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1NTRODUCC1 ON 

La teorfa estadfstlca de la comunicacl6n proporciona la herramienta ne• 

cesarla para formular criterios de diseño 6ptimo en sistemas lineales, como 

en el caso de filtros digitales usados en slsmologfa marina, en donde uno de• 

los problemas mSs fuertes en el manejo de señales consiste en la elimlnacl6n 

de ruido coherente o trenes de reverberacl6n, asf como en el fl ltrado varia· 

ble con el tiempo de datos slsmo16glcos terrestres considerados como procesos 

estoc8stlcos no estacionarios para la e1imlnacl6n de ruido Incoherente media.!! 

te fl ltros digitales en frecuencia. 

En el presente trabajo se desarrollan dos crl terlos de optlmlzacl6n apll 

cadas a la deconvoluci6n predictiva de trazas sfsmlcas sintéticas, En el prl• 

mer criterio se utiliza un algoritmo de convergencia o de aproximacl6n esto•• 

cSstlca para la solucl6n del sistema de ecuaciones normales heterogéneas que 

se obtiene cuando se diseña el filtro 6ptlmo en serles estacionarlas en el··· 

tiempo y se establece una comparaci6n de resultados con el algoritmo de Levi.!l 

son, haciendo notar que con este criterio de optimlzaci6n puede reducirse CO.!l 

slderablemente el tiempo de clilculo si el sistema computacional cuenta con un 

procesador de arreglos en punto flotante, En el segundo criterio se utiliza 

un m&todo para determinar la longitud 6ptlma de_ventana en una traza sTsmlca 

sintética al utl llzar la ecuaci6n Wiener•Hopf de segunda clase aproximando • 
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un proceso no estacionarlo mediante procesos erg6dlcos para la obtencl6n 

del filtro variable con el tiempo con filtros estacionarlos. 

En el capítulo 1 se mencionan algunos conceptos necesarios para el de]. 

. arrollo del trabajo; en el capítulo 11 se establece el diseño del filtro de 

Wlener en serles del tiempo; en el capítulo 11 se desarrollan los algorl tmos 

de Forsyte•Wasow y Hestenes, como primer criterio de optlmizaci6n; en el ca• 

pítulo IV se establece el ~todo Berndt·Cooper para la seleccl6n 6ptlma de 

ventana, cC1110 segundo criterio de optlm!zacl6n; en el capítulo V se hace la 

apllcaci6n en la deconvolucl6n predictiva de trazas sísmicas sintéticas, utl 

!Izando algunos modelos geo16gicos y finalmente, en el capítulo VI se prese.!! 

tan las conclusiones del trabajo. 



CAPITULO 

FUNCIONES OE CORRELACION PARA PROCESOS ESTOCASTICOS 

°i') ENSAMBLE DE FUNC 1 ONES ALEATOR 1 AS 
V PROCESOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS, 

Antes de que se desarrollara la t~or!a estadfstlca de la Comunlc_! 

cl6n, la teoría cibica se habla formado considerando a los mensajes y -

al ruido como fen6menos perl6dlcos y transitorios que matemAtlcamente s~ 

ria, representados por medio de las serles y la Integral de Fourier, ex--

presiones que son representaci&i exacta, para todo el tiempo, de los me!!. 

sajes considerados como señales perl6dlcas; de aqu! que la teorTa clAsl-

ca de la Comunlcaci6n sea aplicable s6lamente a funciones determln!sti--

cas, pero la fluctuacl6n de los mensajes y el ruido con respecto al tle.!!! 

po es muy canpleja, y por tanto, son fen6nenos o procesos aleatorios y • 

no perl6dicos ni transitorios, por lo que las series y la integral de --

f"ourier son obviamente inaplicables, La gran diferencia entre el concep-

to probabi lfstico del mensaje o ruido y el concepto determin!stico dado 

por la teoría cibica hace posible el desarrollo de la teorTa estad!stl-

ca de la Canunicacl6n, cuya Idea fundamental consiste en considerar est_! 

dfstlcamente al mensaje y al ruido, y describirlos de acuerdo con los --

conceptos de la teoría de la Probabilidad. 
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~. La teorfa estadfstlca de señales no considera la señal In­

dividual sino que trabaja sobre un conjunto de posibles ondas de mensaje 

o de ruido generado por fuentes de carActer si mi lar, formando un agregado 

de funciones aleatorias, En situaciones prSctlcas, este conjunt{de furi-­

clones aleatorias que representan la señal o el ruido puede obtenerse de 

una sola fuente, a partir de experimentos repetidos limitados en el tle·m-

po. 

El conjunto de mensajes, ruido, o una comblnaci6n de éstos, es llamJ!. 

do ENSAMBLE. Generalmente, cuando hablamos de un mensaje o ruido nos eStj! 

mos refiriendo a un ensamble de mensajes o ruidos, pero cuando se mencio­

na s6lamente una funcl6n del ensamble, entonces la llamaremos FUNCION -­

MIEMBRO OEL ENSAMBLE, Existen muchos problemas f(slcos en donde las fon-­

clones aleatorias estAn mezcladas con funciones perl6dlcas y aperl6dicas, 

hte es el caso de las ondas s!smicas en el método sismo16gico de explorj! 

ci6n petrolera, 

En ta figura nGmero 1, 1). se muestra la representaci6n gr6fica de un 

ENSAMBLE de funciones aleatorias continuas en el tiempo, suponiendo qve 

provienen de una serle de mecanismos idénticos productores de mensajes o 

ruidos, o una combinaci6n de ambos, en las mismas condiciones. 
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Figura No, 1,l) Ensamble de funciones aleatorias, 

PROCESOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS, El ensamble de todas la posi­

bles señales { x(t)} junto con su ley de generacl6n es llamado PROCESO; 

cualquier señal Individual x(t) generada por el proceso es llamada REa 

LlZACION DEL PROCESO, Un proceso es DETERHINISTICO si no contiene ras--

gos de eventos fortuitos, de otra forma es llamado PROCESO ESTOCASTI CO, 

que puede ser de dos ti pos: 

1) Proceso estocastico de Harkov, 

2) Proceso estocastico estacionarlo, 
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Un proceso· estoc~stico de Harkov es aqu41 cuyo desarrollo fuiuro d!. 

pende del estado más reciente, sin tomar en cuenta las caracter!stlcas • 

pasadas. 

Un proceso estocAstico estacionarlo es aquEl cuyas propiedades est_! 

d!stlcas no cambian con el tiempo, Las señales generadas por un proceso 

estacionario tienen la propiedad de que sus estadfstlcas no cambian para 

una señal registrada en un tiempo anterior t ni para una señal regís·· 

trada en un tiempo (t + T), 

SI ninguna de las probabl lldades que caracterizan al proceso esto· 

cAstlco cambian con el tiempo, entonces se dice que el proceso es esta· 

clonarlo en el sentido estricto, 

Si el valor medio de la señal en diferentes tiempos es constante, 

y si el valor medio del producto de los valores de la señal en dos ins· 

tantes de tiempo no dependen del tiempo absoluto, sino s61amente de 1• 

diferencia de tiempos, entonces el proceso es estacionarlo en el sentl· 

do amplio. En otras palabras, tenemos que un proceso estacionarlo en el 

sentido amplio es aquel proceso estocbtico estacionarlo { x(t)} en el • 

cual E { x(t)} y E { xt+sx/' } existen y son funcionalmente inde·· 

pendientes del tiempo, en donde E es el operador del valor esperado o·· 

tambl~n llamado PROMEDIO DEL ENSAMBLE, 



Cuando el promedio estadfstico {Ctl en el tiempo de una func16n 

muestra del ensamble es Igual al promedio del ensamble E { x(t)} , en­

tonces el proceso estocbtlco estacionario es ERGODICO''• ya que ta Hlp§. 

tes 1 s Erg6dl ca establece que: "en un ensamble estacionar 1 o de func to--

nes aleatorias producidas por fuentes de ldl!ntlca naturaleza, el prome-

dio en el tiempo de un miembro del ensamble es Igual al promedio del en. 

samble para cualquier t , 11 

E { l< ( t)} 

Este tipo de proceso es una subclase propia de un proceso estacte-

narto, es decir, un PROCESO ERGODICO es necesariamente ESTACIONARIO, ~ 

ro un proceso estacionarlo no es necesariamente erg6dico. 

·~ ERGODICO: Proviene de rafees griegas: Trayectoria de trabajo, 
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2) FUNCIONES DE CORRELACION PARA PROCESOS ESTOCASTICOS, 

Puesto que los mensajes y el ruido ocupan la posici6n central en un 

problema de comunicaci6n, es de gran importancia que puedan ser represen• 

tados y descritos. En la ausencia de un método adecuado para di cha re pre• 

sentacl6n, la teorTa cUsica dejas Comunicaciones conslder6 estas fun·· 

clones como perl6dlcas y transitorias, las cuales podTan representarse·· 

mediante las serles y la integral de Fourier, respectivamente, utilizando 

también algunos teoremas Importantes que relacionan a las funciones • 

de correiaci6n y convoiucl6n, como el teorema de Correlaci6n Cruzada • 

(Lee, p. 36), que establece una relacl6n biunTvoca mediante un par trans• 

formado de Fourler, dado por: 

(1,1) 

en donde F¡ (w) representa al espectro conjugado de f
1 
(t). Este teorema 

puede expresarse en forma m6s exp !Te l ta, como: 

(1,2) 

y 

(1,3) 



pero cuando f¡(t) = f 2(t), tenemos entonces el teorema de autocorrelacl6n 

dado por (lee, p,27):, 

a: 
c/>11 (T)= J f 1(tl f1(t+T)dt = i 1

{ 4> 11 (w)] 
-a: 

y 

a: 

(1,4) 

f [ c/>11 (T)] = ~I (w) = f[ f f¡ ( t) f,(t+T)dt] (1,5) 

-a: 

en donde 4>11 (w) representa al espectro de densidad de energfa de f 1(t). 

Otro teorema muy Importante en el anAllsls de frecuencias es el te.Q. 

rema de convolucl6n en el tiempo (Lathl, p,25), que establece: 

t [ f 1 ( tl • f 2 ( t) ] = 2 1T Fj ( w) F2 ( w) 

en donde la funcl6n de convoluci6n estA dada por: 

a: 
P¡2(T) = J f¡(T) f2( t -T) dT 

-a: 

(1,6) 

(1.7) 

en forma anAloga, el teorema de convoluci6n en frecuencias (Lathl, p,27), 

·I 

"f [ F1 (w) ll F2 (w) ] = f 1 ( t) f2( t) (1,8) 
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Todos estos teoremas tienen propiedades muy Importantes que facl 11-

tan su apllcacl6n en el manejo de señales y ruido, por ejemplo, la pro--

piedad conmutativa para autocorrelaci6n y convolucl6n, las propiedades -

distributiva y asociativa para la convolucl6n, y la convoluci6n con un -

Impulso unitario, 

ex: 
f(t)lf 8(t-T)= ft(t)8(T-t+T)dt=f(t-T) (1,9) 

-ex: 

que quizls es una de las mas Importantes, 

Las funciones perl6dlcas y aperl6dlcas estln asociadas ~on experl--

irentos f!slcos que producen ciertas variaciones que no cambian con la r!!. 

petlcl6n experlirental, En cambio, cuando se realizan experlirentos en las 

mismas circunstancias y el resultado de i!stos es diferente, sin saber en 

qu4 consiste esta diferencia, se tiene entonces un proceso aleatorio o -

estocAstlco, La teorfa estadfstlca de las Comunicaciones nos ayuda ama-

nejar este tipo de funciones con ciertas suposiciones o Idealizaciones, 

como el considerar que las funciones aleatorias tienen duracl6n Infinita 

o tambl4n suponer que debido a ciertas propiedades estadfstlcas debemos 

trabajar con un agregado o ensamble de funciones aleatorias provenientes 

de varios experlirentos de una misma fuente en condiciones similares, pe-

ro de duracl6n limitada, 
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AUTOCORRELACION, La autocorre1acl6n de funciones perl6dlcas y tran-

sltorias es independiente de los espectros de fase de las funciones co-

rrelacionadas; es por eso que una variedad infinita de funciones puede -

tener la misma autocorre1acl6n, Este concepto se supone válido para tas 

diferentes funciones miembro de un ensamble, SI f1(t) es una funcl6n 

miembro de un ensamble, su func16n de autocorrelaci6n es (Lee, R..1ol: 

~ ('r)= 
11 

T 
IJ.m 1 f 

T-a: 2T 
-T 

y exl ste para cada valor de T" 

(1,10) 

La determlnacl6n anatftlca de (1,10) no es tan simple como las fun• 

clones de autocorrelacl6n de seilales peri6dicas y transitorias, debido a 

que las funciones aleatorias cambian, y por tanto, no se conocen grafica 

ni anal!ticamente, 

CORRELACION CRUZADA, La corre1aci6n cruzada de funciones aleatorias 

tiene mucha apl icaci6n en el procesamiento de ta lnformaci6n sismo16gica, 

sobre todo en el diseño de un sistema lineal para la extracci6n 6ptlma • 

de lnformaci6n cuando ta entrada est4 contaminada con señales indeseab'los;. 

lste es el caso del filtrado 6ptimo de lliener, En ta cross-corre1acl6n • 

de dos funciones aleatorias, se consideran dos ensambles, de los cuales 

estas funciones son miembros, una señal de cada ensamble. Por deflnicl6n, 
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. 
supongamos que f¡(t) es func16n miembro del primer ensamble, y f2(t) co• 

rresponde al segundo ensamble, entonces (Lee, R,lo): 

,.i. (T)- l.,, 
't'12 - T-« 

T 

ir ff,(t) f2(f+T)dt 
-T 

( 1.11) 

con la condic16n de que tP
12 

( T) exista para cada valor de T y lo que 

es mh importante, que sea la misma func16n 4¡2 ( T) para cualquier otro 

par de funciones miembros de los dos ensambles, esto, junto con la lllJ• 

tocorrelacl6n, son características estadlsticas del ens.,.¡,le. 

TEOREMA DE lllENER PARA LA AUTOCORRELACION, El teorema de autocorre-

lac16n para funciones peri6d1cas establece que la autocorrelac16n y el -

expectro de potencias de una func16n per16dlca est6n relacionados media!l 

te la transformada de Fourier, pero si hacemos que el periodo T tienda al 

Infinito, entonces fi{t) tendera a ser una funcl6n aleatoria, y por otro 

lado, ya que cp
11 

( T) es real y par, entonces su transformada <1>11 (w) 

tambifn ser6 real y par, quedando el teorema de lllener cano una transfor. 

mac16n de cosenos (Lee, R,10 ) .• 

y 

a: 
q,11 (T)= J <1>11 (w) Cos wT dw 

-a: 

« 
<1111 (w l = 2~ J </i¡1 ( T) Cos w T dT 

-a:: 

(1,12) 

(1.13) 



11 

Para T m O, tenemos: 

4'
11 
(o)=/ 4>11 (w) dw = f:.cx 

-ex 

T 

2T f t~(t)dt 
-T 

(1,14) 

Observando la ecuacl6n (1,14). queda 4>
11 

(w) en términos del valor 

medio cuadrlltlco de la funcl6n aleatoria f 1(t), la cual pertenece a un.­

ensamble de funciones aleatorias { f(t)} , es decir, 4>
11 

(w) es el es­

pectro de densidad de potencia de f 1 (t), Finalmente, tenemos que las -­

ecuaciones (1,12) y (1,13) representan el teorema de Wlener para la aut,2 

correlacl6n: "La funcl6n de autocorrelacl6n de una funcl6n aleatoria y -

el espectro de densidad de potencia esdn relacionados mediante una tra~ 

formacl6n de cosenos de Fourier,11 

La suposlc16n fundamental del teorema de Wlener es que la funci6n -

de autocorrelacl6n es comOn a todas las funciones miembro de un ensamble 

y por tanto, que cada miembro del ensamble tiene el mismo espectro de 

densidad de potencia, independientemente de la forma de la onda, 
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3) CONCEPTO ESTADIST1CO DE CORRELACION EN ENSAMBLES ESTACIONARIOS, 

La descrlpci6n exacta de una funcl6n peri6dica o aperl6dica en el 

tiempo estA en funcl6n del conjunto de valores correspondientes a la va­

riable independiente, los cuales son completamente conocidos, es decir, 

son funciones determinTstlcas. 

Cuando la funci6n es aleatoria, se requiere de algunos conceptos e! 

tadfstlcos para dar una descr1pci6n aproxi!Nda de dicha funcl6n. El PH! 

do de una funcl6n aleatoria puede ser determinado sin proble!Ns para ca­

da valor del tiempo, pero el futuro de dicha funcl6n no puede precisarse, 

entonces se hace necesaria la predicci6n, la cual requiere del conjunto 

entero de todos los pos lb les valores uti 1 izando e 1 concepto de di str lbu­

cl6n de probabl l ldades. 

FUNCIONES DE DISTRIBUCION Y DENSIDAD. En un experimento aleatorio, 

la probabilidad de que e (variable aleatoria) tome el valor x1 es: 

p ( ~ (1,15) 
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y en forma similar 

p (!=X2l=Pe ( X2l 

P ( !=X3)= 8 . e (Xs) (1.16) 

p ( e=·x. )= ~ ( Xn) 

la expresl6n general sera, 

P(!=Xil L 11 1 1 2 , •••••••• n (1.17) 

A la probabilidad de que la variable aleatoria asuma un valor x¡, •. 

se le llama funci6n de dlstribuci6n de probabilidad de la variable! , 

es decir, P! (x¡), tambi~n se conoce como: Distribuci6n de probabili·· 

dad, funci6n de probabilidad, funci6n de distribuci6n o dlstribuci6n, 

La distribuci6n de probabilidad siempre sera una funci6n no negati• 

va y ademas se cumple: 

(1,18) 
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Cuando el rango de variacf6n de una variable aleatoria es continuo, . 
entonces la variable se llama variable aleatoria continua y el concepto 

de distrlbucllln de probabilidad cambia a funci6n de densidad de probabl· 

lldad, densidad de probabilidad o simplemente densidad, ya que: 

t {x¡) - ~ {x), de acuerdo a la grafl ca, 

1 f Xz 
x x+dx 

-a 
__ __,.__ ______________ .i-+------------<---"'~ .... x 

b 

Figura No, 1,2) Densidad de probabilidad, 

La probabl lidad de que el evento se encuentre entre el Intervalo i.Q 

finitesimal (x, x + dx) es: 

P(x<!<x+dx)= ~ (x)dx (1.19) 
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representado por el 4rea del rectángulo ~n la figura anterior. 

Ahora la probabilidad de que el evento se encuentre en el Intervalo 

Xz 
P { X1< ! < X2) = f { (X) d x 

X1 

(1.20) 

Dado que PÍ' (x) estA definida sobre el Intervalo (·Cl,a:) y en la 

Figura No. 1.2) vale cero, fuera de ( a, b) será conveninte escrlbl r, 

« 
f { (X}dx 

-a: 
(l.21) 

como una propiedad fundamental de la funcl6n de densidad. 

ENSAMBLES ESTACIONARIOS, SI se real iza varias veces el mismo experl 

mento aleatorio en las mismas condiciones y con la misma fuente, se tle· 

ne entonces un ENSAMBLE de funciones aleatorias (Figura No, 1,1). El tlw 

po es muy Importante dado que un evento aleatorio cambia a cada Instante, 

pero vamos a suponer que nuestras observaciones las hacemos para t • O, 

aquf se tiene un conjunto de valores x(l), x<z), x(3) ,. •• x(n) y además -

tomando en cuenta la informaci6n que existe desde t = t' para el pasado 

del ensamble (Figura No. 1.3), 
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·~ l 

. 
: . 

--"'- t, 

t' 

• " 

Figura No. 1.3) Datos est1dfstlcos par1 experi11entos 
de 11 misma dur1ci6n. 

