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JNTRODUCCION
La teorfa estadlstica de la comunicacién proporciona la herramlenté ne~
cesaria para formular criterios de disefio Sptimo en sistemas lineales, como
en el caso de filtros digitales usados en sismologfa marina, en donde uno de %
los problemas m#s fuertes en el manejo de sefiales consiste en la eliminacifn
de ruido coherente o trenes de reverberacifn, asf como en el filtrado varia=
ble con el tiempo de datos sismoléglicos terrestres considerados como procesos
estoc8sticos no estacionarios para ia eliminacién de ruido incoherente median

te filtros digitales en frecuencia,

En el presente trabajo se desarrollan dos criterios de optimizacién apil
cados a la deconvolucibn predictiva de trazas s{smicas sintéticas, En el pri=
mer criterio se utiliza un algoritmo de convergencia o de aproximacién esto--
c8stica para la solucibn del sistema de ecuaciones normales heterogéneas que
se obtiene cuando se disefia el filtro 8ptimo en series estacionarias en el ==.
tiempo y se establece una comparacibn de resultados con el algoritmo de Levin
son, haciendo notar que con este criterio de _optimizaciﬁn puede reducirse con
siderablemente el tiempo de c8lculo si el sistema computacional cuenta con ur;
procesador de arreglos en punto flotante. En el segundo criterio se utiliza
un método para determinar la longitud Sptima deventana en una traza sfsmica

sintética al utilizar la ecuacibn Wiener-Hopf de segunda clase aproximande -



un proceso no estacionario mediante procesos erg8dicos para la obtencidn

del filtro variable con el tiempo con filtros estacionarios,

En el capftulo | se mencionan algunos conceptos necesarios para el des
. arrollo del trabajo; en el capftulo || se establece el disefio de} filtro de
Wiener en series del tiempo; en el capftulo W se desarrollan los algoritmos
de Forsyte-Wasow y Hestenes, como primer criterio de optimizacibn; en el ca-
pftulo IV se establece el n;étodo Berndt-Cooper para la seleccidn Sptima de
ventana, camo segundo criterio de optimizacifn; en el capftulo V se hace la
aplicacibn en la deconvolucibn predictiva de trazas sfsmicas sintéticas, uti
11zando algunos modelos geolSgicos y finalmente, en el capftulo VI se presen

tan 1as conclusiones del trabajo,



7T)  ENSAMBLE DE FUNCIONES ALEATORIAS

CAPITULO I

FUNCIONES DE CORRELACION PARA PROCESOS ESTOCAST|COS

' Y PROCESOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS.

Antes de que se desarrollara la teorfa estadfstica de fa Comunica
cién, 1a teorfa cl8sica se habfa formado considerando a los mensajes y -
al ruido como fenbmenos peribdicos y transitorios que matem$ticamente se
rfa representados por medio de las series y la integral de Fourier, ex==
presiones que son representacién exacta, para todo el tiempo, de los men
sajes considerados como sefiales peri8dicas; de aquf que la teorfa cl8si-
ca de 1a Comunicacibn sea aplicable s6lamente a funciones determinfsti--
cas, pero la fluctuacibn de los mensajes y el ruido con respecto 8l tiem
po es muy compleja, y por tanto, son fenSmenos o procesos aleatorios y =
no peribdicos ni transitorios, por lo que las series y la integral de -~
Fourier son obviamente inaplicables, La gran diferencia entre el concepe
to probabilfstico del mensaje o ruido y el concepto determinfstico dado
por la teorfa cldsica hace posible el desarrollo de la teorfa estadfsti-
ca de la Comunicacién, cuya idea fundamental consiste en considerar esta
dfsticamente al mensaje y al ruido, y describirlos de acuerdo con los «=

conceptos de 1a teorfa de la Probabilidad,



ENS“AMBLE. La teor{a estadfstica de sefiales no considera la sefal in-
dividual sino que trabaja sabre un conjunto de posibles ondas de mensaje
o de ruido generado por fuentes de carécter similar, formando un agregado
de funciones aleatorias., En situaciones précticas, este conjunt‘t;:.de fun==
ciones aleatorias que representan la sefial o el ruido puede obtenerse de
una sola fuente, a partir de experimentos repetidos limitados en el tft.ah\-

po. N

El conjunto de mensajes, ruido, o una combinacitn de éstos, es lama
do ENSAMBLE. Generalmente, cuando hablamos de un mensaje o ruido nos esta
mos refiriendo a un ensamble de mensajes o ruidos, pero cuando se mencio-
na s8lamente una funcién del ensamble, entonces la |lamaremos FUNCION ==
HIEHBRO DEL ENSAMBLE, Existen muchos problemas ffsicos en donde las fun=-
ciones aleatorias estén mezcladas con funciones peribdicas y aperibdicas,
éste‘es el caso de las ondas sfsmicas en el método sismolbgico de explora

cibn petrolera,

En la figura nGmero 1.1}, se muestra la representacifn gr&fica de un
ENSAMBLE de funciones aleatorias continuas en el tiempo, suponiendo qye
provienen de una serie de mecanismos idénticos productores de mensajes o

ruidos, © una combinacibn de ambos, en las mismas condiciones,
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Figura No, 1,1) Ensamble de funciones aleatorias,

PROCESOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS. El ensamble de todas l1a posi-

bles sefiales {x(t) } junto con su ley de generacibén es 1lamado PROCESO;
cualquier sefial individual x(t) generada por el proceso es 1lamada REA
L1ZACION DEL PROCESO. Un proceso es DETERMINISTICO si no contiene rase-
gos de eventos fortuitos, de otra forma es llamado PROCESO ESTOCASTICO,

que puede ser de dos tipos:

1) Proceso estocdstico de Markov,

2) Proceso estoc8stico estacionario,



Un proceso estoc8stico de Markov es aquél cuyo desarrollo fuguro de
pende del estado mds reciente, sin tomar en cuenta las caracterfsticas -

pasadas,

Un proceso estocstico estacionario es aquél cuyas propiedades esta
dfsticas no cambian con el tiempo, Las seiiales generadas por un proceso
estacionario tienen la propiedad de que sus estadTsticas no cambian para
una sefial registrada en un tiempo anterior t ni para una seiial regis--

trada en un tiempo (t + T),

S ninguna de las probabilidades que caracterizan al proceso esto-
cdstico cambian con el tiempo, entonces se dice que el proceso es esta-

cionario en el sentido estricto,

Si el valor medio de la sefial en diferentes tiempos es constante,
y st el valor medio del producto de los valores de la sefial en dos ins-
tantes de tiempo no dependen del tiempo absoluto, sino s6lamente de la
diferencia de tiempos, entonces el proceso es estacionario en el senti-
do amplio, En otras palabras, tenemos que un proceso estacionario en el
sentido amplio es aque! proceso estocdstico estacionario{x(t)} en el =
cual E {x(t)} y E{ xtﬂxt* } existen y son funcionalmente inde==
pendientes de! tiempo, endonde E es el operador del valor esperado o --

tambi&n 1lamado PROMEDIO DEL ENSAMBLE,



" Cuando el promedio estadfstico E—G) en el tiempo de una funcién
muestra del ensamble es igual al promedio del ensamble E {x(t)} , en=
tonces el proceso estoc8stico estacionario es ERGODICO¥, ya que la H%pﬁn
tesis Ergbdica establece que: ‘''en un ensambie estacior;ario de funcio--
nes aleatorlas producidas por fﬁentes de idéntica naturaleza, e! prome~
dio en el tiempo de un miembro del ensamble es igual al promedio del en

samble para cualquier t "

- £ {x )}

Este tipo de proceso es una subclase propia de un proceso estacio=
nario, es decir, un PROCESD ERGODICO es necesariamente ESTACIONARIO, pe

ro un proceso estacionario no es necesariamente ergbdico,

B ERGODICO: Proviene de rafces griegas: Trayectoria de trabajo,



2} FUNCIONES DE CORRELACION PARA PROCESOS ESTOCASTICOS.

