se

cumplen, y esto es real, sobretodo cuando se trata de la tierra.

Una de las ventajas principales de la inversion. es que al utilizar los registros
geofisicos de pozos, aumenta la capacidad resolutiva de la imagen sismica
obtenida en comparacidn con la imagen sismica normal, pues se pueden
determinar diferentes unidades estratigraficas deilgadas que son invisibles a la

longitud de onda de la seiial de entrada de los datos sismicos.

Las limitantes que observamos en los procesos de inversion corresponden a

agentes externos. El procesamiento de los datos, como se menciond en un
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principio, debe preservar la amplitud y la forma de onda, ya que una secuencia de

proceso en la que no se cumplen estos requisitos implicara errores en la inversion.

Como conclusidén final, sugerimos que el método de inversidén se puede mejorar o
hacer mas robusto mejorando su convergencia, creando métodos hibridos, que
combinen los algoritmos de la inversion tradicional (como la recursiva o la lineal
generalizada) con métodos de inversion global como son los algoritmos genéticos,
el método Montecarlo, las redes neuronales o el “simulated anealing”. Esto es,
emplear los métodos globales para determinar el modelo inicial y obtener una
primera aproximacion del resultado dentro de un espacio de soluciones muy
reducido, y después utilizar los métodos tradicionales para detallarlo y afinar la

solucién.
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