SI la 1mplltud aleatoria de cualquiera de llS funciones miembro en 

un tiempo futuro (t1) se define como ( 1, entonces 11 probabllldld de -

que el tOll'e el valor Xl en el tiempo t 1 es: 

p (X¡< ( 1 < X1 + dx1 ; t = t1 ) : ~I ( X1 , ti ) dX1 (1.22) 

en donde {, (x1, t1) es la densidad de probabl l ldad, y aunque Esta es 

funci6n del tiempo en donde se encuentra la v1rlable aleatoria, es posl 

ble que la densidad de probabilidad sea Independiente de ese tiempo. 
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SI la densidad de probabilidad de las amplitudes de un ensamble es 

LA MISMA, no Importando cu81 sea el tiempo de observacl6n, entonces el -

ensamble es ESTACIONARIO, y entonces: 

p ( x, < e, < x, +dx, ; t = t,) = ~1 ( X1> dK, . (1.23) 

en donde t, (x1) es la densidad de probabilidad de e 1• y es indepen-­

dlente de t 1• 

Para cualquier funci6n miembro del ensamble, la probabilidad de que 

en el tiempo t = t1• el sea encontrada en el Intervalo (a1 0 b1) y que -

en un tiempo posterior t = t2 = t 1 + TI, e 2 sea encontrada en el in--

(( ex: 
y ademas J f 'e,e2 ( Xi.X2; lj) d X¡ dx2 = 1 

-ce -ex: 

en donde ~e'. (x1, x2; T1) es la densidad de probabilidad, 

'· 2 

(1.24) 

( 1.25) 

Oe esta misma manera, podrfamos dar una descripcl6n canpleta del -

ensamble estacionarlo mediante el conjunto de densidades de probabl 1 idad: 
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(1.26) 

Cuando el conjunto completo de densidades de probabilidad es indepe.!J. 

diente del origen (a partir del cual se mide el tiempo). entonces• tene• 

mos un ensamble estrictamente estacionarlo, y tarnbll!n se cumple que: 

a: 
J ~ ( X1l dx, 

-a: 1 

a: a: 
f J (1.27} 

-a: -a: 
:a: a: 
¡. ...... f 

-a: -« 

Un·ensamble estacionario está completamente descrito cuando se cono-

ce el conjunto completo· de densidades de probabilidad (dado por la ecua--

cl6n 1.26}, pero afortunadamente para problemas pr.tcticos, en muchos sis-

temas de comunlcaci6n, incluyendo el sismol6gico, basta una descripci6n -

parcial del ensamble para resolver adecuadamente el sistema. 
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PROMEOIOS EN TIEMPO V EN ENSAMBLE, El concepto de PROMEDIO es muy 

Importante en teor!a de probabi 1 ldad y se aplica a variables aleatorias, 

Supongamos que en un experimento estocAstico la variable aleatoria., 

tana tos siguientes posibles valores: Xp x2, ••• x¡, ••• x0 , y que de un nY 

mero S de repeticiones encontramos que: 

R1 sucede para ' = x1 

R2 sucede para ' = x2 

R1 sucede pára ' = x1 

Rn sucede para ( = xn 

(1.28) 

en donde R1, R2,.,,Rn son diferentes de cero, El valor pranedio de.; serA: 

t X Rl + X R2 + ......... + X _&_ 
'i. = 15 25 n S (1,29) 

en donde .!L., 1-.... !n... son las relaciones de frecuencias de sucesos, 
s 

es decir, la probabi 1 idad de que ( tooie los valores xi, entonces"{ qu~ 

da como: 

-¡ = X P. (X1) + X P (X ) + · · · · · · · · ·+ Xn P.:- (X ) 
._ 1~ 2.; 2 'i. n 

(1,30) 
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que se poede escribí r cerno: 

n 

e = ¡~ 
1 

Xi ~ (Xi J (1.31) 

1 o cua 1 es con oc 1 do cerno 1 a ESPERANZA HATEl1AT 1 CA o e 1 VALOR ESPERADO de 

( • Una expresl6n mas general sera: 

c:o 
é = L Xi ~ (Xi) 

¡ ... co "' 
(1.32) 

tamb14n conocida cerno el PRO"EDIO o la "EDIA de e • 

Sl la variable aleatoria e tiene un rango continuo de posibles va-

lores, entonces: 

a: 

J X (1.33) 

-a: 

Las funciones de correlaci6n juegan un papel central en el anll tsls 

arrn&lco de procesos estocasttcos y son un tipo especial de promedio. •• 

Existen dos tipos de promedio, éstos son los promedios en el tiempo de un 

proceso aleatorio (el cual puede conocerse 16lanente con los valores de • 

ta funcl6n en un tiempo pasado) y los promedios estadhticos o promedios 

de ensamble (el cual se eva1Ga conociendo las densidades de probabi ltdad). 

Las funciones de correlaci& en procesos aleatorios estan relacionadas •• 

con estos dos tipos de promedio. 



Funciones Miembro 
del Ensamble 

¡ · 
2 

3 
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Elementos de uno 

Función Miembro 

t• -T 

FIGURA No. 1.4) Elet:1entos de las funciones miembro 
del ensamble • 

. ·--·--· -- ' --.-

En la Figura No, 114) 1 se tiene un ensamble de funciones miembro--:_ 

{t(t)}. Se establecer-' la relacl6n eritre el valor pranediO (en.el tle!!!, 

po) de una funel6n mlenbro del ensamble y el valor promedio (estadfstl~cf 

de las amplitudes del ·~nsamble en cualquier tiempo t. Si el lnterval.o --

(-T
1 

O) lo dividimos e1 n partes Iguales f!.t entonces n S< TIAT , Y el 
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"promedio en el tiempo" de cada funci6n muestra f(t) del ensamble { f(t)} 

serS en el Intervalo {-a:, O), 

fim 
f(t)=T .. a: 

AT ... o 
[

f(-AT)+f(-2AT)+ ....... +f (-nAT)) 
T AT 

lo cual 1 lega a ser: 

fITT= lim 
r ... a: 

o +1 f(t)dt 
-T 

(1.35) 

Por otro lado, habfamos visto que el valor "promedio de las amplltu• 

des" del ensñle para cualquier tiempo t se define por la ecuacl6n (1,33), 

Como se supone que las diferentes funciones muestra del ensamble estacio· 

narlo son producidas por fuentes de la misma naturaleza, entonces el pro• 

medio en el tiempo de un miembro sobre su pasado {·CX:, O) es exactanente 

Igual que el promedio del ensari>le, es decir: 

o 
fim 1 J 

r-a: T 
-T 

f(t)dt= 
a: 
j X ~ (X )dx 

-a: 
(1,36) 

y por esta raz&i se considera 16glco pensar que el promedio en el tiempo 

para cualquier f{t) en su tiempo futuro (o,a:) es el mismo que en el pa• · 

sado (-a:, O), es decir: 

o T 
lim 1 J f(t)dt=tim _!_j f(t)dt 
T-a: T T-+a: T 

(1,37) 

-T o 
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y entonces se establece Ja Hlplitesis Erg6dica: 

f. T CX> 
~ ir J f( tl dt = J X P~ (X) dx 

T <O -T -CX> ._ 
(1,38) 

es decir, 11él promedio en el tiempo de cualquier .funci6n muestra f(t) de 

. un ensambJ~.estaclonar.io {f(tl} sobre el Intervalo (-CX>,CX>) es IGUAL al 

promedio estadrstlco (o promedio de ensamble) para cualquier tiempo t,11 

f (t) = f (1 .39) 

y el proceso estoclstico estacionario sera erg6dico, 

La funcllin de autocorrelacilin para una funci6n aleatoria f(t) esta 

definida como en Ja ecuaci6n (1,10), Esto no es mas que un praoodlo en -

el tiempo, que se puede representar como: 

tP,, (T): f(f) f(t+T) 
ff 

y por Ja Hip6tesis Erg6dica: 

fim 
2
1T t f (,t) f (t +T) dt 

T-<X> -T 

(1,40) 

(1,41) 



,. 

24 

en donde: 

(1.42) 

entonces: 

f(t) f(t+T) :rr 
1 2 

(1.43) 

de aquf que la funci6n de autocorrelaci6n (dada por la ecuaci6n 10 10) en 

tl!rmlnos del promedio del ensamble qued.a como: 

(1.44) 

SI f(t) es· un proceso discreto, entonces: 

(1.45) 

Ahora para la funci6n de cross•correlaci6n tenemos dos funciones • 

muestra f(t) y g(t) correspondientes a dos ensambles estacionarios {f(tl} 

y {g(tl} respectivamente, por la Hip6tesis Erg6dica: 

f ( t) g ( t + T) : ~I µ.
2 

(1.46) 



entonces, la funcl6n de cross-correlaci6n definida como un promedio en el 

tiempo quedarS ahora en t~rmlnos de un promedio de ens<111ble, como: 

(1,47) 

y la expresi& para el proceso discreto sera: 

(1,48) 

Las expresiones (1,10) y (1,11) son las funciones de auto y cross•c,!? 

rrelacll!n respectivamente, expresadas cano un PROMEDIO EN EL TIEMPO, y •• 

las expresiones (1 ,44) y (f ,47) estSn en forma de un PRDl'EDIO DE ENSAllBLE. 



CAPITULO 11 

EL FILTRO OPTIHO EN SERIES DEL TIEMPO 

1) INTEGRAL DE WIENER·HOPF DE PRIMERA CLASE, 

La teorra estadrstica de la Comunlcaci6n nos proporciona la herra-­

mlenta necesaria para formular criterios de dlse~o 6ptlmo en sistemas ll 

neales, sobre todo para la solucl6n de ciertos fl ltros digitales, 

En el problema del filtro lineal, se tiene como entrada un mensaje 

mezclado con ruido y se desea extraer este mensaje por medio de un slst~ 

ma 11 neal con un ERROR HINIHO, 

En la Figura No, 2,1), se formula el filtrado 6ptlmo; la entrada del 

sistema es por lo general una combinacl6n de un mensaje fm(t) con ruido 

fn(t), 

(2,1) 

Siendo ambos procesos estocSsticos estacionarias. 
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FIGURA No.: 2.1) 11ustraci6n de1 filtrado 6ptlmo. 

En nuestro sistema, la sa1tda Ideal serTa el rrensaje mlsoo fm(t), .. 

es 1leclr 1 la SALIDA DESEADA fd(t) como se n1estra en la figura, y claro, 

ten1lremos una SALIDA ACiUAL f 0(t)¡ el problema, entonces, es encontrar -

la 7unci6n de transferencia H(w) o la respuesta al Impulso unitario h(t) 

de ·:al forma que Ja sallda actual se aproxime a la salida deseada con un 

error mfntmo. 

SI tenernos fd(t) .. fm{t}, significa que desea.'!'IOs en la salida una .. 

rf:pllca instandnea del mensaje, sin embargo, se podrfa tener un retraso 

en la reproducc16n del mensaje y esto no signlficarfa dlstorsi6n, en es-

te caso la salida deseada serfa fd(t) .. fm(t -a). 
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Con fd(t) ~ fm(t +a), significa que deseamos el mensaje pur~, pero 

avanzado en a segundos, y esto serra un problema de prediccl6n. 

Cualquiera que sea nuestra salida actual f
0
(t), el sistema debe es­

. tar dlseftado de tal forma que 4sta se aproxime lo mas posltie a la sal ida 

deseada fd(t), asf el error quedar& determinado como (Lee, R, 10; Robin­

son, R. 14 ): 

(Z.2) 

Como este es el valor del error lnstantineo, deberemos tomar un va• 

lor medio apropiado de f(t), el cual servir• como medida para saber si 

el filtro dlseftado cumple con el objetivo de que f
0
(t) 1::1 fd(t), entonces: 

(2.3) 

Estadfsticamente, esta relacl&i serfa cero debido a que habrfa can• 

celacU!n de errores .lnstandneos positivos con negativos. Se escoge en•· 

tonces el error medio cuadr3tico, 

-z - flm 1 LT[ ]2 

f (t)=r-<02T f0 (t)-fd(t) dt 
-T 

(2.4) 
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De acuerdo a las caracterfstlcas de un s Is tema lineal, es decir, el 

teorema·de superpostci6n y ta tnvariancta en et tiempo, tenemos que ta -

salida actual f
0
(t) es ta convoluct6n entre la funct6n de entrada f¡(t) 

y la respuesta al Impulso unitario del sistema h(t), cano se muestra en 

la figura siguiente, 

f¡ ( t) 
h ( t) 

FIGURA No, 2,2) Un sistema lineal. 

Y recordando que: 

CXI 
f0(t) =/ h(T) f1(t-T) dT 

-CXI 

substituyendo (2,5) en (2,4) y desarrollando, tenemos: 

(2,5) 

- CD CXl (' 1 1T 
E2(t) = f h(T) dT f h (cr) dcr T~CXI 2T f¡ (t-T) f¡ (t-cr)dt 

-<O -CO -T 

en donde son .vllldas las relaciones s lgui entes: 



30 

(2.7) 

Substituyendo en (20 6), tenemos: 

esta expresl& nos lndica que el ERROR HEOIO CUADRATICO entre la SALIDA 

ACTUAL ·Y la SALIDA DESEADA del FILTRO depende de lo siguiente: 

•Respuesta al impulso unitario del fl ltro. 

• La autocorrelaci~n de la entrada al fl ltro. 

• La cross-correlael& entre la entrada y la salida 
deseada del filtro, 

c/>dd(O} •El valor medio cuadr4tico de la salida deseada del 
filtro, 

Una vez que se determinan la entrada f 1 (t) y la sal Ida deseada --· 

fd(t) en un problema especffico, entonces se puede calcular lnmedlatame.!!, 

te t/in (-r) y t/>dd (O), y cualquier cambio que exista en el error me•• 
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dio cuadrAtlco (ecuacl6n 2.8), dependerA s6Jamente de la respuesta al i!J! 

pulso unitario h(t) del sistema, esto quiere decir que la ecuacl6n (2,8) 

es una funcional de h(t) y que Jo verdaderamente importante en un slste• 

ma 1 lneal 6ptlmo es Ja determlnacl6n de h(t) o H(w), 

Para determinar h(t) en Ja ecuacl6n (2,8), es necesario minimizar • 

el error cuadrAtlco medio mediante el cAlculo varlacional (Lee, p. 364), 

Para que el error medio cuadrAtlco funcional E2(t) tenga un valor mfnl· 

mo para la respuesta al Impulso unitario h(t), es necesario que satlsfa• 

ga la condlcl6n: 

(2.9) 

para T 2: O 

esto quiere decir que la respuesta al Impulso unitario del sistema 6ptl· 

mo es la soluci6n de esta ecuacl6n y Je llamaremos hopt(O'), entonces·· 

la ecuacl6n (2,9) queda como: 

para T 2: O 
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. 
Q.ue es la ecuaci6n de la Integral de Wiener-Hopf de Primera Clase, 

la cual cubre una gran variedad de problemas cano e 1 de fi 1 tros de retr_!! 

so y predicci6n, y dado que esto depende de la salida deseada, entonces 

podrfamos tener otros problemas con derivacl6n o integraci6n del mensaje 

con adelanto o con retraso en la salida deseada, etc, 

Observamos que la integral de Wlener-Hopf de primera clase es una -

Integral de convoluci6n, es decir, la ecuaci6n (2,10) significa que: "La 

cross-correlacl6n entre la entrada y la salida deseada es Igual a la con 

voluci6n entre el filtro 6ptimo y la autocorrelaci6n de la entrada", pe-

ro ~nicamente para T ?O, Como se muestra en la Figura No, 2,3a) y la --

No, 2,Jb) (Lee, R, 1 O)• 

De acuerdo al teorema de cross-correlaci6n visto en el capftulo an-

terlor, esta convolucl6n es Igual a la cross•correlaci6n de la entrada y 

salida del sistema 6ptimo, entonces tenemos: 

(2.11) 

De aquf que la ecuacl6n de Wiener-Hopf queda: 

para T ? O (2.12) 
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(a) 

(b) 

(e) 

FIGURA No. 2.3} lnterpretacl6n de laecuaci6n de Wlener•Hopf. 

La ecuacl6n (2.12) se interpreta en la Figura No. 2.3c), en donde • 

observamos que para (a< t <O), las dos funciones de esta ecuaci6n son 

diferentes, Cuando la salida deseada se especifica en un problema dado, 

es casi seguro que en nuestro sistema 6ptimo exista alga~ error despu~s 

de haber tratado de minimizar el error cuadrAtico medio, y la ecuacl6n • 

de Wlener•Hopf ser~ vAlida s6lo para T 2: o. Pudiera suceder que la sal!· 
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da deseada se obtuviera sin error, entonces la ecuaci6n (2,12) serfa vA-

1 ida también para T < O y s61o en este caso podría utl 1 izarse la tr~ns-

formada de Fourier en la ecuaci6n de lliener-Hopf (ecuaci6n 2,10) utl!l--

zando el teorema de convoluci6n en el tiempo visto anteriormente (ecua--

ci6n 1,6), obteniendo asf: 

(2,13) 

en donde, finalmente, la funcl6n de transferencia del sistema l lneal 6p-

timo quedarra como: 

(2,14) 

y serfa la soluci6n del problema, 

2) INTEGRAL DE BOOTOH (WIENER-HOPF DE SEGUNDA CLASE), 

Si para procesos estoc4stlcos estacionarios en el tiempo se tiene -

que tanto la entrada f¡ (t) como la salida actual f0 (t) y la salida dese,! 

da f d ( t) son funciones causa les (es decir, vá I Idas para t 2: O), entonces 

la integral de lllener-Hopf de primera clase queda como: 

(2,15) 



35 

Una vez que la funcl6n respuesta 6ptima del filtro al impulso unlt,!! 

rlo hopt(cr) es obtenida, entonces la salida actual f
0

(t) se encuentra a 

partir de la ecuacl6n de convoluci6n dada por: 

t 
f0( t l= 1 h (t-cr) f¡ (cr) dcr 

o 
(2,16) 

Pero si el proceso estocAstico es .!!2 estacionarlo, como en el FIL·· 

TRADO DE WIENER VARIABLE CON EL TIEMPO, en donde las caracterfsticas de 

la funci6n de entrada, tales como la media, el valor esperado y las fun· 

clones de correlacl6n, varfan con el tiempo, entonces la ecuaci6n de •• 

Wiener•Hopf de primera clase no puede ser uti 1 Izada. 

Para el diseño de un filtro 6ptlmo cuando el proceso es no estaclo· 

narto, es necesario tener muy en consideraci6n la var1aci6n con respecto 

a la sal Ida o tiempo de observaci6n de las funciones de auto y cross-co-

rrelaci6n, es dec!r, ahora tendremos! 

(2,17) 

en donde Y= T + t, y tes el tiempo de observaci6n, 

En otras palabras, para un proceso no estacionarlo, las funciones -

de correlaci6n dependen de t y y, mientras que para un proceso estacio· 
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narlo las funciones de correlaci6n dependen s61o de la diferencia. ----

y- t = T , El sistema 6ptlmo quedará diseñado en base a las siguientes 

cons 1 deracl ones: 

f 1 (t) = Entrada (proceso estocástico no estacionarlo), 

f 0 (t) = Sal Ida actual, 

fd(t) = Salida deseada, 

hopt(t,CT) =Respuesta variable con el tiempo al impulso 
unitario del filtro 6ptimo, 

J(t) =Error cuadrático medio, entre las salidas 
actual y deseada, 

Como habfamos mencionado anteriormente, la salida actual de nuestro 

sistema lineal 6ptimo será la convoluci6n entre la entrada y la respues-

ta al impulso dada por: 

(2,18) 

y el error cuadrático medio, dado por: 

(2,19) 

Substituyendo (2,18) en (2,19), tenemos: 

(2,20) 
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Por expansl6n, tenemos: 

pero habíamos visto en el capítulo anterior que estadísticamente: 

E {[ f¡ (y) f¡(<Tl]}; c#>¡¡(y ,CT) (2,22) 

así. substituyendo (2,22) en (2,21). tenemos: 

(2,23} 

roo f ro J~ hopft ,CT) hopt(t,yl c#>¡¡(y,CT) dy dCT 
o o 

Suponiendo que ta respuesta al impulso unitario.no sea 6ptima, es -

decir, que tengamos h(t, CT) en lugar de hopt(t, CT), entonces: 

h ( 11 CT) = hopl( t 1 CT) + € f ( t 1 CT) (2.24} 

en donde f(t, CT) es cualquier funci6n respuesta al Impulso unitario, y 
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E es un nOmero arbitrarlo. Substituyendo h(t, CT) por hopt(t,CT ten la 

ecuacl6n (2.23), tenemos: 

1
0) . 

. J ( t ) = cpdd ( t 1 t ) - 2 Oh ( t 1 CT) cpd i ( t 1 CT) dCT + 

O) co 1 h(t,CT)f h(t,y)cp .. (y,cr)dy dCT 
o o ll 

(2,25) 

en donde ahora J(t) es el error medio cuadrAtlco, 

Ahora, substl tuyendo (2,24) en (2.25) y desarrollando, tendrfamos: 

CXl O) 

J( t) = 1( t)-2Ef f(t ,CT){t/>, (t,CT)-1 hop1(t,y)cpi'(y,CT)dy}dCT 
o di o l 

(2,26) 

o tambi!n: 

en donde, 

K1 ( t) = l~(t ,CT) { !/> ,(t ,CT)-l~opt( t ,ylc#>¡¡ (y ,o-) dy}dCT (2,27) 
o d1 o 

.y 

podrfamos poner.: 

(2,28) 
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De .acuerdo a la. definlcl6n. de K¡ (t), K2(t) y para algunos valores de E 

y f( t, cr ) , se cumple que: 

(2.29) 

Siempre y cuando K¡ (t) -1- O, pero esto lmpl lea que: 

I ( t l > J( t l (2.30) 

Pero debemos observar (ecuaciones 2,24 y 2,25) que J(t) es el error 

cuadr4tlco medio que se obtiene cuando la respuesta al Impulso unitario 

h(t, cr) no es 6ptlma y debe ser mayor que el mfnlmo error cuadrAtlco ~ 

dio l(t) obtenido al considerar hopt(t,CT) en el sistema lineal 6ptlmo, 

entonces: 

J(t) > l(t) (2.31) 

y para que esto se cumpla, es necesario que K1 (t) = O, 

Asf, para un sistema 6ptimo, y de la relacl6n (2,27), tenemos: 

(2.32) 

esta ecuacl6n s61o se satisface si: 
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(2.33) . 

·Esta es la ecuacl6n integral de Bootom (ecuacl6n Integral~~ 

.!!2ef ~segunda~), condicl6n necesaria y suficiente para que el sl1 

tema sea 6ptlmo, es decir, con un error I(t) mínimo, 

3) ECUACION OE WIENER-HOPF EN SERIES ESTACIONARIAS EN EL TIEMPO. 

Debido a que los filtros digitales usados en slsmolog(a son aplica• 

dos mediante una computadora digital en el dominio del tiempo, es neces_!! 

rlo digltlzar nuestras funciones anal6gicas con el objeto de obtener una 

secuencia de nOmero o series del tiempo que representen el fenlimeno frsl 

co continuo. La digltlzaci6n debe ser tal que el intervalo de muestreo • 

A t sea constante y no sea muy grande ni muy pequeño puesto que habría • 

pérdida o redundancia en la informaci6n respectivamente. El teorema de • 

muestreo o regla de Nyqulst establece que el Intervalo 6ptlmo estA dado 

por: 

At = - 1-
2 fN 

(2.34) 

donde fN representa la frecuencia m3xima presente en el espectro de la· 

señal. 
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El t.,rmlno "serles del tiempo" representa un fen6meno continuo en el 

tiempo desde menos Infinito hasta m3s Infinito, es decir, de duracl6n o -

longitud Infinita, pero como pr3cticamente s61o pueden obtenerse datos --

con longitud finita, entonces siempre manejaremos "muestras de serles del 

tiempo" a diferencia de la "onda bdslca", la cual es una entidad completa 

(con principio y fin); por otro lado, la representacl6n de un.fen&neno --

continuo desde (·Cl),Q)) pero sin cambio en sus propiedades estadfstlcas, 

se hace mediante "serles estacionarlas en el tiempo". 

