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INTRODUCCYIDN.

El método sfsmico de reflexiédn se inicia con la genera-—
cion de una perturbacidn local y de corta duracien muy
cercana a la superficie . La energlfa liberada durante 1la
perturbacidbn ;, mediante algtn dispositivo mecanico o quimi-—
co, 26 propaga en &1 medio en forma de ondas , tanto super-
ficiales come de cuerpo , experimentando fendmenos de refle—

xién , refraccibn ; absorcidn y divergencia cefdrica.

Degspubs de cierto tiempo , parte de la energta , regresa a
la superficie y excita a un conjunto de sismodetectores gque
reciben la respuesta a la perturbacion inicial, la sefral
recibida en los sismodetectores es Filtrada, ampli&icéda Y

registrada adecuadamente en forma de sismograma.

En exploracion sismoldgica de reflexidbn son de particular
interés los eventos de ondas P , procedentes de interfases de
wveloci dades del subsurlo vya que fstos permiten deducir
caracteristicas litoldgicas estratigraficas vy estructu-—
rales. Existen varios factores que dificultan esta tarea,
algunos de @llos son 1 La duracion de la funcidn de pertur-
bacibn u ondicula , los eventos de reflexiones miltiples Y

®l ruido ambiental aleatorio.

Con la idea de eliminar o mininmizar los efectos indesea-—
blos en los sismogramas de reflexidn producidos por los

factores antes mencionados , se aplica el proceso conocido
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como DECONVOLUCION. Desde su origén hasta la actualidad se
han propuesto diversos esquenas , entre los que s  pueden
citar 1 Deconvolucidn predictiva, impulsiva, hoaomdrfica, de

adxima entropia, de minima entropia , norma Ly, @tc.

Un enfoque distinto , pero Nno oaancs versatil es el basado
en ecuaciones de variables de estado y teoria de estimacion,
conocido como deconvolucidn de varianza minisa , en la que el
filtro Kalman jusga el papel central . Es el objetivo princi-
pal de esta tesis presentar los aspectos tedricos de este
nuevo enfoque , as! como mastrar la eficiencia y bondad de la
tédcnica ante un conjunto de mddelos sintéticos afectados por

ruido aleatoric en distinteo grado.

En el capitulo I se plantean brevemente los conceptos de
ecuaciones de varlables de estado , que sorédn de utilidad

para el desarrollo de los capitulos subsecusntos.

En el capitulo Il se presenta el modelo convolucional y su
represantacidn en ecuaciones de variables de estado. En ese
Siaad capituio, se¢ plantea la tecnica e conatruccion de

&l cangramas sintiticos & pertir de scuacionss de estado.

En @1 capitulo I1I se da una breve introduccion a la teorfa
de astimacion 3 aplicando algunos de sus conceptos a 1a

ocbtencidén de los coeficientes de reflexidn .

Finalasnte en el capitulo IV se presentan tres ejemplos
con datos de smodelos sintéticos 4, en 1os cuales se aplica la

deconvolucion da varianza miniea via filtro Kalman . [ 1.
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CAPITILO I

INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE VARIABLES DE ESTRbO.

»

I.1 INTRODUCCION A LOS SISTEMAS LINEALES.

Muchos de los fenomenos fisicos a los que cotidianamente
nos enfrentamos  pueden ser representados mediante sistemas
dinAmicas . Un sistema dinamico es simplemente una " relacién
preescraita entre un grupo de funcicnes de entrada o fuentes y
un grupo de funcicnes de salida. El caso mas simple de un
sistema dinamico , es aquel asociado con una sola entrada
Stt) Yy wuna sola salida X (¢t} . La notacidn mas comdn para

representar un sistema dinamico es la siguiente
S(t) . X(8)

En donde —p significa “da lugar®.
Caracteoristicas importantes de un sistema lineal dinAmico

=5n .t Su linealidad , su invarianra en el tiempo y su estado.

Se dice que un sistema es lineal , si cumple con las dos

siguientes propiedades:

a) Propiedad de adicion (o principia de superposicidon )

Si S (t)— X () Y S (t)ww—r X (t)
1 1 2 2

Entonces 3 S (t) + S (Tl X (L) + X (t)
2 1

1 2
b) Propiedad aultiplicativa (o principio de homogeneidad)
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=31 St)—a XL entaonces kS{t)—s kX (t)
En donde k es en general una constante compleja.
Por otra parte se dice gque un sistema dinamico es
invariante en el tiempo al cumplirse lo siguiente :

Si Sty ———> X (t}
Entonces ¢ St + T) ——p X(t + T)
En donde T es un valer arbitrario en el tiempo.
Finaimente el estado de un sistema al tiempo t=§3 es la
cantidad de informacion dentro de ol sistema , Que Jjunto con

las funciones de entrada determina el comportamiento de el

sistema al tiempo ¢ >= O,

En teoria de sistemas lineales la operacién matematica que
relaciona la entrada y la salida con las caracteristicas

internas del sistema es la convolucidn -

Si representamos a esas caracterlsticas internas del sis-—
tema mediante una funcian hit) « ccnocida también como
respuesta al impulso unitario , la relacitin preescrita entre

la entrada vy la gsalida se pusde representar de la siguiente

manera:s
S(t) £ ht) = Xt

En donde ol simbolo * significa convolucidn .

£l fendbmenc de propagacidn ondulatoria en medios estrati-
.ft:adns pusde representarse como un sistema dinamico lineal e
invariante sn el tiempo , donde la funcién o sefral de entrada

®#std dada por la ondicula fuente generada durante la  libera-—
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cién inicial de energfa , la respuesta al impulso unitario
por una secuencia de reflectividad y la sefral de la salida por
el sismograma de reflexidén . A esta representacidn se le
conoce como modelo convolucional (Rohinson , 1967 . En la
figura (1.1) se muestra la representacidn diagramAtica de 1la
operacié&én de convolucidn.

Agqul se ha inclulido una funcidn de ruido r((t) gque repre—
senta los efectos presentes en el sisoogQrama no debidos a los

eventos de reflexidn.

tha forma poco usual, pero valida ((Hendel, 1978) de repre—
mwibar Wi metodo sismologico de reflexion, es intercambiar
las funciones de entrada y la respuesta al impulso unitario,
1o cual, como se menciona posteriorsmente es de gran utilidad

al trabajar con modelos de variables de estado.

Diagramaticamente la representacidn anterior se muestra en

la figura (fig 1.2

La representacidn y sanipulacif&in de sistemas dinamicos
linesales, entre ellos , el fenfisreno de pronagecidn ondulateria
en medios estratifi:adog s no solamente os posible madiante
el mddelo convolucional , va que existen otras representa-—
ciones , una de ellas y con la gue se laborard a lo largo de

este trabajo es el modelo de variadbles dze eogtado (MVE).

En un modelo sismico O en algdin otro modelo lineal , puede
ser necesarid examinar el comportamiento de la entrada v la
salida , asi como de las variables internas del sistema , con

la finalidad de investigar su sstabilidad y determinar i

1.



permanacen dentro dde los limites en que son validaz las
aproximacicnes lineales. Mediante una caracterizacidn de
entrada -~ salida del sistema , como es el models convolucio-

nal, dicha tarea resulta bastante dificil.

Por otro 1ado, una descripcidn del sistema para analizar
diversas entradas y salidas, teniendo M entradas y N salidas,
empleando el método conveolucional se requiere la evaluacion
de M x N sumas o integrales de convolucidn , ignorandose 1o

que sucade doentro del o =to-=

Por daltimo, si 8l sistema llega a ser complicado, se necesita
ulia descripcien compacta . La descripcidn de matrices, gque se
emplea en las representaciones de variables de sztado de los
sistemas lineales es independiente de lo complicado que éstos

sean.
I.2 CONCEPTOS GENERALES DE MGDELOS DE VARIABLES DE ESTADO.

El ecstade de un sistema peade ostar representado por un

vactor X(T), al cual se le llama vactor de estado, de dimen—

sidon nxl . .

Por maﬁelo de variable de sstado se entiends a un conjunto
de ecuaciones que describen las relaciones danicas, entre la
entrada, la salida y el estado . El modelo zstd compuesto por
una ecuacidon de estado y otra de salida. Un modelo continuo

de variables de estado es 3

12.



X(t) = AX(t) + Bult) (1.1.1)>

Z(t) = CX(t) + Dutt) (1.1.2)

La ecuacién de estado (1.1.1) gobierna el comportamiento
dae el vector de estado X<t ), ésta es una ecuaciédn dife-—
rancial vectorial de primer ordeén . La ecuacidn de salida
(1.1.2) relaciona las salidas con el vector de estado y las
entradas. En el mddelo de ecuaciones de estado X (i) 2s un
vector de aestado de dimensidn nxel. ity em o wn yoctos  do
entrada controlada de dimensidn rxi , y Z(t) es un vector de
observacidn de dimensidn mxl , A es una matriz-de transcicidn
de estado de dimensidn nxn, B y D son matrices de distribu—
cidn de entrada de nxr y mxr respectivamente vy C es una

matriz de observacién del sistema de mxn .

A continuacién se tratard de ejemplificar 1lo anterior,
medi ante wn sisatema dinadmice lineal correospendiente & uwn
s smodetector o geofdno, constituido a su vez por varios
elementos internos (amortiguador, masa y resorte), excitados
por una funcisdn de entrada W(t), que produce como funcibdn de

salida un desplazamiento x de la masa m (ver figura 3).

De la segunda ley de Newton , se obtiene la ecuacidn

difersncial de segundc orden para el deplazamiento x(t) 3
mXCE) + CX(t) + kX(t) = mW(t) 1.2}

13.
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Para la solucidn clasica e raquieren de dos condiciones
iniciales y la Ffuncion de entrada W(t) para t > 0 y asf

deterainar la ecuacidn de salida.

Normalizando la ecuacien anterior para transformarla a  un

formato de variables de estado , se tieng 3

- . 2
X{(t) + 28BwnX (L) + Wn X () = W) (1.3

1/2 1/2

Para 1o cual w =(k/m) vy S=(c/n) (a/k) H %i se toma

x1-!(t) Y xz(t) ’ como las variablez de estado , se observa-

ran las siguientes expreciones :
% ) = kX = xp
Koy = Xt = -xnnxl-uﬁxf w (1.4
= —2Sw X_ ~wE Xq + W-
2 n*l

Estas escuaciones se pueden reperegsentar en. la siguiente

forma matricial , la cual es la ecuacidn de estado.

X]_(t {0 1 Xgt) o
- -+ W)

X, t —wd - 2Bwg| | o 1

En’-stn ecuaclidn , las matrices A y B estan dadas por 1

15.



A 2 Bwm
—--n -2Swn 1

Para completar el mbdelo del geofono en MVE se necesita
tambhién la ecuacidn de salida , la cual esta dada por 3

a) Z = X(t) s decir, se ragistra el degplazamiento, 1o cual

1
sera expresado et terminos de variables de estado como 3 X =X
1

& (v = (1,0) X(t) (1.35.a)
1 .

) Cuandp se registra la velocidad comp salida , entonces

se tendri 3 Z (t) = X(t) o X CtimXcer
2 2
Z (t) = (0,1) X(t) (1.35.b)
2
c) £l caso 2n que sSe ragistra la aceleracidh , de tal

forma guesy

e 2
Z ) =mXLE) wl—w  ,-28w)X(t) + W) (1.5.0)
-3 n n

o) S{ ge tienen nmiAs de dos suffales registradan Bimulta‘—

neasante , #8tas seradn recolectadas en el vector de medi-—-

eiones

16.



Z(t)=m

Zz (L) 1 [+} X ) e}
2

- Mt) C1.5.d)

z (v “w 25w X (t) 1
2

fiS OBTENCION DE LOS MODELDS DE VARIABLES DE ESTADO.

En . 1la seccidn anterior se partid de una ecuacidn diferen-—

cial de sggundo orden , para ejemplificar la canera de obte—

ner 2l MYE. Ahora =e vyerd Sun ZUHLSLEY @erows puntos de partida

para representar a un sistema , mediante un MVE.

En

general un  MVE puede sor :snstrufdn partiendo de los

siguientes casos @

a) De un conjunto de ecuaciones diferenciales o en dife-—
rencias , que estdn relacionadas con algtn principio fi-
sigco.

o) De una funcion de transferencia.

c) De una funcion impulsiva. .

o) Q bien , de una respuesta iapulsiwva.

En aste trabajo s utilizark el caso o, para construir

MVE.

El HVE para sistesas invariantes en el tiempo de una

entrada — una salida , pa~a @l caso giscrato est& dado por

las siguientes ecuaciones 1

X(k+1) = AX(k) + Butk) (l.6.a2

Yk = CX(k) + Duck) (1.6.0)

Ahora utk) Jusga el papel de la saftal de entrada .

17.



Conocidndose ya las ecuaciones de un MVE para el caso
discreto, se tratarA de construir a partir de una escuacidn de
transferencia un MVE , por lo que el problema prin:ipal es la
forma en que hay que especificar los elementos de las ma-—
trices que aparecen en el MVE , en términos de los parametros

de alguna funcidén de transferencia.

Las funciones de transferencia que serdn utilizadas para

este tipo de modelos corresponden a procesos estocésticos de

trea Sipne o

al De medias mdviles o de ceros (Ma).
L) Autorregresivo o ge polos (AR).
c) Autorregresivo de medias mdviles o de polos y ceraos
(ARMA) .
El proceso de medias mbviles (MA) esta dado por la ecua-—

cidns:

Z(k) = B utk) + B utk-1) +...... + B utk-n) 1.7
Q 1 n

€1 cual puede convertirse a un MVE de ordén n utilizando

ias transformaciones 1

X (k) = utk=1)
xz(k) = ulk-2)
N : (1.7.a)

X (k) = u(k-n)
n

La ecuacidn de la salida en términos de estas variables

serd:

Zek) = B u(k)+8B X (KI)+B X (K)+.....+ B X (k) (1.7.b)
[} 1 22 nn



Zik) = B nuii)+B X (kK)+B X (Kl+.....+ B X (k) (1.7.b)
o 11 22 non

Para obtener la ecuacidn de estado asociada se observa

que £

Xl(k-t-l) = ulk?

X Ck+l) = utk—1) = X k)
. (1.7.¢?
X Ck+1) = ulk-n-=1r =X (k)
n n—1

Agrupandoc las ecuaciones quedard i

Jx qtrens] loo...........o“x,uai

'
fal
X fle1d 1 Oeencenennnno || %0k ol
. - . R o
. . . . ] + . uwk) (1.7.d)
- - - - - H -
X (k+1) O Oviveneeanl O X (k) ’o
n
n i ! i
¥ la ecuacion de salida seré :
.
{B 3B 4B ,...,8 } X(k} + B wutk) Ci.7.e)
2z 3 1 o

Sl pProcesc  autoregresivo o de polos: estd dado por 1a
funcilbn de transferencia
n n—i
H(Z) = B/(Z + a Z et Z + a)) 1.6)
b3 n-1 n

Asociada a la ecuacidn en difersncias 3

Z{k+n) + a Zk¥N~1)} +eco.et+ a Z(k) =Buik) (l1.8.a&}
1 n



Esta ecuacidn sSerd convertida & un MVE realizando tran-—

formaciones similares al caso de medias moviles .

X ) = (k)
l(k z

Xolk) = Z(k+1)

- {(1.8.b)
X (k) = Z({k+n-—1}
2l

Se hace un desplazamiento ean @l tiempo para obtener la

eauacidn de estadgo.

X _(h+1) = Z{k+1) = X _ (K}
:2'...”4 = Zkr2) = X 3%k
- (1.8.c}
Xn(k+1) = Z(k+n) = —a3jZik+n—1} —apZ(k+tN=2}....—-anZ (k)
= a X (kl-a X —eeeme—a X (k) = Bulk)
I n 2 n—i n 1

La ecuacidn de estado gquaeda expresada como?

xl(k+1) O lecusirecaenaasO Xy (k2 ©

Xoatk+t) O-O 1..:.......0 Xék) (o]
. = - - - . + e judk) (i1.8.d)
. - 1 - .