Puesto que los mensajes y el ruido ocupan la posicibn central en un
problema de comunicacibn, es de gran importancia que puedan ser represen-
tados y descritos. En 1a ausencia de un método adecuado para dicha repre-
sentaciﬁn', la teorfa cldsica delas Comunicaciones consider6 estas fun--
ciones como perifdicas y transitorias, las cuales podfan representarse ==
mediante 1as series y la integral de Fourier, respectivamente, utilizando
tambi&n algunos tecremas importantes que relacionan a las funciones -
de correlacién y convolucién, como el teorema de Correlacibn Cruzada -
(Lee, p. 36), que establece una relacibn biunivoca mediante un par trans-

formado de Fourier, dado por:

[T fit4n) — 20 F (o) F ) (L)
“a :

en donde F| (w} representa al espectro conjugado de f'(t). Este teorema

puede expresarse en forma m8s explfcita, como:

¢12(r)=:f:fl(t ) et F 2 F(w) Fylw)] (1.2)
Y
Floe]r2n o) o F[ Ll uenat] (13)



pero cuando f{(t) = fz(t), tenemos entonces el teorema de autocorrelacisn

dado por (lee, p.27):

: S R _
4)11(1-)= fﬁf"(t»)'_fil(,t.';r.).dt = ’ﬁ‘[ ®, (w )] Sl
RN _ _ o
Y o o
- € . : .
F e, (0] = F[ S (0ftana] o 0
S & 7 3

en donde dJ"(u) representa al espectro de densidad de energfa de f(t).

Otro teorema muy fmportante en el andlisis de frecuencias es el teg

rema de convolucisn en e! tiempo (Lathi, p.25), que establece:
F6 0 w1, (1) =27 F (@) Fe (w) (1.6)
en donde 1a funci®n de convolucibn estéd dada por:

)60 = Aty = [ f(0) f,(t-T)dT oo
- , : L

en forma andloga, el teorema de convolucifn en frecuencias (Lathi, p,27).

F LR () * Rlw) ]=f (1) 1) o



Todos estos teoremas tienen propiedades muy importantes que facili-
tan su apiicacidn en el manejo de sefiales y ruido, por ejemplo, 1a pro--
piedad conmutativa para autocorrelacién y convolucién, las propiedades -
. distributiva y ascclativa para la convolucién, y 1a convelucién con un -

impulso unitario,

o
FO e 8(t-T)= [ (x=t+T)dt=F (t-T) (.9
- . ' -

que quizfs es una de las mds importantes,

Las funclonesvperwdicas y aperibdicas est8n asociadas con experi--
mentos flsicos que producen ciertas variaciones ;;ue no cambfan con la re
peticibn experimental, En cambio, cuando se realizan experimentos en las
mismas circunstancias y el resultado de éstos es diferente, sin saber en
qué consiste esta diferencia, se tiene entonces un proceso aleatorio o =
estoc8stico. La teorfa estadfstica de las Comunicaciones nos ayuda a ma-
ne_]ar este tipo de funciones con ciertas suposiciones o idealizaciones,
como el considerar que las funciones aleatorias tienen duracidn infinita
o también suponer que debido a ciertas propiedades estadfsticas debemos
trabajar con un agregado o ensamble de funciones aleatorias provenientes
de varios experimentos de una misma fuente en condiciones simflares, pe-

ro de duracisn limitada,



AUTOCORRELACION, La autocarrelacidn de funciones peribdicas y tran-

sitorias es independiente de los espectros de fase de las funciones co-
rrelacignadas; es por eso que una variedad infinita de funciones puede -
tener la misma autocorrelacidn, Este concepto se supone v&lido para las
diferentes funciones miembro de un ensamble. §i f{(t) es una funcién --

miembro de un ensamble, su funcién de autocorrelacién es (Lee, R.j0):

LT _
¢ (r)= Té';mmz“"T [ 1,00 t(t+ vt (1.10)
=T . .

y existe para cada valor de T .
La determinaci®n analftica de {1.10) no es tan simple como las fun-
ciones de autocorrelacién de sefiales perifdicas y transitorias, debido a

que las funclones aleatorias cambian, y por tanto, no se conocen gr8fica

ni analfticamente,

CORRELACION CRUZADA, La correlacifn cruzada de funciones aleatorias

tiene mucha aplicacién en el procesamiento de la Informacidn sismolibgica,
sobre todo en el disefio de un sistema lineal para la extraccibn &ptima -
de informacibn cuands la entrada estd contaminada con sefiales indeseabks;
éste es el caso del filtrado Sptimo de Wiener, En la cross-correlacién -
de dos funciones aleatorlas; se consideran dos ensambles, de los cuales

estas funciones son miembros, una sedal de cada ensamble. Por definicifn



.
supongamos que fy{t} es funcibn miembro del primer ensamble, y fy(t) coe
rresponde al segundo ensamble, entonces (lLee, R,10):

b A f
¢, ()= L [ (1) £ (t47) (1)
-7

con la condicién de que ¢|z (T) exista para cada valor de T y lo que
es mBs importante, que sea la misma funcién 4’.2 (T) para cualquier otro
par de funciones miembros de los dos ensambles, esto, junto con la au-

tocorrelacibn, son caracterfsticas estadfsticas del ensamble, -

JEOREMA OF WIENER PARA LA AUTOCORRELACION, E1 teorema de asutocorre=

lacién para funciones peri8dicas establece que la autocorrelacién y el -
expectro de potencias de una funcién periSdica estdn relacionados median
te la transformada de Fourier, pero si hacemos que el perfodo T tiendaal
infinito, entonces fi(t) tenderS a ser una funciSn aleatoria, y por otro
lado, ya que ¢“ (T) es real y par, entonces su transformada Q)“ (w)
"también serd real y par, quedando el teorema de Wiener como una transfor
macién de cosenos (lee, R,10 ),
o

d, ()= f ®, (w) Cos wTt dw (1.12)
-«

«
¢,|(w)=§;-r-&f ¢, (7) Cos wr dt (1.13)



Para T = 0, tenemos:
o A T .
¢ (o) = & () dw =.é:’:a 5'7 ety dt (1.14)
- -1

Observando la ecuacidn (1,14), queda cp“ (w) en términos del vaior
medio cuadritico de 1a funcién aleatoria fl(t), la cual pertenece a un -
ensamble de funciones aleatorias {f(t) } , es decir, CI)“ (w) es el es=
pectro de densidad de potencia de f,(t), Finalmente, tenemos que las --
ecuaciones (1,12) y (1.13) representan el teorema de Wiener para la autp
correlacién: “La funcibn de autocorrelacibn de una funcibn aleatoria y -
el espectro de densidad de potencia estén relacionados mediante una trans

formacidn de cosenos de Fourier,'

La suposicién fundamental del teorema de Wiener es que la funcibn -
de autocorrelacibn es comfin @ todas las funclones miembro de un ensamble
y por tanto, que cada miembro del ensamble tiene el mismo espectro de --

densidad de potencia, independientemente de 1a forma de la onda, \



3)  CONCEPTO ESTADISTICO DE CORRELACION EN ENSAMBLES ESTACIONARIOS,

La descripcibn exacta de una funcibn peribdica o aperibdica en el
tiempo est8 en funcibn del conjunto de valores correspondientes a la va-
riable independiente, los cuales son completamente conocidos, es decir,

son funciones determinfsticas.

Cuando la funcibn es aleatoria, se requiere de algunos conceptos es
tadfsticos para dar una descripcifn aproximada de dicha funcién, E pasa
do de una funcibn aleatoria puede ser determinado sin problemas para ca-
da valor del tiempo, pero el futuro de dicha funcifn no puede precisarse,
entonces se hace necesaria la prediccibn, 1a cual requiere del conjunto
entero de todos los posibles valores utilizando el concepto de distribu-

cibn de probabilidades,

FUNCIONES DE DISTRIBUCION Y DENSIDAD. En un experimento aleatorio,

la probabilidad de que & {variable aleatoria) tome el valor x| es:

P(E&=X1) = F’f {Xy) (1.15)



Yy eh forma similar

P (€= Xg)= Pe (X!

P (€=X3)=

P =.X1| = in
(& ) % (X») ) j

R(X N Th
E '3) V : .