En slsmologfa, se tienen dos tipos de señales: por un lado, la ONDA 

BASICA, y por otro las HUESTRAS DE SERIES ESTACIONARIAS EN EL TIEltPO, y 

a esta Gltlma corresponden los registros slsmo16glcos. Asf que un SISMO· 

GRAHA no es sino un ENSAl18LE DE PORCIONES DE SERIES ESTACIONARIAS EN EL 

TIEMPO. 

Una caracterfstlca Importante de una~ blslca (bt) es su ENERGIA, 

la cual es la suma de los cuadrados de sus amplitudes: b0
2 _+ b/ + b2

2 + 

b32 + •• ,+ bn2, y como una onda blsica tiene duracl&i finita, su energTa 

tambU!n es finita, esto no es sino la autocorrelacl6n de bt pira t" •O 

o el promedio o valor esperado dado por: 

(2.35) 
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La autocorrelaci6n de la onda bAslca bt para T; O serA men~r que -

para. l' = º' y nos da lnformacl6n acerca de fa cantidad relativa de ener. 

gfa en los componentes de frecuencias de fa señal, dada por: 

(2,36) 

y como se vio en el Capftulo 1, 

(2,37) 

Por otro lado, una caracterfstlca Importante de una~~.! 

L.!.! !!!l tl tiempo (st) es su POTENCIA o sea, el promedio de la suma de los 

cuadrados de sus amplitudes: fim _L¡52~ +s2+s2+s2+ +$2) 
T-CD "'2T+f -TT'.. -1 o 1 .. . T 

es decir, la potencia es una cantidad infinita, también se cumple que: 

(2.38) 

y la autocorrelacl6n para T; O serA: 

(2.39) 

\ 

y la cross-correlacl& entre una señal de energfa (btl y una señal de P2 

tenci a (st> ser3: 
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(2,40) 

o tambliln, 

(2,41) 

en donde ya habfamos visto que: 

(2.42) 

Anteriormente establecimos el criterio de Wiener para el diseño de 

un filtro 6ptlmo, ahora para el caso discreto es exactamente lo mismo, -

es decir, los elementos b~sicos en el dominio del tiempo para el filtra-

do 6ptimo o de mfnimos cuadrados son: 

a) Una seña 1 de entrada (de eiftgfa o potenc 1 a), bt. 

b) Una señal de salida deseada, dt• 

c) Una señal de salida actual, ªt• 
1 

Y el problema: Encontrar un filtro ft de tal forma que la salida --

actual ªt = bt '~ ft se parezca a la sal Ida deseada dt con un error I mf-

nimo, dando: 

(2.43) 
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como se muestra en la figura No~ .2.4» 1 ya que et= dt .. ªt• 

bt 

SI e 1 

(2,44) 

y como entrada, una señal de energfa de:,ÍorÍgltud. (n + 1), 

(2,45) 

- . 
entonces t tendremos una salida· ac tua 1. de 1 on9 i túd (m +. n + 1) ·, 

n 
QI = f lll( bt =*O fT bt_T= (OO' OI •ª2 ,O~, .•. "ªm+J (2.46) 

parecida a una salida deseada de longitud (m + n + 1). 
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(2,47} 

con una energ!a m!nlma en e 1 error: 

es decl r (2,48} 

1 =E { (dt-a/ }=Mln 
Subs t l tuyendo ( 2.46) en (2 ,48) , tenemos: 

(1.49) 

SI tomamos las derivadas parcl a les con respecto a cada uno de los -

coeficientes del filtro fT e Igualamos a cero, la ecuacl6n (2,49) ser6 

un mfnimo y tendremos: 

(2.50) 

¡ = 0,1,2,. ... ,n 

la cual es la ecuacilin de Wlener-Hopf en serles estacionarias en el tie!!! 

po. 

De acuerdo con la ecuaci6n (2,42) y con la (2,50), tendremos el si-

guiente sistema de ecuaciones lineales slmuldneas: 
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(2.51) 

1a cual puede escribirse en forma mSs compacta de 1a siguiente manera: 

cpbb(O}c/Jbb( I lcpbb(2.). .. ·'Í'bb(n l 

rf>bb( l )cpbb(OlcpbJ 1 ) .... cpbb(n-1) 

(2.52) 

cpbb{2lcpbb( 1 lcpbb(O~ .... cpbJn-2) 

. . 
4'bb{n lcpbb{n-IJq,til(n-2) .... 'Í'bb(O) 

En donde todos los elementos de la matriz de autocorrelacl6n tienen 

simetr!a alrededor de la diagonal principal, 
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PodrTamos convenir en llamar a la matriz de autocorrelacl6n como 

[NA]. al vector que contiene los coeficientes del filtro como Nfl 

y al vector de crosscorrelacl6n como Ncl ; entonces finalmente tendr!a• 

. mos la ecuaci6n (2.50) reducida a la forma matricial, 

(2.53) 

Los parEntesls cuadrados denotan matrices cuadradas, las flechas deno• 

tan vectores columna y vectores fl la, segGn la poslci6n de la flecha, Final-

mente, de la ec, (2.53} lo que hay que determinar, son los coeficientes del 

filtro 6ptlmo, Nfl. 
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CAPITULO 111 

HETODO DE APROX IHAC ION ESTOCASTI CA PARA LA OBTENC 1 ON DE LOS COEF 1 CIENTES 
DEL FILTRO DE WIENER, COMO PRIMER CRITERIO DE OPTIMIZACION 

1) MATRIZ. DE AUTOCORRELACION 
Y ESTABLECIMIENTO DEL ALGORITMO DE LEVINSON. 

El problema más fuerte que se presenta en el diseño del filtro 6ptl-

mo es la obtenc16n de sus coeficientes, mediante la soluci6n del sistema 

de ecuaciones sitWldneas (2,52), en donde [NA) y Nclson datos del 

problema (2,53), 

La soluci6n de dicho sistema se simplifica considerablemente al ha·-

cer uso de las propiedades de la matriz de autocorrelaci6n, Se considera 

un ejemplo para N = 5, 

(l) 
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. 
Las caracterfsticas de. la matriz de autocorrelación son las slgulen 

tes: 

a) Es una matriz cuadrada (n renglones X n columnas), 

b) Es una matriz sl.OOtrica con respecto a sus dos diagonales, 

c) En cualquier diagonal paralela a la diagonal principal, los coe• 

ficientes son los mismos (estructura Tol!pl itz), 

d) Si se suprimen el primer renglón y la primera columna, se obtle· 

ne una matriz con las mismas propiedades, pero de orden menor. 

e) Puede decirse lo mismo, al suprimir la Oltima columna y el Olti· 

mo reng Ión, 

Debido a que en aplicaciones geof!sicas, usualmente se requiere de 

un gran nOmero de coeficientes del filtro (de 100 a 200 valores), es nec~ 

sario aplicar un .OOtodo recurs lvo eficiente, tal que reduzca el tiempo de 

cAlculo en la computadora, El tiempo de mAquina requerido para resolver -

las ecuaciones normales para un filtro con m coeficientes, es proporcio•• 

nal a m3 s1 usamos las tt!cnicas convencionales; pero haciendo uso de las 

propiedades de la matriz de autocorre1aci6n antes mencionadas, Levinson .. 

diseñó un algoritmo (principalmente debido a la estructura Tol!plitz de la 

matriz), que reduce este tiempo de m~quina a m2, y sobre todo, tiene la -

ventaja de que con este procedimiento recursivo, el espacio de almacena--
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miento en la computadora es proporcional a m, en lugar de m2 requerido -

por las técnicas convencionales, Roblnson y Treltel desarrollan el alg.Q 

ritmo de Levinson (Robinson & Treitel; R, 10} de una manera clara y con~ 

ctsa y establecen que para este proceso recursivo es necesario almacenar 

en memoria los elementos: 

y (3.1) 

los cuales representan los datos del sistema de ecuaciones normales (z.52). 

Posteriormente, para el paso n =O, se dan las condiciones iniciales: 

y en forma recursiva paran= 1, 2, 3, ••• m, se calculan los siguientes 

par&netros, en el orden indicado: 



f3n 
K =--­

n ª" 

0n+1,0= 0no 

(1) 

0 n+1, 1=an1 + Kn°nn 

0 n+1,2 =0 n2 +Kn°n,(n-1) 
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ªr1,3 =0 n3 +Kn°n,(n-2i mn 

ª~+1,n =0 nn +Kn °n1 

ªn+1,n+1 = Knªno 

f3n+1=°n+1,o~~n+2l+on+1,1 cpbb(n+ l)+ • · · · +0n+1,n+1~b (1 l 

qn=[cpdb(n+ll-yn]/an+1 (v) 

fn+1,o= fno+Qn On+1,n+1 

fn+1,1= fn1 +qn On+1,n 

fn,:+1,2=fn2 +qn On+1,n-1 

f~+1,n =fnn +qn °n+1, 1 

fn+1,n+1 =qn°n+1,o 

(vil 

(ivl (3,3) 

en donde, finalmente, los coeficientes del filtro f 0, f¡, f 2, fm se obtl~ 

nen ccxnp1etos cuando hayamos real izado el paso: m = n + 1, precisamente -

cuando obtenemos de (vi ) los valores de fm,o' fm, 1 ••''' fm,m• 

. Se muestra un ejemplo en el Apéndice 1, 
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2) DESARROLLO DEL HETODO DE FORSVTE & WASOW. 

El método de Levinson obtiene la solucl6n exacta para el sistema de 

ecuaciones normales ["A] Hfi = He 1 excepto por errores de redondeo, 

sin embargo, para fines prActicos en geofísica es probable que con una -

aproxlmacl6n de estos coeficientes se obtengan resultados similares en -

el filtrado de datos. El ..Stodo de aproximaci6n estocAstica de Forsyte -

and Wasow (Wang & Treitel; R.23) nos lleva a una soluci6n aproximada de 

(2.53) y tambiEn utll iza las propiedades de la matriz de autocorrelaci6n 

pero aplica el c!llculo matricial. 

Este método se basa en la dlsminuci6n progresiva de una funcl6n de 

error ocasionada por la diferencia entre el valor verdadero y un 

valor inicial "x0¡ como primer aproxlmante a la soluci6n de (2.53), en 

donde, después de un ni1mero mfnimo de iteraciones, se obtiene una buena 

aproximacilSn para "fl • 

Recordando e 1 sistema de ecuac i enes norma les obten 1 das de 1 diseño 

del filtro 6ptimo: "el , y suponiendo que NX i ¡ sea 

el iEsimo estimado o aproximante del vector solucl6n "fl , entonces -

el vector residual serA: 

Ny,¡ 
l 
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desde luego que en el momento en que Nx11 N f 1 , entonces! 

. (3.5) 

aquf, la ENERGIA (la suma de los cuadrados de los elementos de Ny¡ 1) es 

cero (vector nulo), pero por lo general, la energfa serll diferente de C,!! 

ro aurque 

\1 S::S Nfl 

La idea del mEtodo es reducir dicha energfa lo mSs pronto a cero, 

La energfa puede expresarse como: 

N N 
Y¡I ~ 

en donde Nn es e 1 vector transpuesto de NY¡ ¡ 

Por otro lado, (3.4) puede escribí rse como: 

(3.6) 

en donde (NA]-I es la matriz inversa de (NA] , de aquf que la energfa 

queda como: 
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en donde (T) también· indi_ca transposici6n, pero como [NA] es simétrica, 

entonces ["A]T = [NA] y entonces: 

(3.8) 

podría derivarse de (3.8) una técnica para disminuir la energía, pero 

Forsyte & Wasow proponen la funci6n error E {Nx 1 I} , dada por: 

(3.9) 

que de acuerdo con (3.8), queda como: 

(3.10) 

E {Nx
1
¡} tiene una forma real y cuadrStica cuyo valor mínimo (ci¡_ 

ro) ocurre cuando NX 1 
i 

"x. 1 = Nf ¡ 1 • Por expans i 6n, tenemos de 
1 

, es decir, cuando 

(3 0 1 O): 

[
NA]-1 haciendo la consideración que es simétrica, dado que 

bién lo es. 

(3.11) 
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' La dlrecci6n a lo largo de la cual la funci6n de error disminuye -

mh rápidarrente con respecto a un aproximante dado NX¡ 1 es 1 lamada "dl 

recci6n de máximo descenso", la cual se obtiene a partir del gradiente -

de E { NXil} 

. (3,12) 

Con esto, observamos que la funci6n error disminuye rápidamente. en 

la direcci6n del vector residual "yil y por esta raz6n, Forsyte&Wasow · 

escogieron la siguiente iteraci6n para el cálculo de los vectores de apr.2 

ximaci6n "xil 

N N \ N 1 
X¡ I= X¡-1 I + "i-1 Yi-1 (3,14) 

entonces, hay que determinar el valor dela constante A. 1_1 de tal forma 

que la funci6n error E { NXil} disminuya para cada iteraci6n (i), Sus­

tituyendo (3,14) en (3,11), tenemos: 
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,2 N [NA] N 2 Nx Ne 1 -+ "i-1 Yi-1 Yi-il- i-1 - - (3.15) 

\ N N N [N ]-IN 
-2"1-i ~-i CI+ C A CI 

El ·valor de A 1_1 que minimiza E {Nxi ¡} se obtiene al deriv.ar 

esta func16n error con respecto a Ai-1• e igualar a cero. 

N N 
-2 !¡-i e 1 =o (3,16) 

y de aquí: 

\ N [N ]N N N N [N ] N 2 "i-i !i-i A YH 1 =2 ?}-1 C 1-2 n-1 A X¡-1 I 

Despejando ll.i-l' tenemos: 

(3 .18) 

pero, de acuerdo con (3,4), finalmente se tiene: 
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hasta ahora, hemos utilizado la lteraci6n de Forsyte & Wasow (3.14) para 

calcular A 1_1 al sustituir ésta en la fu~cl6n error, ahora si sustltul· 

mos dicha lteraci6n en el vector residual (3.4), tenemos lo siguiente: 

(3.20) 

[
N ] N N 

podrramos_slmpllflcar con: "A y¡.11= Q¡_11 (3.21) . 

y as r. tendr r~os: (3.22} 

y, por lnducci6n: (3.23) 

Las ecuaciones (3,23), (3.21), (3.19) y (3;14), junto con la condfc!& 

N N [N ]N Inicial y
0

1= CI- A X0iyelerrornormal residual: 

(3.24) 

forman el ALGORITMO DE FORSYTE & WASOW, que a contlnuacl6n se escribe,· 
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(l) 

(i i) 

(iii) 

(3.25) 

(iy) 

(v) 

IN U N N 112: 
y¡lu=(!! Y.¡il'.º (vil 

en donde los coeficientes del-flltro-(f0 > fl•'•· fm) estar~n contenidos en 

N N 
el vector X¡I para 1 = 1, 2, •• ~ m, y tendr~n mh aproximaci6n a f1 

mientras mayor sea 1 (nilmero de Iteraciones), Se muestra un ejemplo en el -

Apéndice I, 
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3) ALGORITMO DE HESTENES, COHO PRIMER CRITERIO DE OPTIHIZACION, 

En el Método de Forsyte & Wasow se llega a una soluci6n "aproximada" 

en un namero m (orden de la matriz de ~utocorrelaci6n) de iteraciones, -

En la técnica de aproximaci6n estocástica de Hestenes, se obtiene la sol.!( 

ción 11e>cacta11 en n ~ m iteraciones; también se basa en la disminuct6n prg 

greslva de una funci6n error y en las propiedades de la matriz de autoco­

rrelacl6n, sobre todo en que rA1 es una matriz definida positiva y herml­

tlaia (es d~cir, que sus elemen.tos a¡¡ satisfacen la relacl6n ª"'iJ =ªJI• 

donde '~es complejo conjugado). 

En este método, los vectores de direccionamiento, los cuales dependen 

de la elección de la función error se escogen como un conjunto de vectores 

ortogonales y uno de esos vectores se genera y almacena para usarse en ca-

da iteración. Se consideran dos conjuntos de vectores ortogonales (no nu·-

los que satisfacen las siguientes relaciones): 

N 

~ [NN] NPj 1 =O Si li'j 

1-0 Si i=j 
y (3.26) 

N [N r ~ K 9¡ 1 =O Si ii'j 

¡!Q Si j:;j 
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en donde rNJ y ("K)son matrices definidas positivas y hermitianas de orden 

N. Hestenes (Wang & Treltel; R. 23) demuestra que los N vectores conjuga--

N - N 
dos pil, 1 = O, 1, ••• , y los K vectores conjugados 9¡ 1 , 1 = O, 1, ••• , 

pueden generarse por el siguiente algoritmo, en donde para el último paso 

"gml se reduce al vector NULO. 

N N N [N ] N ¡ 
a) k¡ = ~ Pi 1 I P.i N Pi 

el "g. ¡ = Ng· ¡ - k· [NN] 
l+I 1 l 

N 
P¡I (3.27) 

N [N ] N N d) Pi+i 1 ;: K 9¡+11 + b¡ P¡ 1 

J N (NK] N j e P0 1 = 9o 

La generaci6n de estos vectores termina en el paso m, en donde m=n 

(n, orden de la matriz de autocorre !ación), 

En la ecuación de Wiener - Hopf (2.53), la matriz [NA] es una matriz 

hermitiana, esto quiere decir que: 

(3.28) 
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Hestenes escoge la siguiente funci6n error (Forsyte & Waso1•; ~, 5 ): 

·(3.29) 

donde [NH)es una matriz hermitiana predeterminada; entonces Wang y Treltel 

(Wang & Treltel; R, 23~) demuestranq.ie las siguientes ecuaciones, junto con 

el algoritmo dado por (3,27), resuelven la ecuaci6n (3,28) en m pasos 1don• 

de m ' n: 

N [N t[N r g¡¡= A H Y¡I (al 

[NN] = [NAr [NH] [NA] (b) 

O¡=~ NP¡I (e) 

(3 .30) 

N [N ] N 
d¡ = ~ N P¡ 1 (d) 

k¡=O¡ld¡ (el 

NX· 1 = NX· 1 + k· Np· I 
l+l l 1 1 

( f) 

Para el caso particular de las ecuaciones normales, en donde (NA]= [NA)* 

y [NA(=(NH) y proponiendo(NK]= ( "¡] y [NN] = [~] , las ecua•• 
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clones (3,30) quedan como: 

(al 

(b) (3 ,31) 

N [N ] N d¡= P¡ A P¡I 

Sustituyendo la ecuación (3.31a) en la ecuación (:¡~z¡'~J/tene~os:· 

. (3,32) 

y a partir de (3.27dl. tenemos: 

NP¡l=Ny.¡+b. NP· 1 
1. l-1 1-1 

(3 .33) 

Sustituyendo esto en (3,32). nos·da: 

N (N ¡ N ) N [N ] N ( 4) k¡ = 2:i y¡ +b¡_1 Pi-1' I E) A p¡I 3.3 

pero, habfamos dicho que para el ~ltimo paso Ngm 1 se reduce al vector • 

nulo, esto quiere decir que: 

N N N N N N· 
~·1 P¡ 1 = !t+1 P¡ 1 = !i P¡_11= O (3 .35) 



63 

Sustituyendo (3 .JS). en (3 .34), tenemos: 

N N .. N [N]N 
k¡ = _r¡ y¡I/~ A p¡I (3.36) 

utilizando' las·.ecua~i~nes (3.3la) y (3.3lb) en las ecuaciones (3.27b) y --

A partir de (3.38), tenemos: 

[
NlN (N N - AJ Ptl = Y1+1I- y¡ll/k¡ 

y sustituyendo (3 .46) en (3 .37), tenemos: 

(N N )T N N [N ] N b¡ = Yt+11- y¡I Yi+illk¡ P_l A p¡I 

recordando 1 a ecuaci 6n (3 .26) 

N~[NK]Ng¡i=O 

ilQ 

Si 

, (3.37) 

(3.38) 

(3.39) 

(3.40) 

(3.41) 

i ~ j 

i = j 
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y la ecuacl6n (h31a) y que 

I N N Q donde es la matriz identidad, orden n, tenemos que .l'l Yi+il= 

usando esto en (3 .41): 

b N N N [N ) N 1 = ?:!+1 Yt+il lk¡ ~ A Pil (3.42) 

_N N 
SI llamamos O¡-_?) Y¡I , entonces: 

a. 
b. = -1.!.L (3 .45) 

l O¡ 

Si de la ecuación (3.36) llamamos 

N (N) N d¡ = PJ A P¡¡ 

entonces, (3 .36) queda como: 

O• 
k· = _::.i._ 

l d¡ 

(3.46) 

-~--

(3.47) 
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Puesto que Np
0
¡ = Ny

0
¡ , entonces (3 .39) queda como: . 

N N ., b N (3 ,48) 
P¡I= Y¡ + .H P¡~¡I 

De lá ecua_cl6n (3;45) ;-podrfamos escribí r: 

-_ - -O¡ 
b¡_i--a.-

- 1-1 
(3.50) 

a 1 escoger 

Aso podrfamos reescribir el Algoritmo de Hestenes: 

a_1=l NP- 11=8 (a) 

NY¡I = Ncl-(NAJ \1 (b) 

N N 
a¡= ri Yil (e) 

(3.51) 

b¡_¡= O¡ /a¡_¡ (d) 

N [N ] N d.= P· A P· I l _1 l 
(e) 

k¡=a¡ld¡ ( f) 

Np¡l=Ny¡ 1 + b¡_1"Pi-1 I {g) 

NXj+1I= NX¡ 1 + k¡ Np¡I (h) 
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De .la ecuacl6n (3.51b). podríamos decir que: 

N · ·. N • [N"] N 
Yl+il ~ CI.-;-- · A X¡+¡I (3,52) 

SI sustituimos en ·esta ecuacl6nel valor de NXl+il (ec. 3.30 f) 

tenemos: 

N N [N ] N · N · Y1+1'= e¡- A ( X¡l+k¡ P¡ll 

(3.53) 

N N [N ]N [N ] N Y1+d = e¡ - A X¡I-:- A k¡ P¡ ¡ 

pero de acuerdo a la ecuac(6n (3,4), ténemos que: 

N N [N ] N Y1+1I= y¡¡- A k¡ P¡I (3.54) 

y ademSs, (3.55) 

SI convenimos en 1 lamar 

N [N ] N q1¡= A P¡I (3,56) 
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Tenemos finalmente, el Algoritmo de Hestenes: 

(3) Q,=Ny.¡\. 
l l _L 

(5 ) N _ N · b N 
P¡I- Ytl + i-1 Pt-d , i=0,1,2, ..... ,m 

(3.57) 

(7) 
· -- N N · 

d¡ =E.¡ Q¡I 

(8) 

(9) 
N N N 
x1•11= x¡I + k¡ P¡I 

(1 J) 
N N 112 

y¡=( D Y¡ll 

Se muestran un ejemplo en el Apéndice 1, 
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4) COMPARAC 1 ON DE METO O OS. 