X (k+i) @ s seecreacene=a nok) B

1} n 1 n

La ecuacion de salida do oste modelo sera s
ZlkI=(1,0,0,cc-00,02 Rik) (£.8.e)

Por Gltimo el processc ARMA representado por medio de la

siguients ecuacidn de transferencia s



n-1 Zn—2
Blz ¢B2 + o s s .#Bn
n n-1 n-<
Z +alz +122 +a o = 4B

Fara obtener su representacifbn en MVE , s2 realizan los

(1.9

H{z) =
n

pasos siguientes :

- tLa ecuacidn anterior Se expande 80 fracciones par-—

ciales, esto es 3

-} -4 (-]
2 n
H(z) = ——L—'f *+ erensat
Z-1n Z=Lg Z=TIny
Los pelne o= MIT, oun ‘1‘L2"""Ln s 1)

decir, son las

raices de la ecuacibn caracteristica 1

En este trabajo 58 supone que l1os polos son  reales v

diferentes antre =f.

En este caso se pusde ver a la eguacidn de salida Z k)

comno la suma de las salidas de n sistemas en paralgslo . Bajc

esta consideracibn cadgda una de las cuaciones de entrada

salida , se pupde expresar zomd

Z ik+ir = L (k)Z (k3 + udlk} {(1.%.a)
i i i

Haciendo cambio me variable X (k) = Z (k) , la eguacion de
. i i

estado toma la forma :
xl(k+1 L1 Oeweecssnaal xl(k) 1
XoCk+1 O LpeceeasessO Xptk? 1
. = - . - . + sfulk) (1.9.02
XnCk+1) OCacaenaconaann L Xm (k) 1

21.



Para completar el MVE solo falta la ecuacicdn de salida
la cual es:
Z(K) B2(e ,2 sc0nceene@ } Xk (1.9.c)
T2 n
La representacitn de la scuarcién de astado , en 1a cual la

matriz @s diagonal . sSe conoce como forma candnica o de

Jordan .

I.4 SOLUCION DE A ECUACION DE ESTADO PARA SISTEMAS

IIWWARIAs e en EL. TIEMPO.

En la saccidn anterior se mostro la manera de construir un
MVE, sin atender a la solucion . n 2sta seccidn se muestra

un preocedimniento para hallarla .

La mocuacidn(l.7.a) es recursiva y como pronto s2 mostrara
podra ser resuelta para X(k) como una funcidn explicita de
X (O} y uk) . conociendo X (k} Y aplicando la ecguacidn

{l.7.0) se puede obhtener Z<(k) .

Para resolver la ecuacisn de estado se procede como sigue:
Para K=0
X(1)=AX (0} + Bul(0O)

Para k=1

"

ALAX (0)+BU(0) ) +Bu(l)
2
s A X(0)+ABU(O) +Bu(l)

X(2)=AX (1) + Bull)

Para k=2
2
X(3)=AX(2) + Bu(2) = AA X(0)+ABU(O)+Bu(1))+Bu(2)
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3 2
= A X(O)+A Bu(0)+ABu 1) +ABU(2)

Y De manera general:
k X k—i
X(k)=A X(O) + [Z _a Bu(i=1) (1.10)

Asuniendo Qque la ecuacidn (1.1.2) se puede réprasantar

comoy

zd{k) = CX k) (1.11)
La solucidédn de un MVE on t&rpinos de las ecuaciones <((.10)

y (1.21) serai:
Lk pBula—ie $i.12)

En forma general la ecuacibn (1.10) se puede reprasentar

Comosz
k—3 K k=i ..
Xk = a Bu(i~1)y kK2Jdei (12.13)
1

k=3
La matriz & es llamada matriz de transicitdn de estado vy

e a2l producto de ardéEn k—3 de 1a matriz A,

k—J
El teraino A X€j) s denomina fuente libre de estado , v

el sequndo término de la ecuacidon (1.13) correasponde 4+ una
respuesta forzada de estado y es seaejante a una convoluciodon,

de 1o cual so hablard postericornente.

En la ecuacion (1.12) el priser téraine representa la
respuesta transitoria (homogensa) vy o35 debida a la condicién
inicial, el segundo tarmino se debe a la funcidn generadora
u(k). se observa tambifn la convolucion .

k-3 .
ta matriz A posee las siguientes importantes propie-—
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dades 1

L3 }
A se puede denotar como A{k, j)

a) Alk,j) es la matriz identidad , para cuando k=i , es
decir 2
Q
A = AlJ, 4 = I

8) Propiedad de semigrupo.

k-3 3—-i k—i
El producto A A = A para k>i>i

cl Propiedad de inversidbn .

-1
A (k,3) = A(i, )

I.= ESTABILIDAD .

Ftaicamente la estabilidad de un sistema queda garantizada
cuando al graficar la trayectoria (Figs. 1.%.a,b) que 51 gue
el =istema en el plano fase (egpacio n~dimensional, en el
cual s grafican lae variableso do cotado Sy asDc: ango un
vector de posjicidn a cada tisapo, ia diferencia entre dos
vectores subsecuentes es cada ve: madr pegquefa hasta llegar a
cera o a wuna cantidad constante.

En otras pealabras cuando LimiX(t%-—X(t)Ies constante o
ﬁarn el sistema es estable. fo—=

Cuando el sistema s de dimensidn mayor que tres , trazar
la trayectoria resulta muy complicado , por lo que 1la

estabilidad . podrd meostrarse a través de la transformada 2,

esto es 3

La estabilidad de un MVE estard garantizada, si todos los
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polos de la ecuaciftn de transferencia H(Z) estan dentro del

clrculo unitario .

Si H(Z) esta definido como HM(Z)=N(Z)/D(Z), se dice gue 105
polos de H(Z) son las raices de D(Z) .La ecuacibdn que rela-

ciona a ig ecuacidn de estado y la funcibn de transferencia
es:
-1 -1
H(Z)=C"B/(I-2 AIZ=C*B/(ZI-A} =C Q(Z)/DET(Z1-A) (1.14)
QL2 25 una matriz de ord®én nxn y sus elementos son poli-—
nomios de I con orado no mavor s 0=t £ pETII-AL e Sa
pelinomio caracteristico de A, a2l cual es un polinomioc de
grado m. De tal manera gque los polos de H(Z) son las raices

del polinomio caracteristico.

Sistema inestable Sistema estable

fa(t) sz(t)

t
1
g K o
— X, (%) - \J > X (t)

{a) Fig.-1.4 - )

—«\\_\\‘\‘\:

Representacidon del plano fase. trayectorias descritas
por las variables de estado con respecto al tiempo.
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LAS COSAS PERFECCIONADAS fFPOR LA

NATURALEZA SON MEJORES QUE LAS

TERMINADAS POR LDS ARTIFICES.
CICERCON

El. QUE TRABAJA CON LAS MANOS ES UN
ARTESANDO, EL QUE EMPLEA EN SU OBRA
MANOS Y CEREBRO UN ARTFICE, QUIEN
LABORA CON MANDS, CEREBRD Y CORAZON
UN ARTISTA.

LOUIS NIZER



CAPITULO IIX

CONSTRUCCION DE SISMOGRAMAS BASADOS EN EL. M™MODELO DE
VARIABLES DE ESTADO Y SU EQUIVALENCIA CON EL MODELOD
CONVOLUTIONAL .

En este caplitulo se plantea una ferma para representar a la
\

At et fiimmem o w1 Gemmmmate ey e MO S verA 1a £erma Ao

constr ir secuenci as do reflectividad con caracteristicas

estadisticas especificas « para finalmente generar sicmogramas

sintéticos vy mostrar la equivalencia del modelo convolucional

zon =1 MVE.

If.1 REPRESENTACION MATEMATICA DE SISHMOGRAMAS DE REFLEXION.

La forma mas comun de representar matematicamenis a Wl
sismograma de reflexisdn, 8s mediante el modelo convoluzional,

dadao por la siguiente expresion 3
N
Z(k)= Y ouliVvik-3) + ntk) (2.1)
=1

=91 cual a su vezn, estd asociado con un sistema dinamico

lineal e invariante en el tiempao.

Donde:.
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Vi) 1i=0,1, a5l Secuencia aspciada a 1a +uente
sismica .

ulj? J=1,2,..,K Secuencia de reflectividad.
ndk) k=1,2,..,N Secuencia de ruido fortuito.
Z(k) k=1,2,..4N Seftal registrada.
Existen también otras formas de representar matemAticamen-—

te un sismograms, Yy precisamente el modelo de variables de

estado, es una de ellas.

Un  nmodelo de Variables de Estado discreto, para un  solo

canal, se puede escribir :

Alk+ls = fHA(k) + DUtk . (Z2.2.a)

Z k) = K XC(k) + n(k) (Z2.2.8)

En donde :

X(k} Vector de estado del sistema .

A Matriz de transicidn.

b Vector de distribucién.

h Vector de observaciodn.

udk) Es la secuencia de entrada , vy

Z(k) La secuencia registrada o de salida.

€Ern la aplicacidn del NMVE , para renresentar un sismograma,
se utiliza una idea contraituitiva, esto es, se supone gue la
entrada del sistema es la secuencia de reflectividad udk) la
cual excita a la ondicula fuente ; caracterizada por 1a

matriz A y los vectores b y h.

LLas ideas anteriores se muestran em las figuras 2.1 y 2.2.
Se puede dempstrar (Mendel , 1983) , qQue la ecuacidn (2.1)

del modelo convolucional y la ecuacién (2.2.a) del MVE son
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REPRESENTACION DEL MQORELO CONVOLUCIONAL

Seiss de Ent, Rosp, at imp, 8. do_wal. : AUIdo mimmts

},Qv*f—h@* Lty i vﬁ»?ifw @ P%Me}

8(T) (T n
oNDICuLA  SEC. DE ais
EMENYE.  BEELECTIMIDADR,  IREALIZADQ.

-
Xt} IS(smﬂ-a) ®e N(2)
e

K(K)'ﬂ%e"')('_‘ L) ¢ SR S N

Fig. 2.1
Representacidn eaquemiitica del wmodelo convolucional.

X

SIAMOQRAMA
BEAL .
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BEPRESENTACION DEL._MODELQ DE _VARIABLES DE ESTADQ, *

t¥ersion Cantraintuitiva)l

G, Entrads

Ramp &i 1mp,

8. do sal

l—‘#iri Y AV

Auldo slesl
merr————

. ;{%P}M o M@‘%"Mi _

nit) Yy |
ONDIGUL A SISMOGRAMA
FUENTE IREALIZADO REAL

Witz AX( « BUM

()= .c¥it) » DA

Rikotis KRR VAT

Zk) =

Fig. 2.2

= WR(K)e ntk)

chtaaantnci&n esquenitica del modelo de variables de estado.



equivalentes , cuando se cumplen fas condiciones siguientes 1@

X(=0 , ul=e ., z03=0 vy var=n Al

En donde :
X C0) Vector de estado inicial.
uco) Condicion inicial de la secuencia de
entrada.
240) Condicitin inicial de fa saial. , y

vt Secuenrcia asociada a la fuente.

Con posterioridad, dentro de este capftulo , se tendra la
oportunidad de chservar el principio de equivalencia, median-
te ejemplos simples; mientras tanto, conviene examinar las
suposiciones estadisticas que caracterizan a los componentes

del MVE.

I1.2 SUPOSICIONES ESTADISTICAS DEL MVE.

A Cuando X0} y utk) son secuencias conjuntamente
Gaussianas » x (k12 sera tambig&n una secuencia Gaussiana

para todo K mayor o igual a wuno.

B) S5i X(o) , utk) y n(k?) son conjuntamente = Baussianas,

entonces Z(k) es a su ver una secuencia GCaussiana.

c? El vector de estado X(k) es una secuencia Markov .
Se dice gque una secuencia es Markov , cuando cada valor del

gecuencia depends exclusivamente del valor inmediato ante-—
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rior, de dicha secuencia-

El vector X(k) de estado es un vector aleatorio y como
tal , tendra un valor esperado EE£X(k)I y una matriz de cova—

rianza P (k) (Papoulis, 1965

Si X (i) satisface la ecuacidn de estado y u(k? es una

secuencia gaussiana con media cero , s2 Ltendrd

ELX (k)1 =m(k)

En donde m(k) representa la media del vector de estado
x (k) se obtienc al aplicar el operador de valor esperado a
ambos m3 embros de la ecuacion (2.2.a) . Asumi gndo | que el
operador de valor ecsporado es una operacidn lineal de tal

forma que la media serd expresada como $
meke+1) = AX(k+1} + bd{k) 2.2

l.a matris de covarianza Pik) se hallard al aplicarle a ia
ecuacion anterior el operador ELLX(K)=—m(k) ILX(k)-m(k)3°] o

segunds momento , quedands la matriz de covarianza @
P(k+1)= AP (k)A' + bgb* 2.4)

En esta dltima expresidn aparece el término q , que €8s la
varianzxa de la secuencia de entrada, la cual queda definida

comos

qQkyd =Efudidu{irl (2.3
i3
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En donde »

atro elemento estadistico importante a considerar en el
MVE, es la wvarianza del ruido, la rual esta dada por la
expresidn t

vy SmSro it gt

T
G e

(Zacas

Se supone, adomas, que la secusncia de ruido n(i) s Gaus—
siana vy dey media cero EEn(i) 1=0, asl como también gQue 1a
secuencia de entrada vy la secuencia de ruido no son correla-—
cionables entre Siy de& aqui que sy croscovarianza sea igual a

cera:s ECuiin(jiI=0 .

El valor esperado de la secuencia de salida, puede ser
encontrade a partir gel valor esperado delvector de estado,
25to s 3

ECLZ(K)Y = h'm(k) (2.7)

Y la covarianza de 2(k) sera 1

COVLZ(Kk?»1 = h"P(k+1)h + r (2.8)

De eosta forma, se conoce como encontrar los primeros vy
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segundos momentos de cada uno de los elementos del MVE .

|
II.3 REPRESENTACION DE ONDICULAS FUENTE A MVE.

Para representar la ondicula fuente mediante un MVE » s5e
-

supondr& conocida su expresidn anallitica En £l casoc mas

general, &sta se podrad obtener por metodos de estimacién .

Existe una basta golecoidn de expresiones de ondiculas, en
este trabajo se va a utitizar la ondicula fuente de Kramer,

cuya expresidtn analltica es :

~S00k —~185.5%
Vik} = —1360Ke + 0.0e seni (27/0.056)k] (2.9)

Y su expresion grafica zse muestra en ta figura 2.3 .

En al apéndice A de este capitulo se suesstran otras expre-—

siones gque tambifn podrhn ser utilirzadas.

ta ondicula de Kramer fue plegida para poder comparar los
resul tados obtenidos en este trabajo, con lops obtenideos por

Mendel y Koraeaylo, 1978 .

Para transformar la forma analftica de la ondfcula & un MVE

se podra usar la siguiente metodologia 1@

a) @ obtiene la transformada de Laplace V(s) de

expresion 2.9 .



ONDICULA DL KRAHER

-8.59 : } :
8.3 6.8 8.20 6.38 .49

SEGUNDOS

Fig. 2.3
Representacisn de la ondicula de krame muestreada
cada 4 milfsegundos.
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b) Se obtiene la ecuacién diferencial asociada a

Vis).

c} Se eligen las variables de estade (de 1a misma

forma como se hizd @2n los ejemplos del capituleo anterior).

d) A partir de las variables de estado , s construye
el modelo de variables de estado (scuacidén de estado y

ecuacion de salida)l.

EJEMPLO

~500k ~15.5k
Sea Vik)= —-13I&CKe + 0.8p senl (271/0.0&) k1

Obtener su ropresentacion  en modelos de variables de
estado.