18 expresién general ser$,
P(§=Xi) = PE (Xi) Le 1,2, .00 .00 (1.17)

A la probabilidad de que la variable aleatoria asuma un valor x{, - .
se le 1lama funcién de distribucifn de probabilidad de la variable{ .
. es decir, PE (xi)' también se conoce como: Distribucién de probabjli-=

dad, funcibn de probabilidad, funcibn de distribucién o distribucibn,

La distribucién de probabilidad siempre ser8 una funcién no negati-

va y adem8s se cumple:

Y F’E (X,)=1 ' (1.18)



Cuando e} rango de variaciBn de una variable aleatoria es continuo,

- .
entonces la variable se 1lamd variable aleatoria continua y el concepto
de distribuci&n de probabiildad cambia a funcifn de densidad de probabi-

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

% (xi) — P€ {x}, de acuerdo & la gréfica,

B (X)
3

./‘_/\/‘, X

-a o X| 1 XZ b
X x+dx

Figura No, 1,2) Densidad de probabiiidad,

La probabilidad de que el evento se encuentre entre el intervalo in

finltesimal (x, x + dx) es:

P(xeg <x+dx)= R (x)dx : (11g)



15
representado por el 8rea del rectfngulo én la figura anterior,

Ahora 1a probabilidad de que el evento se encuentre en el Fntervah;
(%, xz) es:
X,

PiX<§ <X)= [ R 00 dx (1.20)
X1 : .

Dado que F} {x) est8 definida sobre el intervalo (-¢f, & ) y en la

Figura No, 1.2) vale cero, fuera de ( a, b) ser8 conveninte escribir,

« ‘
f P (X}dx=1 (1.21)
e ¢

como una propiedad fundamental de la funcibn de densidad,

ENSAMBLES ESTACIONARIDS, Si se realiza varias veces el mismo experf

mento aleatorio en las mismas condiciones y con la misma fuente, se tie-
ne entonces un ENSAMBLE de funciones aleatorias (Figura No, 1,1}, El tiem
po es muy importante dado que un evento aleatorio cambia a cada instante,
pero vamos a suponer que nuestras observaciones las hacemos para t = 0,
aquf se tiene un conjunto de valores x(‘), x(Z). x(3),...x(n) y adem8s ~
tomando en cuenta 1a informacibn que existe desde t = t' para el pasade

del ensamble (Figura No, 1.3).



Figura No, 1,3) Datos estadfsticos para experimentos
de la misma duracién,

Sl la amplitud aleatoria de cualquiera de las funciones miembro en

un tiempo futuro (t{) se define como El' entonces la probabilidad de -

que 61 tome el valor X; en el tiempo t‘ es?

Plx< & < x+dx;t=t )= PE (x; o 1) ) dx, (1.22)
'

en donde I:E (x1, ty) es la densided de probabilidad, y aunque &sta es
'

funcibn del tiempo en donde se encuentra la variable aleatoria, es pos)

ble que 1a densidad de probabilidad sea independiente de ese tiempo.



St la densidad de probabilidad de las amplitudes de un ensamble es
LA MISMA, no importat;ldo cull sea el tiempo de observa;:IGrt, entonces el =

ensamble es ESTACIONARIO, y entonces:
P(X<{ <X *anit=t)=R o (X) o, (1.23)
1

en donde Pe (x) es 1a densidad de probabilidad de f‘, y es indepen~-
]
diente de tie

Para cualquier funcibn miembro del ensamble, 1a probabilidad de que
en el tiempo t = tg, El sea encontrada en el intervalo {ay, by) y que -
en un tiempo posterior t = ty = Ty + T‘, Ez sed encontrada en el in=-

tervalo (°2' bz) es:

Pla, <& <b,0,<&<byt,~t=17)=

b b

B. (X X;m) dx, dx, (1.24)
J d
aQ o«
youents [ f Be (0T dx dxp= 1 (1.25)
- - 152
en donde P {%ys %55 T{) es 18 densidad de probabilidad,

€l ,Ez

De esta misma manera, podrfamos dar una descripcién completa del -

ensamble estacionario mediante el conjunto de densidades de probabilidadk -
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(
P
2 1)
Pee (anz;ﬁ)
i*2

< ~ (1.26) -
%lcze (x(,x2|x3.7| ,Tz) V
%6 £ X XaXere X iy Taw eereenes To )

L S R

Cuando el conjunto completo de densidades de probabilidad es indepen

diente de) origen (a partir del cual se mide e} tiempo), entonces, tene-

mos un. ensanble estrictamente estacionario, y también se cumple que:

%, (X)) dx, =1

o
f Be (XiiXpim) duy deg =
[+ 4 12

.‘C[ a

fo] Be g O Ko Xaiti T

LA I

(1.27)

dx,=

Un-ensamble estacionario est§ completamente descrito cuapdo se cono-

ce el conjunto completo de densidades de probabilidad (dado por la ecus=-

cién 1.26), pero afortunadamente para problemas précticos, en muchos sis-

temas de comunicacibn, incluyendo el sismol8gico, basta una descripcibn -

parcial del ensamble para resolver adecuadamente el sistema,



PROMED10S EN TEEMPO Y EN ENSAMBLE, EV concepto de PROMED IO es muy

Importante en teorfa de probabilidad y se aplica a variables aleatorias,

Supongamos que en un experimento estoclstico la variable aleatoria E
toma los siguientes posibles valores: Xis XgseeeXiseaeXy) ¥ que de un nd
mero S de repeticiones encontramos que:

'
R, sucede para f =X

R2 sucede para E =%y
_ e
R sucede para§ = T

L]
x

R, sucede para E

L

en donde Ry, Rz....Rn son diferentes de cero, El valor promedio deE ser8:;

el R‘ RZ Rn
=X, — 4+ Xp— 4+ o X - (1,29)
E 1 S 2 S n S
Ry Ry Ry 5 A
en donde ===, ==, ,,,—~—— so0n las relaciones de frecuencias de sucesos,
S S S

es decir, 1a probabjilidad de que E tome los valores x;, entonces 6 que

da como:

E=x, BOX) + X Py () 4o X B (Xa) (130
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que se puede escribir como:

=3

£=2 Xi R (xi) o e

o
[1]

~ lo cual es conocido como 1a ESPERANZA MATEMATICA o el VALOR ESPERADO de

) f « Una expresidn més general serS:
£ 1 X Fé (Xi) (1.32)
tambi8n conocida como el PROMEDIO o Va MEDIA de & .

Si la variable aleatoria E tiene un rango continuo de posibles va-

lores, entonces:

_ o
E=] «x R (X) dx (1.33)
-

Las funciones de correlacién juegan un papel central en el anflisis
armdnico de procesos estoclsticos y son un tipo especial de promedio, --
Existen dos tipos de promedio, &stos son los promedios en el tiempo de un
proceso aleatorip (el cual puede conocerse sdlamente con los valores de =
la funcibn en un tiempo pasado) y los promedios estadfsticos o promedios
de ensamble (el cual se evalfa conociendo las densidades de probabilidad),
Las funciones de correlaci®dn en procesos aleatorios estdn relacionadas =--

con estos dos tipos de promedio,
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_Elementos = de una ’

dsl Ensomble
: Funcidn Miembro
1 T\ PO aw
N e \LJ/ /
. fE24T)
f{-4T)
i X‘('z)
2 ARVNEEYN AW VN
A AN VA
X,(J’
NV VNN | Vs G .
: WA Wy TV
. i !
. [ ! [
t=-7 st t=0
Elementos de las funclones n\lemhro .

FIGURA: No. 1.4)

. del cnsamblc.

En la Flgura Nu. I li), se tlene un ensamble de funclones nuembro

{f(t)} . Se estahlecer& ja re|acl6n entre el valor praneduo (en el tlem

po)’ de una funclbn mienbro del ensamhle y el valor prmdlu (estadfsr.lcdl

de las amplitudes de) 2nsamble en cualquier tlenpu t. S| el lntervalu -

{- i 0) lo-dividimos e n partes iguales

At entonces n = T/A-r .y el
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Ypromedio en el tiempo" de cada funcién muestra f(t) del ensamble {f(t)}

ser8 en el intervalo (-, 0),

— flim _ _ , .
D= Tox [f( AT+ 1( 2AT2r+ ....... +f (nAT)]AT (3
AT—o0 .
lo cual llega a ser:
—— _lim Lo
ERETAIE 4 f (1) dt (135)

Por otro lado, habfamos visto que el valor “promedio de las amplitu-
des™ del ensamble para cualquier tlempo t se defl‘ne por la ecuacién {1.33),
Cornc; se supone que las diferentes funciones muestra del ensamble estacio-
nario son producidas por fuentes de 1a misma naturaleza, entonces el pro-
medio en el tiempo de un miembro sobre su pasado (=, 0) es exactamente

igual que el promedio del ensamble, es decir:

. o « .
m L [ titrats [ xR (X)ex (1238

T+a T £
-T -
y por esta raz8n se considera 18gico pensar que el promedio en el tiempo
para cualquier f(t} en su tiempo futuro (0, ) es el mismo que en el pa= ~
sado (=ct, 0), es decir:

T

o
tim A =[im A 1
Tea T 2 f(t)dt T -ro f(t)dt { 37)
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y entonces se establece la HipStesis Ergddica:

im o (7 ©
i f(t) dt = X P (X) dx (1.38)
o 7 S L*% .