En el ejemplo numérico desarrollado en el Apéndice No. 1, en los mé-

todos de Lev i nson y Hes tenes para un sis tema de tres ecuaciones, observa-

mosque en ambos se tiene la solución exacta (salvo por un error de redan 

deo). Aunque con el Método de Levinson se necesita una iteraci6n menos-... 

que con el Método de Hestenes, este último tiene una gran ventaja sobre .. 

el primero, y ésta se refiere a la obtención de todos los coeficientes de~ 

de la primera iteraci6n (aunque con un determinado error), además, fueron 

necesarias n =·3 iteraciones porque partimos de un vector inicial 3x
0

,=B, 

pero generalmente para el filtrado de datos sismolÓgicos se requiere de m 

Iteraciones (m = n) dependiendo de la elección de 

(N N )112 
El error normal residual y¡= y¡¡ li nos determl na 1 a razón 

de convergencia del vector aproximante "Xt! hacia el valor verdadero 

Nfl • Cuando se conoce la solución exacta Nfl entonces podr!amos uti-

lizar el error cuadr&tico normalizado; ~defrnldo~por: 

(ECNl¡ 

N N T N N ( x1¡- fil ( x1¡- fil 
'1 Nfl 

(3.58) 

el cual determina la relación de energ!as del vector diferencia Nx1¡-Nfl 

y de la solución exacta Nfi , es decir, el criterio (ECN)i mide directame!!. 

te la desviación entre la solución verdadera y aproximada. 
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Desde luego, cabe aclarar que en situaciones prácticas nunca -se va a 

tener conocimiento de Nfl y por tanto, siempre se uti1izará el error no.r. 

mal residual Y¡ , sin embargo, se muestra un ejemplo numérico en el Apéu 

dice 1 con el criterio (ECN)¡, sobre todo para establecer una comparación 

. muy clara entre los métodos de Forsyte y Hestenes. 

En la página siguiente se muestra, con base en los resultados del 

ejemplo numérico del Apéndice 1, una comparaci6n tabulada entre los crite• 

rios de Levlnson y Hestenes. 



(1 teracl6n) 

o 

~
4.18] 1.95 

-0.89 
-0.12 
1.0 

4 ~4.1] 
1,98 

-0.96 
-0.03 
1,0 
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'1,19 
1,30 
1,12 
2,03 
2,46 

-0.26 
-0.05 
-0,03 

0.2 
o, 19 

-0,06 
0,01 

-0.06 
o.o 

-0.06 

0,38 

Flgura 3,1, Comparaci6n de los métodos de Hestenes y Levinson para el 

ejemplo del Ap~ndice l. 
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Ahora, estableceremos una comparación entre Jos métodos de FArsyte 

y Wasow, y Hestenes, considerando la convergencia del error cuadrático 

norma 1 izado (ECN) i • 

(ECN)¡ 

1.0 

0,5 

2 3 4 5 

Figura 3.2. Comparaci6n de los métodos: Hestenes y Forsyte y Wasow 

para el ejemplo del Apéndice 1. 

En los dos ejemplos dados en el Apéndice 1, si las matrices (
3A] y 

[
5A) son consideradas de autocorrelación, es muy probable que los vec­

tores 
3CI y 5C 1 no tengan elementos de crosscorrelaci6n de entrada con 

alguna salida deseada y aún asr, el Kétodo de Hestenes tiene resoluci6n. 

Ahora se dará un ejemplo numérico basado en una proposlc16n de modelo pa-

ra el filtro de \liener, 
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a) Mátodo de Hes tenes ( 
5x01=8) 

{

entrada al sistema 
DAT~S 

sa 1 ida deseada 

2 -1 o 

2 -1 o 

2 -1 o 

-1 

2 

cpbb( T) 

7 

1 

-3 

1 

fb = (2, 1, -1, º· 1) 

fd = (1, _1, 1, 1, 1) 

Au tocorre 1ac16~ dé 

----·-· cpbb( T) .e;;. (7' 

la .entrada: 

1; -~3.- 1, '2) 

Crosscorrelact6n salida deseada - entrada: 

cpbd( T) 

2 -1 o cpbJT)-(3, 2, 2, 3, 2) 

2 -1 o 2 

2 -1 2 

2 

2 
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de tal forma que tenemos el siguiente arreglo ·matricial: 

Se obtienen los siguientes cálculos, para - y0 =5.4B 

n . ªn 

o 30 30 

~] ~!] 
208 0, 14 n ~··'~ .. ~ ,28 0.32 

,28 1.44 
.42 -o.os 
.28 ·0.66 

2.7S 0.09 

["] ['"~ 
28.64 0.1 o n ríl ..,, o.so 3 ,98 ,33 -o.os 

1.62 13.74 .44 +0.07 
0.19 0,88 .40 ·0.17 
o.48 ·7 .11 .23 0.11 

2 0.10 o.04 n [··~ 0,30 0,33 n r~ .. ,, 0,06 o.so ,31 ·0.2S 
0.13 ·0,24 ,l18 o.1s 
0,16 -o.so ,35 ·0.01 
0.09 o.46 .26 ·0,04 
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n ªn Yn+1 

4 

0,11 1.1 

~º·º~ ~0,63~ 0,59 0.32 -1.23 . 
0,29 1,07 ,' 
0,19 : .0.07 ' 
0,06 -0.78 ' 

' ·.· .. ~-5~ [º·º~· 0.14 
' 0.25 -0.02 

· o.54 -0.05 
0.31 -0.02 

' 0.27 0.11 

0.02 0;19 ' 

. .,-:;: ~~; ~' •• <.:,-. ··; :· " 

Figura 3,3, •·. Apli~~ci6ndel'~tod~ de Hestenes al filtro de \llener .• 
', .·•.-;r:o:~:-~/ •'; 

··' ''··~ 

,·~·:.~;::': /. 
La converge~ci~'ciei;~i-~~r:;~slduál normal es: 

;;(5,ÍÍs; {66/ 0.32, 0,32, 0, 14, O) 

Asf, la solu~i6n exacta es: (0,50,'Ó,24;~0;54, Ó.30,.0.29). 
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Comprobaci6ri: 

Hemos visto que con el Método de Hestenes se 1 lega a la solución exacta 

·(salvo por error de redondeo) en m = n Iteraciones a lo m§xlmo, esto se debe 

a que el vector inicial aproximante lo heO!os considerado como el vector nu-

Si se efectaa una buena elección de NXo 1 es posible llegar a la solu-

cl6n exúota en m<n Iteraciones. 

b) Método de Hestenes ( 5 x.8¡1!: (}) 

OAT0S [ Sa 11 da deseada 

Entrada al sistema 

2 o -1 1 c/1,J. T) 
2 o -1 1 7 
1 2 o -1 1 

1 2 o -2 
1 2 1 

1 1 

fb = (1, 2, o, .-1, 1) 

fd = (1, 1, 1, 1; 1)-• 

1 1 1 (T) 
o -1 1 3 

o -1 2 
2 o 3 
1 3 

1 
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tendremos: 

P. =8 

íl
o.50] 0.24 
0.54 
0.30 
0.29 

-1 -
oj=Y.ii _,_ ~Ú5~oi\.~M-[ 5A] 5xol 

'r,1 : :;~¡i~~j'C' r, " '-''" 

. . . -
Primera lteracl6n:' 

ºº = 1.2719 

Yi =0.2640 

S l su ponemos 

5 5 1 X11 :::: f 

t""" ~ 1 7 1 -2 ¡ 
2 1 7 1 -2 
1 -2 1 7 1 
1 1 -2 1 7 

d0= 11.3689 k0=0. lll9 

l3.46J -3 .69 
5q0 1 = 3,97 

o.os 
-8.11 

r·~ r,~ 0.1928 1.9640 
0.5700 = 3,1814 
0.3o42 2.9666 
0,1809 1.0950 

0,1928 

~
.471~ 

5x1 i = o. 5700 
,3o42 
, 1809 

:::: [!] 
tenemos que hay buena aproxlmacl6n con s61o una l teraci6n. 



77 

El algoritmo de Hestenes es de gran utilidad en el cálculo de los 

coeficientes del filtro de W iener, sobre todo aplicado en forma 1\era­

tlva a diferentes trazas sísmicas, dado que pueden utilizarse vectores 

Iniciales aproxlmantes diferentes de cero. Una apllcacl6n práctica re-­

sulta cuando el filtro de W tener se utl liza en la reduccl6n de trazas 

sTsmlcas como un fl ltro predictivo, por ejemplo, para remover eventos -

repetitivos o patrones de reverberacl6n en una traza slsmo16gica marina. 

Enseguida se proponen algunos modelos te6ricos uti 1 izando una tra­

za sísmlca sintética formada por un evento primario (señal) y una serle 

de eventos mGltiples (ruido). En cada modelo se.i'plica 'también el algo-­

ritmo de Levlnson, como medida de comparacl6n con el de Hestenes. 

En las figuras 3,4, 3,5 y 3,6, se muestra una traza sísmica sinté­

tica con las mismas características, éstas son: Inicio de la traza a --

100 ms., un evento primario de 32 ms. de duraci6n y 20 ms. de perfodo 

aparente, 15 eventos mGltiples separados cada 32 ms. y del mismo perfo­

do que el primario con amplitud alternante progresiva en funcl6n cuadr! 

tica al anterior, como puede observarse en la parte (a) de dichas figu-

ras. 

La parte (b) de estas mismas figuras muestra la funci6n de autoco­

rrelacl6n de la traza sísmica sintética en donde se obtiene la distancia 
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- ·. -

de prediccf6n a partfr def Segundo 11zero crossfngUde fa flÍJÍ.cf6n. 

En (c) puede observarse ~1 resulta~Le aptÍcar'fr~t¡¿r;t~cí de 

Levinson al calcular tos coeftclente~ ~~· opera~CÍ;:~ p~~dl~~f~~s dé --

5¡ .75 Y
. 101 puntos·r·e:spec.t·~,'va'me·n: :t·e·.< :~:' . ' · :;,, .'.'.: '' ' 
- - - - -· - - - •..i: .. :;;.-'.''.'::;:c.~~-· ._ "<: .. '-!·'," 

._: .-. ~---~ ... -_.-; _·: <'·-:-~::: ,,J;;-~L:;· ·~ ·-«·--:"'-' -'-"- ;.,-. .;_· 

. ······• ' , ~;>, ;. · f;;;<·2~o.:'~~;~;~~:.;:;.~.,:~~:icc: 

Fln;t~nt~ ~n\ta ;~~·~~/c:~i ;/.;' ~;;~·~·tra'.i~iJ~\t'~:;.¿¡JJ'<i~(atgort tmo 

de Hes tenes,· partlendo~a~a~·1:~¿f~ü'1~·~' :Y·?'.>S+;i~·:l;~~~~;:~·et·' fi t tro 

con un vector 1 n1XÍ;i'~,fa~~~~t~~·?f~~fi;[,, ¡'~. r,v~s~,;~~~ se ·utl t 1-
.--> L·,;~,.. - , e . 

zaron 12, 11 y 14 Iteraciones ¿~n ~·¡'.¡li~orlt;n.ida
0

H~~te~~~/mientras --
-, ... ·.' >- ' - -~ ~,__.~.: - -

que para et algoritmo de levinson se necesitafon'5fi75y:t01_ respectiV,! 

mente, adem~s del efecto d .. filtrado que'r~sutt~ s~pé'rlor con el algo--

r 1 tmo de Hes tenes. 

En tas figuras 3,7, 3.8, 3.9 y 3,10 se.aplica un operador de 51 pun 

tos a diferentes trazas sfsmicas, con 51 _Iteraciones en ambos algoritmos 

(c y d), et tiempo inicial y separaci6n de múltiples cambia en cada tra-

za como se observa en (a) y por tanto, también la funci6n de autocorre l,! 

ci6n (b). Obsérvese que cuando no hay traslape entre múltiples (figuras 

3.7 y 3.8) et flltradr. es mejor que cuando se tiene algún traslape (fig)! 

ras 3.9 y 3.10), ya que et operador se vuelve inestable, dado que la di~ 

tancia de predicci6n es menor a la longitud del pulso, 
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ESTA Tts1S' 111. lm 
SAU• ~r 11 ~;··~tftffCJ .. n d. LR u.!.) .. \itt" . 

En las figuras 3.11 y 3,12 se observa un mejor filtrado con ,_1 

algoritmo de~~estenes que con e1 de Levinson a pesar de iniciar con un 

vector aprox~~ante nulo y de efectuar e 1 clilculo con menos i teraci enes, 

.esta veiº se u.tillz6 una traza que inicia en 100 ms. con primario y --

25 múlÚples ·sep.arados cada 32 ms. 

-Fln~i;;..,;;t¡,··¡,n -las figuras 3,13 y 3.14 se muestra la aplicacl6n de 

u~ filtro de 51 puntos. En la figura 3,13 con el algoritmo de Hestenes 

se parte de un vector Inicial aproximante Igual a cero para obtener en 

28 Iteraciones un operador de 51 puntos y se aplica a la traza srsmica. 

En la figura 3,14 se cambian los parSmetros de la traza y se diseña el 

operador de 51 puntos con el algoritmo de Hestenes, pero ahora se toma 

un vector Inicial aproxlmante igual al operador que resulta en la apll 

caci6n anterior y obsérvese que en s61o 7 iteraciones se obtiene el 

operador de 51 puntos, ademSs de observar un fl ltrado m~s eficiente 

con el algoritmo de Hestenes. 
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¡, ~ .. 1~···· .. . ..,,... 
_:_ ··-_ j ____ -·· -- -,- __ _cl2_·:. AL~~~l'._MO rDE ~~S_!EN~S . 

1 
'o. DO B~.0(1 161•. O(J 2Íio. fl(J ~?U, [10 Y!Jn. [l(J YUIJ. 11(1 

" (121TERACIONES) --t 

" ~· t"' 
c).-ALGORITMO DE LEYINSON 

10.1;0-· .. -··¡,~~ Ci1'1 ., 1 •. -

?IJ(J, Ull 3í'í•, 00 
1' .. -· ¡ 

IJlllJ,fl{J IJt;(I, flll 
(51 ITERACIONES) --t 

' ~!· ~!~ 
Ar ~! {lfv\flf\~l\f\/\1\11/Vv·-'w ....... _ . -- . : 

~!. ;-.... _ 
1 

• ·-·-··- _
1 

__ • bl::-.~U~Cl~N DE
1 
~~!O~ORR7LACION 

1 
'o.no au.oo J60.Clo ?11n.uu 3;~0.nu 11u11.ou 1i1ir1.r1~~ __ , 

i 
Ar- AMPLITUD RELATIVA 

<• t-TIEMPO(MUESTRAS) 

:, ~ ~~1~1V~:'::~:~~.;;;.·,,;,:" """~" ' 
10. UO 6(1. (l[I lflll. 011 ?tHJ. (1(1 ~lc'0 .110 q1H1. [1!1 lltl(i. IJU 

--t. 
FIG. 3.4).-COMPARACION DE ALGORITMOS LEYINSON-HESTEN~S 

(OPERADOR DE 51 PUNTOS) 
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.. ~ -+---. 
dl.-ALGORITMO DE HESTENES ~:1 L·· 

·•·. - -· - ,- -· ··r·· 1 . 1 1 .• -··· 1 
o.oa eo.ou 1Go.11(1 ?YO. [111 ~,(l, ll(I IJ(IU. DIJ IJtlll. (l(I 

( 1l ITERACIONES) - t 

t'- c).-ALGORITMO DE LEVINSON 
1 ·,~. Oü- -·--- -~ aK·o·¡,~ 1ho.·1w "h1•.11l1 ~::.:1, 1::1 11Lt1. r11• 

(75 ITERACIONES) 

llr!(J. (ll• _, 

'' ~~fwv\tvw.,vw-w . -., _ "'""'" """"'"'""~"" 
10:00. ··---BL.ó"u .1ho.f1íl "'t1i1 n:i . :1:·0.11u dio.ne!. 11l:r1.11u _, 

e• JI . Ar-AMPLITUD RELATIVA 
:;. !-TIEMPO (MUESTRAS) 

Ar Í .. - . M~VtJ.Jliv"'-"·•"''" "" •.• 
~ 1 JVi . ol.-TRAZA SISMICA SINTETICA 

•Q.i;u· - ab:r,¡;· -· ilñ.1w t-l111.11l• - -:1Ft1.110 ··qlin.011 
., 
l!fí!l. llll 

-t 

FIG. 3.5 ).-COMPARACION DE ALGORITMOS LEVINSON- HESTENES 

(OPERADOR DE 75 PUNTOS) 
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..:.·1 ·-~/L .. _ .. ,.~· . 
J dl.-ALGORITMO DE HESTENES 

··~.0c1-··· a~~·ciu· -¡¡,¡1,11u 1 ·--··· 1 1 
21JD, [)(I ;l?(l;fl(I IJ(J{I, 11'.I 

1 
ijU(J, ou 

(14 ITERACIONES) -1 

c.• . . -'- _,_,--. - --· e).- ALGORITMO DE LEVINSON 

,, ~¡, .•.. ··.···~~· .~·"-
-~'~. oü-"- - ;:_ .:t~h~(,f;- 1 • 1 1 • 1 .. , 

] (,ff, flll ('iJ(t. (lll fl,:..(l, (•11 l;dll, (lfl IJ.lifL íl{I 

(101 ITERACIONES) -1 

J 

'" 

<: ~j tAiw""""~·-
~.: •. -·--·-· ,

1 
_ _ .... , _. _. b):-, FUNCION D,E AUTOCOR

1
RELACION 

1 
0.00 _ Ofl,{1(1 lfilJ.(lll {ll;[:,(1(1 :1~·11.f!q 1;rn1.1,;1 li"O.f1(1 

CI 
C• 

Ar- AMPLITUD RELATIVA 
t - TIEMPO (MUESTRAS) .. 

CI - - ~IVl!~\f\¡v,rvv"vv· "'v-"'" h .. • 

~: J a).-TRAZA SISMICA SINTETICA 

•ñ.oo-- -ab.uu· 1·ro~i1l1-- ·,::w."rn1 - :i}10.n~1 1i!1u.o~· 

FIG. 3.6 ).- COMPARACION DE ALGORITMOS LEVINSON- HESTENES 

(OPERADOR DE 101 PUNTOS) 

-t 

. 
1;su.110 _, 
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d).-ALGORITMO DE HESTENES 

1!:f;·. 0al 'j.'!j{1 1 l!lt \t~(l, h.1 _1¡l1•1. f1_; 

(51 ITERACIONES) -t 

c).-ALGORITMO DE LEVINSON 
1 

I;.•• 

( 51 ITERACIONES) -t 

" :'l4/1Ñ¡li1Vh' ·· 
~.I' \ . . 

1 1 

b).- FUNCION DE AUTOCORRELACION 

Ar 

'n.1 .. :1 ti:1.ur1 J,.:; 1·.• ¡•~;•1 11: :!!·,. ,,. '!~• i. 1,~ ... 1: · 

-1 

1 

''/ ,, ... 
Ar- AMPLITUD RELATIVA 
!-TIEMPO (MUESTRAS) 

'1hl\/ ¡)~V ,I: 'V .'. 1 ' ' . .· . 
" ,, ¡ ' ~ ' al.-, TRAZA Sl~MICA SINT

0

ET1CA 

I· 1, ll!1 J ~ :L l :,. !· '.l 

FIG. 3. 7 ).- COMPARACION DE ALGORITMOS LEV1NSON- HESTENES 

(PULSOS CADA 20 MUESTRAS, INICIO DE TRAZA A 50) 

-·1 
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1 

" ... ... 
1U.O(J 

<• ,, 
'" 1 

" " ... 

. fill 
1 
! 

d).-ALGORITMO DE HESTENES 

- li~~(i:J· ·~_::·~~i~,(I. ¡;.I · . 
( 51 ITERACIONES) 

e) - ALGORITMO DE LEVINSON 

' 

-t 

1 1 lJ, (I~/ ;:·,. 1 1;¡; '. t, '.I 

,. ,, .. 

n 

" 

( 51 ITERACIONES) - t 

b).- FUNCION DE AUTOCORRELACION 

' ' ' ' ;•- ~ :, " :. ,: j, !;11· .. '•'' 
-t 

Ar-AMPLITUD RELATIVA 

t- TIEMPO (MUESTRAS) 

I· 
/:Ir\!,'¡' /v;i r 
'.'" I' . ' 

1/1._,.:, 1}11 .i" 

,. 
\ 
a) -TRAZA SISMICA SINTETICA 

-r 
-t 

FIG. 3. 8).-COM~ARACION DE ALGORITMOS LEVINSON-HESTENES 

(PULSOS CADA 16 MUESTRAS,INICIO DE TRAZA A 110) 

:.:1 

¡,,, 



Ar 

t 
Ar 

Ar 

ti ,, 
,, 
1 

,, ,, 
·,~,cl(1 

" C> 

"-1 

" <• 

·,'· u. r1:· 

,, ,, 

,, ,, 

85 

-.i

._-__ 1 ___ 11_1_ .• -_:·. _____ -. ~: __ 'd):~ALGORITMO OEHESTENES· 

-·lGOo IJll ~-~\.!Jo. uu·. !{·(l. t111 1¡~!'.1.1it1 ' ljf; ~ 1 . "l J 

-( 51 ITERACIONES) 
_, 

c).-ALGORITMO DE LEVINSON 

d:.1111 1: .• (1. IHI ¡::!(!, IJU :1~:,l, (hl 11:1~. IH• 11~:'.i, li\¡ 
( 51 ITERACIONES l -1 

b).- FUNCION DE AUTOCORRELACION 

Ar-AMPLITUD RELATIVA 
!-TIEMPO (MUESTRAS) 

: \· a).-TRAZA SISMICA SINTETICA 

1; ~ " ¡ 1 : 1 : _, 

'\IJ~¡1J~\·h·11·'i···-'· ........ --
1 L:; I!. /:1 !"'' :;'.•,1 l!·I l, 1 :q 111: !,~:;:. 11: _, 

FIG. 3.9).- COMPARACION OE ALGORITMOS LEVINSON-HESTENES 
(PULSOS CADA 12 MUESTRAS,INICIO DE TRAZA A 170) 
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J:i - ¡¡:--·"·-~~- ··-

~ dl.-ALGORITMO DE HESTENES\ 

' ' ' 1 
í':J!l.11'.I ;í,~,), {l!I 1)0!1, flb ljt:{l, liU 

e ( 51 ITERACIONES) -t 

1
1f: . 