Para mayor agilidad se partird la funcidn V((k) , para asy

obtener un modelo de variables de estado en cascada » esto

=341
~500k
Y (k)==13&08 = —~13&0F (kX
1 -15.5k
V (k)=0.05e senl (2x/0.06) k] = 0.055G(Kk)
2

Se obtiene la transformada de Laplace

v (sy= =1360 - ~1360
1 (s5+500)2 52+10005+250000
V (sim 0.5(2r/0,06)
2 (5+15. 3)2+(2n'/0 06)2
En donde V (s) (s) son dos ecuaciohaes de transferencxa,
3 2
que cumplen con 3 V(s) =—1360F(s) + 0.5G(s).
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Primeramente se trabajarad con la funcibdbn de transferencia

F(s}, que es de segundo ordén , asociada con una ecuacidn en
diferencias de segundo ordeéen .
FLIk+2) +1000F (k+1) +250000F (k) = d(Kk)
En donde dtk? es una funcidn impulsiva .

,
La ecuacion anterior es del tipo de proceso autdrregres:vo.

A partir de ella se seleccionan las variables de estado

adecuadamente , quedando :

F(k) = X = X FlK+1) = X = X = X v

fF(r+2) = —-1000X - 2TOO0OX + gk}
N 2 1

De tal forma , que la pcuacicon de estado y la ecuaciodn de

salida estan dadas por

X tkaq | © 1| bx . oach
! ‘ } d (k)
( 4 3 I l
x2k+l) 510 ~10 | Q(k)l
V k) = —1360F (k) F(k) = X

1
Z k) =C -1360 , O D}xct)

&(t)

De manera similar se opera con la funcidn de transferencia

G(s), obtenidéndose la ecuacidn de estado 1@
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|x3(k*1)| “iases 104.67 | x 00} ol
2

14(k+1) =104.67 ~15.3 2(4(1()

Agrupando ambas ecuaciones , gue estan en cascada.

(k+1) o 1 o o (x) o
5 S X
X,(k+1)| _| -25x10" -10 0 0 |lx,(x) 1 aqe)
X, (k1) o 0  -15.3 104.67|%,(k) o
X, (ke1) o} 0  -104.67 -15.3 ||X, (k) 1
B N

¥ la ecuacidn de salida sera =
(k) = (—1360,0,0.5,0)\x1(k)
AZKK)
x3(k)
= X4(k)
Siende M y N la matriz y el vector que caracterizan a la

1 %

ondlcula fuente, del tal forma que definen un modelo del
tipo:
X(k+l) = MX(k) + N d(t)
Z (k) = h X(K)
Se mpuede hacer notar gque el MVE reguiere de la matriz A vy
de los vectores b y h, por 1o gque hasta este momMento No  se

han encontradac . Su obtencidn se verd en la seccién II.S .

I1.4 GENERACION DE LA SECUENCIA DE REFLECTIVIDAD

En este inciso se verd la forma de construir la secuencia

de entrada N la cual es requerida para la gobtencién de
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sismogramas aintéticos a través del MVE

t-a secuencia de reflectividad , debe de ser Gaussiana y de

ruido blanco (Robinson , 1967) , ctumpliendo con las caracte-

risticas siguientes :

-~ Ser aleatoria y no correlacionable

-~ De media cerc .

- Las amplitudes de los ceoeficientes deben de ser me-—

nores o iguales al valor absoluto de la unidad

La secuencia tendrd una distribucidn en el tiempo de tipo

Poisson y una distribucidn Gaussiana on sus amplitudes .

Recordando que la distribucidn Poisson tiene una funcién de

densidad de probabilidad

P(k)=1r.?)~ NK/Zky para k=0, 1,2, v

En donde la media y la varianza @stan dadas por el parame-—

tro lambda (A ) -

Y la funcidn de probabilidad de la distribucion Normal o

Gaussiana os 2

k2 207

filk) = e 76 f2x

En donde G es la varianza de dicha distribucidn

Para construir la secuencia de reflectividad se siguid el
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algoritmo dado por Box y Muller. Para generar una distribu—

cidén uni forme con distribucin en el tiempo tipo Poisson y en

donde las amplitudes siguen una distribucidn Normal.

Y

El algoritmo tiene la secuencia siguiente 3

a) Se genera un namero spudoaleatorio en algan equipo

de computo, dicho numero estard entre [ -1 vy 1 3 .

D) Se compara el namero aleatorio con el parametro
lambda de la distribucidn Poisson .
- 81 lambda es menor que dicho ndmero aleatorio

fste O1timo se descarta .

- 8i lambda es mayor Que e! namero aleatorio , ser A
inceorporadeo el namero aleatorioc para continuar con el

algoritmo.

c) Se farman dos distribuciones a partir de los
ndneros aleatorios conocidos (Vv , V) o
1 2
d}) Se complementan las distribuciones anteriores de

la siguiente forma

vV =2v -1 v Vv o= 20 - 1

1 1 2 2
Garantizando que las distribuciones estan entre (-{ y & 1

2 2
e) Se forma con V y V la funcidn § =V + Vv » de
1 2 1 2
tal manera que si @

S es mayor gue uno se descartan los valores de V
1

V vy se regresa al paso c) .

2
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S es wmenor o igual a la unidad . existira uan
namero aleatorio en 21 circulo unitario,
£ Se forma la relaciédn
. 172
X = V1 (=2Ln{(SH /5
Siendo X una distribucidn uniforme; la cual hasta este
momento no cumple con la condicidn de BGaussianidad, para

que ésta se cumpla 3

(=2} Se considera la desviacién estandar y la_media ( se
debe recordar que es ceroc ) , teniéndose
X = Xy7 ¥ ou (u = v 1
Siendo X una distribucidn FPeissen - Normal .

Una secuencia de reflectividad con las caracteristicas

mencionadas fue construida y se muastra en la figura 2.4

f.as rutinas elaboradas para tal fin, se muestra en el final

de =sste trabaijo .

I11.5 OBTENCION DE SISHOGRAMAS SINTETICOS FOR MVE

La solucidn del MVE, quedd pxpresada, en el capitulo ante—

rior por las expresiones H

13 173 k=i
XCk? = A X(O) + . X A bu¢i—1) t2.10)
K lﬁl k
Z(k) = h”A X(0) + ¥ h*"A buti—-1» (2.11)
3=l .

En donde Z(k) serd la salida deseada, es decir, el sismo—

grama sintético.
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SECUENCIA DE REFLECTIVIDAD

8.39

8.0 {— L ] L

-8.15 1

-9.30 : A i ;
0.009 8.125 .25 8.375 8.500

SEGUND3S

Fig. 2.4 Secuencia de reflectividad con una
distribucidn Poisson-Normal.Construida a ——
partir de nGmeros seudoaleatorios.
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En esta epcuacidn aparecen los parametros A , by h . £En
donde A es la matriz de transicidn de orden nxn ; la cual
se podrd obtener a partir de la matriz exponencial A=Jwt
{(Gabel C.,1978) . El vector de entrada b de orden nxl, obte-

niendose a partir de :

t
B = ( 5EM‘dr)N
(s]

En el apéndice B de este capltulo se muestra la manera de
obtener, tantc ta matriz de transicidn como el vector de

entrada b.

Como ya se sabe M, N v b mon obtmnidse = ooartic 8 par-S

representacibn en ecuaciones de estado una ondicula fuente .

£&n ia ecuacidn (2.11) aparece, agemas, la secuencia de
reflectividad, que representa la entrada del sistema, que es
una sepcuencia Gaussiana, aleatoria, no correlacinable y media

cero con varianza constante (seccidn 2.4) .

Una vez que se cuenta con la solucidn del modelo de varia~—
bles de estado, as! como, la manera de obtener los parametros
de dicha solucion, 5810 resta aplicarla . De esta manera se

puede obtener algdin sismograma sintético.

Un ejemplo se muestra en la figura 2.5, En dicha figura se
puede cbservar, de una forma pictérica, la eguivalencia que
existe con el modelo convolucional. De tal forma que a partir
de 1las graficas el aboradas, la similitud hace evidente 1la

egui valencia buscada .
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EQUIVALENCIA DEL MVE. CON EL McC.

SISMOGRAWA SINTETICO C(YAR. ESTADO)

Fig. 2.5.a
sismograma sinté
tico realizado _
por el mécodo de
variables de .es-~
tado.

0:08 " 8.12 8.25 9.37 8.58

SISHOSIAMS SINTETICH (LNSLUCTCN

9.2%

Fig. 2.5.%b

8.15 Sismograma sintd
tico ucilizdndo_
la convolueidn _
entre la ondIcula
{ de kramer y la _
secuencia de la
fig. 2.4

0.05 I
-8.05 1
-8.15

-8.25% ; ; :
9.89 8.12 2.25 2.37 8.59

SEGUNTS
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Fara construir el sismograma aplicando el modelo de

variables de estado se elabord un programa de computadora.

En el apendice C , de este capltulo se explica . cuales son

Yy cémo se utilizaron las rutinas elaboradas para tal fin

Fara cbserwvar la equivalencia , también se programd 1a
expresion (2.1) y asl obtener un sismograma sintético por el

conpcido método.

En ambos casos se utilizd como secuencia de reflectividad 1a

representada en la figura 2.4

Al final de esta tesis el lector podra encontrar los

programas utilizados .

1.4 GENERACION DE RUIDO ALEATORIO ¥ RELACION SENAL A RUIDO

Para obtener un sismograma sintético mas apegado a 1la

realided, se necesita agregar ruide , para asil de esta forma,

2]
-~
1

tener la salida kY @

1 laos térmirnos Que aparece en la expre-—
sidmn (2,2,b). £l ruido ambiental rn (k) gue serd agregado

s

debe ser @

- Baussiano y de ruido blanco .
- Alegatorio .
~ No correlaciocnable con la secuencia de entrada

Tendrad una varianza dada ((r) , ligada directamente con la
relacidn sefral a ruido. Se conoce gque la relacidon sefial a

ruido, no es mias, Que uwna medida de calidad de las mediciones
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2(k}) 3 vy estd relacidn se define como

C’;(k)

SNR™  —e e o (2.12)
z
G

La razon de la varianza de la send] (ecuacién 2.8) con la
varianza del ruids G2
-

En 12 generacitn de la secuencia de ruido se utilizd la

misma rutina empleada para la secusncia de reflosotividad.

E1 valor de la varianza del ruide fup oitenido a partir de

supnner connsidn 1o cLrlahde dw o aine Yy Ulé BN 3&ga .

Fara hallar la varianza de la sefal se wutiliza la ecuscion

{(2.9).
COVEZ(k+1)2 = h’P(k+1)h

£En donde P(k+1) es la matriz de covarianza del vecter de

estado X<k} (ecuacidn 2.5) . De tal forma que s
2
G g= R LAP(IIA" + bab’dh (2,13

En donde las comillas indican matrices v vectores

transpuestos.

La varianza de la secuencia de reflectividad esta represen—
- 2

tada por el parametro (q) ,definida como q=J~C7g .

lan}arian:a de la distribucién de amplitudes tdistribucion

siendo

Gaussianal , vy A el parametro de la distribucion Poisson .
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Sustituyendo la ecuacion (2.13) en (2.12) se podrd obtener
la varianza del ruido, esto es :
e
G.=r = W’ IAP(K)A’ + bab’)hl /SNR t2.14)
En esta Altima ecuacidn se presenta el problema del calcule
de la matriz de covarianza P{(k) la cual es recursiva (ec.
2.5 Yy es necesario, partir de wun valor inicial para su

cilcule 3 por ejemplo F(O) = O , itterandola haasta que Qla

matrizs converga .
For qué Pk} debe de ser convergente 7.

Si a la matriz A s le asocia a un sistema estable (Apen—
dice B) en el cual todos sus valores caracteristicos coinci-
den en el efrcule unitario , entonces la matriz P(k) tendra

un limite ; :

LIM P(k) = F
K ——y O

Cuando,la relaci dn seffal a ruido es especificada a priori
para experimentos simul ades , se debe de calcular la matriz

F, y asil calcular la varianza del ruido {(r) de la dltima

pcuacion .

Finalmente , se observa que la matriz P es la solucidn de2 la

ecuacidn (2.5) 4, (Anderson y Moore, 1980)

P = AP(K)A® + bgb’

En donde P recibe el nombre de matriz de Covarianza Esta-

47,



cionaria. Esta matriz podrd ser utilizada , tambi2n en teoria

de estimacion {(Cap. III).

Una vexz obtenida la varianza del ruido , se genera una
secuencia de ruidc Gaussiana y blanca con ! algorlitmo de Box

vy Muller .

Un edemplso do sismogramas centaminados para varias SMR ,

se musstra en la figuras 2.6 .

Acl de esta manera, se tendrad un sismbograma mas apegadoe a
1a realidad, y al cual , ahora se le va aplicar el operador
de DECONVOLUCION de Varianza Minima , que es la finalidad

principal de e=te trabajo.
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CAPITILG III
DECONVOLUCION DE VARIANZA MINIMA UTILIZANDD EL FILTRO KALMAN

En este capltulo se repasardn los conceptos de teoria de
estimacién que constituyen las bases de la Deconvolucidn de

varianza minima via filtro Kalman .

Se trata de "estxqpr“ N mediante el proceso de
Deconvelucidn ¥ a partir de la sehal de saiida Z(x2 » la
SECUEIC L o ge  reriectivicadg uwk) ( a esa  ostimarsisn =2 le

denota W(k) ) .

Se debe aclarar gue la seffal de salida Z{k) contiene & la
secuencia de reflectividad u(k)} contaminada con ruido

aleatorio n(k) y el efecto de la ondlcula fuente .

Para lograr lo anterior N son necesarias ciertas

suppsiciones basicas, a saber :

1) La expresion analitica do la ondicula fucnte es
conocida .

2 La secuencia de reflectividad si1gue una distribu-
cion Gaussiana .

3) La szcucncia de ruido aleaterio s Saussiana y  de
ruide blanco .

1) La secusncia do ruido aleatorio v la secuencia de
reflectividad no scn corrclacienables o

5) £l wvalor de la relacién sefal a ruido (SNR) de 1la
de la scecuencia de salida Z(k) es conocido .

£1 problema de determinar u(k) no es muy comdin en teoria
de estimacidn, Y esto trae algunas dificultades para la

deconvolucién. Ya que el interés es obtener estimadores de la
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secuencia de entrada y debido a esto , s& hard necesario
obtener primeramente pstimadores del vector de estado X k),

relacionado con la salida Z(k) .

Un punts de partida, para la deconvolucion seria =1 modelo
de variables de estado, representado por las ecuaciones ya
conpcidas:

X{k+1) = AX(k) + budlk}

Z(k) = RXCk) + nk)

En este trebajo se verd el problema de estimacidn, tratando
2l ca&aso de un selo canal. Para el caso aulticanal se reco-

mienga ver 21 trabajo de Mendel y Kormylo, 1983 .

III.1 ESTIMACION DE VARIANIA MINIMA

Un estimador es un procedimionto, medlante el cual, el
valor de una variable en un momento determinado se obtiene .
g1 estimador puede hassr uso de informacidn de diversa in-

dole, al valor obtenideo sa le conoce como estimacion .

-
Una forma do desiolar un estimador os: Xtk73). Rajo esta
rotacién X significa que se trata un estimador de.la variable

X en el tiempo k basado en j observaciones .
Lo anterior puede ser maAs abjetivo mediante un ejemplo .

Supongamos gue X(k), para k=0,1,2,... tiene la siguiente

expresidn grafica H
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Y gque se desea estimar o predecir el valor de X(kJ) para un
valor especlfico de k , digamos k=6 , basado en J observacio-

nes8 ., supongamos Jj=4

Entonces X(&6/4) es un estimador de X(&), basado en las

primeras 4 observaciones .

\ Dependiensce de la informacidn utilizada , SE pueds ver oue
VJ‘J
existen tres tipos de estimadores de X(i2) , 2l1los son @

a) Estimador de prediccibdn dptima .
b} Estimador de filtrado optimo .
c?}? Estimador de sudavizamiento Optimo .