. es decir, "El promedio en el tiempo de cualquier -funci8n muestra f(t) de
.un ensamble . estacianario {f(t)} sobre el intervalo (-00,0) es IGUAL al

promedio estadfstico (o promedio de ensamble) para cualquier tiempo t,"

M =¢ (1.39)
y el procaso estoclstico estacionario ser8 ergédico,

La funci8n de autocorrelacién para una funcibn aleatoria f(t) estd
definida como en 1a ecuacidn (1.10). Esto no es m8s que un promedio en =«

el tiempo, que se puede representar como:

4;, ()= £(t) F(t+T) (1,40

y por la Hipétesis Erg8dica:

tim (" . o
o :fT F(4) F(L+T) df

o .0 :
_fmin X X B R (XuXeiT) oy dr,
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en donde:
® o : - .
[ [ xx¢® P (X% i7) dxd =g § (4
-w -w | 2 N R
entoncess
f(1) f(t+7) =¢C¢ (1.43)

2

de aquf que 1a funcién de autocorrelacisn (dada por la ecuacién 1,10) en

t&rminos del promedio del ensamble queda como:

© @
Fe () =-'£.>-'{n Nk B R KTl 0

51 f(t) es'un proceso discreto, entonces:
T ¥ 1.4
LTALIEIP USRS YR 3 AR TRL LRI bs)

Ahora para la funcién de cross-correlacién tenemos dos funciones -
muestra f(t) y g(t) correspondientes a dos ensambles estacionarios {f(t)}

¥ {g(t)} respectivamente, por la Hipbtesis Ergédical

f() glt+r) =€ p, (1.46)
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entonces, 1a funcifn de cross~correlacién definida como un promedio en el

tiempo quedard ahora en t&rminos de un promedio de ensamble, como:

L0 ©
o {0 -_f :é X% BB (XY T)dn dy, (1.47)

y la expresiBn para el proceso discreto sers:

© ' ~
$ (t)= % z Xi Yo B, (XY 5T (1.48)
fa j=-0 =-© 2 E"‘"z e
Las expresiones (1,10} y {t.11) son las funciones de auto y cross-co
rrelacién respectivamente, expresadas como un PROMEDIO EN EL TIEH_PO, y ==

las expresiones (1.4h) y (1.47) estdnen forma de un PROMEDIO DE ENSAMBLE,
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CAPITULOD (]

EL FILTRO OPTIM0 EN SERIES DEL TIEMPO

1)  INTEGRAL DE WIENER-HOPF DE PRIMERA CLASE,

La teorfa estadfstica de a Comunicacién nos proporciona la herra--
mienta necesaria para formular criterios de disefio 8ptimo en sistemas ii

neales, sobre todo para la solucibn de ciertos filtros digitales,

En el problema del filtro lineal, se tiene como entrada un mensaje
mezeclado con ruido y se desea extraer este mensaje por medio de un siste

ma lineal con un ERROR HINIMO,

En la Figura No, 2.1), se formula el filtrado 8ptimo; la entrada del

sistema es por lo general una combinaci6n de un mensaje fip(t) con ruido

fn(t).

£00 = £ 00 + 1 (1) (2.1)

Stendo ambos procesos estoclsticos estacionarios.
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£ Pnzplcdlqu‘f e
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FlGljRA N:u.‘_ 2715 lluétracién del filtrado &ptimo,

En nuestro slst-:vma, la salida ideal serfa el mensaje mismw fm(t), -
es decir, la SALIDA DESEADA f4{t) como se muestra en la figura, y claro,
tendremos una SALIDA ACTUAL f,(t); el problema, entonces, es encontrar =
1a funcibn de transferencia H{w) o la respuesta al impulso unitario h(t)
de :al forma que 1a salida actual se aproxime a }a salida deseada con un

error mfaimo,

Si tenenos fy(t) = fm(!). significa que deseanos en la salida una -
réplica instantdnea del mensaje, sin embarge, se podrfa tener un retraso
en la reproduccién del mensaje y esto no significarfa distorsién, en es-

te caso la salida deseada serfa Ed(t) = fplt -a),
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Con fylt) = fm(t +@), significa que deseamos el mensaje purt;, pero

avanzado en @ segundos, y esto serfa un problema de prediccién,

Cualquiera que sea nuestra salida actual fo(t). el sistema debe es-~
. tar diseflado de tal forma que &sta se aproxime Jo mis posibe a la salida
deseada fd(t), asf el error quedar§ determinado como (Lee, R, 10; Robin~-

son, R, 14):

e(t)= f,(1) = (1) @.2)

Como este es el valor del error instantSneo, deberemos tomar un vae-
Jor medio apropiado de €({t), el cual servird como medida para saber si

el filtro disefiado cumple con el objetivo de que fy(t) 3 fy(t), entonces

[
—

"2 [f(!)-fd(t)]dt (2)

Estadfsticamente, esta relacién serfa cero debido a que habrfa can-
celaci®n de errores.instantfneos positivos con negativos, Se escoge en=-

tonces el error medio cuadrético,

2

&) - T'le—z'TfT[fO(t)—fd(ﬂ] dt (2.4)
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De acuerdo a las caracterfsticas de un sistema lineal, es decir, el
teorema-de superposicifn y la invariancia en el tlempo, tenemos que la -
salida actual fo(t) es 1a convolucién entre 1a funcifn de entrada fi(t)

y la respuesta al impulso unitario del sistema h(t), como se muestra en

1a figura sigulente,

fitt) | hi1) f{t)=£(1) % h(t)

FIGURA No. 2,2) Un sistema lineal,
Y 'recordando que:
@™
() =f niv) f(t-7)dt (2.5)
-0 ]

substituyendo (2.5) en (2,4) y desarrollando, tenemos:

1) fwn( ) dr [ o) do A Tm )£ (t-o)dt
= T)dt o) do . t—-1) f (t-0
€ L T © 21’ dr i
@ {im lim
-2f h(r)drT_,mZT f(t)f (t-r)dt+,..ﬂ1- m)m (246)
-0

en dende son v8lidas las relaciones siguientes:
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tim ‘fon— Yi(t-a) do = dlt~-0)
T—o 27 filtt-Tifilt-clds pylr-o

1 tim 'fomm-rm=4>(r) (247)
T 2T i id : ‘

. T
L —,_'1-1; (1) 41 = ¢y (O)

Substituyendo en (2,6), tenemos:

= h dr h d T~ -2 hiridr TH- 1»(2.8

esta expresidn nos indica que el ERROR MEDIO CUADRATILO entre la SALIDA

ACTUAL .y 1a SALIDA DESEADA del FILTRO depende de 1o siguiente:

h{t) = Respuesta al impulso unitario del filtro,
¢u(1') = La autocorrelaci8n de la entrada al filtro,

‘#ld( T} = La cross-correlacién entre 12 entrada y la salida
deseada del filtro,

¢d('0) = E] valor medio cuadritico de la salida deseada del
d filtro.

Una vez que se determinan la entrada f‘(t) y la salida deseada ==~
fd(t) en un problema especffico, entonces se puede calcular inmediatamen

te ¢li (t) vy ¢dd (0), y cualquier canbio que exista en el error me=«
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dio cuadr8tico (ecuaci8n 2,8), depender§ s6lamente de la respuesta al in
pulso unitario h(t) del sistema, esto quiere decir que 1a ecuacidn (2,8)
es una funcional de h(t) y que lo verdaderamente importante en up siste-

ma Vineal &ptimo es la determinacidn de h(t) o H{w).