.._,... 

\¡ 
n c).-ALGORITMO DE LEVINSON \ 

¡•h 1 1 ' :.ll,: ;1;•¡J,ll1l IJ!l!.1. llU 1¡; .. 11, llll 

(51 ITERACIONES) -t 

bl.- FUNCION DE AUTOCORRELACION 

¡f¡ ' 
Ir ,1\lv .. ,v ..... 
(: \ 

' lJ[l\l,1:(1 

a).-TRAZA SISMICA SINTETICA 

' ~; ! 11 l . 1 ¡, ; 

' 1)110. ,,~ 

-t 

' 1f:,1 .. 1 •• 

-t 

FIG. 3.101.-COMPARo\CION DE ALGORITMOS LEVINSON-HESTENES 
(PULSOS CADA B MUESTRAS; INICIO DE TRAZA A 230) 
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Ar-AMPLITUD RELATIYA 

-· l 
qao. no _, 

g~ !-TIEMPO (MUESTRAS) 

.. t-~W~Y.~;:;.~~~-, 
o.oo eo.on 1so.r10 c1w.uu 3(•r1.mi 1wn.m1 1.wo.ou _, 
FIG. 3. 11). - CDMPARACION DE ALGORITMOS LEVINSON-HESTENES 

(OPERADOR DE 10 PUNTOS, PRIMARIO Y 25 MULTIPLES) 
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1 
Ar-AMPLITUD RELATIVA 

o t-TIEMPO{MUESTRAS) 

~. ~}-··-,1~~1tfi ~A~ ~Jv·v,fvv.Jil\f,~· ,~ Av-Jvv-J\-V"'·V"··v·-"-
c:: IV~\!V~VI a).-TRAZA SISMICA SINTETICA 

i~:Oa -·- eb~o·--·-·1sc;.c1u ¿Ij(.~1., ·::'.~ü.r;ó- - 110:i~-r.r1 ~Un.mi 
-t 

FIG. 3.12).- COMPAR~CION DE ALGORITMOS LEVINSON-HESTENES 
{OPERADOR DE 20 PUNTOS, PRIMARIO Y 25 MULTIPLES) 
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FIG. 3. 13 ).- COMPARACION DE ALGORITMOS LEVINSON- HESTENES 

(VECTOR INICIAL APROXIMANTE NULO) 
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CAPITULO IV 

LONGITUD OPTIMA DE VENTANAS EN EL FILTRADO DE WJENER 

VARIABLE CON EL TIEMPO, COMO SEGUNDO CRITERIO DE OPT1;:1::ACION 

1) APROX IMAC 1 ON AL PROCESO NO .ESTAC 1ONAR1 O MEO IANTE PROCESOS ERGOD 1 COS, 

En el diseno del filtro de .Wlener variable con el tiempo, se toma en 

consideración que tanto Ja entrada, la salida real y la salida deseada, -

son realizaciones de procesos no estaclonari.'?S en el tiempo, por tal ra .... 

zón, las funciones de correlación rp¡¡ (t, y) y tPdi (t, Y ) varían con 

la sal ida o tiempo de observación, En el Capítulo 11 se desarrolla la --

ecuación de Wiener-Hopf de segunda clase, como condición necesaria y sufl 

ciente para la existencia de un volor mínimo entre las salidas actual y 

deseada del filtro óptimo, es decir, se tiene la ecuación de Bootom• 

(() 

cpd l ( t 1 Y) : 1 g ( t 1 CT) rp¡ i ( CT 1 y) d CT 
o 

(4.1) 

en donde g(t, cr) es la respuesta variable con el tiempo al impulso unit~ 

rio (filtro variable con el tiempo). cpdi (t, y) es la cro5'·correlación 

variable con el tiempo entre la salida desead- y la entrada y rp¡¡(t,y) 

es la autocorrelaci6n variable con el tiempo de la entrada. Hasta ahora, 

no se ha encontrado una solución general a la ecuación de Bootom, por lo 
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tanto, es necesario hacer una aproximaci6n para determinar g(t, <r) 
1 

pero 

' el problema principal radica en la obtencl6n de las funciones de corre la-

ci6n variables con el tiempo, 

<fi¡¡(t,yl= E(t¡(t)f¡(yl] ) 

. . ~.~ 

Pd i ( t 'y) = E [ fd ( t ) f l (y)] . 
en donde E [ ] es el valor esperado o promedio del ensamble, pero en es-

te caso tenemos un solo canal (una sola entrada y una sal Ida no estaclon! 

ria en el tiempo) por lo tanto resulta imposible calcular <fitt (t, y) y 

Wang propone aproximar el proceso no estacionarlo mediante procesos 

erg6dicos al dividir la entrada f¡(t) y la salida deseada fd(t) en seccl2 

nes (Wang, R, 22). las cuales pueden ser consideradas realizaciones de al 

gan proceso estacionario y erg6dico, SI fi(t) = x(t) y fd(t) = z(t) ento.!]_ 

ces la aproximaci6n se muestra en la siguiente figura, 

O T 2T (N-llT NT 

Iª Jl.jl;'\J'º l/\wl\v'V1o'J'u"c+oM}~ovo v'\o\fo ovf ,. j 

X1(t) X2(t) XN_pl XN(t) 

FIGURA 4,1) Aproxlmaci6n del proceso no estacionario media!]_ 
te secciones estacionarias en el tiempo. 
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Como es necesario calcular,el pr~dlo del ensamble, la aproxlmacl6n 

anterior debe hacerse rigurosame~te en la siguiente forma: 

(4.3) 

en donde: 

Xk( t P X(t l{u[f'-:(K"'llT] ':'U (t-KTl} (4.4) 

''X~=1,2,;;.::~:';N ,, 
La_eruacl6n anterlorse':rep[_é~entaen la}igura 4.2)~ 

En esta ecuacl6n(4.4), Tes el tiempÓ de subdlv_is16n' de'la,traza ~r~ 

mica (proceso no estacionario) y U(t) _es la funci6n esca16n unitárto, da.:-

da por: 

u (t) j 1 para t 2: O 

O para t < O 

anSloganiente: 

(4.5) 

en donde 

Zk(t)=Z(tl{u[t-(K-llT]-u(t-KTl} (4.6) 
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X(t) T 2T 3T (N;,.llT 'NT 
O~ n 11 A 4 '\:>k," . (\ ¡- fl •ti/ o - j • t ov VW\.JVVVc..;.J~vv~vc vvvvv • "'íJ º"" v 

X
1
( t) + 11 /\ {\ ~ ºº Vv/W 

Xz( t) 

o~1~~~~A~l\i-;,/\"""'.~vv=""5'~r~·~~~~~~~~~~~~·•t 

X3( t l 

oJ~ ~~~~~~-2=l~~~~~~µJ\'-"";_;~~~~~~~--·t 

(N-l)T NT 
.l'¡/\''<Í' cJ\ 1\ • t 

Flg. 4.2 :- Aproximación del proceso no estacionario mediante 

procesos ergÓdicos. 
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de esta forma, podemos escribir las f~n-~ió~es:de corre·la~l6n: 

(4,7) 

y 

(4,8) 

y la integral _de Bootoms!>. reduce.a laéslgulente _forma: 

--

(4,9) 

para K = 1, 2, ••• , n, y representa ei O~mero.de ventana con longitud T. 

2) HETODO DE BERNDT & COOPER PARA LA SELECCION OPTIMA DE T, 
COMO SEGUNDO CRITERIO DE OPTIHIZACION, 

En la ecuaci6n anterior, ecuación (4.9), hemos efectuado una aproxl 

maci6n de la integral de Bootomal considerar las funciones de correla--

ci6n variables con el tiempo como procesos erg6dicos, dividiendo la tra-

za sfsmica en n secciones de longitud T. Esta longitud de ventana puede 

ser grande o pequeña, dependiendo de las caracter!sticas del ensamble, -

En un proceso erg6dico, la varlancia desaparece cuando T tiende al infi-

nito, razón por la cual es deseable hacer T tan grande como sea posible; 
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por otro lado, el error entre las funciones de corre laci6n estimada y --

verdadera es di rectamente proporcional a T, por tanto se desea qu; T sea 

lo m~s pequeña posible, Berndt & Cooper proponen un criterio para las~ 

lecci6n 6ptima de T basado en la minimizoci6n del error cuadrStico medio 

entre las funciones aproximada y verdadera de correlaci6n-váriable con -

el tiempo (Berndt & Cooper, R. 3 ). 

La funci6ri de autocorrelaci6n variable co~ el tl~~p'c,cpuede ser~re--

presentada como: 

(4Jo) 

Desarrollando a¡ (t) en series de Taylor alrededor de t = t
0 

con 

m términos, queda como: 

(4.11) 

_¡ ~- 11 _2, ••• , n 

y los coeficientes de Taylor son: 

1 lj) 
C¡¡= j! a¡ ( tJ (4,12) 

Ahora supongamos que ºtpxx (t
0

, y , T) es la funci6n de autocorrel! 

~ón estimada en t = t
0

• Berndt y Cooper demuestran que et error cuadrA-
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tico medio (Berndt & Cooper,.R. 3 ), 

e2

= •• ~.{[ºq;~x(~;,JTi2.~xi( 1o• r i]
2

} 
(4.13) 

-·.~,:_:;' <:''..- J :'!' '~:-:,;:~;,,'-.::· :_~:¿.~ 

én donde 1~ f~~~wi;;i!~~t%~~~~'.e1~~.Í:6nest im~da está dada por: 

--<·-:·:.?":.J.':; ~'--n-,- ,..,_·~:.:. .. :· :-~~~;'.~~<:::·, 

·.· ·· .. ····1.~fr~:;>· r· r 
º<Pxx(\i.y)l= r 1~g(}+t0+zl X(t+t0-yl (4,14) 

es minimizado cuando se cumple la relacl6n: 

n n µ. µ. (p+g) .@¡(OJ/3j(O)T2(P+q)+1 
~ ~1 t=1f:1Ct2f¡2q (2p+l)(2q+i)22(p+q) 

(4.15) 

L:[<Pxx(t0,y) ]ci Y 

en donde n es el nGmero de términos usados en la expansi6n de c/ixx(t, y) 

'! µ. = ~ si mes par o bien µ. = J!L.:.!. si mes impar. 
2 2 

Berndt & Cooper muestran que con .n = 2 términos en la expansl6n es -

suficiente, por tanto µ.= 1 y la ecuaci6n (4.15) queda como: 

Despejando T (Longitud óptima de la ventana), tenemos: 

(4.17) 



98 

Esta es Ja ecuaci6n que se uti 1 iza para un caso general izado. Para 

obtener la longitud 6ptima de la ventana en el filtrado variable ~on el 

tiempo de una traza sfsmica, Wang propone las funciones: 

a¡(t) = d¡ +e¡(KT-t.)+f¡ (KT-t.,) 
2 

y (4.18) 

¡3 1(y)=Cos (i-1)~ 

en donde K representa la K·hima secci6n de longitud T de la traza (Wang, 

R, 22), ademAs, como en la expansi6n de a¡ (t) se uti !Izan tres términos, 

cada secci6n K debe dividirse en tres segmentos iguales y marcar el cen-­

tro de estas partes con t1.' t 2 y t3• como se muestra en la siguiente fig.!!. 

ra: 

T 

(K-l)T KT 

FIGURA No. 4.3) K•ésima secci6n de una traza sísmica, 

De esta forma, la funei6n de autocorrelaci6n variable con el tiempo 

puede aproximarse por tres funciones de autocorrelact6n estacionarias en 
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el tiempo, 

(4.19) 

para.f.=1,2,,3. 

en. donde 

obtienen los siguientes 

. (4.21) 

al substituir Ci'I.. y Cji en la ecuacl6n (4~17) y tomando en cuenta que -

B¡ (O) = 1 de la ecuaci6n (4.18), entonces: 

1/5 

T =[ 144 ~ro~ cpxx ( tz' y l r d y l (4.22) 

~\ t., f i f j 

este es el caso particular para las funciones a¡ (t) y /3 i (y) propuei 

tas anteriormente. 
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Cada traza sfsmica debe dividirse en un n6mero determinado d.! seccl2 

nes iguales, dependiendo de la elección de T; por tanto, es necesario In­

dicar mediante c/>xx (tK, y) y f 1K a la función de autocorrelaci6n y a 

los coeficientes de Taylor correspondientes a la K-éslma sección respec-

t ivamente, de esta forma: 

(4,23) 

el lado derecho de esta ecuación es función de la longitud de ventana T 

seleccionada, para encontrar Ja longitud óptima T
0 

es necesario calcular 

TK a partir de la ecuación (4,23) y compararla con la longitud propuesta 

T, si la diferencia excede de un valor tolerable, entonces se propondrá 

otro valor de T y nuevamente calcularemos TK y asr sucesivamente hasta -

Para encontrar TK debemos considerar en la ecuación (4,23) que la -

función de autocorrelaci6n variable con el tiempo rf>xx (tK; y ) es lmpo-

sible obtenerla, por tanto debemos hacer una aproximación al tornar en •­

cuenta el promedio en tiempo de la cantidad [x(tK)x(YJ] dado por: 

{4,24) 



por otro lado, para encontrar los coeficientes de Taylor t
1 

debemos des,!! 

rrollar.la ecuacl6n .(4,20) para .l = 1, 2,· 3, 

y resolver este sistema de 

f 1 
_j_ 

A 

(4,25) 

(4.26) 

pero como no conocemos ªt (tA LJ. = 1, 2, 3, entonces de la ecuación -

(4,19): 

(4,27) 

1= 1,2,3 
entonces, a¡ (t A) estar~ dada por los coeficientes de la transformación 

f.l] . 
en cosenos finitos de 'Pxx (yJ. la cual ya est~ previamente calculada P.!!. 

raJ.=1,2,3, 

Se escoje el error cuadr~tico medio como medida del error para vi--

sual izar en qué momento hemos encontrado la longitud óptima de la ventana, 
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este error est.! dado por: 

·N 
Q =-'-¿ E2 

T N K=I K 
(4.28) 

en donde N es e 1 nGmero de ventanas de longitud T, y 

E=l-_Tu_ K T (4.29) 

es el error normalizado entre el valor propuesto de T y el calculado TK 

por la ecuaci6n (4.23), para todas las ventanas de la traza sísmica des• 

de k = 1 hasta N, 

3) APLICACION DEL HETODO A UNA TRAZA SISHICA SINTETICA. 

Enseguida se muestra la apllcaci6n del método Berndt-Cooper para la 

determinaci6n de la longitud óptima de ventana en una traza sísmica sin!! 

tfca. 

En la parte {a) de la Fig. 4,4 se muestra un sismograma impulsional 

formado por seis pulsos de Ricker de 25 mseg, de período aparente cada -

uno, separados cada 140 mseg •• teniendo así una señal formada por ondas 

básicas variables con el tiempo de 840 mseg. de longitud, En la parte (b) 

se genera ruido de distribucl6n Gausslana que, sumado al sismograma impu.l 

sional nos darc§ como resultado una traza sísmica sintética, en este caso 
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utilizando. una reiaci6n señal a ruido Igual a la unidad, como se muestra 

en la figura (4,4c), esta señal puede considerarse como no estacionarla -

en el tlem~o y al aplicar el método Berndt-Cooper, encontramos que la lo.!! 

gltud 6ptlma de ventana sucede cuando el error cuadrático medio es mlnimo; 

como puede observarse en la parte (d) de la figura, la ventana 6ptima pa­

ra esta traza sintética es de 30 muestras (el espaciamiento entre dos 

muestras es de 0,002 seg) en donde se encuentra un error cuadrático medio 

de 0.20588. Como se mencionó anteriormente, en este proceso se propone 

una longitud de ventana T y en base a este dato se aplica la ecuaci6n - -

(4,23) para determinar Tk, con este dato se encuentra Ek de la ec, (4,29) 

para que finalmente se determine QT de la ec, (4,28), para k = 1, 2,.,.N, 

siendo N e 1 ndmero de ventanas de 1 ong i tud propuesta T, Se ap 11 ca e i méto­

do en forma iterativa para varias proposiciones de T, en este ejem­

plo T = 15, 20,.,.lOOmuestras (es decir de 30 mseg a 200 mseg), 

En las figuras 4,5, 4,6, 4,7 y ~.ó se mues~ra la aplicaci6n del método 

haciendo variar la relaci6n SIN de la traza slsmlca sintética, se utiliza 

0,75, 0,60, 0,43 y 0,20 respectivament~, observando en la parte (d) de es­

tas figuras algunas diferencias en \cf. errores cuadrAticos medios, pero 

conservando siempre el mismo v..ilor para la longitud óptima dela traza sís­

mica; sin embargo, hay inestabi Ji dad cuando la relación señal a ruido es -

demasiado pequeña, como puede observarse en la fig (4,8,d), En la Tabla nJ! 

mero 1 se muestran los valores numéricos obtenidos con la aplicación de es­

te método, 
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), :~=--~ . °io.oo SO.DO 90. JO 130. 00 
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Ar-AMPLITUD RELATIVA 
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d).- PROCESO BERN)T- COOPER - T 

1 :t1~11i(t111111~~f IAv~11.1rri {t i~\1~1\W\f¡ 
'o.oo -B'D.Oo-"110.0ci-- 21lil:00-3~0.oü--q\ici~óó 
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t ~11~1\(l1J11~1!t1 J111.
1

1.1l;!l1J \i,l 1l t: ¡Jll.J.1i'l!,/!111llf.¡1111.1~!f!ll¡l.1HI: 
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J. t-J.tt·tt· ... 
10.ou eo.oo 15:.ou 2•10.<•'l 320.or• qco.oo 

al. - SISMOGRAMA IMPULSIONAL 

FIG. 4.4 ).- DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA 

·(PARA U~A RELACION SEÑAL/RUIDO= 1.0) 
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c).-TRAZA SISMICA SINTETICA 

QT - ERROR CUADRATICO MEDIO 

T - LONGITUD PROPUESTA 

Ar - AMPLITUD RELATIVA 

t -TIEMPO (MUESTRAS l 

-T 

FIG. 4. 5 ).- DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA 
(PARA UNARELACION SEÑAL/ RUIDO= 0.75) 
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FIG. 4. 6 ).- DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA 
PARA UNA RELACION SENAL /RUIDO= O. 60) 
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FIG.4. 7).- DETERMl'JACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA 
• { PARA UNA RELACION SEÑAL/ RUIDO= 0.43 ) 
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FIG. 4.8)- DETERIVINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA 
• (PARA. UNA RELACION SEÑAL/ RUIDO= O. 20) 
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Q.,. 
T 'IM= \.O 15/,.=o."5 .. , .. .,,,o·'º '¡,.: O."I!> 'l .. = o.i.o 

15 0,33366 0,36530 0,54454 0,39502 0,35339 

20 0.28096 0,26787 0,26293 0,25432 0,24230 
., 

25 o.64855 0,68382 0,61462 o.54976 0,53355 

30 0.20588 0, 18762 0, 17622 0, 16925 0.22112 

35 o,3o452 0,28173 0,27184 0,25873 0.25643 

40 0,29649 0,29329 0,25972 0,26869 0,29830 

45 o.44266 0,34997 0,35746 0,35576 0,34080 

50 0,33176 0,67720 0,29216 0,27683 0,26424 

55 0.30852 0,28481 0.26566 0,23446 0,33783 

60 0.21220 0,25064 0,26074 0,25629 0,21664 

65 0,31844 0,27806 0,24797 º· 74348 0,24003 

70 0,38596 0,35475 0,33909 0,32686 0.32067 

75 o.49597 o,453o6 o.42546 0,39297 0.35014 

1 

1 

80 0,36353 0,35139 0,36846 0,36708 0.34449 

85 o,43053 0,39358 0,35138 0,27445 0.22762 
: 

90 0,43753 0,45356 1 o.45063 ~.44270 0,43o40 
1 
' 1 

95 0,47176 0,42489 1 0,38472 0,32472 

1 

0,31096 1 

100 o.47596 0,40239 
1 

0,34227 0,28915 5,72620 

TABLA 1, Resultados obtenidos de la aplicci6n del rrétodo Berndt-Cooper 
para la determinacl6n de la longitud 6ptlma de ventana en una 

traza sísmica sintEtica," variando S/N, 
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Enseguida se muestra el programa en Fortran IV elaborado pa• 

rala apllcaci6n del método Berndt-Cooper a una traza s!smlca sintétl 

ca, las subrutinas que se utilizaron se muestran en el apéndice, ex·-

cepto las subrutinas de graficacl6n PLllTS, GPLABL, PLGT, QAD y fiPLEND 

que se encuentran implementadas en el sistema IBM-370/148 del lnstlt,!! 

to Mexicano del Petr61eo, 

PROGRAMA PARA LA DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA 
EN UNA TRAZA SISHICA SINTETICA, 

001 INTEGER Tl, T2, T3, TK 
002 DATA Nl, N2, 1 S, 1 E/41.i)/ 
003 DIMENSIGN XV(lOOO), XVX(lOOO), 5(200), B(70), XACl(200), 

>': AK ( 70, 70), B (3, 200) , T (20), E (20), PULSG (200) , TRAZA(999), C0EF (20), 
1:\l'!IS (20), SEN (999), RU 1 (999), C0EF 1 (999) ,XAC2 (20D), 11(20), QT (20) 