Un estimador de prediccibn Gptima de X(Kk), es aquel en (=23
cual 13 es mayor que jJ ( k > 1 ).Un estimador de filtrado
optimo, es aguel que se cumple gue K=j. Y un estimador oe
suavizamiento optimo, es cuando el tiempe k Bs menor que o1
tiempo J. En teoria de estimacion es importante seleccionar
X<k73), de tal manera gque alguna medida de error de estima-—
cidn, denctada por Y(k/J) = X(k) - ;(k/J), sea minimizada. La

medida mas comunmente empleada es el error por minimos cua—

drados.

tLa informacidn gque Se regquiere , para las estimaciones de

XC(k) s Z<(J), es decir

el . P N
X(ks3) = £ (ZC3i»? (3.1)
k



De tal forma gque el error por minimos cuadrados es :
JX(k/33) = ELR¢tk/ 1) "X(krid 1 (3.2)

En la ecuacion ¢3.1) se cbhserva gque X(k) , depende de las

medidas de Z(3) .

La meta primeramente es 3 obtener estimnadores de varianza
minima de X(k). Una vez obtenidos diches estimadores, se
podrd obtener un esstimador de varianra minima oo ~Yguns =z
que este relacioconada linealmentes a X (k)3 como puede ser wu(k)

o secuencia de reflectividad .

Un estimador de varianza minima de utk), va a depender de
un estimador de suavizamiento, el cual a su vez va a depender
de un estimador de filtrado, y &ste por altimo de uno de

prediccidn .

La solucion al problema de estimacion per minimos cuadra~-
dos, ezstld dada por el teorema fundamental de teoria de esti-
macidn. Este teorema dice : "El estimador que minimiza el

error por minimos cuadrados sera®:
-~
X{k/73) = EL(X(KRI/Z(5)1] (3.3

Para comprobarlo, se parte de que el error por minimos

cuadrados esta dado por:
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JEX(k/3)3 = ELX® (k/3dXX(K/31ZC51 ) (3.4)

Se omitird la dependencia funcional de k y i, para mayor

simplicidad .
J = EC(X=X) 7" (X=K>/2 (521
1 S, A ~
= ELX”X-XX-XX+X*X/2Z1] (3.5
-

~ o, ~
= ECX*"X/Z-ELX’/ZIX-XELX/23-X"X1

= ECX’X/Z+E§—EEX/Z]’E;—E[X/ZJ]J—E[X’IZJECX/Z]

Do aguil el Liiwlie eihibie Curtiisies o lguadi e Cero.

De tal manera gquz X es el estimador gue miniwniza el error

medic cuadritico.

‘Ahora i X(k) y Z(k) son procesos Gaussianos. el estimador

que minimiza el error por minimos cuadrados es (Papoulis,

19465) 1

X(k/73)=EIX(K)I+P (k,j)Pfd' (343202 ¢3)-ELZC3233 (3.8)
Xz zZ

En donde P y P estadn dadas por :

na =z

T
"

ELCX(k)-Efx(k)I0Z(II-ELZ(3)T)

P w ECLZ(SY-ELZ(SPILZ(I)—-ELZ(323°>
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I11.2 PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES.

A Ortogonal idad: €l error de estimacidn por minimos
cuadrados es ortogonal a f,_(2(j)) , es decir :

k

-~
ELX (k) - X(k)Jﬁ((z(j))J = O
Esto se puede ver si X(k) y Z(3) son vectores aleatorios

distribuidcs uniformenente y § _(2(J)) o5 una funcion escalar.

k
un caso espIsial, de esta prop: aedad ®#3  cuando H
° -~
FATEIII=Y AL L3y ool DO pauede enllri0lr COMO &
x

- ~
ELX(k/3)3IX(k/75) = O

B) Insesgamianto @ Un estimador debe ser insesgado, es

decir, debe cumplir que

E[;(k/J)J = ELX(K}1 s para todo k

Puede ser también escritc como :
ELX{(k/321 = © s Para todo k

(03] Varianza minima:s La medida de dispersidn, en torno a

la media de X(k/)}) ©s la varianza del error :
2 - 2
G (k/3) = ECX(ks3) — ECX(k/33 2
x

Se dice que, un sstimador gque tisne la varianza mas pequefla
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en el error es un ESTIMADOR DE VARIANZA MINIMA®.

Sz tiene, de la definicion de varianca del error que @

2 2
G tkrsy = ECX§ (krs3)3

Y el error por minimos cuadrados se podrd escribisr como @

n 2
JcX sz = x Cpkrn
i=1
Expra2s=a  gue. las variantas son siempre positivas y gque el

valor minimo de JLX(k/31)1, scrd alcanTado cevande cada una de
las n varianzas son minimizadas . Do &A1 ~rooex qul, =i

ectiaeder pgr inimgs cuadrados . serd pguivalente a  un

D) Linealidad: Observando el estimador representado por
la ecuacitn (J.&6) se tiens que, &ste os una transformacidn
lineal de las mzdicionses , por lao que s dice que. dicho

estimadeor tiane un comportamiento lineal .

~
Cuando X(k/3) no es una estimador lineal vy X(Kk) y Ztk) no
son Gaussianos so podrd consturr a través de la ecuacidn
(3.8 un estimador eguivalente lineal por medio de sus dc

momentos B

Irr.3 ESTIMADORES

Como vya se vid la ecuacidn(3.46) que s la forma mids general

para =1 calculao del estimador de X (k) s presenta  algunos
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problemas, ya que hay matrices de covarianza y croscovarianza
inversa. Por lo que se recurre a algunos otros algoritmos
utilizando los tres tipos de estimadores para el calculo de

X{k/3) vy posteriormente para u(hk).

1I171.2.1 PREDICCION OPTIMA.

Sa desea conocer cual es el estimador de predigcoidn y la
matriz de covarianca del error ascociada a &ste, asumi endo de
antemano gue s concce el estimador de filtrado y su matrix

ge covari:anta de error respectiva [4 k(k/k) y F{k/k) ¥ .

El estimador de prediccidn y(k/j) para k > j es :

~~ -~
X (k+1/k) = A X{k/k) (5.7

Y el error del estimador de prediccidn Gaussiano, Markov vy

con medlia cerc , tiene como maltril de covarianza @

P+l /2y = AP {k/RINT 4 ugb” (3.8’

A estas pruaciones gg les conoce como ECUACIONES DE  FPREDIC-

CIGON.

LLa comprobacion e i x ecuacidon (3.7) se da en el apéndice A
de este capitulo, vy la ecuaciudn (3.8 se cromprueba al ser el
error Markov y Gaussiano, ya que catisface a la ecuacidn de
estado y la obtencién de !a matriz de covarianza se hallara

srianca del vector de

de manera similar a la matriz dge

56.



estado ( X(k)) .Ecuacidn (Z.4) .

En la siguiente seccidn se muestra como obtener el epstima-—

dor de prediccidn basado en e! estimador de filtrado

1171.3.2 FILTRADO gPTIMO.

El estimador de filtrado X(u+l/k+1), esta {ntimamente liga-
do con el filtro KHalman .S5iendo este un filtro recursive y de

varianza minima (Kalman, 1960) .

Dal teorama fundamental g eotimacidn, se sabe que un

ESTIMAUDT Ok var 2oiiea wlOHa0S coEN rads e s

Ller1/7k+1) = ELX (K1} ZZk+1)3

Y que alternativamente o puede escribir

~ ~

X(k+1/k+1) = X(k+1/k) + K(k+1)Z (kK+1/k+1) £3.9)

En donde., Tik+1/k) es llamado proceso innovador (se desa—
rrolla en el Spendice B) . K{iz+1) e un wecitor (para ol caso
multicanal g5 una matriz ) llamade vector de Ganancia de
Kalman . El1 cual qgqueda especificado por

-1
Kk+1) = P k+1/&k)h’Lh"P(k+1/kh + rl {3.10}

£n donde 1
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P(k+1/Kk) = AP(k/k)A’ + bqgb’

Plk+1/k+1) = £ I -~ K(k+1}hIP(k+1/Kk) 2 (3.11)

A las ecuaciones (J.9) y (3.11) se les conoce zomo ECUA—
CIONES DE CORRECCION .Si1endo I la matriz de identidad. vy
Folleetl Sat ), la smatric do coverianta asociado al error del

gstimador de filtrado.

El vector KHalmam s recursive , va gue umtiliza la varianoca
del errcr de filtrado. En este proceso de PREDICCIOM ~CORRE-
CCIoH, el paso corrector esta dado por M k+1)T (k+1i/k) v el
predictor utiliza informacien de las ecuaciones de estado

[X(h+1/78) = AX(k/k) 2.

El paso corrector utilica mediciones nuevas an el tiempo
k+14% siendo la correccidn proporcicnal a la diferencia entrs
las mediciones v U valor mejoradoe de prediccion StkHL) /R

Z(k+) =2 (k+1/k) (ver avendice B)

En gereral el ecstimador de filtrado dptimo recibe sl nombre

de FILTRC KALMAN.

En el diagrama de btlegques siguicnte (Figura S.1) se presen—
ta la forma de implementar el proceso de PREDICCION —CORRE-
CCION utilizando tanto el estimador de prediccion y 21 esti-—
madeor de filtrado o filtro Kalman, Yy sus respectivas matrices

de covarianza !
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Para inicializar este proceso se utiliza X(Qr/0)=0 vy
P(O/0) =0
€1 desarrolo de las ecuacionos anteriores, se tratara a

continuacidn, con el auxilio de los apendices A y B.

Kalman ided este algoritmo de una manera bastante inge-~
niosa . Su punto dse partida fue separar al conjunto de

mediciones Z{k+1) en Z(k) y 2{k+1» | por lo que el sstimador

de filtrade  puede gxprzsarse ome s

I~

(ktt/k+1 =X+l 40 + ELX{k+1)ZT—(L+2/Kk)~ELX (K+1) 13 (3.12)

)

Er donde Ztk+1/0) =Z(kel) — Z(k+1/k} es el proceso 1nnova—
dor ., 2l cuai es invartible con 2(k+1?, siendo Baussianc vy de

~uidn blancs, on deonde al ser invertible se tiens que @

ELX(h+1) /T (s 23 ISELX (K+L) 3 +

(k+1,k+ 1T (k+1/k) (3.1

+ P (el k+1380 T

sta scuaridn Psa similar a la ecuacion (3.3, en donde se

m

define a la Ganancia de ialman como *

-1
Kik+1) = F (4+1 ,k+1)P (k+1,k+t) (3. 44)
S3 se sustituye (J3.13) vy (3,14) en (3.12) se tendrd la

ecuacion (3.9, que es la ecuacisn del filtro Kalman, esta

ecuacitn habri gque inicializaric conm X(O0/0).

59.



E CUACIONES OE PREDICCION;

Rl ke1/k) = A KK /K)
Plike1/K)= AP(K/KIA + bgb'
ECUACIONES DE CORRECCION:
Kkee1/ Ko1)= Rk +1/ k) « KDz (KD- hRCke V)
K(ke1)= Plke Y/ KIR(RPG1 /i) + 1]

Plka1/ko1)= | I-KIk+1IRIP (17 KD )

Abqr |- {Cond.inic. |
T [X(O/D) P(O/O)l

.S
Caiculo de !
Kkel/k) @ooccevnn
{ Pllkeel/ ¢

-
¥
Calculo de
Hlike1)

- e =i

¥
et | }.
L.

h 4
alcu{o de

LUkl kat) [-7- 777" !
Plhet/ bee1 )

Fig. 3.1 diagrama de bloques mostrando el uso del proceso de
PREDICCION - CORRECION,
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-1

Para calcular K(k+1) se debe evalua L4 ——
i r <z Y Pzz . en donde
P _ B ia covarianTa del procese innovador y P serd la
ZZ xZ

croscovarianza entre el estimador y el proceso innovador, dadas’

FIZ = Elo (k+1/7K)T° (k+1,k) ]

= hP(k+1/k)h" + r = N(k+1/k) (3. 15
Y
P = P(k+i/kih’ (Z.1&2
®z
Su desarrello se muestrs en el apendice C de este capitulo.
Sustituyendo 1las ecuaciones (.15 v 3.146) en ia TTUAT1AN

{S.14), se obtiene la ecuacion de Ganancia de

ciéin 3.10) .

Se hara &nfasis , 2n gue las rouaciones oo FREDICZSION
Yy 3.8) usan séleo 1aformaci®dn de las eocuaciones de eotady £
gue lag scuacionss de CORRECCION (3.2 v J.11) usan informa—

cidn solo dge iaw medicicnes.

La ecuacidn do ganancia de Halman es variantes en =1 ticmpo,
atn 51 gl sistena dinaAmico que se esta trabajando es inva-—

riante on ol ticmpe vy vcotazionari

0

. €1 la Gananzia de Halman
tiende & un limite, les coeficientes se roducen a canstantes,
esto lleva al caso de ESTADO ESTARBLE, el cual ya se habia

planteado en el capitulo anterior .

La combinacidn de las zcocuaciones (3.10 y 3.7 dara comno

resultado @
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~ ~ -
Xlh+1/7k+1) = [ 1 = KA+1hAIX(R/K) + K{k+11Z (k+1) (3.173

Asl mismo, la combinacion de las ecuacizgnes (.12 v 3.8),
dar& otra 2Iussidn, Qque recibe 21 nombroe ds pouacidn de

Ricsathi.

-1
Plk+1/k) = AP(L/K+1I0I — N> thftkrsr=1)n™ + r1 nR(k/u+10A" (3.18)

ESTLA wdada ol bl

ITommmarei A oy

=guivalente al proceso da
COFRRECCION ~ PREDICSION.

111.3.2.1¢ FILTRO KALMAN DE ESTADO ESTACIOMARIO.

Para sistemas sstiacionarios = 1nvaritanicos en el tiempo, =i

el limite de PE+L/1) exizste cuoando k tiends a infinito, vy es

igual a 5, cntonowes tambidn siste gl limite de RA(R+{1}, igual
a v vl filiro Kalman serda wan

romficientes constan—
tes .

Como Plk+1/k) v Fli/h) estdn relacionados Iintimamente, en-—

toncoeE: * Lim P IK/ZK) = ﬁ tambieén existe (Anderson v

tMocre,197%) .

Este algoritmo de CORRECCION - PREDICCION, se realiza  en

este trabajc por medio de la subrutina Kalman

En la s=ccidn siguiente se verd el estimador de suaviza—-
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miento dptimo, que es 21 bltimo de los estimadores, que hace
falta ver, ligado directamente con el estimador de u (k) [~

secusncia de reflectividad.

II1.3.3 SUAVITADOR CrPTIMO.

Ya s ha obtenido 21 algorlitmo recursivo, para los estima-—
dores de predicidn v filtrado 2ptimo. ARhora, se desea cono-
cer el algoritnc pars w»i suavisador dptimo, recordando  que

E5te tonodrd la sigumiente estruciura 3

-~ .
Rihrsg)y = ELX{kyrZi3)3

Eole wmati.mador w3 mids complicade que el de filtrado, va que

=2  ubtilizan MeECil g 2

futuras, Sogdn la forma &@n que 3]

wzsa medisiones futuwras habra tres formas de astima=

a) De anturvalo 31 30.
s e . s co

Li DU pedibo f4 .

2} e worrisaentis fi30.

~
Ur estimador de punto fijo de u(kO es ulk/k+l) donde k S
fija y 1 es veriable. Ltus estimadores de punto fijo realzan

las estimaciones «rn ol a0 punto especifico.

Un estimadcr dz corrimento de ulk) =3 U(k/k+1), en donde 1
se fija ¥y k varia. De tal Fforma que ulk/k+1) utiliza una

ventana de valores futuros de laz anzdicicnes L Z(Rk+1),
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ZAK+2)y eeeaZik+l) X

Un estimador de intervalo €130 de af%) usa splo valores de

mediciones Z(k+1), Z(k+2), Z(l).