Para determinar h{t) en la ecuacién (2.8), es necesario minimizar -

el error cuadr8tico medio mediante el c8lcule variacional (Lee, po 364).

Para que el error medio cuadrdtico funcional ez(t) tenga un valor mfni-
mo para la respuesta al impulso unitario h{t), es necesario que satisfa=

ga la condicin:
0
L hio) ¢y (T-0)do - ()= 0 (2.9)
para T >0

esto quiere decir que la respuesta al impulso unitario del sistema Gpti-
mo es la sojucibn de esta ecuacibn y le 1lamaremos hopt(d'), entonces ==

la ecuacibn (2,9) queda como:

w .
¢ld(r)=fwh°m(0') ¢, (r-0)do (2.10)

para T 20
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Que es la ecuaci8n de la Integral de Wiener=Hopf de Pr.imera elase,
1a cual cubre una gran variedad de problemas como el de filtros de retra
so y prediccidn, y dado que esto depende de la salida deseada, entonces

. podrfamos tener otros problemas con derivaci®n o integracién del mensaje

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

Observamos que la integral de Wiener-Hopf de primera clase es una =~
tntegral de convolucién, es decir, la ecuacién (2,10) significa que: 'La
cross-correlacidn entre la entrada y la salida deseada es igual a la t;o-q
volucién entre el filtro Sptimo y la autocorrelacibén de l1a entrada', pe-
ro dnicamente para T 20, Como se muestra en la Figura No, 2,33) ¥ 12 ==

No, 2.3[‘)) (Lee: Re ‘0)-

De acuerdo al teorema de cross-correlacibn visto en el capftulo an-
terior, esta convolucifn es igual a la cross-correlacibn de la entrada y

salida del sistema Sptimo, entonces tenemos:

2 1
fmnop,<a) ¢, (r-o)do = ["’“’(”]hm (2.11)

De aqut que la ecuacibn de Wiener-Hopf queda:

4’1d('”=[¢1o‘”]hm para ¢ 20 (212}
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(a)

©
fm hom(a') ¢"(r-0')dc'.\
{b) 5

(¢} s PR

U= Pigl 7)- [‘#lo(f)]h.M

{d): T 2 T

FIGURA No,. 2.3) Interpretacidn de }aecuacién de Wiener-Hopf,

La ecuacibn (2.12) se interpreta en la Figura No. 2,3c), en donde -
observamos que para {@ < t < 0), las dos funciones de esta ecuaci bn son
diferentes, Cuando 1a salida deseada se especifica en un problema dado,
es casi seguro que en nuestro sistema ptimo exista algdn error después
de haber tratado de minimizar el error cuadritico medio, y )a ecuacién =

de Wiener-Hopf serd v8iida s6lo para T 20, Pudiera suceder que la sali-
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da deseada se obtuviera sin error, entonces la ecuacién {2,.12) serfa 'va-‘ .
L)

tida también para T < 0y s&lo en este caso podrfa utilizarse la trans=

formada de fFourier en la ecuacibn de Wiener-Hopf (ecuacifn 2,10) utili=-

zando el teorema de convolucién en e) tiempo visto anteriormente (ecua--

cién 1,6), obteniendo ast:

@id(w) = Hop‘(W)q)“(w) {2.13)

en donde, finalmente, la funcién de transferencia de! sistema }ineal &p-~

timo quedarfa como:

S Bglw)
Hopt(‘”) By(w) (2.14)

y serfa la solucién del problema,

'2)  INTEGRAL OE B00TOM (WIENER-HOPF OE SEGUNDA CLASE),

§i para procesos estocdsticos estacionarios en el tiempo se tiene -
que tanto la entrada fl (t) como la salida actual f,(t) y 1a salida desea
da f4(t) son funciones causales {es decir, vdlidas para t > 0), entonces

la integral de Wiener-Hopf de primera ciase queda como:

o
¢id(f)’,£ o) ¢y (T-o)do (2.15)
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Una vez que la funcibn respuesta Sptima del filtro al impulso unita
rio hopt("') es obtenida, entonces 1a salida actual f,(t) se encuentra a

partir de la ecuacibn de convolucibn dada por:

\S
= hit-o)f (o) do (2,16)
(3]

Pero si el proceso estoc8stico es nio estacionario, como en el FlL--
TRADO DE WIENER VARIABLE CON EL TIEMPO, en donde las caracterfsticas de
la funcifn de entrada, tales como }a media, el valor esperado y las fun=
ciones de correlacién, varfan con el tiempo, entonces la ecuacién de ==

Wiener-Hopf de primera clase no puede ser utilizada,

Para el disefio de un filtro &ptimo cuando el proceso es no estacio-
nario, es necesario tener muy en consideracibn la variacién con respecto
a la salida o tiempo de observacién de las funciones de auto y cross-co=

rrelacién, es decir, ahora tendremos:
g (L) oy Pty y) (2,17
endonde Y= T + t,y t es el tiempo de observacidn,

En otras palabras, para um proceso no estacionario, las funciones =

de correlacién dependen de t y ¥, mientras que para un proceso estacio-



nario Tas funciones de correlacién dependen s6lo de la diferencias ----
Y-t =T , El sistema Sptimo quedar§ disefiado en base a las siguientes

. consideraciones:

Entrada (proceso estoc8stico no estacionario).

£,(t)
fo(t) = Salida actual.
fd(t) = Salida deseada,

hopt(t,o') = Respuesta variable con el tiempo al impulso
unitario del filtro éptimo,

1(t) = Error cuadrético medio, entre las salidas
actual y deseada,

.

Como habfamos mencionado anteriormente, la salida actual de nuestro
sistema lineal Sptimo ser& la convolucibn entre la entrada y la respues-

ta al impulso dada por:

1]
o112 [ 1,00 (o) do (2.18)

y el error cuadritico medio, dado por:

1= e{[1(1-1 (0]} | (2.19)

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

l(i)=E{[fd(t)—f::\om(t,o-)f-l(cr)da']z} a0
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Pop exéansiﬁn, tenemos:
. o 2 (2]
= e{[n] F-2fn 0 Eft 0 fio)}do
0 (4] )
+f0hopt“’o-).£) hop{t,y) E{fi(y)fi(cr)} dy do  (2.21)
pero habfamos visto en el capftule anterior»que estadfsticamente:

E{[1,01]} =g (o0

E {[fi {y) f-l(o-)]}r-cp.l.l(y,a-) (2.22)

E{[f, (0 e} = dyt,0)

asf, substituyendo (2,22) en (2.21), tenemos:

«©
U=t -2fh (1,0) ¢y (1,01 do + -
2,23

© ©

Suponiendo que la respuesta al impulso unitario no sea Sptima, es =

decir, que tengamos h(t, o ) en lugar de hopt(t,O' ), entonces:
h(t,o‘)=hopt(t,a')+<f(t,0') (2.24)

en donde f(t, O} es cualquier funcidn respuesta al impulso unitario, y
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€ es un nfimero arbitrario, Substituyendo h(t, o ) por hopt(t'o- Y en la

ecuacién (2.23), tenemos:

[1]
0= tt-2fn 1,00, (1,0) do +
(2.25)

© .0 ©
. j;h(t,a')j;h(t,y)c#“(y.a')dy do

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

Ahora, substituyendo (2,24) en (2,25} y desarrollando, tendrfamos:

o @®
J(t)= l(t)-2¢_£f(t.c){¢di(t,o')-jc; hopt(l.r)n#“(y,o)dy}dd

+ee{[[Tnoe1eo] ) (2,26
o también:
Jit)= 1) -2e K (1) +€2K, (1)
en donde,
k(0= [T, {g (1,0 -[ {1 7)bily.c)dy}do | 2
! -0 ' di ' o obt IPY 4
b4 .
[+2] 2
Kz(t)=E{[£f(t.a’)fk(o‘)da] }

podrfamos poner:

I =10-2[e K, (1)- 5 K,(1)] (2.28)
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De .acuerdo a la definicién de kl(t), Kz(t) y paré algunos valores de €

y flt,0 ), se cumple quei ci

- \
[ek(tl- K] >0 . (229
Siempre y cuando Ky(t) # 0, pero esto implica que:

T{t) > J(t) (2.30)