Oo4 CALL PLllTS (-40,, -18., O, O, 2) 
005 CALL GPLABL (15,'R0D0LF0 MARINES') 
Oo6 CALL PLllT (0.,3 .,-3) 
007 CALL PLGT (8,5,0,2) 
008 CALL PLllT (8.5,11,,2) 
009 CALL PL0T (O., 11., 2) 
010 CALL PL0T (0.,0.,2) 
011 CALL PL0T (1,75,1.75,-3) 
Dl 2 READ (1, 102)DEL, NIN 
013 READ (1,103)(11(1),1=1, NIN) 
014 READ (1,10D)(C0EF(l),1=1,6), (IP0S(l), 1=1,6) 
015 NVAL = 396 
016 PERI = 0,025 
017 FACT = 1,0 
018 EPS = 0,005 
019 DX = 5.5 
020 DY = 1, 5 
021 CALL RIKER(PULSO,LP,PERI ,DEL,FACT,EPS) 
022 DG 2 1=1,NVAL 
023 CGEFl(I) = 0. 
D24 DI! 3 1=1,6 
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025 C0EFl(IP~S(I)) = C0EF(I) 
026 CALL RICK(PULS0,LP,C0EFI ,NVAL,TRAZA,LZ) 
027 CALL DAGRAF(TRAZA,LZ,DX,DY;1,o.,o;,l,O,M) 
028 READ 5, (RUl(I). 1=1,421) . 
029 00 9 1 =1 ,421 
030 9 RUl(I) = RUl(l),·q5,0 .·.·.· 
031 CALL DAGRAF(RUI ,LZ,DX,DY,l,o.,2.083;1,o,H) 
032 D0 4 1=1,LZ . 
033 4 SEN(I) =TRAZA( 1) + RUl (I). 
034 CALL DAGRAF(SEN,LZ,DX,DY,1,0.,2.083,1,0,M) 
035 LZ = LZ-1 
036 DO 201 JT = 1,NlN 
037 N = M(JT) 
038 OX = (N/1 O,) 
039 OX3 - of3, 
040 OY = 1,D 
041 xo = ox + 0.25 
042 YO = OY + D.25 
043 NI = O, 
044 N2 = 1, 
045 1 E = 1, 
046 1 s = o. 
047 NV = LZ/N 
048 QT(JT) = O, 
049 00 101 K=l ,NV 
050 NI = N2 
051 N2 = N2 + N 
052 O~ 1 1 = N 1 , N2 
053 KI = l-(k-1),':N 
054 1. XY(KI) = SEN(l) 
055 T1 = ( (N/3) +2)/2 + (\'H )'\N 
056 T2 = Tl+N/3 
057 T3 = T2+N/3 
058 TK = 12 
059 LT = N 
060 LTD2 = LT /2 
061 WRITE(3 ,302)N,NV,N1 ,N2, Tl ,T2,T3 ,TK,LT ,LTD2,LZ 
062 SC=O, 
063 NN=N +1 
064 00 22 11=1,NN,2 
065 S(IT) = O, 
066 ITT=IT-1 
067 00 23 1=1,NN 
068 KT1=1-1-LT02-(K-1)*N 
o69 KT2=KT1+TK+ITT/2 
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070 . KT3=KT1+TK-iTI/2 GT ,NN) GG T0 23 
071 l.F (KTZ ,LE ,O ,0R.KT3,LE ,0,GR .KT2,GT .NN .0R.KT3. 
072 S ( IT)=S ( IT)+XV (KT2),<XV (KT3) 
073 23 C0NTINUE 
074 S(IT)=S(IT)/NN 
075 S(IT)=S(ITl"S(IT) 
076 llRITE (3 ,302) IT, I 
077 22 SC=SC+S ( IT) 
078 SC=SC,<144, 
079 llRITE (3 ,301 )(S ( 1), ¡: 1 ,NN),SC 
080 TTl=Tl-1 
081 TT2=T2-I 
082 TT3=T3-I 
083 P 1=K''N-TT1 
084 P2=K,'<N-TT2 
085 P3=K,'<N-TT3 
086 Pll=PlúPl 
087 P22=P2,·,p2 
088 P33=W,P3 
089 OET=P2'''P33-P3''P22-P1 *P33+P11 •'-P3+PI ''1'22-P11 »P2 
090 OET V=l ,/DET 
091 llRITE (3 ,301 )PI ,P2,P3 ,Pl 1 ,P22,P33 ,OET ,OETV 
092 ND3=(N/3)+1 
093 00 29 1 K=l ,3 
094 IS=IE 
095 IE=IE+N03-1 
096 00 24 l=IS, IE 
097 Kl=l-15+1 
098 24 XVX(KI )=SEN(ll 
099 CALL AUCR(XVX,ND3,XVX,N03,XAC1) 
100 llRITE(3,302)No¡,1s,1s,N,IK 
101 CALL QAO(XACl,XACZ.,ND3,0,1) 
102 ND2=2 .''ll03 
103 CALL RU00L(XAC2,ND2,B) 
1o4 llRITE(3,301 )(B(J).J=1,N03) 
105 00 25 J=1,ND3 
105 25 AK(IK,J)=B(J) 
1 07 29 C0NT 1 NUE 
108 OG 16 J$1,ND3 
109 P11=AK(1 ,J) 
110 P22=AK(2,J) 
111 P33=AK(3,J) 
112 OET=P2'''P33-PFP22-P1 ''P33+P11 '''P3+P11:P22-P11 ;,p7 
113 llRITE(3 ,301 )Pl ,P2,P3 ,P11 ,P22,P33 ,OETV ,OET 
114 16 F(l,J)=DETV<:OET 
115 FIJ:O, . 



116 DI! 7 1=1,ND3 
Dll 7 J=l ,ND3 

113 

117 
118 
119 
120 

7 FIJ=FIJ+F(l, 1 ),'.f(l ,J) 

121 
122 
123 
124 101 
125 
126 
127 201 
128 
129 
130 
131 
132 5 
133 102 
134 103 
135 100 
136 301 
137 302 
138 
139 

WR ITE (3 ,301) (F ( l ,J), J=l ,N03) ;F 1 J 
T (K) =SC/F 1 J 
T(K)oT(K),··'"0.2 
E (K)=l .O-T(K)/N 
WR ITE (3 ,30l}T (K) ,E (K) 
QT (JT)=QT (JT)+E (K)>"E (K) 
QT (JT)=QT(JT) /NV 
WRITE(3 ,301 )QT(JT) 
Cl!NTINUE 
WRITE(3 ,301) (QT(I), 1=1,NIN) 
CALL OAGRAF(QT,NIN,3,5,1,50,1,0.,2.083,l ,l ,H) 
CALL PLl!T (D.,0.,999) . 
CALL GPLEND (o •• o.) 
Fi;JRHAT (26F3 .3) 
Fi;JRHAT (Fl 0.3, t5) 
Fl!RHAT (1615) 
Fl!RHAT (6F5.2,613) 
Fl!RHAT (1X, 10El3.5, 1X) 
Fi;JRHAT (1X,20t6) 
STllP 
END 
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C A P 1 T. U L O V 

APLICACIONES EN ,LA ÓECDNVOLUCION ,PREOICTIVA 

DE TRAZAS SISMICAS SINTETICAS 

1) OECONVOLUCION PREDICTIVA Y OPERADOR PREDICTIVO DE ERROR, 

Un sistema de reflexi6n es considerado como la convoluci6n de -­

una func i 6n respuesta de 1 a Tierra con una forma de onda constante, E 1 oE. 

Jetlvo de la deconvoluci6n es regresar del sismograma registrado a la fu,!! 

ci6n respuesta de la Tierra. Si se considera que la forma de onda de la 

señal de entrada cambia conforme a su propagac16n, debe utilizarse un fi.! 

tro de deconvoluci6n variable con el tiempo y el problema de diseño se -­

complica pues debe ser tratado como un proceso estocástico no estaciona-­

ria el cual_ requiere de una descripci6n estadística dependiente del tiem­

po; sin embargo en la pr6ctica, la deconvolución usual (invariable con el 

tiempo) es considerada como un caso especial del filtrado 6ptimo, en donde 

el filtro es un operador Inverso de m!nimos cuadrados y la salida deseada 

es una función parecida al impulso unitario. Debido a esto la función de.­

croscorrelación eritre la entrada y la salida deseada puede escribirse como: 

T = 0,1,2, .... ,n-j (5.1) 
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pero si la sal Ida deseada dt= 1,0,0,.,, y la señal de entrada bt=b0 ,b1 ,b2, . 
•••• entonces ~6Í') = b

0
,0,0, .. ., y haciendo un escalamiento tendrJi! 

mas que 

de Wiener 

~bb (O) 

~bb (l) 

~bb (Z) 

~bb (n) 

l.{l.¡bt10) = 1,0,0,. .. y entonces la ecuaci6n matricial d•l filtro 

(ec, 2,52) queda como: 

~bb(l) ~bb(Z) ~bb(n) 

~bb(O) ~bb(l) ~bb(n-ll 

~bb( l) 

"' (n-1) "' (n-2) • · · · · "' (O) 't'bb 't'bb 't'bb . 

fo 

(5.2) 

y el filtro calculado (f0 , f 1, f 2,. .. fn) se utilizaría para deconvolver 

un tren reverberatorio de pu1sos, por ejemplo en sismologia marina, en un 

impulso unitario. Ahora si se desea un filtro predictivo de energía cohe-

rente para remover eventos repetitivos con una cierta periodicidad, como 

en el caso de eventos múltiples, la deconvoluci6n será predictiva. 

En este caso de deconvoluci6n predictiva, el operador de predic·­

ci6n Pt: actúa sobre la traza de entrada bt para darnos una sal ida ªt -

que ser6 un estimado de la .entrada a un tiempo t +Oc. (como se observ6 en 

la flg, 2,1), es decir, este operador tendr6 una distancia de predicción CX.. 
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. SI en el modelo general del filtrado de Wiener de mfnimos cuadr:_ 

dos(ec. 2.52) cambiamos la notación ~\11>(10)-Ai;,y ~i1.,C.~)-C 10 

para TQ::o o, •, .._, •••. 111.. y adem§s ft - ~l cons lderando que en la ~ 

deconvo1uci6n predictiva dt = bt+ec.t entonces la crosscorrelaci6n entre 

la sal ida deseada dt y la traza de entrada bt ser§: 

(5.3) 

pero como la autocorre1aci6n de la entrada bt es 

(5.4) 

si observamos las ecuaciones 5.3 y 5,4, conclu!mos que 

(5.5) 

es decir, la crosscorre\aci6n entre la salida deseada y la entrada será la 

autacorrelaci6n de la entrada para desplazamientos mayores a la distancia de 

predicción oc. y por tanto la ec. 2.52 quedar§ como: 
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Ao Al A .. 
2 . An-1 Po Aa 

A¡ Ao A¡· · · ·An-2 P¡ Aa+l 

A2 A¡ A .. 
o .·' An-3 P2;.· Aa+2 

(5.6) 

Pn-1 

en donde el vector "f ~ es el operador de predlcci6n de longitud n y 

distancia de predicci6n cae. • Si este operador se aplica r.ediante la coJ! 

"' voluci6n a la señal de ~ntrada bt• obtendremos bt+w. por tanto existir! 

un error ~'-•"' que representar! la parte no predecible de bt dado·-

por: 

~ =b -Lbp 
t+a t+a t t T-t 

(5,7) 

y aplicando la transformada i! obtendremos 

z-ªE(Zl = Z-aB(Z)-B(Z) P(Z) (5,8) 
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y por tanto 

E(Z)=B(Zl[ l-Zª P(Zl] (5.9) 

en donde la parte en paréntesis representa la transformada~ del OPERADOR 

PRED 1 CTI VO DEL ERROR, es decir, s 1 e 1 operador de pred 1cei6n está dado -­

por ~l:. (\-,~•,\a, .. 'fil·•) entonces el operador predictivo del error -­

con distancia de predlcci6n oc. será P1:,:(\10,ol° .. o,-\o,-l•,···-'f ... ,) 
en donde e 1 n6mero de ceros será i gua 1 a O(. -1 • 

Si una traza sfsmlca marina es la convolucl6n de una serie inco'ff!: 

laclonable de coeficientes de reflexión con un tren reverberatorio de pul 

sos (con energ(a repetitiva); entonces el operador predictivo del error -

removerá la porcl6n predecible dela traza, es decir, la energfa repetitiva 

en las reverberaciones y dará como sal ida del filtrado la serie de error 

~\.,es decir una aproximaci6n de los coeficientes de reflexi6n; otra fo.r. 

ma de hacerlo es utilizando el operador de prediccl6n y calculando 'ért. C,2 

mo se Indica en la ec. 5.7, pero es más laborioso así. 

Para calcular el operador predictivo del error ?t. es necesa-

rio considerar el arreglo matricial (5.6) en la siguiente forma: 
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A2 Po+A¡ P1 +Ao P2+ '. '·+fl¡,_3Pn-1=Ao+2 . . (S.10) 

aumentando algunos términos en ambos lados de las ecuaciones 5,10 y consl 

derando de esta forma algunos renglones precedentes! 

-Aa-1 -OAa-2 -· · · ·-OA0 +Al Po+A2 P¡+· .. ·+An Pn-1=-Pa-1 (S.11) 

-Aa ..:oAa-1 -· ... -01) +A0 p0+A1 p+ .. ··+A 1 n-1 Pn-1 = Aa Aa 

-Aa+1 -O A a -· .. · -OA2 Hl Po+Ao P¡+ ... '+An-2 Pn-1 =Aa+l -Aa+1 

--\i+n-1 -DAa+n-2 - · · · · -OAn An-1 Po+An-2P1+ · · · · +Ao Pn-1''\i+n-l -'b+n-1 
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-----. 
en donde la ec,5,10 est4 encerrada en. un rectángulo dentro de 5,11, 

SI cambiamos signos a todo el arreglo de 5,tl y 'damos otra presentaci6n, 

obtenemos fl na lmente: 

Ao Al Aa+n-l Po 

Al Ao Aa+n-2 o Pi 

A2 Al Aa+n-3 o f2-

,--

Aa-l Aa-2 An o ~6ª~1 
Aa Aa-t An-1 -po 

Aa+I Aa An-2 -p .¡ o 

Aa+n-1 Aa+n-2 Ao -Pn-1 o 
en donde el vector (1.0,0, ••• , -~,-~.,-;•, ••• -\>"'·')representa al 

operador predictivo del error como una diferencia entre un impuls.o unita­

rio y el operador de predicci6n ti~~ desplazado por la distancia de -­

predicci6n oc. , SI la distancia de prediccl6n oc. es Igual a la unidad, 

entonces el operador predictivo del error ~\, de longitud n+l ser4 igual 

al operador 1 nverso de mln 1 mos cuadrados f t de 1 ong i tud n+ 1, excepto por 

un factor de escala (Peacock•Treitel, R. 13 ), Oe esta forma el filtro 

Inverso (ec, 5,2), el filtro de predicci6n (ec, 5,6) y el filtro predictl 

vo del error (ec, 5,12), son casos particulares del filtro de Wiener Y por 

tanto, puede usarse el algoritmo de Hestenes para encontrar los coeficien-

tes del operador que se aplique a la deconvoluci6n usual o a la deconvolu-
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cl6n predictiva, 

El operador predictivo del error (ec. 5.12) se dedujo del opera• 

dor de predlccl6n (ec, 5,6), por tanto es recomendable calcular V1:. y C.!! 

noclendo la distancia de predicci6n oc. , calcular \>.._ • El operador pre• 

dlctlvo del error acorta la onda b3slca de entrada de longitud oc. +n en 

una onda bAsica de salida de longitud oc. , como se observa en la flg.5,1. 

Fig, 5,1 La funci6n 1.Q..,,.l10) representa la autocorrelacl6n de la 
traza de entrada con reverberaciones de período corto y 

IJ).~l10) la autocorrelaci6n después de la apllcacl6n 
del filtro predictivo de error, con distancia de predi~ 
ci6P ~ y longitud n, 

Lo anterior se debe a que la autocar: e laci6n de la traza de entr!_ 

da es igual a la autocorrelaci6n de la onda bastea (Peacock & Treltel, •• 

R, 13 ) y a que la crosscorrelaci6n (ec, 5,12) se hace cero para desplaza-
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m!entos mayores de OC.· 1. Como OC, es una variable independle~te, pods 

mos seleccionar ta longitud de la salida deseada, sí ~-;:;: 1 tendrfamos 

m3s contracc!6n, pero también ruido de alta frecuencia, la práctica ha, de­

mostrado que °" debe corresponder al segundo cruce con cero de la funci6n 

de autocorrelací6n de la entrada. 

De esta forma, los par~metros ~ (distancia de predlccl6n) y n 

(longitud del operador de predlccl6n) deben ser tales que ta energfa de· las 

reverberaciones perfodlcas sea remcvída y por tanto la autocorrelaci6n de 

la salida 'f.._t•)ser3 cero entre ac. y oc.+ n • 1 (Flg, 5.1). 

2) MODELOS GEOLOGICOS SINTENTICOS. 

El problema principal en slsmologfa marina consiste en las refle• 

xlones maltlples de energfa dentro de la capa de agua. La señal producida 

en la superficie mediante la explosi6n de un gas propano-butano en un cañ6n 

de caucho en la parte inferior del barco, se propaga por debajo de la super, 

flcie y las reflexiones producidas por las capas geol6gicas son detectadas 

por sismodetectores que están dentro de un cable que arrastra el barco, la 

s~ñaJ propagada es convolucionada con la Tierra, pero se enmascara por una 

cant í dad tremenda de ruidos incoherentes y coherentes como las reverberaci.Q. 

nes o maltiples, La velocidad de la propagaci6n en el agua es de 1500 mis 

y la densidad de un gramo por centfmetro cableo, en cambio la velocidad de 
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propagaci6n en ~as rocas debajo de\ agua es de 2000 m/s o más, Y.1a densi ... 

dades superiores a un gramo sobre centfmetro cúbico. Esto .tlgnifica que 

los coeficientes de reflexl6n del fondo marino son de 0.3 hacia arriba; 

por otro lado, debido a que la densidad del aire es muy pequeña, el coefj .. 

ciente·de reflexl6n en la interfase aire-agua es casi .. 1. Las reflexiones 

d81 fondo marino llegan a la superficie en.un tiempo_·Tw con amplitud unit! 

ria y en la interfase aire-agua, la energTa es-totalmente reflejada con p.Q 

laridad Inversa, por tanto amplitud -1. Si- en et fondo marino un porcent.a· 

je R de la cnergra es reflejada hacia arriba, entonces al tiempo 2Tw regii 

traremos una amplitud -R; este proCeso de·re'f.lexión en Ja interfase aire .. 

agua y en el fondo marino contlnúá indeftntdarrentc, de tal manera que las 

amplitudes registradas serA R2, .. R3, R4, -R5', etc., a los tiempos 3Tw, .... 

(ver figura 5.2), 

!-R3 

/\ (\ 

V V\/ /\ (\ 

V A V 

Fig. 5.2) Trayectorias, coeficientes de reflexión y secuencia de reverbe­
rac1ones de primer orden. 
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SL consideramos~.~ª- c~p_a ~~sedimentos por debajo del fondo mari­

no, tendrfamos un .te~.c~.'r re~le~tor y el coeficiente de transmlsi6n a lo .... 

lnrg'? del se~u~do ·refte~~,O(s~_r:f.~- t1 y se produci rtan reverberaciones de 

SEDIMENTOS 

Flg, 5,3) Reverberacl~ries de ·primer y segundo orden. 

' Si el tiempo de viaje de Ida y vuelta a trav~s de-la capa de agua 

es Tw entonces podemos escribir la respuesta al impulso para las reverbe-

raciones de primer orden, en términos de la transformada ~ (ver parte cen 

tra1 de la fig, 5,2), 

(5.13) 
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multiplicando la ecuacl6n 5.13 por R1zTw, tenemos: 

(5.14) 

Al sumar las ecuaciones 5.13 y 5.14, y despejando I,(o), tenemos 

la transformada o de la 'respuesta al Impulso para reverberaciones de prl-

mer orden. 

l 
I¡(Z)= l+RzTw 

1 

Slmi larmente, la transformada o de la respuesta al impulso de las 

reverberaciones de segundo orden (fig. 5.3) estar~ dada por (Peacock-Trel• 

tel, R. 13 ): 

l(Z)--~1~-
2 - (l+R zT~2 

l 

(5.16) 

La traza sfsmica sintética se formo mediante la CD11Volucl6n de la 

onda b~sica de Rlcker .on la respuesto al ir.pulso (Fig, 5.2) considerando 

que el tiempo de propagaci6n a través de la capa de agua es de 60 ms y el 

coeficiente de reflexi6n R1 = 0.6. Para remover el tren reverberatorlo de 

la señal, efectuamos la autocorrelaci6n de la señal de entrada: 



paro r=O 

para O<r<Tw 

(5.17) "' (r) = -R (l+R 2+R4+· .. · · )=-R"' (O) 
'f'n 1 1 1 1'f'11 T 

poro r= w 

·y asr sucesivamente. De la funcl6n de autocorrelacl6n se diseña un opera-

dor predictivo de error con distancia predictiva CI(, y posteriormente se 

convoluclona este operador con la señal slsmica de entrada para obtener 

finalmente la señal filtrada (sin tren reverberatorlo). 

A contlnuaci6n, se muestra el programa en Fortran IV que se diSJl 

ñ6 para Ja apllcacl6n de Jos algoritmos Levlnson y Hestenes a Ja deconvo.J.!,! 

cl6n predictiva de trazas sísmicas de algunos modelos geol6glcos, las sub-

rutinas que contienen dichos algoritmos se muestran en el apéndice de es-

te trabajo. 