Iir. = ESTIMACION DE LA SECUENCIA DE ENTRADA.

Fara la estimacitn i g entrada 4, a partir de

Ziwd se BUAVITAMLIENLO [=3<} X{k),

El procoso

macion de ulk), a p

U

wtir de FRS TS es

implicitamente una DEZBQVDLU:IDN.

£1 estimador dpx puntoc fijo de u{k) sera denctado por

1 =s variable . Los estima-—

esilimallicnNes 2N valoros de

tiemsos zspnecifrcoc., £3 sz Suepone, dque a¢ tisne un waloe
u(k‘!, ohtoanido por alguna otra

teenraoz oo deconvolor: dn, y 21 gp eraminan visualmInte ios

u k) parecen ocurrir entonees ia sefal =@ puede realzar
para los valoregs got:nmigcocs da u(k‘) pravianonte, por moedio de
un  estimador de purnto 1303 as! se van a ohtener valores

estimadocs pare 3

Tt /7 +1 9, Tl £k +1 deeaa-Ttk 7k +1 )
1 1 1 2 Lk
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En donde, se @BPEra Lo S(kl/kl’lk" pueda tener me jor

resolucibn que ulk_).

1

Estos procedimientos s pueden aplicar a todes los valores

de tiempo, para los cuales ulk }, puedan tensr valores pi1cos.

Primeramento, o & veran lat eSuatione s para ©%L1 hadores de

a(kl/kl+1), es decair para un 50in paso (k+i) y postecaormente
para 1 pases (k+l} |, gue establecoran loas ecuatiches fanaies,
Y & su ver se logrerd licgar a la seta finai Qque Bs preci-

samente ©1 calculo de w(k)

£l sistexz de estuasionss para el suavizador de punto 136,
de  wun sdlo paso de ulk! ¥y Su variania de error asociada &

dicho estimadcr, esstan dadas por :
o

S(R/k+1) = Qb P b Lkt L/ K1) T (et /i3 (3.18)
-

P

C” (k/k+l) = g - gb"h'Lhk+i/kiIn® + ] (3.1%)
u

La comprobaci&n U @#stas ecuacsonos SUrgue A pariirn [

aplicar el operador ELE/I(+12] & 1as wouaDlones de estaidc,

utilizando y combinando las ecuadcienes ge f:1lirado y suavioa-

miento para X (k).

Se puede observar que G(kfk+1), queca expresada en canti-—
dades que son gznerades por el filéro Kalman , como Kik+1),
Plek+1/k) .y Ztk+i/k). Si Zk+1/k) 25 upa secuencia de  ruide
blanco, entonces el estimador de la secuencia de entrada

uf{k?, es tambbiéen deo ruido blanco.
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En donde, se @ESPEr e Gue Q‘k1/h1+1k), puegda tener meJor
resolucibn que utk 3.

1

E£ztos procedimientos s pueden aplicaer a todos los valores

de tiompo, para log cualez ulk Y, puedan tener valaoares proos.
Frimeramente, =g veran lasm ooulacloncsd parag estimedores de

a(kl/kl+1), es decir para un sSoid pass (k+l) y posteriornente

para 1 pasos (h+l1) 4, que estadlecueran las scuatibnes finales,

Y a Su ver se logrard llegar 8 la aeta ranal Quer B25 Precy-—

saments £l calculo de uik)

El s:stema de ecuaciones parée ol cuavirzador de puhto 130,

de un sHhlo paso de ulk) Y su varianza de evror asorciada

a

dicho setimader, msStan dadas por

Sikrk+1) = qp P ¥ Ikt WIFk+ DI T lus1si (3.18)
- P |

G~ (k/k+l) = q - ab*h’Ch(k+1/kdh" + r2 3. 19
i

La comprobacz: & de estas Souaci Gt

. LU QU G Palr Lar [
aplicar el operador EL{#/Z(k+12] & las ecuacrdnes de westado,

utilizande v combinando i1as ecuacaones da filtrado v suavitsa-—

miento para X{ik).

Se puede observar Qque G(k/k+l), Qgquedta expresada an canti-
dages que son generadas por &l filtro Kalman , coma Kik+1),
Plk+1/i) y Z(k+1/k). Si Z(k+1rk) es una secuencia de ruido
blanmco, entonces el estimador de la secuencia de entrada

utkl, es también d2 rurdo blanco.
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El estimador de la secuencia de entrada G(k/ki), se basa en
el conjunto de mediciones Z(k+1)=LZ(1), Z(2) ey 2(n—-1313,
en relacidn al tiempo k+1. Y como en sismologia el registro
esta disponible a priori, se podran utilizar 1las ecuaciones

(3.18 v 3.19y .

Para estimar ulk) con varios pasps adelante, se pueden

Y : AN
generalirzar los resultagos antericres; y se obtendra ul(k/k+1)
-

yCthk/k*l). En donde a(k/k+1), es un estimador de suaviza-
2
miento de 1 pasos de u(k?! y C'u @5 la varianza de error

SLOl i aday w2 aoads Ciabo

GIK/K+1) = DCR/K+1—1) + N (kK/k+1)E(k+ls/k+l—1) 3.20)
. 0
1=1,2, 0000 ¥ Gtksk)y = 0
-1
N tk/k+1) = gb’P  (k+1/k)K(k+1) (3.21.a)
u
-1 k+L-1
N (k/k+l) = Qb’P (k+L1/KILC I IKAK+1) (3.21.b)
u J=k+1

2
02 (k/k+1) = C (k/Kk+i—~1) — N (k/k+1>-
u u (13

s ChP{(k+1/k+1=1)h’ + rlIN (k/k+1) (3.22.a)
73
2 .
G (k/sk) = g (J3.22.b)
u
LLa ecuacisén (3.20) es obtenida de manera SimilaF a 1la
ecuacidén (3.18}), es decir se le aplica a 1la ecuation de

estado 2l operador ECH/7Z(k+1)1, en amups miembros. La ecua-—

&€,



cidn (3.21) es poco atractiva para programar, por 1o que se

busca un procesc gue involucre @mencs multiplicaciones ge
matrices. Una ecuacibn equivalente para =1 cé!culo @5 (Mendel

y Kormylo, 1983 :

-1
N (k/k+13 = qb’h’LhP(k+i/k}h” + r1 (3.23.a)
153
-3
N (k/R+1) = D(K,1Ih*CAP(K+L/k+1—13h* + r 1 (3.23.b1)
L4
Singis = o (Sek4aar
-1
Dik,1) = D(k,1—-1) £ ¥ —Kik+i—1)hi A’ (3.24.8)

Se observa que D(k,l) es una matriz de orde&n nxil y en el

calcuio de ella nD se requiere de la inversa de Plk+isk)

En 1 diagrama siguiente se abreviara (Fig. 3.2) el

algoritmo para obtener 21 epstimador de a(k)
2
cicnes iniciales U(k/k) =0 vG tk/k) = a.

s con las condi-

£l calculo de la estimacidn de U(k) se realiza en éste, por
medio de la suhrutina ESTIMA, mostrada en 2 final de este

trabajo.
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ESTIMACION DE u(k)

s . i
|Gt/ GoBtke 0 KD E ko 10)]

O AW/ ke1deG-gBh (R Pkel/k)h+T'H q

Flkel/k)= Z(k+1) = KR(Kke1/K)

| P L - ~
[Glin /el 3= (thes el =1) « N(KS ke D F ke t7k o111

N{k/Kel)= DOk, DB[RP(kel 7k ol-Dh o o}

D)= Dk, I-1) [FKCke DA

CONDICIONES INICIALES
O(k/k =039 k/k):g;D(ki = q
=1,!max7

-
Calculo del Tiltro Kalman |
para un vator particular de k|

¢

3 ¥

H .

Cdiculo de : —
k/kej) i

=. l=i>---
Calculo de m3

T iskej)

' -~
! '
Calculo de ' EE]
O 20k kef) :
:
H

H
i

Calculo de i
‘ Dikjet) [~7 77T T TTTTOT

Fig. 3.2 diagrama de bloques mostrando el uso del estimador
de punto fijo para u(k), ucilizando L pasos.
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cArPITU O IV

APLICACION DE LA DECONVOLUCION DE VARIANZA MINIMA A

SISMOGRAMAS SINTETICOS CON RUIDO .

€n el capltuleo anterior se «osird al operacdor de desonvo-
lucidn de varianta minima via filtro Kalman , para el casc de
un s0lo canal .S¢ presentaron también l1os algoritimos y par&—
Wl b jpair e wu aplicacion , asl como las condlciones esta-

disticas gue debe cumplir la sefal (k) .

En este capltulo se muestran tres ejemplos, cada und can
caracteristicas distintas , con 10 cual se podrad observar las

bendades y limitaciones del método.

tos sismogramas gue se elaboraron para aplicarles el opera—
cidn de Deconwveolucidn de varianza ninima , tienen como prin-—

cipales caracteristicas

a) Sismograma eclaborado a partir de una secuencia

aleatoria vy que cumple con el modelo estadistico de Robinson

b) Sismograma elaborado a partir de datos de un regis—
tro sénico de porosidad, el cuel es i1mpulsivo y contempla

perdidas por transmision .

c) Sismograma construido a partir de datos de un
registro sénico de poresidad , ahora con maltiples vy

perdidas por transmision .
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FPara los =23emples b)) y o), ademas, s wtilizaron datos con

patrones de velccidades diferentes. Seran designados  como

2izmplos #1 y #2. Las graficas de

velocidades se

BLran N

las figuras 4.7.a y 4.12.a, raspectivamnente .

Los sismogramas vy £ proceszo de deconvolucion fuzcon progra—

mados e lenguale Fortranm [V y ejecutados on ol sistema VYAX

117780, de tiempo compartide . Los programas s presocntan al

final del trabajo. El c&lculo de los sismogramas impulsivos v

con la presoenc:a de maltiplas, no sorn discutidos, va aue

simplements son audiliares de este trabaso

iv.1 PRESENTACION DE DATOS SISNTETICOS Y APLICACION DEL

OCPERADOR DE DECONVOLUCION DE VARIANZA MINIMA

IV.l.1 SISMOGRAMA SINTETICO A FARTIR DE UNA SECUENCIA
ALEATORIA.

Este ojemplo, es el gue se utilizd en e)l capitulo I, de
tal manera que se hard un restmen breve de su construccidn.
- Elabpracian de una secuencia de reflectividad con

distribuci&n Normal-Foisson, a partir de ndmeros ssudoalea-

torios, con media igual a cero desviacidn estandar iguala

0.15 y lambda (parametro de la distribucidn Foissaon ) igual
a 0.05 . Con la finmalidad de tencr coeficicntes de reflexidn

menores que el valor absolute de (3, y asi darle un togue mis

realista - Le secuencia de reflectividad se muprstra en la

figura 2.4 .

T0.



- Realizacidn de cismogramas sintéticss libres de ruido
por modelo de variables do estado (Fig. 2.5.b0}) utilizcando la

endicula fuente de Kramer {Fig. 2.3).

~ Construccidn de 13

der ruido sleatorio Gaus-—
siano media coro, Para ollo o2 propeons vna relacidn so®al a

ruido deseada vy la varianza de la sefmal de entrada ().

~ Suma de la secuencira de ruido al s1smograma con rela-

ciones =seftal a ruide de Z0,10,8,4.v 2 .

Mostradas on las figuras d4.1.a., 4.2.a, 4.3.3. 4.4.a v 2.5.a,

respectivamente.

Una ves que se construyeron los S1SMOgr amas sint&ticos
contaminados, se procede & realirzar la estimacidn de u(l) o

deconvolucian

Como se sabe, el algporitmo ultiliczado para la deconvolu-—
cidn s 2l de suavizamiconto de punto fiJo de -pacsos, de

+al manora qQue Ssurgue 1o signdiente nregonta o

Cuadntos pasos son necesarlics para estimar la sofal de

entrada u{k) 7

La respucsta o cancontrard analizande ta varianza dol

error, para ello se realizaron las siguieontes pruchas:

a) So selecciond al arar uno de los 31smogramas ; en oste
caseo fue 21 gque contoenta una SHR=8 y preocedid a estimar la

spcuencia de entrada para 1,3,5,8,10 v 20 pascs, obteni&ndose

T1.



SEHAL DE ENTRADA SHR=22

8.39
§

g.15 Fig. 4.1.a
Sismograma sitécico
con relacidn sefial~

% ruido de 20.

8.33 1@

-8.15 -
-.39 ' ' :

9.099 9.125 8.258 0.37% .50¢
SENAL DE SALIDA SMR=28 L=1@

8.38

8.15 | Fig. 4.1.b

Secuencia de reflee

tividad estimada con
el operador de decom

8,35 7 volueidn de varianza
minima para didz pa-
508 .

-8.15 1
-9.30 e } $
8.000 8.125 8.258 8.375 8.500

SEGUNDOS
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SENAL DE ENTRADA Shi=18

Fig. 4.2.a .
Sismograms sintético
contaminado con una_
relacidn de 10.

-8.30 : : I :
8.008 8.125 a.258 8.375 £.5C8

SENAL DE SALIDA SHR=i8 L=5

0.151

Fig. 4.2.%
Secuencia de reflec-
tividad estimada con
el operador de decon
volucibn de varianza
winima para diéz pa-
808.

0.60 1

-8.15 1

3
T

-6.30 g :
£.6eo 6.125 8.283 8.375 8.5e0

SEGU:D05 13.



SENAL DE ENTRADA Siiz=8

Fig. 4.3.a
Sismograma sintétice
contaminadeo con una
relacidn sefal-ruido
de 8.

£.30

g gl ] Fig. 4.3.%
" EstiwaciOn de 14
gecuencia derefiog

tividad por =i ope
G Pq ] vador de deconvoluy

- Uy cifn de varianza _
miInima para difs _
pasos .

-8.15 1

-8.3¢ : + :
£.0838 g.12s 8.258 ¢.378 £.563

ST6U0S 74.



NAL DE ENTRADA SNR=4
8.38

Fig. 4.4.2
Sismograma sintécice
contaminado con una_
relacidn sefial-ruido
de 4.

0.0 by

-8.15 1

-0.38 t —+ t
$.208 B.125 8.250 8.375 8.5el

SENAL DE SALIDA SNR=4 L=18
4.38

8.15 ¢

Fig. 4.4.b
Secuencia de reflecci
vidad estimada con ¢l
operador de deconvolu
9_@8 T cidn V.M. urilizando
diéz pasos.

o

-8.15 1

-9.38 } + 3
8.008 8.125 . 8.250 8.375 8.508

SEGUNDOS
154



SENAL DE ENTRADA SNR=2

8.22

3.15 - Fig. 4.5.a
Sismograma sintético

b o M| e
0.00 1™y~ it \-‘» wdy, de 2.
' et ’ l g
-3.15 1

-0.30 : : :
8.008 8.125 8.250 8.375 { .0

SENAL DE SALIDA SHR=2 L=18

6.3

8.15 1 Fig. 4.5.b

secuencia de reflecti

vidad estimada con el
. . . operador de deconvolu

0.00 4 cién de V.M. utilizan

do di&z pasos.

-g.15 1

-3.30 : t t
8.000 8.125 8.253 8.375 8.5¢8

SEGUHDOS
76,



VARIANZL DRL ERROR

«125E-2
- 100=-2
.7502-3 | SNR=l
B -
50022 . \ ~— 5
.2502-3 | \ 10
' 20
] , ; " :
000 55 7.0 8.0  12.0  16.0 20.0
PASOS
Fig. 4.6.a
Prueba realizada para deterwinar la varianza _
del error para sismogramas con diferente grado
de contaminacidn.
VARIANZA DEL ERROR (SNR=8)_
«650E8-3
«5502-3
I=1
+4502-3 3
. 5 -
«350E-3 - s S
) 20 -
a2FN5=3
+150E-3 1 A i ‘ ] s
. 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0s5

SIBGUNIXNS
Fig. 4.6.b
Prueba realizada para detctminar el nimero de
pasos (L) Sptimos, utilizando el criterio de -
la varianza del error.



los resultados de la grifica (4.6,b) en la cual s2  tiene

tiempo contra varianza del error.
Los resultados que s observaron fueron 1os sigquipntpes @
= La estimacién mejora al aumentar e! namero de pasos .

erior se estabiliza para estima

La varianza del
S pasops .

cicnes mayores g2

- La varianza del error se

ectabiliza parz2 wun  tiempo
corta (para cualquier ndamere de pas

2GS} .