Pero debemos observar (ecuaciones 2.2l y 2,25) que J(t) es el error
cuadritico medio que se obtiene cuando la respuesta al Impulso unitario
h{t, 0 ) no es bptima y debe ser mayor que el mfnimo error cuadrético me
dio 1(t) obtenido al considerar hopt(t,cr } en el sistema tineal 8ptimo,

entonces:

J{t) > It) (2.31)
y para que esto se cumpla, es necesario que Ki(t) = O,

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

© ©
Kt )=ff(t,o-){¢di(t.cr)—j;hop{!,y) ¢“(7,cr)d7} de =0 (2.32)
0

esta ecuacidn sblo se satisface si:



Lo

®
¢dl“'°')=,£ hopt(t,y) diilnoldy (2.33)

‘Esta es la ecuacién integral de Bootom (ecuacién integral deWiener-

Hopf de sequnda clase), condicién necesaria y suficiente para que el sis

tema sea 8ptimo, es decir, con un error I(t) mfnimo,

3)  ECUACION DE WIENER-HOPF EN SERIES ESTACIONARIAS EN EL TIEMPO,

Debido a que los filtros digitales usados en sismologla son aplica=
dos -‘mediante una computadora digital en elk dominio del tiempo, es necesa
rio digitizar nuestras funciones analgicas con el objeto de obtener una
secuencia de nfimero o series del tiempo que representen el fenbmeno ffsj
co continuo, La digitizacibn debe ser tal que el intervalo de muestreo -
At sea constante y no sea muy grande ni muy pegueio puesfo que habrfa -
pérdida o redundancia en la informacién respectivamente. El teorema de -
muestreo o regla de Nyquist establece que el intervalo 6ptimo estd dado

por:

At = = ' (2,34)

donde fy representa la frecuencia méxima presente en el espectro de la -

sefial ,



11

El término ''series del tiempo' representa un fenbmeno continuo en el
tiempo desde mem-:s infinito hasta m8s infinito, es decir, de duracién o -
longitud infinita, pero como practicamente s6lo pueden cbtenerse datos --
con longitud finita, entonces slempre manejaremos '‘muestras de series del
tiempo" a diferencia de la ‘onda b8sica', la cual e.s una entidad completa
{con principlo y fin); por ‘;tro lado, la representaal&n de un.fenmeno -=
continuo desde (-gy, 0 ) pero sin cambio en sus propiedades estadfsticas,

se hace mediante ''series estacionarias en el tiempo',

En sismologfa, se tienen dos tipos de sefiales: por un lado, la ONDA
BASICA, y por otro las MUESTRAS DE SERIES ESTACIONARIAS EN EL TIEMPO, vy
a esta Gltima corresponden los registros sismolégicos. Asf que un SISMO~
GRAMA no es sino un ENSAMBLE DE PORCIONES DE SERIES ESTACIONAN;S EN EL

TIENPO,

Una caracterfstica importante de una onda bsica (b,) es su ENERGIA

1a cual es 1a suma de los cuadrados de sus amplitudes: b02_+ b‘2 * bz2 +

b32 +oovt bnz. y como una onda b8sica tiene duracisn finita, su energfa
tanbién es finita, esto no es sino la autocorrelacibn de b, para T = 0

o el promedio o valor esperado dado por:

E{bi}= bz°+bz +b +....+b2n=¢bb(0) (2.35)
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La autocorrelacifn de 1a onda bdsica by para T # 0 serd menor que -

para- T = 0, y nos da informacién acerca de la cantidad relativa de ener

gfa en los componentes de frecuencias de la sedal, dada por:

$ui(T) = E{by by} (2.36)

y como se vio en el Capftulo 1,

b7 = Py f-1) (2.37)

Por otro lado, una caracterfstica importante de una serle sstaciona

riaen el tiempo (5:) es su POTENCIA o sea, el promedio de la suma de los

drados d anplitudes: fim 2y 45 45562 488
cuadrados de sus amplitudes Tad)fr,Tf(s-T+"'+S-l+so+sl+"'+5T)

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

{80} My by (S5 4L 4S04 457 (2.38)
y la autocorrelacién para T ¥ O sers:
h(r1=E{s, .S} (2.39)

\
y la cross-correlaci8n entre una sefal de energfa (b,) y una-sefial de po

tencia (s¢) serd:
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gbb's(-r) =E { bH_TSt} (2.40)

o también,

ate1e £ 5,0} e

en donde ya habfamos visto que:

Pps{T)= by (-7) (2.42)

Anteriormente establecimos el criterio de Wiener para el disefio de
un filtro éptimo, ahora para el caso discreto es exactamente lo mismo, =
es decir, los elementos b8sicos en el dominio del tiempo para el filtra-

do 8ptimo o de mfnimos cuadrados son:

a) Una sefial de entrada (de erfrgfa o potencia), bye
b) Una sefial de salida deseada, d¢,

c) Una sefial de salida actual, a;.
&

Y el problema; Encontrar un filtro f. de tal forma que la salida --
actual a, = by * f, se parezca a la salida deseada dt con un error I mf=

nimo, dando:

1=E { (d,- ut)z} : (2.43)



como se muestra.en la Fl.gura No, ‘z.i»),, ya qﬁe. e, = vdt" a,.

‘el filtrado de wiener.

o {2.hk) ’
y como entrada, una'seﬁal‘ de 'e"ﬁerg4:fa.'d i ngi i_udh({\‘# _I), :
S S - :
bt (bo'bl'bz'b:s' ( L5) v
entonces, tendremos una sélida‘a':ctﬁa‘l"’de‘/_l‘oﬁé‘ltu"ciz (}ﬁ + 0 107
n R ER AT S i
a,=f,% bf.éofr by (0500} 10, 10y o1 O ) o (2.46)

parecida a una salida deseada de longitud (m+a+t),
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Al

d,=(dgd,ody,.nd, ) Ay

con una energfa mfnima en el error:

e‘=(e°.el € 1eesid

es decir o (2,""8)7

1=E{(d,~a,)" } =Min
Substituyendo {2,46) en (2.48), tenemos:

_if b )z} : '(2.109)

btz T T

1=e{(d

Si tomamos las derivadas parciales con respecto a cada uno de los =
coeficientes del filtro f e igualamos a cero, la ecuacién (2.49) serd

un mfnimo y tendremos:

n
2 fedbyli=T1=dy (D) s

1=20,1,2,...40

la cual es la ecuacibn de Wiener-Hopf en serfes estacionarias en el tiem

PO,

De acuerdo con la ecuacidn (2,42) y con 1a (2,50), tendremos el si=

guiente sistema de ecuaciones lineales simultineas:
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T b OVH b N Htf@) ...

Pl 11+ fip (O + 5 (14

b2+ b (11HE.ch (014,
ENEEEN NI

ol a1+ P (3)+f P 20+ .

by 0, S0t (02}

‘e +fn¢bb(")= ¢db(0)

+ 1 Pfn D=y 1)

+1  (1-2)=¢ (2)

. fn¢bb(n-3)= ¢db(3)

41 b (n=4)= ¢, (4)

0= yln)

(2.51)

ia cual puede escribirse en forma mls compacta de la siguiente manera:

6,400y Nebyi2)... Byyfn) |

Pl 20yl 1 )b O B fn-2)

byl Iy Kb -2).... by O)

Pfo-‘ '¢db(0)‘\
f, WD
fz = ¢db(2)

(2.52)

En donde todos los elementos de la matriz de:autocorrelacién tienen

simetrfa alrededor de la diagonal principal, :



h7

Podrfamos convenir en 1lamar a la matriz de autocorrelacién como
[*a] v
, al vector que contiene los coeficientes del filtro como Tl
. ¥ 2l vector de crosscorrelacién como NC‘ ; entonces finalmente tendrfa-

- mos la ecuacién (2.50) reducida a la forma matricial,

["a] "t ="ci {2.53)

Los parélitesls cuadrados denotan matrices cuadradas, las flechas deno-
tan vectores columna y vectores fila, segln la posicién de la flecha, Final=
mente, de 1a ec, {2.53) lo que hay que determinar, son los coeficientes del

filtro bptimo, .
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CAPITULO 11l

METODO DE APROXIMACION ESTOCASTICA PARA LA OBTENCION DE LOS COEFI|CIENTES
DEL FILTRO DE WIENER, COMO PRIMER CRITERIO DE OPTIMIZACLON

1) MATRIZ DE AUTGCORRELACION .
Y ESTABLECIMIENTO DEL ALGORITMO DE LEVINSON,

E! problema mds fuerte que se presenta en el disefio del filtro Spti-
mo es la obtencibn de sus coeficientes, mediante 1a solucibén del sistema .
de ecuaciones simult8neas (2,52), en donde [NA] Y. "clson datos del

problema (2,53),

La solucidn de dicho sistema se simplifica considerablemente al ha-=
cer uso de las propiedades de la matriz de autocorrelacibn. Se considera

un ejemplo para N = 5,

RN %
[#]- b # W e Bl
g #os e f




Las caracteristicas_de: la matriz de; autocorrelacién son las siguien

tes:.