PROGRAMA QUE APLICA LOS ALGORITMOS DE HESTENES Y LEVINSON A LA 

DECONVOLUCION PREDICTIVA DE TRAZAS SISHICAS SINTETICAS, 

0001 DIMENSllJN PULSll(200), X(TOOO), TRAZA(1200), R(lOOO), 
1, TRAZAF(TSOO), HH(200),Z(200), XX(TODD,10) 

0002 REAL~,9 HEURE2 
0003 CALL·PLllTS (-40.,-18.,0,0,2) 
0004 CALL GPLABL (15, 'RllDllLFll MARINES') 
0005 CALL PLllT (O.,D.,999) 
OOD6 READ (1,102)MIN,(HM(l),1=1,MIN) 
0007 CALL RIKER(PULSll,LP,0,032,0,004, t .0,0,02) 
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0008 CALL PL0TS (·40.,-18,0,0,0,2) 
0009 CALL PLllT. (0., 16.,-3) 
0010 CALL PLllT (8.50,0.,2) 
0011 CALL PLllT (8,50,-11.,2) 
0012 CALL PLllT (8,50,0,,3) 
0013 CALL PLllT (17,0,0.,2) 
0014 CALL PLllT (17,0,0.,-11.,2) 
0015 CALL PLllT (17.0,0.,3) 
0016 CALL PLllT (25,50,0,,2) 
0017 CALL PLllT (25.50,-11.,2) 
0018 CALL PLllT (0.,-11.,2) 
0019 CALL PLllT (0.,0.,2) 
0020 CALL PLllT (o.,-1,5,·3) 
0021 OY=8,/HIN 
0022 OYY=2, ''<OY 
0023 011 10 IN=l,HIN 
0024 H-MH(IN) 

0025 011 13 1=1, 1 ººº 
0026 13 X(I)• O, 
0027 READ (1, 102)NPUL 
0028 01111 IKcl,NPUL 
0029 REAO(l, 102) (JD,NHUL,NSTART,N,NALFA, IAHP, NNSTAR) 
0030 XX{NSTART,IK)=l,0 
0031 XX(NSTART+JO, IK)=·IAHP/100, 
0032 011 20 1 =2,NHUL 
0033 K=JD,':I 
0034 20 XX(NSTART+K, IK)=(·IAHP/100,)'"'''I 
0035 11 CllNTI NUE 
0036 011 12 IK=l ,NPUL 
0037 011 12 l=l,1000 
0038 12 X(l)=X(l)+XX(l,IK) 
0039 LX=NSTART+(NMUL· l ),':JD+NALFA•NNSTAR 
0040 CALL RICK(PULSl1,LP,X,LX,TRAZA,LZ) 
0041 CALL OAGRAF(TRAZA,LZ,5,50,DYY,0,1,5,·DY,1) 
0042 CALL AUCR(TRAZA,LZ,TRAZA,LZ,R) 
0043 CALL DATIME(HEUREl ,HEURE2) 
0044 WRITE(3,lo4)HEURE1 ,HEURE2 
0045 CALL DECLEV {TRAZA, R, TRAZAF ,N ,NALFA, LZ) 
0046 CALL DATIME (HEUREl ,HEURE2) 
0047 WR ITE(3, 1 o4)HEUREI ,HEURE2 
0048 CALL OAGRAF(TRAZAF,LZ,5.50,DYV,0,8,50,0.,I) 
0049 CALL OATIME (HEUREI ,HEURE2) 
00501 WRITE(3,104)HEURE1,HEURE2 
0051 CALL DE CHES {TRAZA,R, TRAZAF ,N ,NALFA, LZ ,H,Z ,PRHSQ) 
0052 CALL DATIHE(HEUREl ,HEURE2) 



0053 
0054 
0055 
0056 
0057 
0058 
0059 
0060 
0061 

. 0062 

0063 
0064 
Oo65 
0066 

128 

llRITE(3, 1o4)HEURE1 ,HEURE2 
CALL DAGRAF(TRAZAF ,LZ ,5.50,DYY ,0,8.50, O., 1) 
CALL PLllT (-18,50,0.,·3) 
DI! 14 1 K=l ,NPUL º" 14 1=1,1000 

14 XX( 1, IK)=O. 
1 O Cl!NTINUE 

CALL PLllT (0.,0.,999) 
CALL liPLEND(o.,o.) 

102 Ff1RMAT(1615) 
103 FllRMAT(1X, 10F13.5, lX,1) 
1o4 Ff1RMAT(1X,f15.5,10X,A8) 

STllP 
END 

En este trabajo se aplica el operador predictivo de error a cler• 

tos modelos geol6glcos con informaci6n s!smlca sintética, mediante el algo• 

ritmo de Hestenes. Es necesario mencionar que la lnterpretacl6n geo16glca a 

partir de una secc16n s!smlca, depende de muchos factores, pero bSslcainonte 

la interpretacl6n puede hacerse dentro de tres categor!as: la primera rela• 

clona la lnterpretacl6n de estructuras con la velocidad de propagacl6n del 

frente de onda; la segunda las relaciona con la geometr!a de los reflecto-• 

res; y la tercera, con el registro y procesamiento de los datos s!smlcos. -

' 
Los modelos aqu! expuestos estSn relacionados con la dlstorsl6n debida al • 

pulso de entrada, a los efectos mGltiples y al enmascaramiento de estructu· 

ras geol6glcas o creacl6n de falsas estructuras por par&netros incorrectos 

en el procesamiento de los datos, aunque se insiste en que s61o son modelos 

geol6glcos sintéticos, dado que se desconocen los formatos de lnformacl6n • 

real. 
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MODELO 1. Se forma un sismcigrama sintético (ensamble de funciones) con -

24 trazas sfsmlcas marinas sintéticas (miembros del ensamble) generadas por 

la misma fuente, cada_!!na de éstas es la convoluci6n de la onda b§slca de -

Rlcker con una secuencia de coeficientes. De esta forma en la Flg. 5.4 se -

muestra la slmulacl6n de una capa reflectora con efectos de reflexl6n mGltl 

ple y en la Fig. 5,5, el resultado de aplicar un operador de 100 puntos ob-

tenido con el algoritmo de Hestenes, tcxnando el vector nulo ccxno Inicial --

aproxtmante para la primera traza y el vector resultante como vector Inicial 

para la segunda y asT suceslvairente hasta terminar, El nGirero de iteraciones 

(n) para cada traza depende de la dismlnucl6n progresiva del error Inicial 

( '(
0

) hasta llegar a un ITmite m!nlmo ((,,)que depender§ de la condlci6n 

que se establezca, en este caso, se escoge ~ mTn 
6 Í: ¡1000, Se apl ic6 --

también e 1 algoritmo de Levlnson con 100 iteraciones necesariamente para ca-

da traza. 

HESLEVSS 

í'( "Xº~ ( .. 
'"' 

V\ \,. .. x.~ ( .. ("\ V\ 

e 59,5971 0,05518 34 13 12 0,25077 0,05271 2 
2 1 0,56867 o,04876 5 14 13 0,23339 0,05642 4 
3 2 0,52022 0,05179 5 15 14 0,22780 0,05589 2 
4 3 o,47583 0,05798 2 16 15 0,21 o68 0,05095 6 
5 4 0,43846 0,05485 5 17 16 0,20395 0,04923 2 
6 5 o,40392 0,04619 5 18 17 o, 19002 0,05411 3 
7 6 D.37054 o,04280 2 19 18 0,18953 0,05748 2 
8 7 0,34495 o,04155 6 20 19 o, 17658 0,05753 5 
9 8 0,32153 0,05122 2 21 20 0,16872 0,04224 2 

to 9 0.29925 o.04475 4 22 21 0,15720 0,05866 3 
11 10 0,28322 0,05903 2 23 22 0,16113 0,05654 2 
12 11 0,26412 o,04770 6 24 23 0,15189 0,05578 5 

para y mrn = 0,0595971 
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MODELO 2, Se genera un SINCLINAL enmascarado por ruido coherente• (reverbe-

raciones de perfodo corto}, como se observa en la Flg. 5,6, y se aplica un 

operador predictivo de error de 25 puntos (Fig, 5,7), 

HSLV S INC 

¡~ 11~~ '· '"' " í,. "Y..~ '('o '<',. VI. 

& 16.5341 0,01471 15 13 12 0,00536 0.00729 1 
2 1 0.01513 0,00983 2 14 13 0,00740 0.00529 1 
3 2 0,00984 0,00874 1 15 14 0,00523 0,00749 1 
4 3 0.00868 0,00530 1 16 15 0.00767 0,00514 1 
5 4 0.00534 0,00836 ' 17 16 0,0050S 0.00781 1 
6 5 0.00822 0,00527 1 18 17 0,00792 0.00503 1 
7 6 0.00535 0.00791 1 19 18 0,00500 0.00799 1 
8 7 0,00772 0,00534 1 20 19 o.ooso4 o.oo495 1 
9 8 0,00542 0,00750 1 21 20 O.Oo494 0,00808 1 

10 9 0.00739 0,00540 1 22 21 0,0081 o 0,00491 1 
11 10 0,00540 0,00733 1 23 22 0,00489 0,00809 1 
12 11 0.00733 0.00536 ' 24 23 0,00809 0,00489 1 

para ~ mfn "' 0,0165341 

MODELO 3, En la Flg, 5,8 se muestra un slsmograma sintético, simulando dos 

·capas de reflexl6n con efecto de enmascaramiento por trenes de reverberacl6n 

y en la Fig. 5,9 el resultado de aplicar un filtro de 25 puntos utilizando -

e 1 algoritmo de Hes tenes, 

( ... ) 
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HSLV2CHS 

'1~ ~~.~ <. {,. 'I\ íf ~'!:o~ (. -<" "' 
1 & 53 .7076 0,00396 21 13 12 0,00291 0,00203 
2 1 0.00402 0.00394 23 14 13 0.00285 0,00204 
3 2 0.00393 0.00330 3 15. 14 0.00279 0,00206 
4 3 0.00348 0,00332 z 16 15 0.00278 0,00204 
5 4 0.00358 0,00347 1 17 16 0.00278 0.00204 
6 5 0.00363 0.00209 1 18 17 0.00278 0,00201 
7 6 0.00354 0.00207 1 19 18 0.00277 0,00203 
a 7 0.00350 0,00198 1 20 19 0,00274 0,00204 
9 8 0,00316 0,00205 1 21 20 0,00266 0,00208 

10 9 0,00309 0,00205 1 22 21 0,00268 0,00207 
11 10 0,00300 0,00203 1 23 22 0,00273 0,00202 
12 11 0.00303 0,00201 1 24 23 0,00270 0,00204 

para J mrn ,. 0,0537076 

KOOELO 4, En la Fig, 5,10 se muestra la simulaci6n de un anticlinal simple, 

aparentemente cerca de la superficie, con una capa reflectora en su parte S.!! 

perlar y una secuencia de ondas múltiples de perfodo corto a lo largo del sl_á 

mograma, En la Fig, 5,11 se observa el resultado de aplicar un operaror pre-

dlctlvo de error de 25 puntos; mientras que con el algoritmo de Levinson se 

utl llzaron 25 iteraciones para cada traza, con el algoritmo de Hes tenes se -

tienen Jos siguientes resultados. 

Namero de iteraciones para el modelo HSLVAtlTI: (17, 7, 4, 7, 8, 12, 10, 10, 

1, 15, 3, 1, 1, 1, 1, 11, 4, 16, 11, 8, 10, 7, 4, 6), 

Para ~ mín ,; 0,00428902 
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HODEL0 .. 5, Se presenta un modelo en la Fig, S,12,.para la slmu1acl6n de.un 

sismograma que contiene· tres. capas reflectoras mAs ruido de reverberáciones 

de período corto, y en la Flg, 5,13, la depuraci6n del ruido mediante el al­

gor l tmo de Hes tenes, 

Í'f .. ._..~ {. ~ ... 'f. '( .. ._..~ <o < .. "' 
& 99.3714 o,o6175 15 13 12 0,05401 0,03953 

2 0,06171 O,o6156 14 13 0.05295 0,03979 

2 o,o6174 0,03939 15 14 0,05269 0,03968 

4 o.o6o86 0.03942 16 15 0,05205 0,03970 

4 O,o6053 0,03913 17 16 0,05203 0,03951 

6 5 0,05874 0,03945 18 17 0,05176 0,03952 

6 0,05852 0,03920 19 18 0,05166 0,03933 

8 7 0,05797 0,03918 20 19 0,05090 0,03955 

9 8 0,05757 0,03918 21 20 0,05059 0,03948 

10 9 0,05525 0,03975 22 21 0,05050 0,03941 

11 10 0,05479 0,03970 23 22 0,05082 0.03900 

12 11 0,05411 0,03969 24 23 0,05019 0,03925 

para' m!n ,;. 0,0993714 
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HOOELO 6. En la Fig. 5.14 se muestra la slmulaci6n de un SINCLINAL en el 

que son evidentes tres eventos sísmicos; dos reflexiones en los flancos_ Y 

una OIFRACCION en el fondo del sinclinal. En la Fig. 5.15 se tiene el resul 

tado de aplicar un operador predictivo de error de 25 puntos utilizando el 

algoritmo de Hestenes para la obtenci6n de los coeficientes del filtro de 

Wlener, También se uti liz6 el algoritmo de Levinson, en el cual se efectua-

ron 25 Iteraciones para cada traza del sisrnograma. 

~ 

"\( ""i..~ <· '"' " \1 "'l..~ <. '{,. ~ 

4,37143 0,00398 13 13 12 0,03700 0.00334 4 
2 0,24302 0.00175 7 14 13 2,35295 0.00172 1 o 
3 2 0,29809 0.00431 4 15 14 0.90257 0.00422 11 
4 3 0.36766 0,00420 4 16 15 0.86951 0.00434 8 
5 4 o.44348 0,00220 6 17 16 o.54636 0.00297 7 
6 5 0,04346 0,00190 7 18 17 o.48586 º· 00205 8 
7 6 0.34345 0.00233 7 19 18 0,34440 0.00370 7 
8 7 o.47359 0.00335 7 20 19 0,04836 0.00251 7 
9 8 0.54700 0.00303 8 21 20 0,43708 0.00341 7 

10 9 0.80704 0,00418 11 22 21 0,39516 0.00385 6 
11 10 0.92765 0,00314 8 23 22 0.29670 0.00276 7 
12 11 1 .33161 0,00370 10 24 23 0.25337 0.00437 4 

para J mln ~ 0.00437143 
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MODELO 7, En la Flg, 5,16 se tiene un sismograma slnt6tlco formado por -

24 trazas sísmicas provenientes de una estructura de cuatro capas reflect.Q 

ras m~s un tren reverberatorlo de período corto, en laFig. 5.17,'elfll--

trado, 

HSLV~ 

,,'("'l..~ <o {.,.. 

"' \< .. ..,.,1, '(',, -{.,.. 11\ 

& 148,3995 0,1o676 15 13 12 0,07546 0,05976 

2 0,1o650 0,08896 14 13 0.07667 0,05909 

3 0.08933 o,o6383 15 14 0,07852 0,05807 

4 0,07579 o.o6415 16 15 0.07924 0,05755 

4 0,07398 O,o6206 17 18 0,07846 0,05752 

6 0,06950 O,o6473 18 17 0.07853 0.05730 

7 6 0,06793 0,06566 19 18 0,07926 0,05680 

8 O,o6794 0,06541 20 19 O,o8111 0,05603 

9 0,06681 O,o6659 21 20 0,08519 0,05480 

10 9 0.07122 0,06296 22 21 0,08470 0,05484 

11 10 0,07560 0,06033 23 22 0,07878 0,05660 

12 11 0,07608 0,05981 24 23 0,08087 0,05565 

para ~ m!n ~ 0,01483995 
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HOOELO 8, Por Qltimo, en la Fig. 5.18 se muestra la simulaci6n de un DOMO 

SALINO en presencia de una cantidad considerable de ruido coherente, el tie!!! 

po de viaje de las ondas a través del domo es menor que a través de las ro-

cas adyacentes, En la Flg. 5,19 se muestra el resultado después de filtrar 

con un operador de 25 puntos diseñado bajo el criterio de mfnlmos cuadrados 

y la deconvolucl6n predictiva, usando el algoritmo de Hestenes, 

HSLVDl1Mi1 

'\( "'i-.\ {. '\,.. 'I\ \'( "'i.i~ (. <"' v.. 

Q. 4.22oo6 0.00253 13 13 12 0.00350 0,00312 13 -0.00253 0.00145 14 13 D.11204 0,00394 

0.00302 0.00145 15 14 0.79164 0.00267 

4 0.00302 0.00119 16 15 0,93582 0,00054 19 

4 0,00245 0.00119 17 16 0,36430 0,00168 

6 0.00245 0.00119 17 16 0,36430 0,00168 

6 1,77100 0,00400 8 19 18 1,72335 0.00375 10 

8 0,51275 0.00246 20 19 0.70992 0.00239 

9 8 0,32203 0,00195 21 20 0,00239 0,00228 

10 19 0,83103 0,00213 7 22 21 0,00228 0.00226 

11 10 0,53828 0.00246 23 22 0,00226 0.00125 

12 11 0,13694 0,00350 24 23 0,00125 0,00154 

para T mfn & 0,00422006 
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FIG. 5.5).- MODELO 1, RESULTADO DE APLICAR EL OPERADOR 
PREDICTIVO DE ERROR CON ALGORITMO DE 
HESTENES. 
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FIG. 5.6):- MODELO 2, SISMOGRAMA SINTETICO PARA UN 
SINCLINAL Y EFECTO DE REFLEXIONES MULTIPLES. 
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--:=r~:--:= -- =- = _ -- :_ : 
FIG. 5.7):-MODELO 2, RESULTADO DE APLICAR EL OPERADOR 

PREDICTIVO DE ERROR CON ALGORITMO DE HESTENES. 



140 

TIEMPO-TRAZAS 

~ l 
3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

JO 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

FIG. 5.8):- MODELO 3, SISMOGRAMA SINTETICO PARA Dos 
CAPAS REFLECTORAS CON TREN DE REVERBERACIONES. 
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FIG. 5.9):- MODELO 3, RESULTADO DE APLICAR EL OPERADOR 
PREDICTIVO DE ERROR CON ALGORITMO DE HESTENES. 
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FIG.5.12):- MODELO 5, SISMOGRAMA SINTETICO FORMADO POR TRES 
CAPAS DE REFLEXION Y RUIDO COHERENTE. 
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FIG. 5.13) :- MODELO 5, RESULTADO DE APLICAR EL OPERADOR 
PREDICTIVO DE ERROR CON ALGORITMO DE HESTENES. 
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CAPITULO VI 

CONCLUSIONES 

La aplicación de los filtros digitales constituye un método muy efi- -

ciente en la detecci6n de la Información que viene contaminada con ruido y 

que por tanto, deforma a la señal de Interés. 

La Información sismológica tiene una naturaleza muy compleja; cabe .acl,!! 

rar que en este trabajo se emplearon modelos teóricos mediante trazas sísml· 

cas sint~tlcas, con el objeto de mostrar Gnicamente la apl icaclón de los mé· 

todos expuestos. 

Los filtros inversos de mínimos cuadrados son de gran aplicación en la 

deconvolución normal de slsmogramas y en la deconvoluclón predictiva de ene.r: 

gía coherente, como 1as· reverberaciones en sismologfa marina. 

El problema más fuerte que se presenta en el di seña de fi 1 tras óptimos 

es la obtención de sus coeficientes, mediante la solución del sistema de ·­

ecuaciones • 

El algoritmo de Levlnson, como un método convel'ICional para la obtención 

de los coeficientes del fl ltro, encuentra la solución exacta del sistema de 

orden N, pero en cada Iteración calcula un coeficiente, de tal forma que se 
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requieren N Iteraciones y esto aumenta el tiempo de cálculo para cada traza 

sfsmlca, 

La so\ucÍ6n de dicho sistema se simplifica considerablemente al hacer 

uso de las propiedades de la matriz de autocorrelaci6n, que tiene estructu­

ra Toiiplltz; además de considerar que para fines prácticos es suficiente con 

un irétodo aproximado pero ·que reduzca el costo del procesamiento, 

Los m<!itodos de aproxlmac16n estocástica se· basan en la dlsmlnucl6n pr.!! 

gresiva de una funci6n de error, ocasionada por la diferencia entre el valor 

verdadero y un vector inicial, como primer aproximante a la solucl6n del sl.i¡ 

tema, lo que nos permite escoger dicho vector inicial con el crite~io adecu_!! 

cío en sustitucl6n del vector nulo; raz6n por la que disminuye considerable-­

mente el n~mero de iteraciones y por tanto el tiempo de cálculo. 

La ventaja del al<Joritmo de Hestenes sobre e\ algoritmo de Levinson .ra­

dica bSsicame.nte en la estructura matemljtica, la cual es puramente matrictal, 

que nos permite escoger los vectores de direccionamiento como un conjunto de 

vectores ortogonales, en donde uno de ~11os se genera y almacena para usarse 

en cada iteraci6n, lo que nos permite hacer una pr".'9ramación mlis eficiente. 

Es recomendable que se Implemente este algoritmo en un sistema computa• 

cional que tenga un procesador de arreglos en punto flotante, ya que de esta 
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forma puede apreciarse realmente la ventaja de este método, 

Se generaron 8 modelos geo16gicos sintéticos mediante 24 trazas cada. 

uno, en todos ellos se utiliz6 el algoritmo de Levinson para la primera trA 

za, el vector resultante se utlliz6 como aproxlmante para la segunda traza, 

y asr sucesivamente hasta terminar, si observamos los resultados correspon­

dientes notaremos en la mayada delos casos que se requiere de una sola it,!l 

raci6n para alcanzar el error mínimo establecido de la segund;Uraza a la QJ 

tima, no asf si se partiera de un vector nulo para cada traza, pues requer.l 

riamos de un promedio de 15 Iteraciones para un operador predictivo de ---

25 puntos• 

El operador predictivo es una poderosa herramienta para deconvolucionar 

trazas sísmicas, pero un buen filtrado depender3 de 1 cuidado que se tenga -

para seleccionar las distancias predictivas. 