- La wvarianza del error ontre ) vy S pasos tiene un
incramento mayor gque entre S y 1O pasos (0.12 x 10-3 vy
0. 03 x 103 , respectivamonte)

- Por lo que el nimero de paszos mis apropiadao, se
puede considerar entre T y 10O .,
Una vez qus se realitd esta prueba , se planted la pregun-—

taz

Coémo es la estimacidn al aumentar o disminuir el valor de
la seftr@l & ruido 7
b} Para respondor tal cuestidn , se tomeron los sismogra-—-

mas sintdticos para las rilaciones de seffal a ruido conocidas

y estimarlas para §1,3,5,8,10 y 20 pasos .

Los resultados so muestran en la grafica (4.6.a). En ella
s/ tiene comoveje horizontal el numerc de pases y como elJe

vertical la varianza del error.

De les .resultados de la grafica se destacan” los puntos

.siguientes 3



i
— Se generaliza Qque para cualguier sismograma cen
di ferente valor de SHR , la estimacidn se considera buena
cuando se utilizan de S a {0 pas=os .

.— La estimacibn desmejora cuando la relacidn sefral a
ruido es pequefta ,

~ Para sismogramas con SNR grandos {(poco contaminados)
el nam=2re de pases regueridcos |, puetde ser aenor que a1
rango establecido (entre S y 10 pascs) . Hasta con un
s0lo paso puede sor suficiente . Esto se debe a qua el
filtro Kalman se cslabiliza ripidameonte

Finalmente 5 CON 105 resuitedos aitber sowivl 25 Zzbimnron Yos

secuencias 2(k) para valores de SNR difsrente .Se utilizaron
10 pasos (10s registros de vste ejemplo scn cortos por lo
que no fue desperdiciado ticmpo de CPU). Para los casos bl vy

c) se utilicaron solamente 5 pasoeos .

Las sccuencias de entrada estimadas (Figs 4.1.b ~4.S5.b),
mucstranmn resultados catisfactorios si se compara con la sefral
de entrada original (Fig. 2.4), gque se muestra nuevamente en

este capitulo.

Es evidonte una depuracifn de los sismogramas czontaminados
con diferente sefal a ruide , comno se puece bbservar en las
graficas. Por ejemplo ©1 sismograma con SNR=20, recupera la
totalidad de 1oz eventos primarios, climinando cl efeczto de
ondicula Yy casi la totalidad del ruido aleatorio aftadido.
Chs=rvando siemegramas cen una contaminacidn mas fuer-
taz(SNR=10 y 8 .Figs 4.2.a y 4.3.a) se recuperan todos los

coeficientes de raflexidén un peoco atenuados(Figs 4.2.b vy

4.3.by. FPara sismogramas adn ads contaminados (BMR=2), en la
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estimacidn sijuen apareciendo los princapales picos, aungue

con la aparicidén en estos registros algo de ruido (Fig 4.5.b)

For supuesto, en este primer ciomple no hay gqus olwvidar que
la secuencia Z(k) cumple con todas las caracte=risticas  ade—
cuadas para realizar la Deconvolucidn do varianta minima en
foraca e&ptima, es deucir, Gaussicana, Markov, no correlacinable

y de ruido blanco .

IV. 1.2 SISMOGRAMA SINTETICO IMPULSIVO

En estz ejemplo se contompia un sismograma impul=ivo
cen perdides por transmisidn ; generade a partir de datos de
un registro s3dnicte de porosidad. La elaboracitn de oste tipo

de sigmograma Sonsistid en @

~ Dadoe les dates del registro, cenn son veleocidad oy

profundidad (Figs 4.7.a2 y 4.12.a}

~ S cbiuvo la secuencia de reflectividad asociada (FIgs.

4.7.b y S.12h)

— Genoracidn de una sccucncia impulsiva con pdrdidas por
transmysien a partir de los coeficientes de revlieuiodn
(Figs. G.8.a y 4,13,&a} .

- Construccién U= hictongramas a partir de los datos de la
secuen:i& impuleiva, obhrteni endose, la media, ia varianza

y la desviacidn estandar .

Este punto es isporiants, ya gue dardk la pauta, para

go,



determinar sa1 532 cumple cton las caractteristicas de Gaussiani-—
dad y media cerd .« ya que como se sabe, la estimacidn depen-
de del gcorpertaniento estadistico de la seocuencia. Los histo-

gramas se presentan en las figuras 4.9 y 4.14 .

~ Doblamiosrnto de la secuencia, esto se llevd a cabo, ya

con la traza a tiaspo =oncillo Y

que es& realizaron prupbs

las estimecicnes resul tarcr ceon pordidas do eventos importan-—

- Convolucidn dz ia sccusncia icpuisiva deblada con la

ondicul a, para cbhtaner =3 -2 e L lafintasinliad Zintdlacos impul sivos

lipres de ruido (Figs. 4.8.b y 4.135.b) .

- Adicidn de ruido aleatorio Gaussianco y de me2dia ceroc
pare valores do SNR=I,5 y 10 . Fara los pjemplos 1w 2, 52
ehtuvicron los si1emogramas  de las figuras 4.10.a.b0 vy © Y
4.15.&.b vy €, respoctivamnente .

Una ve: zonstruidos los siamdgramas, g2 procedid 3 aplicar

el cperader de Decomvolucidn. Loz reosul tados de los eiemplos

#1 y #H2 s vardn por Ssoparasss.
EJEMPLO # 1
=n este primcr picmplo del casc b, s pueden observar

algunces caracterlstices, primsramente de la graficas de velo-
cidades (Fig. 4.7.2), en la cual existe una gran varia-
bilided, trayendo consigo un gran namero de coeficientes de

reflexitn, menores en valor absoluto a 3 (Fig. 4.7,b).
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Ve DO SER) FUE

Fig. 4.7.a

Grafica de velocida-
des obtenidas a par-
tir de un registro _
sénico de porosidad.

8+ —t ; t
8.08 8.15 6.3 e.45 2.68
COEFICIENTES DE REFLEXTON

.42

e 23 K Fig. 4.7.b
. Secuencia de reflec~-
tividad obtenida a
partir de la secuen-
! cia de velocidad de_
la fig. 4.7.a

0.03 8.5 0.3 8.4 0.6
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SECUENCIA IMPULSIVA EJ#!

0.40

8.20 ¢
8.89‘ 1 Fig., 4.8.a
" Secuencia impulsiva

_9 28 1 con perdidas por —-

. transmisidn obtenida
_1 4 partir ae la secuen
_8‘48 } ; 3 i <cia de reflectividad

0.08 8.38 8.68 0.ep :428de la fig. 4.7.b

SISHOGRAMA SINTETICO

0.48
0.20

8.89 4 Av~1ﬁf-f\f'&rﬁlvh-r Fig. 4.8.b
N Sismograma sintérico
]

impulsivo con perdi-
“8.28 1 das por transmisidn_
-8.40 1 t t

y libre de ruido.
.09 0.38 .68 .98 1.28
SEGLNDOS
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TABLQ—DE PRECUINGCIAS 2 HISTOSRAMA DS PRECUINIZIAS RELATIVAS

ICLASE + LI¥. DT CLASE -  #» CLASE FPRSC, P3I3C. RSL  FAEC. R. AC

»
€

H
i 1 :-.07553 - -.06307 -.06930 2 0.0163 0.0168 !
- +-.06307 - -.05061 ~-.0S624 o] Q.0000 0.0168 !
T 3 -.05061 - -.01815 -.04:23S 1 0.0080 0.0248 '
i 4 i-.03815 = -.02569 -.02152 .2 0.0153 0.0416 |
HE "-.02569 - -.01323 -.01526 13 0.1082 0.1508 :
+ 6  +-.01223 -~ ~.00077 ~-.00700 32 0.2689 0.4197 1
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Fig. 4.9.
Histograma obtenido & partir de los datos de la secuencia impulsiva

' con perdidasz por transmisidn Je la fig. 4.8.a
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{ L
. G Fig. 4.10.a

{ h Sismograma sintético
18 contaminado con una_

relacin seflal-ruido
de 10.

3.98 4.8 9.£2 223 1.20

Fig. 4.10.b
Sismograma sintético

13 ! ﬁ conctaminado con una_
J‘."LY‘QWJ'O W relacidn seflal-ruido
| ¥ de 5.

TTSM. SINT. 3A\R=2

Fig. 4.10.¢
18 L Sismograma sinté&tico
i ‘li conatwminado con una_
ww&iu‘, W Y relacidn sefdal-ruido
i ‘ ' ) de 2.
'3

2.22 9.:8 8.€8 3.99 1.20
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-TAL DE 3ALIDA SNR=1Q =5

S TR | J
"ﬁ1n““1 WMWW"vawwW{ e

(o)
[
(=)

M o n_r oy _r
S-MAL DE SALTRA SR=F 1 =]

(%)
e

[T B

STNAL DE SALIDA SNR=2 L=5,

23
3.13 :
Lttt st g
219
-3.28 — T t
3.98 3.0 8.5 8 33 1.28

-SELUNDSS

8.2d 383 2.5 .28

Fig. 4.11.a

Estimacidn realizada
a partir del siswogrg
wma de la fig. 4.10.a
para cinco pasos(L=5)

Fig. 4.11.b

Estimacién realizada

a partir del aismograma
de la fig. 4.10.b para_
cinco pasos.

8.63 .38 8.€9 8.9¢ 128

Fig. 4.11l.c
Estimacidn realizada
a partir del siswogra
ma de la fig. 4.10.c
para cinco pasos.
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Obhtenmiendo la funcidn de distribucién de probabilidad emp!-
rica de la secuencia impulsiva (Fig. 4.9) se ve que tiene un
comportamiento Gaussiano Xeptocﬂrt;co ({ con valores mas con-

centrados hacia la media), la media o3 casi cero por lo  gque

cumple con las caracteristicas preestablecidas.

Al aplicar la deconvgluc;on a los sismogramas de las figu-~
ras 4.10.a.b y 3 psra § pasos (Figs J.il.a,b y ¢} se tiene
que esfoectivamente las estimacicones corresponden a 1os picos
de la secuencia impulsiva (Flg. 4.8.a) ademias se tien@ﬁ 1las
siguientes caracteristicas :

- lLas egstimaciones de los picos mayores , se resupe-
ran en tres cases prescntados.

- 8o picrdon 105 picos situados contre dos picos  ma=-
yores, Fosibleomente por haber una concentracion grande de
picos.

- Scn buenes las eostimaciones para sismogramas con SHR
grandes. Fara sismogramas con SNR pequeflas la recuperacion
de los coeficientes es satisfactorio.

- Siendo Ta funcidn de distribugidn do probabilidad
enptrica una aproximacion a la Gaussianidad, se mantieng
una estimacidn bastante acepteble.

- Lka wvariabilidad no afecta en gran medida en 1la
recuperacidn de los picos importantes.

EJEMPLO # 2

En este ejemplo se observa de la grafica de velocidades
(4.12.a) muy poca variabilidad, lc cual se manifiesta en 1la

grafica de los coaficientes de reflexidon (Fig. 4.12.b). ~

87.‘



YELOCIDADES(M/SES) Eut2

Fig. 4.12.a
Grifica de velocidades
obtenidas a partir de_

un registro sdniceo de

| i

COEFICIENTES DE RfFLEXIDH

8.68
Fig. 4.%2.!: X
8.28 1 f?ﬁ:?i?ibginiﬁ;lis
g partir de la secuen
— W byt || EEsii
-9.28 4 l
-0.60 : ; t
e.00 8.09 8.18 8.26 2.3%
C"”" (i ’\’)Q
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SECUENCIA IWPULSIVA EU22

l FIG. 4.13.a
Secuencia impulsiva _
con perdidas por trans

D
Y. 17 misidn obtenida a par—
tlz de¢ ia secuencia de
-8 o reflectivad de la fig.
. 4.12.b

8.22 .19 8.37 9.56 8.7%

SISH SINTETICO IMPULSIVO

[~
(44l
[}

Fig. 4.13.b
Sismograma sintécico _
impulsivo con perdidas
por transmisién sin __
contaminar.

8.17¢
-0.17¢

f8,50 0 t 4
- B.8? 9.18 3.37 8.56 8.75

SEGUHDOS
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0.40 4

04 301

0,201

0.104

FRECUBNCIA
RELATIVA

—

—
o~y

P R L
—

I

|
|

|
' Fig. 4.14.
Histograma obtenido a partir de los datos de la secuencia

impulsiva de la fig. 4.13.a
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SISM. SINT. SHR=18 Eu#2

2.28 1 Fig. 4.17.a
: Sismogra-~a sintético
contaminaco con una

BLadLden L ' _
relacidn sefial-ruido

N
.k de 10.

|
ot
[N}
<2

c. o0 ¢.i8 8.37 8.55 8.75

SISH.SINT. SI_=5

8 78 rig. 4.15.b
i Sismograma sint&tico
contaminado con una

“n ' o ’ relacidn sefial-ruido
-8.28 1 ‘ de 5.

-0.69 - ; +
.08 8.18 9.3/ 8.56 .75

SISM. SINT. SIR=2

2.60
n l)c Fig. 4.l5.c
.l Sismograma sintético
- 3 ,"‘u {r‘l‘j’\ i contaminado con una_
n i relacidn sefial-ruido
'8.20 de 2.
-8.6% 4 +

.23 8.18 8.37 8.56° 8.5
SEGUNDOS
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S. DE SALIDA SXR=10 L=5 EJ#2

Fig. 4.16.a
Estimacidn realizada
a partir del sismo--
grama de la fig.%.153.
2. para cinco pasos.

-2.02 ; : : |
8.89 B.1§ 8.37 g.58 8.75
S. DE SALIDA SNR=S (=5
$.63
Fig. 4.16.b

8.20¢
*MHJFMM&W———
-0.28 ¢

-0.60 * t i
0.68 8.37 .56

S. DE SALIDA SNR=2 L=5

0.60

8.23
_ | SNVRRPT
-8.281 o

.56

-g.69 4 ¢
2.88 8.18 8.37

SZGUNDDS

Estimacidn realizndn

a partir del sismo--
grama de la fig. 4,153,
b. utilizande ecinco
pasos. -

6.55

Fig. &4.l6.¢
Estimacidn reslizada

a partir del sismoprs

ma de la fig. 4.15%. ¢
para c¢inco pasos.

8.75
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La Ffuncion de aistriducidn de probabilicsad 3= la secuencia
impulsiva {(fig. 4.14) conserva la forma de la distribucisn
Gaussiana , con valores bhastante concentradess hacia La me -~
dia, provozado por la poca variabilidad, trayendo zomd conse—
cuencia gue :

- El proceso de Daconvolucidn (Figs a.16.a,b v <)

recupera ia totalidaa de los eventos ge la sacuencia
impulsiva (Flg. 4.13.2).

- Al final ge la traza , aparecen algunos picos fan-—

tasmas, tal ve:r asto sea conseceancs s S s s oos L Lg aid —
lrdad o 1la concentracidn de valores hacia la media .

~ Hay una disminucidn aparente en la magnitud de los
picos estimados.

— La deconvolucion en los tres sismogramas con  dife-
rentes valores de SHR da como rasultado estimaciones muy
semr jantes, dificilmente ~& podria decir que exista una
diferencia en los grados de contaminacidn .