: a) ;Es ':ma matriz cuadrada {n renglones X n columnas),
b) és‘uéarmatriz simétrica con respecto a sus dos diagonales,
: c) Er; cualquier diagonal paralela a la diagonal principal, los coe~
ficientes son los mismos (estructura Tolplitz),.
d) Si se suprimen el primer renglén y la p;'invera columna, se obtie-
ne una matriz con las mismas propiedades, pero de orden menor.
e) Puede decirse lo mismo, al suprimir 13 Gltima columna y el Glti=

mo renglibn,

Debido a que en aplicaciones geoffsicas, usualmente se requiere de
un gran nimero de coeficientes del filtro {de 100 a 200 valores), es necg
sario aplicar un método recursivo eficiente, tal que reduzca el tiempo de
c8lculo en la computadora. El tiempo de méquina requerido para resolver -
las ecuaciones normales para un filtro con m coeficientes, es proporcio==
nal amd si usamos las técnicas convencionales; pero haciendo uso de las
propiedades de la matriz de autocorrelacién antes mencionadas, Levinson -
disedd un algoritmo {principalmente debido a la estructura ToHplitz de la
matriz), que reduce este tiempo de mSquina a mz, 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 convencionalesv. Robinson y Treltel desarrollan ‘el algo
ritmo de Levinson (Robinson & Treitel; R, 10} de una manera clara y con;
cisa y establecen que para este proceso recursivo es necesario almacenér

en memoria los elementos;

{$,000 8, (1,8 (2., (M}
Y {3.1)

{000, (14 @),.....d (M}

los cuales representan los datos del sistema de ecuaciones normaies (2.52)

Posteriormente, para el paso n = 0, se dan 1as condiciones iniciales:

05,1 a,=¢,,0) ;B0=¢ob‘b(l)\

: (3.2)
=_¢d_b(—°l = / o S -

foo ¢bb(0) Yo'foo¢bb“) ’

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

parfmetros, en el orden indicado:
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S e
an+|=an+Kan .
9041,0" %0

On1,1 =90 +KpOpq
On+1,2 "2 +Knn, in-1)

On41,3 =003 +KpGy (n-g) (i)

41,0 =%n +Kq 0p,

A1, 041= Knno
Bn+1=°n+| o¢(“+2)+°n+| 1¢bb(n+1)+'“'+°n+| n+l¢bb(n (fW)V_ (3.3}
e [¢d.,<n+n yn]/am (v) | |

fo41,0% fnotQn Oner, nal

foa1,1% i Q0 Gnr n

faet,2=faz *an Oner,n-1 (vi)

foei,n =fan ¥90 Ong,)

fndi,ne e 1,0 ]

7n+|:fn+|,o bb(n+2)+fn+|,l¢bb(n+l)+' ot

_fn+1,n+|¢bb(1) fvit):
en donde, finalmente, los coeficientes del filtro fo, fis fz, fi, se obtie
nen completos cuando hayamos realizado el paso: m=n+ 1, preci;amente -

cuando obtenemos de ( Vi ) los valores de fm,o’ fm,l""' fm.m'

_Se muestra un ejemplo en el Apéndice 1,
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2)  DESARROLLO DEL METODO DE FORSYTE & WASOM. . )

El método de Levinson obtiene la solucibn exacta para el sistema de
ecuaciones normales [NA] Ney = "C‘ excepto por errores de redondeo,
sin embargo, para fines pricticos en geofisica es probable que con una -

Vaproximaci&n de estos coeficientes se obtengan resultados similares en =
el filtrado de datos. El método de aproximacibn estocSstica de Forsyte =
and Wasow (Wang & Treitel; R, 23} nos lleva a una solucibn aproximada de
(2,53) y también utiliza las propiedades de la matriz de autocorrelacidn

pero aplica el c8lculo matricial,

Este método se basa en la disminucibn progresiva de una funcibn de
error ocasionada por la diferencia entre el valor verdadero "f‘ y un
valor finicial "XO{ como primer aproximante a la solucién de (2,53), en
donde, despufs de un nimero mfnimo de iteraciones, se obtiene una buena

aproximacibn para "fl .

Recordando el sistema de ecuaciones normales obtenidas del disefio
N N N
del filtro Sptimos [A] e = o,y suponiendo que NX;} sea
el i&simo estimado o aproximante del vector solucién Nf] s entonces -

el vector residual ser8:

"7_\‘ =Mi—- ["A] "x“ | A{3.4)
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desde luego que en el momento en que lel = Nﬂ , entonces?
Nyl 1= ey —["A] "\ =0 - (3.5)

aquf, la ENERGIA (1a suma de los cuadrados de los elementos de N}'l\ ) es
cero {vector nulo), pero por lo gemeral, la energfa ser8 diferente de ce
ro aumue
"X = M)
La idea del m&todo es reducir dicha epergfa lo ms pronto a cero,
La energfa puede expresarse como:
NY[‘ NZ:[

en donde N)’l es el vector transpuesto de "yl‘ .
Por otro lado, (3.4) puede escribirse como:
-1 . o
“yii= ["8]{[*] Y1 - i1} (3.6)

N {=1
en donde [A] es la matriz inversa de [NA] » de aquf que la energfa

queda como:

iy = {80 ="} P (Al -} 6
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en donde (T) tambi&n’ i'ﬁdl_ca-_tréﬁgposfciﬁh, pero como [NA] es simétrica,

entonces ["A]T = [NA] ¥ entonces:’

"vil ™y ={["A].l"Cl—NX-l t}T["A]z{["A]_l ei-"xt } (38)

podrfa derivarse de (3.8) una técnica para disminuir la energfa, pero

Forsyte & Wasow proponen.la funcibn error E {NXII} , dada por:

E{NXN}="7N ["A]I"Z_a o (3/.9_)4

que de acuerdo con (3.8), queda como:

E{"Xil}={[NA]-|NCl—"Xit}T["A]{[NATl"Ci—"Xil} (3.;0)

E {int} tiene una forma real y cuadrética cuyo valor mfnimo (ce

N ] -1
ro) ocurre cuando inl = [A] NCL y es decir, cuando ——

inl = Nfil . Por expansidn, tenemos de {3,10):

E(xi}="% ["A]NX-J-Z"Z(JNCH"_Q["A]-I"Cl | (3.11)

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

bién lo es.
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A
La direccitn a lo largo de la cual la funcidn de error disminuye =
mis r8pidamente con respecto a un aproximante dado le } es llamada 'di

reccidn de mlximo descenso', la cual se obtiene @ partir del gradiente =

de E {inl} :

-

l’—(r’i(‘.i_)[ﬁ(""i“ré(h“o@["X'["A]in"zui‘.i"c“"-‘i["“]-' IO

Con esto, observamos que la funcitn error disminuye répidamente en
la direccidn del vector residual ',‘)'il y por esta razbn, Forsyte &Wasow
escogieron la siguiente iteracidn para el c8lculo de los vectores de apro

ximacién "X}
"X = X 4 Nty {3.14)

entonces, hay que determinar el valor dela constante xi-l de tal forma
N . .
que 1a funcibn error E{ Xil} disminuya para cada iteracibn (i)e Sus-

tituyendo (3.14) en (3.11), tenemoss
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%t} "% {8 e b w20 My (] 1 4
Xy (A2 " el - (3.15)
=2y e NC[NA]-' 'cl

El -valor de )\I-l que minimiza E {inl } se obtiene al derivar .

esta funcibn error con respecto a )\5_1, e igualar a ceros '