La funci6n de autocorreiaci6n es una magnifica herramienta para el an! 

lisis de reverberaciones, dado que por experiencia se ha establecido el se­

gundo cruce con cero para determinar la distancia de predicci6n oc¡ , 

En lo que se refiere a la longitud del operador, debe tomarse muy en -

cuenta el tiempo de c3iculo par2!1efinirlo, sobre todo si se usa el operador 

predictivo en toda una secci6n slsmo16gica. 
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En el filtrado de Wiener ''variable con el tiempo", normalmente se usan 

empTricamente ciertas longitudes de ventana en donde se aplican filtros In• 

variables con el tiempo, dado que se considera a la información sismológica 

como procesos estocAsticos estacionarios. 

Para procesos no estacionarios, las funciones de correlación varTan.-­

con el tiempo de observación y por tanto. ya no es aplicable la ecuación de 

Wiener-Hopf de primera clase; se utiliz"a entonces la Integral de Booton y• 

se hace la aproximación de un proceso no estacionario mediante procesos er~ 

di cos. 

Se determina la longitud óptima de ventana mediante el método de Berndt· 

Cooper, para el cual el error cuadrhlco medio en el filtrado de \liener es -

pequeño. 

Se generan varias trazas sfsmicas sintéticas cambiando el nivel de ruido 

{observar las Figs, 4,4 a 4,8) ; siempre se obtiene la longitud óptima en• • 

60 mseg, excepto cuando la relación S/N es muy baja, como en la Fig, 4,B pues 

hay inestabl 1i dad en e 1 método, 

Hay que mencionar que el método se deriva de_l!n proceso Gausslano y las 

trazas sfsmicas reales no son precisamente de estas características; sin em­

bargo, es recomendable que se estudien las ventajas desde el punto de vista 
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prktlco, para implementar este método a un paquete de programas de procesE_ 

miento slsmo16glco, 

Finalmente, estos dos criterios de optlmizaci6n pueden utilizarse jun• 

tos en la deconvolucl6n predictiva, al dividir la primera traza sfsmlca en 

ventanas de longitud 6ptima, en la primera ventana podda utl lizarse el aig.2 

ritmo de Levinson para encontrar el operador de predlcci6n, el cual servirfa · 

como vector Inicial aproxlmante para la segunda ventana pero ahora con el al 

gorltmo de Hestenes y en forma Iterativa aplicar de esta manera el algoritmo 

de convergencia hasta terminar la primera traza y repetir el proceso para -­

las trazas restantes del si smograma considerado como un ensamble de funclo•• 

nes aleatorias, 
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APENDICE 1 

1).- EJEMPLO NUMERICO PARA UN SISTEMA DE ORDEN 3 (comparaci6n de los 

métodos Levlnson y Hestenes). 

2 3 l f 0 

3 2 3 2 

l 3 2 

llETODO DE LEV INSON • 

. De acuerdo a (3.1) los datos que almacenaremos son: { 2,3,1} 

{ 1,2,3} y las condiciones Iniciales seg6n (3.2): 

ªoq= 1 • C(o=2 • -!o=3 • foo=+ •to=+· 

Aplicando el Hátodo Recursivo (3.3) 2 veces, tenemos: 

para n =O 

k = -,tlo ==-3.. C( - C( + k 13 - 2 • C(o 2 i - o o o· 2 
-3 

ª10= 000= 1 °113i+ko 0oo= 2 

.81 =a1cPbb(2)+a11~bb( ll= - ~ 
q0 = [~db( ll-10)/((1 = -~ 

f10= foo+Q0011 = 1- fu Wi+Qo010=4 

}'l = f101Ób~2)+f11y:\bb( l)=-t 
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paro n= l 

021 =a11 +k1a11 =+ 

./J2 =a20~+0210bb(2)+022 (llbb m=-:lj 

ql = [ 0db<2l-r1 ]10:2 =+ 

De aqur que los coeficientes, son: 

{~ _¡_ ..L.} 6 , 2 . 6 
Comprobaci 6n: 

2 3 

3 2 3 

3 2 

-5 
6 

+ 
+ 

2 

3 

Observamos que para [ 3A] se nec .. si tan las condiciones Iniciales y 2 

Iteraciones para llegar al valor exacto de los coeficientes del filtro. 
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HETODO DE HESTEUES, 

Las condiciones iniciales según el_Algoritmo oe Hestenes son: 

Ap l i cando el S 1 s t, (3, 57) en e 1 orden t nd i cado m=n = 3 veces tenemos 

para l=O 

1o =(31'01 3~ ) 1/z= 3.74 

a0 = 
3 lo 1 !; = [ i] [ l 2 3] = 14 



3 ! ! ¡1 J ..i. rl lJ ·rº·ªªJ a°11= /0 1-k0 q0 1= 2 - 41 16 =-0.73 
3 . 13 0.78 

para i=l 

3q 1 = [ 3A] 3p I = 3 2 3 · -0.45 = 0.48 L
2 3 lu r-0.74J r-l.6LJ 

l 
1 

l 3 2 1.20 0.31 

k :.s!L: 1.92 =141 
1 d1 l.36 . 

~0.17J [-0.74J r-0.87~ 3x21= 3x11+k1
3p11= 0.34 +l.41 -0.45 = -0.29 (2o.aproximonfel 

. 0.51 1.20 2.20 

3 3 3 t-0.88Ll L-l.6U tl.42J 3'2 1= 7'11-k1 q11= -0.73 -1.41 0.48 = -1.41 
0.78 0.31 0.34 



AS 

para i =2 

12=(
3
1'2 I 

3~)112 
=2.03 

Oz=
3

121
3!j. = rH~ [ 1.42 -1.41 0.34] =4.12 

b,= ~~ =4.i=2.15 

k -S--1..!L--o"'S 2 - d2 - -1182 - .v 
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De esta manera se obtienen los coeficientes del filtro (f0 ,f1 ,f2) 

encontrando que 3x31:::: 3¡1 en m=n=3 Iteraciones ya que de 

acuerdo al M!todo de Levinson: 

L0.81J r-5/6J 0.54 :::: 1/2 
l.18 7/6 
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11).- EJEMPLO UUMERICO PARA Ull SISTEMA DE 

Levinson, Hes tenes y forsyte...Waso1t1). 

4 3 2 

3 4 3 2 

2 3 4 3 

2 3 4 

o 2 3 

METODD DE LEVINSON, 

Condiciones inlclales (segan 3,2): 

/Jo= 0bb( 1) = 3 t -~ - gQ__5 lr0 =too0bb(ll=l5 oo- 0¡,b(O) - 4 -

para n= O 

~=-~o :1 
no «o 4 

a10= a00= 1 

a:¡=«o+Vo= ¡ 
ª11 =%i+ koaoo = 1-

_ [ 0db(lH'o] _Jb. 
qo- «1 - 7 

f1o=foo+Qo011 =-Zf- f11=Jói"+qoa1o=J.f-

1'1 = f¡o0bb(2)+ fu 0bb(I) = s¡ 
para n= 1 

k¡= -:1· =+ «2=a:¡+k1t3i= + 
º21 =011 + k1011 = -~ ª22=~+k1010= + 



AB 

para n=2 

A=aao0bb(4)+a310bb(3)+a320bb(2)+a330bb(l) ==f 

Q2= [0db(3~~ 12] =--%- f30= f20+Qza33= 3.8 

para n= 3 

k3=~=+ 

CX:4=CX:3+k3i33=-t 

/34=a400bb( 5) +~1 0bb(4 )+a420bi>! 3)+a430bb(2)+a44i'bb( ll=i-

q3) ©ab(~4-T3] = 1 f4ó' f3o+Q3C44= 4 
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METOOO DE HESTENES, 

- _,._. it 
Condiciones lñiciales: 

para i=O 

(ECN)0=(-e·~t~:fl) =l ya que J=[4 2 -1 O l] 

para i=l 

(ECN) = (sx11-5fj)T (exil-efl) 
l :!. su =0.45 

bc=-%1-=0.07 
o 



Al O 
o 

k¡=-t=0.19 

poro I= 2 

(ECN) = (ex21-efl) T (
5x21- 5fi) 

2 ~ 5f 1 =0.22 

02=512 1e~=8.02 

0.38 
5p 1=57.l+b 5p I= -317 t 3.6~ 

3 3 2 2 • 
0.89 
4.87 

bi=-%7-=0.12 

k2=Tz=0.42 

5 e 5 .30 íl.19~ 1sl= 12i-k2 qzl= .12 
2.03 
2A6 



All 

Observa~!)S que 

k3=....!:!Lda .=0.14 
3 . 

Es rr.o.Jy importante que se obse:-vc la set;ucncia tie lo~ (ECÚ)¡, 1~ cu;i\ es: 

( l • 0.45 • 0.22 • 0.04 • 0.003 • 0.001) 
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liETODO DE fORSVTE & llASD\I, 

Je acuerdo al Algoritmo representado por, las Ecuaciones (3".ZS}, tener.ios: 

CondicioÓcs Iniciales: 

(ECNl0 = l 

poro· 1=1 

~66~ IBB 
5q 1=(5A) 5 1.l= 174. 

o o 136 
. 82 

íl.86~ 67 
5xl=5xl+~ 57:l= 1.08 

' 
0 

'o 
0 10.721 

l_a36J 

poro 1=2 

(ECf~)1=0.45 
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e e s L88 [ 2.82~ 
x21= x11+A1 111= 0.38 

-0.09 

para i = 3 

(ECN)2 =0.23 

para i = 4 

-0.28 

5 5 5 .71 íl.80~ 721= 71l-R1 q11= 0.28 
.62 

2.79 

(ECN)3=0.l6 
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paro 1=5 

Observar que con este Método el (ECtl)• converge m~s lentamente a cero 

esto quiere decir que 
5x1I tiene ri~s error comparado con 5fl 

En este ejemplo observamos que el vector aproxlmante 
5
x3 l 

del Método de Hestenes, tiene menos error (0,04) que el vector apro-

xi man te del Método de F~r,yte & \lasow (0.07) 

En este caso, la secuenc.ia de los (ECN)¡ es: 

( 1. 0.45' 0.23' 0.16' 0.10' 0.07) 

Se puede demostrar matem~ticamente que no se 1 lega a la so lucí 6n exacta 

en un nGmero finito de pasos. 



A15 

SUBRUT 1 NA Q.UE GENERA EL PULSO DE R 1 CKER 

001 SUBR~UTINE RlKER(PULS,LPULS,PERI ,DEL,FACT ,EPS) 

002 D IHENS 1 "'N PULS (1 ),XPULS (200) 

003 LPULS~(Z.,'1PER 1 )/OEL) + 1 
004 D"' 51 1=1,LPULS· 
005 51 PULS(l)=O, 
006 T=-DEL 
007 X=0,8862269 
008 LLW=(LPULS/2)+1 
009 D"' 52 1 =LLW , LPULS 
010 T=T+DEL 
011 Y=6 ,:'<( (T /PER 1 );'o':2) 

012 52 PULS ( 1) =X1:(v-o,5)\':EXP (-Y) 

013 KW=LLW-1 · 
014 º"' 53 1=1,KW 
015 J=LPULS-1+1 
016 53 PULS(I )=PULS (J) 
017 2 DI! 55 1 =1,LPULS 
018 55 SUH=SUH+PULS (1) 
019 SUH=SUH/LPULS 
020 O~ 56 1 =1, LPULS 
021 PULS(I )=PULS (1 )·SUM 
022 56 XPULS ( 1 )=ABS (PULS (1)) 
023 PHA=XPU LS ( 1 ) 
024 º"' 57 1 =2, LPULS 
025 57 1 F (XPULS ( 1) .GT .PHA)PHA=XPULS ( 1) 

026 º"' 58 1 =1,LPULS 
027 58 PULS (1) =PULS (1 )/PHA 
028 RETURN 
029 END 

SUBRUTINA PARA LA CONVOLUCION DE DOS FUNCIONES 

001 SUBRllUTINE RICK(A,LA,B,LB,C,LC) 

002 DIMENSl~N A(l),B(l),C(l) 

003 LC=LA+LB-1 

004 LD=LA+l 

005 º"' 7 N=l ,LA 
006 C(N)=O, 

007 º"' 8 H=l ,N 

ººª C (N)=C (N)+A (N·H+l )1:8 (H) 

009 CllNTINUE ( ... ) 
010 D~ 9 N=LD ,LC 



A16 

(SUBRUTINA PARA LA CONVOLUCION DE DOS FUNCIONES.,,) 

011 C(N)=O, 
012 MI =N·LA+ 1 
013 D~ 10 M=Ml, N 
014 1 O C(N)=C(N)+A(N=M+l)''<B(M) 
015 9 C0NTINUE 
016 RETURN 
017 END 

SUBRUTINA PARA GRAFICACION EN GOULD 

001 SUBR0UTI NE DAGRAF (ARR, LAR, EXTX, EXTY, IAXE, Xtlff, YNEF, 1 ECH, 10PM) 
002 DIMENSl0N ARR(1),XC0NT(1000),M(20) 
003 CALL PL0T (XNEF, YNEF , • 3) 
Oo4 LY=LAR+l 
005 LX=LAR+2 
Oo6 D0 1 l=l ,LAR 
007 XC0NT(l)=I 
008 IF(i0P.EQ,O) G0 T0 4 
009 Di1 6 1=1,LAR 
010 6 XC0NT(l)=M(I) 
011 '\ IF(iECH,NE,1) G0 T0 5 
012 CALL SCALE (ARR, EXTY, LAR, 1) 
013 CALL SCALE(XC0NT,EXTX,LAR,1) 
014 XARlol\RR(LY) 
015 XAR2=ARR (LX) 
016 XCOl =XC0NT (LV) 
017 XC02=XC0NT (Li>) 
018 G0 T0 3 
019 ~ ARR(LY)=XARl 
020 ARR(LX)=XAR2 
021 XC0NT(LY)=XC01 
022 XCSNT (LX)=XC02 
023 IF(IAXE,NE.1) G~ T. 2 
024 CALL AXIS(O., O.,' ', -1,L'TX,O,O,XC0NT(LY) ,XC0NT(LX)) 
025 CALL AXIS(O.,O,,' ',EXTY,S • .,ARR(LY),ARR(LX)) 
026 CALL LINE(.(C0NT ,ARR,LAR, l ,O,O) 
027 RETURN 
028 END 

Nota, Las subrutinas SCALE y AXIS est§n implementadas en el sistema. 

( ... ) 



001 
002 
003 
Oo4 
005 
006 
007 
008 
009 
010 10 
011 15 
012 20 
013 
014 
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SUBRUT 1 NA PARA LA CORRELAC ION DE OOS FUNCIONES 

SUBRllUTINE AUCR(Xl ,Nl ,X2,N2,X3) 
DIMENSlllN X1(1),X2(1),X3(1) 
Dil 20 K=l ,NI 
S=O 
J=O 
Dll 10 l=K,Nl 
J=J+l 
S=S+Xl (1 )>',X2(J) 
IF(J,GE.N2) Gil Tll 15 
CilNT INUE 
X2(K)=S 
CllNTINUE 
RETURN 
END 

SUBRUTINA PARA AUTOCORRElAC 1 ON VARIABLE CON EL T 1 EMPO 

001 SUBRilUT INE RUDilL(F ,N,A) 
002 DIMENSlllN F(l),A(l) 
003 Nl =N/2 + 1 
Oo4 Dll 1 O L=l ,N 
005 A(L)=F(l) 
006 Dil 11 M=2,N1 
007 TETA=6,2832>',(L-1 )'"(M-1 )/N 
008 11 A(L)=A(L)+2,,~f(M):ltj1S(TETA) 
009 10 A(L)=2,,'41(L)/N 
010 A(l)=l\(1)/2 
011 RETURN 
012 ENO 

SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE LEVINSON 

SUBRilUTINE DECLEV(TRAZA,R,TRAZAF ,N,NALFA,L2) 001 
002 D IMENS lilN TRAZA (999) ,R(l 000) ,A (125, 125) ,G (1 000) ,C (125, 125), 

"' F(125),TRAZAF(1000) 
003 
004 
005 
006 
007 
008 
009 

22 

· NN=N+l 
Dil 22 1=1,NN 
G (1 )=R ( l+NALFA) 
R(l )=1 ,Oh'<R(l) 
C(1,1)=R(2)/R(1) 
M=2 

. N4=M-1 ( ... ) 
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(SUBRUTINA QUE APLIC,A. EL ALGORITMO DE LEVINSON,..) 

oto SUH=O. 
011 º' 9 J=1,N4 
012 JL=J+l 
013 9 SUH=SUl'll-C(J,N4)i'1\(J1) 
014 NZ=ttl-1 
015 SUM=-SUM+R (N2) 
016 SUMM=O. 
017 º' 11 J=1,N4 
018 N3=M-J+1 
019 11 SUMM=SUHM+C (J ,N4),''1\ (N3) 
020 SUMM=·SUMM+R (1 ) 
021 C(l ,M)=SUH/SUMM 
022 111 8 K=2,H· 
023 Kl=K-1 
024 K2=H•K+1 
025 8 C(K,M)=C(Kl ,N4)-C(1,M)''·-C(K2,N4) 
026 IF(H·N) 100,101,101 
027 100 H=M+l 
028 G~ T' 7 
029 101 C~NT INUE 
030 A(l, 1 )=G(l )/R(l) 
031 1=2 
032 1 o N5=1-1 
033 SSUM=O. 
034 º' 12 N=1,N5 
035 N6=1 ·N+1 
036 \'2. SSUM=SSUH+A(N ,NS)-''11 (N6) 
037 SSUH=·SSUH+G ( 1) . 
038 SSUMM=O. 
039 D~ 16 L=1,N5 
o4o N7=1-l+1 
o41 16 SSUMM=SSUHH+C (L ,N5)>''1\ (N7) 
o42 SSUMM=-SSUHM+R (1) 
o43 A (1, I )=SSUM/SSUMM 
044 D~ 13 K=1,N5 
o45 13 A(K, 1 )=A (K,N5)-C (K ,N5)'':A( 1, 1) 
o46 IF(l-NN)14,15,15 
o47 14 1=1+1 
o48 G' T' 10 
o49 15 CSNTINUE 
050 WRITE(3,400) 
051 WR ITE (3 ,401) (K,NN,A(K,NN) ,K=l ,NN) 

052 F(l )=1. 
( ... ) 
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{SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE LEVINSON, .. ) 

053 
054 33 
055 
056 
057 
058 400 
059 401 
o6o 
o61 

Dll 33 1=1,NN 
F(NALFA+I )=-A(l ,NN) 
KK=NALFA+NN 
CALL RICK(F,KK,TMZA,LZ,TRAZAF ,LTRF) 
R(l )=R{l )/1,01 
FllRAAT(40X, 1LllS CllEFICIENTES DEL FILTRll SilN',//) 
FllRW\T(43X, 'A(', 12,', 1 , 12, ')=' ,Fl0,5 
RETURN 
END 

SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE HESTENES 

SUBRllUTINE DECHES(TMZA,R,TRAZAF ,N,NALFA,LZ,H,Z ,PRHSQ) 
REAL KM 

001 
002 
003 DIHENSlllN TRAZA(999) ,R(l 000) ,T(200,200) ,e (1000) ,TAAZAF{l 000), 

oo4 
005 
Oo6 
007 
008 
009 
010 
011 
012. 
013 

11 

i: Z(200) ,RI (200) ,P(200),XX(200),Q(200) ,PT(200) ,HH(200) ,F(200) 
DO 11 1=1,N 
T(l ,l)=R(I) 
T(t ,l)=R(I) 
ll=N-1+1 
T(l ,N)=R(ll) 
T(N,l)=R(ll) 
Nll=N-1 
Dll 12 1=2,Nl 1 
D~ 12 J=2,Nl1 
IF(l ,EQ,J)T(l ,J)=R(l) 

014 12 IF (1 ,NE ,J)T ( 1, J)=T (1-1 ,J-1} 
Dll 22 1=1,N 015 

016 
017 
018 
019 
02.0 
02.1 
022 
023 
024 
025 
026 
027 
028 

22 C(l)=R(l+NALFA) 
RH=O, 
A=l, 

15 Dlol 1 1=1,H 
P(l)=O, 
RI (1)=0, 
XX(l)=Z(I) 
Dll 2 1=1,M 
O¡l 2 J=l ,H 

2 RI (l)=RI (l)+T(l ,J)i:)(X(J) 
Dll 7 1=1,H 
RI (l)=C(l )-RI (1) 
RH=Rtl+ll I ( 1 )'"RI ( 1) 

( ... ) 



A20 

{CONTINÚA SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE HESTENES) 

029 RHSQ.=SQRT (RM) 
030 1 F(PRMSQ.,EQ,O)PRMSQ=RMSQ/1 000, 
031 B=RM/A 
032 WRITE(3, 103)RMSQ 
033 O~ 8 11=1,M 
034 XI 1=11 
035 oe 3 1=1 ,M 
036 P(I )=R 1 ( 1)+B~:P(1) 
037 PT(l)=P(I) 
038 O~ 4 1=1,M 
039 oe 4 J=l ,M 
040 4 Q(I )=Q(I )+T(I ,J),':P(J) 
041 D=O, 
042 oe 5 1 =1 ,M 
043 D=D+PT(I )'';Q,(1) 
044 KM=ABS (RM/0) 
045 RHN=O, 
046 oe 6 1=1,M 
047 XX(I )=XX(I )+KMúP(I) 
048 RI (1 )=RI (1 )-KM~Q.(I) 
049 RMN=RMN+RI (1)'''1\1 ( 1) 
050 RHSQ.=SQ.RT (RMN) 
051 B=RMN/RM 
052 RH=RMN 
053 0~91=1,M 

054 9 Q.(l)=O, 
055 IF(RMSQ.LE,PRMSQ) G~ TI! 16 
056 8 ceNTINUE 
057 WRITE (3 '103)(xx ( 1)' 1 =1 ,M),RMSQ,X 11 
058 F(l)=l, 
059 O~ 33 1=1,N 
060 Z (1 )=XX (1) 
061 33 F(NALFA+I )=-XX(I) 
062 KK=N+NALFA 
063 CALL RICK(F ,KK,TRAZA,LZ ,TRAZAF ,LTRF) 
064 102 FeRl'AT (1615) 
065 103 F~Rl'AT (1X,1OFl3 ,5, lX ,/) 
066 RETURN 
067 END 
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