IV.1.3 SISHOGRAMAS SINTETICOS CON MULTIPLES

A los ejemplos | ¥y 2 se les afadio, la contribucion de 1los
mbltibles .Para ocbservaer ahora cual es el comportamiento del
operador de Deconvoliuc:idn en la presencia de midltiples, los

cuales como se sabe son corrglacionables entre si.

La secukncia que siguid para la construccidon de los sismo-

gramas con miltiples y perdidas por transmisidn y fues

- A partir de la secuencias de refectividad se 2labord
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una traza con primarios y mdltiples que también contemplan

phrdidas por transmisibh (Figs, 4.17.a y 4.20.a).

= Convolucion entre la ondicula fuente Kramer y la secue-—
ncia’ de primarios y multiples doblada (Figs. 4.17.b vy
4.20.b) .

= Suma de ruido aleatprio Gaussiano para relaciones de
sefial a ruido de 2,5 y 10O (Figs. 2.318.a,b ¥y ©c vy 2.21.a,b Y

Ccla

- La estadistica es5 la misana de €1 casd anterior , ya que
la meta 25 estimar 106 RricariIos Yy ver Si SO0 @Al Nauls i os
maltiples, de los cuales no se ha habl ado nada en toda la
teorfia por ser eventos correlacionables v la teoria se basa
en eliminar eventos aleatorios y no correlacionables como

el ruido.

En segQuida se va a proceder a discutir los resultados
obtenidos de las estimaciones hechas para los sismogracsas de

los ejemplos 1 vy 2 3 siguiendo el ordén establecido.

EJEMPLO & 1

La secuencia de primarios y maltiples se suestra wn la
figura 4.17.a , su convolucidn con la ondlcula Kramer en la
figura <.17.b y su contaminacidn con ruido aleatorio , en
distintas proporciones (SNR=2,% y 10 ) en las +figuras

4.18.a,0 v € -
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SEC. DE PRIMARIOS Y MULTIPLES EJ#!

SISM. SINTETICO (MULTIPLESD

8.3 ;
8.1
| WMM&JM
010t
-8.38 - ! :

Fig. 4.17.a
Sismograma sintdtico
con primarios y milti
ples con perdidas por
crsnsaisidn.

Fig. 4.17.b
Convolucidn de la ondi
cula kramer con el sig
mograma de la fig. 4.
17.a. libre de ruido.

B.oe 0.38 0.60 8.98 1.28.

" SEBUNDOS
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5. S. C/MULTIPLES SR=10

Fig. 4.18.a
Sismograma con un con-

8.10 L tenido de SNR de 10 de
’ la fig. 4.1I7.b
-8.181

6.6 6.38 .60 3.9 1.28

$. S, C/MULTIPLES SNR=5

8.30
Fig. 4.18.b

g 10_ Siswmograma sintéctico con
- una relacidén sedal-ruido
l‘ﬂlﬁM z de cinco.

-8.18 1

-8.38 + ; ;
0.80 0.38 8.6 8.98 1.28

5. S. CMULTIPLES SNR=2

8.30

Fig. 4.18B.c
Sismograma sintético con

p.1o le '. g &a’vw“wﬁfw‘l una relacidn sedal-ruide

-0.18
-8.30 t : ~
.28 8.30 8.60 0.92 1.28
SEGUNDOS
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5.DE SALIDAMILT) StiR=18 L=5

8.39

8.18 1 ‘ ! !

-8.10 1

-8.38 t ; t
.88 8.38 8.68 2.99

S. DE SALIDACHMULTY SIR=5 L=5

-9.10
-8.38 ! 3 1
.08 8.308 g.68 . 6.98

S. DE SALIDAQWULT) ShR=2 L=5 .

8.3
e84
FRNT VAN IS DVEIY e e
-8.18 4 '
-8.39 " 4 ;
8.00 8.38 0.60 9.09
SEGUNDOS

Fig. 4.19.=z

Estimacién de la secuen
cia impulsiva a par:ir
del sismograma de la
fig. 4.18.a utilizando
5 pasos.

1.20

Fig. 4.19.b

Estimacidn de la secuen
cia impulsiva a partir_
del sismograma de la
fig. 4.18.b utilizando
5 pasos.

1.28

Fig. 4.19.¢

Estimacidn de la secuen
cia impulsiva a partir
del siswograma de la
fig. 4.18.c utilizando
5 pasos.

1.28
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La intencidn es, utilizar la Deconvolucidn de varianza
minima para tratar la secuencia impulsiva mostrada en 1la
figura 4.8.a 3 vy juzgar la bondad da la Deconvolucién en

presencia de mltiples y ruido aleatorio.

Al aplicar ia deconvolucidn de varianza minima a leps sismo-—
gramas de las Tiguras 4.18.a,b y c, se observa . que se han
recuperado todos los eventos primarios , los mitltiples fueron
minimanente atenuados y tanto el 2fecto de ondicula y como el
ruido aleatorio han sido parcialmente eliminados, para los

tres Casos.

Recordando que en este sjemplo, existe una gran variabili-—
dad de las velocidades, que sSe manifieste en el ntmero de
coeficientes de reflexitn . De tal forma , que los aultiples
se llegan a confundir con los eventos primarios .5Sin duda la
dificultad de elininar los eventos maltiples es consacu=2nci a

de que  1a secuencia por deconvolucionar noe cumplzs con la

propiedaed de no correlacionabilidad.

EJEMPLO @ 2

En el segundo ejemplo, con poca variabilidad de veloci-—
dadesy coma vya s habla visto , la presencia de odltiples
seri mas clara, gue =i ol ejemplo # 1, (vease las figuras

4.20.a y b).

En este sejenplo los resultados que se obtuvieron > al

aplicar la decenvolucidn a sismogramas contaminados (Figs.
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SEC. DE PRIMARIOS Y HULTIPLES £EJ%2

.58
. Flg. 4.20.a
B.174 | . ey, e e
&IJMP‘WW— das por tramsmisidn.
-8.17 1
-0.50 : ; :
8.02 8.19 8.37 8.56 3.75

SISH. SINTETICO (MULTIPLES)

2.58

Fig. 4.20.b

8.17 ¢ Sismograma sintético _
1 WW QFr___ resulrado de la convo-
q lucidén de la ondicula_

Ll ! i

v k) L]

2.1y kramer v la secuencis
-3.50 ,
8.08 8.18 2.37 8.56 8.75

SEGUNDOS
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SISM. SINT{HULT) T 272 ©.i¥2

8.6¢

Fig. 4.21.a
Sismograma sintético
contaminado con una _
relacidn sefial-ruido

.00 1
0281

de 10 del sismograma
de la fig. 4.20.b

-8.60 — ; ~
.92 8.19 .37 8.56 .75

SISK. SINTCMULTY SiR=5

0.68

Fig. &4.21.b
Contaminacidn del sis
mograma de la fig. 4.

20.b con una SNR de 5.

8.22

8.2 1

-9.69 + $ +
6.20 9.18 8.37 8.56 .7

SISH. SINT(MULT) SKR=2

.60

Fig. 4.21.c

Contaminacidn del _
sismograma de la fig.
4.20.b ¢on una SNR de

3.28¢
8.281

-8.60 t —+ :
0.68 .18 8.37 0.55 8.75

SESUNDOS
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S. OF SALIDACMULT) SNR=18 L=5 F.42
2 .68 1 '

Fig. 4.22.a
Estimacién de la se—
8.28 b l cuencia impulsiva de
S Y O [T L 'R T TN T 7O la fig. 4.13.a
. (e ananiie 0 Baat ad 1anatins t ' s m a s o
-3.28 -
-B_62 : :
¢.88 8.19 2.37 8.58 275

S.DE SALIDACGKULT) SMR=S L=5

0.68

Fig. 4.22.b

B.o2g1 Estimacién de la _
’ secuencia impulsiva
1 | de la fig. 4.13.a
-8.20 1

-8.68 } } + 4
2.88 8.18 8.37 8.56 [l

S. DE SALIDACMULT) SNR=2 1=5

8.68

Fig. 4.22.c
9_28 b Estimacidn de la

j secuencia impulsiva
bty ff.l-—:v_--:;%w—,‘:‘#r-{:*ﬁ“ de la fig. 4.13.a

-8.28 1

-B.62 : ¥ :
8.62 0.18 8.37 0.5 8.75

SEBUNDOS
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4.21.a,b y c) se observan en las figuras 4.22.a,b y Cc.

Se puede ver claramente, que se recuperaron todos los
eventos primarios y que los maltiples aparecen un poco ate-
nuados. Se puede afirmar , con este ejemplo Qque en el
process de Deconvoluzién los mdltiples no han sico tomados en
cuenta, al ser eventos correlacionables.. Solamente han sido

disminuidos sensiblemente en magnitud.



El método presentado, es otra alternativa del conocido
problema de DECONVOLUCION, basado en las idepas de modelos de
variables de estado y tecria de astimacibn, el cual para

cas0s atn complejos ofrece resultados bastante aceptables .

Al haber aplicado el operador de deconvolucién dge varianza
minmima, via filtro Kalman, a sismogramas con di ferentes carac-—
terfsticas gue tienden a apegarse a la realidad, se  puede

corncluir 1o siguiesnte:

- LA RECUPERACION DE LOS COEFICIENTES DE REFLEXION, IN—
MERSOS EN SECUENCIAS DOMINADDS POR RUIDDO ALEATORIO EN DIFE-
RENTES CANTIDADES Y POR EL EFECTO DE ONDICULA, ES BASTANTE
ACEPTABLE.

~— LAS ESTIMRCIONES DE LDOS COEFICIENTES DE REFLEXION MEIO-
RAN AL AUMENTAR EL. NUMERO DE PASDS.

- LA VARIANZA DEL ERROR SE ESTABILIZA PARA ESTIMACIONES

QUE EMPLEAN MAS DE CINCO PASOS ( L <=5)

- L[LAS ESTIMACIONES DESMEJORAN CUANDO LA RELACION SENAL A

RUIDO ES PEQUEMA.

- LAS ESTIMACIONES REALIZADAS EN SISHOGRAMAS CON GRAN
VARIARILIDAD, ELIMINAN EVENTOS ENTRE DOS EVENTOS DE MAYOR
MAGNITUD.

- LA DECONVOLUCION REALIZADA EN SISMOGRAMAS CON  POCA
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VARIABILIDAD, CREA P IC0OS FANTASMAS, ES DECIR, CUANDD SE
TIENE LUNA  DISTRIBUTION  BAUSSIANA  TIFD LEPTOCURTICO, AL
REALIZAREE LA ESTIMAZION S€ OBTIENEN ALGUNOS FEQUEMOS FICOS
SIN RELACICHN ALGUMNA CCN LDOS COEFICIENTES DE REFLEXION VERDA-
DERDS.

-~ LA DECONVOLUCZION DE VARIANZA MINIMA ND ELIMINAN LOS
EVENTOS QUE SON DORRELACIONABLES | como S0ON LOS  MULTIFLES,

103 MANTIENE DURANTE TODD EL PROCESO DE ESTIMACION.

Fara la aplicacitn de la Deconvolucibn de varianza minmima,
©=n ecte trabaje se supuso conocida la cndlicula t+tuente, la
varianza de la szhicl ¥y la relacidn cehal a rurdo; las cuales

en la pracitics no seran conccidas.

E=ztas pumden ser obisnidic & partir de l1os 5ismogramas de

campo en base 2 esquemas de estimecidn samilares a les  agul

Los resul tades obtenidos on este trabajo, cemo todo  cono=
cimiento, aztdn sujetos a ser mojorados - L oplizazidn del
metods 4 dotos reales es todo un reto y censtituye el sigul—
ente paszo qus podria ser dado por otros estudiantes, que

deszen aplicar los cornceptos de variables do estado y tecria

de estimaci&én , &l problema de Deconvolucifn.
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AFENDICE 11.B

OBTENCION DE LA MATRIZ DE TRANSICION A Y EL. VECTOR DE

ENTRADA B

Para la obtencidn de A v de b se utilizaron 1os

calculos :

A= ehA:
b = (féM‘m Y N
o

£l calculo de estos dos par&metros no es directo

la matriz M y el vector N , gue representan a algun

fuente,representan algunas complicacicones en cua

raturaleza de los coeficientes j ya jgue &stos s

con valores absclutos muy grandes o muy poquelos

forca que una matriz exponencial al expanderse en

potencias (Gabel C. 1978) podria no converger

Por ejemplo, la expansién de la matriz A es

Mt
e

22

A M t/24....

=

= 1 + Mt +

Al ohservar la expresidén , se dard uno cuenta ,

coeficientes son muy grandes o pequefos la expan

lenta y costosa

Una forma de evitarlo , es utilizando la técnic

dratura”, que consiste en encontrar un ndmero a tal

siguientes

" ya que
a ondicula
nto a - la
praeszntan

de tal

series de

que si los

sién  sera

a de “cua—

ques
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lntzz"‘ < 1 (B. 1)

En. donde n es el ndmero de terminos , dentro de la expan-—

sidn que pernite representar confiablemente a la expresion

Mt
e .

La N buscada se obtiene de la relacidn :

izl
ln t"z' <1 (B2
P .

&n dunde i es la norma de Froebinius, ia cual sc obtiene
R
como 3

a 2 1/2
o | 3 / (B.3)

En donde M son los eiementos de la matriz M, ademas la

ij

norma cumple que : M > A > 0 ( REID G., 1983).

B max
.

Siendo 1 el wvalor caracteristico con maytr valor

Mmax
abspluts, de la matriz M.

El algoritme que se sigue para hallar A vy b es =
a) Dada M , Ny T se halla la n que cumpla con la ecua-—

cidn (B.2) .

b) Se calcula wuna matriz auxiliar E 4, en series de
(o]}

potencias , definida como :

2
E = I¢ts2™ + Mets2W s2 4.
o
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Casi siempre son requeridos de 10 a 12 terminos s Para

convergencia de E .

[}

c} Se forma una segunda matriz auxiliar F

Fb = 1 + MEO

La cual es igual a 3

-3} Se forma otro par de matrices , para m=1,2,...n

Las matrices son 3

E = £ + EE
m m~}, ey B~1

F = F —iF
m m m—3x

2) A partir de las matrices auxiliares, se forma

ML
A= e = F
o
tM
b=(J‘e “dern = Em
(¢}

la



APENDICE II.

c

RUTINAS UTILIZADAS EN LA CONSTRUCCION DE SISMOGRAMAS

Las rutinas gque se presentan
seguidc en el
sintéticos

En é&stas

SINTETICOS POR VARIABLES DE ESTADO.

la salidga dessada ,

muestra el

capitula

s proporcionan

para poder

obtener

libres de ruido y/o con ruido ambiegntal.

resultado grafico de cada rutina.

RUTINA

ALEA

REF

FROEB

TRAN

CONVD

VAR

GRUIDG

ENTRADA

Semilla

Media y desv.
Estandar.

M, Ny t

SALIDA

Generacidn de
num. aleatorios.

Secuencia de re-—
flectividad .

Num. de {teracio—
nes hecesaria%s pa
ra la cuadratura.

Ohtencidon de
Ay b.

Sismagrama libre
de ruido z (k)
1 -

Varianza del rui-
do, matriz de cov.

estacionaria.

Secuencia de ruldo
Sismograma contami -
nado.

estdAn en el ordén gque se ha

sismogramas

el dato de entrada reguerido »

as! como la figura= o lan cual es se

FIGURA
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APENDICE 1Il.A : OBTENCION DEL ESTIMADOR DE PREDICCIOCN

Se aplica Bl toorema fundamental de teofria de estimacidn a
la ‘ecuacidn de la solucién de estada, de tal manera que

queda?

o~
X(k/J) = EIX(K)IZZL52] = AELX(K)IZZ (1) +
k

T AEuCi~13/Z¢52] = AX (k7K (3.a.1)
i=1
"Er este recul tado , se establece que, Efu¢i-)/2(323 = O ,

esto es, debido a que Z(j) depende de Xt(k}) , y este a su ve:

depende de u(i-1) , de tal forma gue :
ELu¢i—1)/2¢(333 = Efuli—1)/uli) ,ut),;acc.,utji-111

Y esto eps igual & Efu(iryl = © yva que u(3j) es de media

cerc.
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APENDICE IIX.B 1 PROCESD INNOVADOR

El proceso innovator , este expresado por la ecuacidn i
- ~
Z(k+1/7k) = Z(k+1) — Z(k+1l/k) (S.b.1)

Esta ecuacidn, se puede expresar de varias formas que son
muy Qtiles para el desarrollo del! filtrado éptimo, por ejem=
plo, si s sustituye la ecuacidn de estado y se le aplica el
operador EL#/Z(k)3, se podrd ocbtener Z(k+1/k), la cual gqueda

expresada, como @

ELZ(k+1)/2(K)]I = ELNX(K+1I/2(KkI3 + ELVIiKk+1)/2(k)]

Lo o~
ZAR+1L/K) = hX(k+1/7K)

No aparece ELVI(kK+1>»/72(C(k) ], va gque es igual a cero , debido
a que Z{k+l1l) depende de VIik+1)d, v cono este Gltimo es de

media cero ECVIk+1)72(k)) = O o

Si s sustituys la ecuacion anterior en (3.b.1» s L 1:2

tendrat
T(k+3/k) = Z{k®1) — hX(k+i/k) (3.b-23
8i ahora se sustituye la ecuacibn de estado, en &sta alti-

ma,; sa& tendrd i
Z(k+1/7k) =hK(k+il/Kk) +V(k+1} (S.B.3)

T ke+i/k) 8% Gaussiana y de msedia cero .
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APENDICE III.C 1 MATRICES DE COVARIANZA Y CROSCOVARIANZA.

La matriz P , se halla al obtener la covarianca de la ecua-
“z

cidn (S.b.3), e= deecir :

EL3 (k+1/KIZ” (k+1/8)3 = E[hX(k+3/K)+n (kI 3C igual * 3

= hP{k+i/O0h” + r
La matriz de croscovarianza se obtiene @
Foyg = ELX{k+1) - ELX(k+1)IZ " Ck+1rs/k) 1 (S.c. 1)
Susti tuyendo la ecuacidn (T.b.D
P = ELX(k+§)X(k+i/k)3Ih* (3.c.2)

xZ

Si X(k+1) = X(k+1/k) + Ktk+1/k? y se aplica el principic de

ortogonalidad , se tiene :

P = P(k+1/k)h? 3.2.3)
Rz
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APENDICE I11.D s VARIANZA DEL ERRDOR DEL FILTRO KALMAN.

La varianza dél error , esta dada por 1a ecuacidn

P(Kk+1/k+1) = [ I — K(k+12hPgk+isk) 3 - (3.cla 1)

Se sabe que la ecuacién da{ filtro Kalman ; estd dada gor

;(k+l/k¢!) = ?(k*l/k) + K(k+1)T (k+1/k) (3.d.2)

Si se sustituye la ecuacidn (3I.b.3>, en esa Gltima ecuwamcidn.

& la ecuvacidn resultante se le sustrae X{k<+l), queda 1

Xtket/k+1) = [ 1 - K(k+l)h];(k+!/k) - K{k+3) 3.d.3)

8i se aplice ¢l operador P(k+l/k+1) = E[i(k*llk);’(k+1/k)1.

se cbtendrd la ecuacion (J.d.1) .



- 01

s}

z07
=Q7

(41,

314}
.

TESIS REALIIZADO POR

IVERA TORO BERGES

COT-00T~O0n-0

DIMENS ION I(300). HI{8)., SAMMA), FIfa, 4y, ar camny YA 23, Zo0AT2)
PIOEAND 1N RLGOU 2 BGALS)? (400, GUIK0O)

WRITEL S, 2000

READ(D, #ONT, LAY, ALAaMD, T4, NGM, T

WRITE(G. dOL1INT. LAY, ALAY
HRITEl S, 4G

DO 200 I=i.hNer

READ(S, tFTee

WRITE( QL5 IF

WRITE 23

Lo 201 1. HC™

READ(S. %) LGLJ)

WHITE(S.300) BG(J)
WRITE (5. 03533)

READ(D. @y cH(I) , I3, HGHN:
WRITE(é. J2O06) (M) L, I=L, MGHM)
READ(D, 2L IP (1), I 1, T

CALL REF{MNT.R)

CAtL TRAN(FI, BG. T, NG, NG, FIT, GAMM)
CALL CONVO (NGM NT,FIT, GAMPM H,R, ZP?
WRITE&: 2C3)

DO Q0D I=1. N30

HWHRITE(&L&, Z0&I(FIT(I. WU, J=1. NG
HRITE(&. 3002

PO 207 1I=1.NGHM

WRITE(&.201) GAMLI)
WAITE (S, 3540

READ(D. &) SN

WRITE(S,332) SN

G=ALATIB» (SAs=2)

READ(S, =) Q

HRITE(&..JOO) 0

WRITE (&, 23

CALL PL.DTN (ZF NT.T)

CALL ARCFIT, GAMM. H, Q. St NGM, RD)D
CALL CRU!DD( 2P, NT. RD. LA‘(. AL, Z)
WRITE(&.B833) RD

HRITE(&, 256)

CALL PLOTNLZ.NT,T)

DD 222 [Iw1. NT

WRITE(& ») Z(I1)

BWRITE(S, 50F)

READ(3. #) LMAX

WRITE(6:611) LMAX

CALL ESTIMU (FIT, GAMI +L, G RD: NCGM Z, NT, LHMAX, AK.: U, GU)
HRITE(6.,210)

CALL PLOTN(U, NT.T)?

WRITE(Gs#) 7 YAR1IAMNZA DEL ERROR
PO 211 I=I.NT

T 14



0n

€0

MUMNMNTUDR B WUUNHEUWULSS
P AR QU LB0000UNO00
MNOSU=JIUDVa=OrhaliNr0

WRITE(6, 21231, CUCL] .
PRINT#, 'DESEAS ALGUN DIKO VALOR DE GNR  SI=1 NO=2‘
gEr‘-D;S.I) ~NErt

R 1t

g . 208
FORMAY(//, 18%, ‘DATUS DE ENTRADA I NT. LAY. ALAMB. SA, NCH T et/
7))

FORMAY (12X, I3, 3X, 13'3 « FB. 2. 3%, F8. 3, 3%, 12, 3x, F3. o,
FORMAT (20X, ° ATR] DE LA FUENTE *, /7
(20X, 7 LA FUENTE ~. I/
(20X, LA FUEHNTE -,
T/, 17X 'MTPXZ .5 TRANS ICIDN FIT(I.J)'.//)
T(RX, S(E14 Tu X},
€7/, V9%, “VECTOR GAINMMA DE ENTHADA ", 7 /)
(23X, €18 7.7
{20%., * GUE VALOR DESEAS PARA SHR”. 7/
(22x, ";EN.’«L-—RU!DD"F‘Q 1)
77, 135X, VARIANTA DE LA SENALT . 82X, E14 9. 717
/7, L7Xe "VARIANZ A DEL RUIDD'.EL1&. 7, 7/}
{7/, 17X, "NUMERD T, PASOS PARA ESTIMAR, 772
T(20X, ‘PASDS= *, I2 73
(77, 15X, "SLCUENC T~ ALEATOREA DE REFLECTXVID D L, /770
(/77 134, "SISHOGRANN SINTETICO CONTAMINADO IREZRE]
€7/, LFX.: “SECUENC T4 DECONVOLUCIONADA VIK?Y “, 7775
(3%, “GUK “, 13, "= "L @R L1220 &

SUCBROUTINE RE¥ TNT. R
DIMENSION R(500)

LA
IFCTL. GY ALAMEB)Y GD TO 203
gAIiL ALE}\(L.AY 0. 0. SA, X2
=X
CONTINUVE
RETURN
END

10

CERERACTON UE UNA SECUERTIA AL AZAR
SUDRQUTINE ALEA(LAY. AMEDIA, SIGHA, X1)
UI=RANILAY)

U2=RANILAY)

BleRstyi-1.

B2=2aU2-1. O

SeBleslsp2eanl

iIF (S.GT.1.)_GO TO 10
X1=D1leSART (-2, CeALOC(S)/S)
X1=X1 #SIGCHA+AMEDT A

RETURN

ERD

SODRUTINA PARA UDTohen LA MATHIZ DE ESTADD
SUBROUTINE TRAN(A, BC. T, NCIM. N, X, BT?
DIﬂENSlm AL(4, 3}, AR, 31, X$G 2, Y(4:4). I(4.4)
DIMENSIUN XX¢8.4),BGC(&),.BT(A), ZT(4.
CALL FROED (A, T, NGHM. N>
DD 10 I=1, NCM
BGLI)=OG(I)/T
10 J=1, NG
IFCI. EQ. J» €0 To 20
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A1, Jr»=0 O
G0 1O 10
20 AICI, Jr=1 O

REL=T/FLUOAT (Z##n)
g A0 1. NGH
DO AG 1. NGM
AT LI, Jr=aT (1. JISREL
XEI3=801, N

40 YC(I1,)=0 SR (I, IDE(REL 42}
NFEACT=2

.08

DG 50 K== -1

NEACT=NFACT® (¥ +23

CALL FATMA (X &L NG, I3

DG 4G 1=1.NGH

Gl NG

I 22

I.J) PREL e R) FNFALT
ST ZOI ST

o

]

F it omye
LSRRI (e
G LC Ot LGt

]

z

b

B3

et

D
X
Z
Y
z
30 ¢
D
o
Y
A
x
[

70

Qoamal QQ~AMAD

il NUZ
CALL MATHA LA, Y. NGM, X)
00 80 I=1. NGM

NCH
S ATCT,

&
-

o
T. GeemiF LR
CGCAMMII) ML), FITA, 2, TP LADOY, RESQDY
XTI} =0
XIICII LI CI)+0aMi(I)aRin=-22
203 XLI)=XTI(L)+X11 1)
ZIPKI=0. O
DO 202 I, NGM
SO IPAKI=TIP(KI*H{IIaX {1
RE Fimn
END
€ o




0o

;:UDRUTXNA FROEDIMNIUVS
SUBROUTINE F"OE ‘(fh TN N

DIMENS IO A<KS
sun=5. O
5=0
0D 1 I=1, NG
DO 1 J=1. NG
1 SURSSUN+TACT, ) me
ANCRMA=SHGRTIZUNS
R fy AT
3 5=25
Rl-‘Zﬂ'*:
SER/R L

(5]
o

IF(RZ LE
so 102

34

N..’-: b

L, O
Cal Hu*"r-‘l&(» (‘ M. AT D
ChALL SUraia P e L0200
CaLL PATHMS& (S B, Na ALl

VR ITERACIONES (FROEBINIUS! SERA: %, IR, 7/
L RDY
PoBtA Ay, D08, ), 8015, 3. FT(S, 3. &1€4,4),

I.E-9) GO TO 30
WHRITE (&, =) 4 NQ O OONVERGE L CALCULDO DE LA MATRIZC
VARTANCIA ESTALIOHARIAC, £/)

ACREGLTHWOT

GTRIEATORED A URE

TRAIATDADA



«

e e T A

AX AR, U GU)
(4):0(4).51(4 + PROVI(4GY
P ALIS, ). ARG, &2,

CULLC0)

s LETAX

IR=1A

CAaLL. h&'LI"‘u CRC IR F Gy M) G RDr P, Xy KPP XP 1. PR.PPL 2. AK)Y
CALL VTMAT (K, PR, N. 51

CALL WViT TVC L5, H, N, B3

CO’«LL VET‘ (T He NOS3EY

F‘N-Uﬂ.-:}/"‘
CAL.L VETVE «H, XP, N, 53
UKK#UV\* N\Jﬁ T DAL, )—-EAQ y

ue

&b UCIA+L ) =UKK



GUIIA+11=CUM
DO 8 1=1,H

X(I)
8 P(I.J)—PF‘RO‘J(‘.V
IAaiAa+l
IFLIA GT. NT)Y GO TO 7
GO0 T
RE
c e
c (W1 TEw w LU TRl BATLTHXRS
(o Iw,F, Gorh G, RD. P, X XP. XP 1. PR, PP, Z, AKX}
Tl < 1(4, -«»):F(—‘v.'«).F‘F’(-" 31, P31L4,. 47,6514, A
.‘X; ("3:- XP1(A), ARTS)Y, HY 1G5, M2 04, TCRQD),
Ty o
550
XE
1
n
ALL.
S-&Z(rk:—no
20
[
& HIT TNERTYTIDAY
ALLH. G
4 3 1.
1 ALt 1. gl (I [EPRS N PAS S
RETURIN
END

FAT L Than Lie Ve 1k

U" "1 J=l

no

FRODUCT ut. UTATHANTRIZ PO OTTRE AATRIZ
SUBROUTING MATHA(A, I, D3
DIMENS ION A&, 4, B (a. 4).0{4,4)

ug.



I=ag., N
JELLN

. Q
O 20 Kel, !
RETURN
END

DAL, J3=D(L, JIeALI,. K)eB(K, J)

nn

AR YReN
a, N, T
(4, 43

T
SUBROUTINT TRASMAL
DIMENSICN At4, 43,0
DO 30 I=1.N
o0 J=E1.N

B(l.J2=Aadcd, 12
REYTURN
END

TRANSFUEST A

TRANSFUESTO

B2l
>

TRANSPOLETO FUR

U RO VEUTOR

"D b" L1, I4
&0 TeDeAC IR D)
FETLEN
- END
<
C FRCLL LU DR G VECTUR  TRANTFUESTO R UNAF
SUBRDUTXHL VTHMAT (A O, N L2 PO IATRIZ
DIMENSGS LN A8 c B(S. 87, D(A)
DO 80 =1, M
D{I)=0.
DO B0 J=t. N
80 D{II=D(I1+A(JI@BLI. 1)
RETURN
£HD
c
TS UBROUT TEUFIATA, BN, .07
DIMENS IO A4, 3),B(4,4).D(4
pgd 10 z=x.~
DO_10 J=1
10 DI, J)Z:’-\(I JI+SeBCI. )
RETURN
END
[
é U R U T T N7 TRAFITAUTUONR
SUBROUTINE PLOTN (T,LT. DELT)
[+ TLLT)=TRAZA A GRAF ICAR
c LT=LONGITUD DE LA TRAZA
DIMENSION T(300), LINE (51)
ATA NMAX/ S0/
DATA IBLNC L, IBL.NCZ, IAST, IBLNC, XCENTR /3>, “C*, “®°, * 7, 7 */
10 RITE_ (6. 1)
1s i-‘onmvu' +10( === ) )
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I1ST=0
THMAX=C
DO 20 1=1.LT
IFCIST EG. 0. AND T(Is NE O )1IST=1
THAX=ZAMAXIC(T (LY, THA XY

CONTIMUE
XF‘(THAX)IO -‘30 >0
WRITELSL, &
FORMAT l/"OX, CLIDADD-— LA TRAZA ES NULA, '/
G0 T 20
DO 100 !=IC‘T. IaT
o= IF1 SO THIN) 26
J=ETIAX
KH=rl
WP =
LINEC(D
TH=T¢ X
IF{1. G
TP=T(1
IF ¢, LT, LT? TPweT LI r+TC a1
i v dine
IF LT .LT.O 7LINE(\J)=!B.:&C2
GO TO IJ0
IF (TP G7. C JLINE(JII=IBLINT
WRITELE PDILTINECY ), J'!l 513, 3. JODELTY, T¢I
FORMATL © " D1AL, 14, 8X. %7 D,2X.Fi12. 7)
CGNTXNUC
ITEL& 2102 THA
FUHI‘ TL7* ", 100 ———=+"} 7/, }OX, "MAXINA DEFLEXION=",F15.
EE;URN
N

T
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