.—-{—"}-=z"n_, ["a] "y, +2n i '] b=

9 A
-2".,"ci=0 s e 618
y de aquf:
2. ["a]"yii =2 "ﬁ_,"c -2, ("] " Ban)

Despe jando )‘i .1» tenemos:

R Ry

. (3.18)
t=1 N NN
e E—l [ A] Vi .
pero, de acuerdo con (3.4), finalmente se tiene:
) N_Yi-l "Yiid

e v e T(3.19)
i-i Nﬁ-![NA]NYi-Il )
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hasta ahora, hemos utilizado 1a {teracién de Forsyte & Wasow {3.14) para

calcular A i=1 al sustituir &sta en la fuqclﬁn error, ahora s! sustitui~

mos dicha fteracidn en e} vector residual (3.4), tenemos lo siguiente:

"y b= to = Pa{ % e

My b= "‘[NA] R )‘i—x[“A] "7.'1" '

NY b= Y(-l A [NA] Vi (3,20}
] podrfamos _simplificar con: [NA] "Yl-l‘: Nq-,_li (3 -il) B
y asT- tendr famos: “)’-ll= Nyi,_\‘— )‘ani—la : (3422)
¥, por induccién: NY‘L-J‘= Ny-l_z"—)\i_z“q-l_zl (3.23)

Las ecuaciones (3.23),- {3.21), (3.19) y (3.14), junto con l1a condicidn

in)ciiiil Nyo i= "Cl- ["A]N)(ot v el error normal residual:
e ’
“"yil“= (“_73 Yy h 6.24

forman e) ALGORITMO DE FORSYTE & WASOW, que a continuacién se escribe.:
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‘”y0:="cs;[“A]"xoa (i)

"t 14 @

NZ'L-l il

'i-l-NZl—l “Qi1h e

en donde los cosficlentes del Filtro (fgy Fiy i £,) estardn contenidos en
N PSR T : N

el vector Xil para i = 1,2, ,.im, 'y tendrén mds aproximacién a f}

mientras mayor sea | (nimero de-iteraciones}. Se muestra un ejemplo en el -

Apéndice I,
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3) ALGORITMO DE HESTENES, COMO PRIMER CRITERIO DE OPTIMIZACION,

En el Método de Forsyte & Wasow se 1lega a una solucibn "aproximada'

. en un nimero m (orden de 1a matriz de autocorrelacién) de iteraciones, =

En la técnica de aproximacién estoc&stica de Hestenes, se obtiene la soly

cifn "'exacta" en n £ m iteraciones; también se basa en la disminuci8n pro

gresiva de una funcidn error y en las propiedades de la matriz de autoco-

rrelacidn, sobre todo en que [NA] es una matriz definida positiva y hermi-

3g .
tiana (es decir, que sus elementos aijsatisfacen la relacién a‘:'fij = 85y,

donde * es complejo conjugado),

En este m&todo, los vectores de direccionamiento, Tos cuales dependen

de Ta eleccidn de la funcidn error se escogen como un conjunto de vectores

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

da iteracifn. Se consideran dos conjuntos de vectores ortogonales {no nu=-

los que satisfacen las siguientes relaciones):

"o ['N]"5; 1 =0 si
£0 si

y .
"9_i ['K]"s; 4 =0 Si

0 Si

i#]

~N

(3.26)
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en donde [NN] Y [NK] son matrices definidas positivas y hermitianas de orden
N. Hestenes (Wang & Treitel; R. 23 ) demuestra que los N vectores conjuga--
dos NP'J. i= 0, 1, vusy ¥ 105 K vectores conjugados Ngil L, 1 =20, 1,404,
pueden generarse por el siguiente algoritmo, en donde para el ditimo paso

Ngm} se reduce al vector NULO,

/ :
a) =y il My [N il

b) by = =[] 0 ([ ) /My [N] el
¢ “gi= stk [N e e

N N N N
d Pint* [ K] gi+l‘+ b pis

N N N
e) otz [ K] ‘gol
La generacién de estos vectores termina en el paso m, en donde m=n

{n, orden de 1a matriz de autocorrelacidn).

- N
En la ecuacién de Wiener - Hopf (2.53), la matriz [A] es una matriz

hermitiana, esto guiere decir que:

(4] - [ o



Hestenes escoge 1a siguiente funcién error '(l’:orsy'te & Wasow; R .5 ):

E{le'}=NYH[NH]‘N)_/.‘"-;'4:."   L | ' | ‘.(3"29).

N . - - T .
donde [ H]es una matriz hermitiana predeterminada; entonces Wang y Treitel
(Wang & Treitel; R, 23:). demuestranque las siguientes ecuaciones, junto con

el algoritmo dado por-(3,27), resuelven la ecuacién (3.28) en m pasos,don-

de m € n:

“gilé ["A]*‘[NH] NY‘J (0), e S
[NN]=[NA]3& [NH][NA] ; » (b)t :

0i=“ﬂi Npil - B (c)

30

di="o; "] w1 | . SR

k;=g;/d, ; | o)
'le\*’l":in‘*'k;Npil (f)‘

N N, 1%
Para el caso particular de 1as ecuaciones normales, en donde [A] = [ A]

PE[M] y propmienao["= 1] v ['N]= 8] s ecuaen
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ciones (3.30) quedan como:

“ob= b R D |
S S ) R 1S B ot/
d,=”p{'r["A] pil

Sustituyendo la ecuaclén (3.31a) en"1a’ecuacién

7 ki= "Zi "p-l;/"_pj. ["A] Nkp”’n. ' , "  ' "(3.32)
y a partir de (3.274), ‘tenemros:r -
NPN=N7‘1§+5i-1 NF’i_-ll - : ' e ..(3'33)' |
Sustitiyendo esto en (3.32), nos da; -
ki="yi (yid+0i "piy y/ "pi ['A] "‘.pil (3.38)

N
pero, habfamos dicho que para el {ltimo paso gml se reduce al vector -

nulo, esto quiere decir que: /

" it = "y sy Npi:;;lé.ro o 3.35)
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Susti fuy‘e.nrdio : (5 3_5) en (3 .‘39) s ’tgnemﬁs: :

o Myl )
“pia= “yie b+ by pid

= Np0‘=u)’°l

A partir de (3.33)', tenemos:
- [NA]."PH = f")’nﬂ' NYi‘)) ki
y sustituyendo (3.40) en (3.37), tenen;os: _
b= Myl ="y Mriad/t e ]

recordando 1a ecuacibn (3.26) .

"g,["] "aji=0 Si

—

0

L an

(5 39

(3.40)

(3.41)
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N N
y laecuactén (3:313) g1 1="yil Y que [ K]=[ I]
donde 1 es 1a matriz fdentidad, orden n, tenemos que N7’l NY’H‘LFO

usando esto en (3.41):

; blfnﬂ$lNYi+1‘/kl*Ei ["A]Npil . (3.42)

)

(3.44)
: B B :
St llaTamos Gl- Z-l Yil , entonces: ..
Q.
by =g+ , o Gus)
i .
$i de 1a ecuacidn (3.36) 1lamamos
_N_ NN
ool
entonces, (3.36) queda como:
a; )
k; = —— ‘ (3.47)

d
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Puesto que NPOIJ:‘)’OL S s entonces. (3.39) queda como: |
don;ig' (3.49)
(3.50)
al escoger a_, =1
‘ Asi . podrfamos. reescribir el Algoritmo de Hestenes:
a,=1 Np_15=9 {a)
Nyil=Ncl—[NA]Nx'll (b)
0[‘"2’}"7;1 e 1)
(3.51)
bi.-l= Q"/Oi_‘ (d)
a="0i [ o e
ki=0;/d; ' (f)
“put="y 4+ bty _ (q)

inﬂl=nxil+kiﬂpﬂ o (h)
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De .1a ecuacién (3.5ib)', podrfamos decir que::

‘ (3.52)

St su’sit['tuiho,s’e'n’é'star é?uaéiﬁri :el‘val.or ‘de ',Nxm; (ec. 3.30F)
L i e e
NN TN Ny e

My Ak

L g

SO DR TR T

pero de acuerdo a .Ia ecua'crljbri_‘ .(Slﬁ), ,té_nemos _que?
N .
N)’mF")’al"['A]ki NPN' e R (3.54?.
y ademés, Ny°l="c‘—[NA]Nx0{ ) (3.55) ’

Si convenimos en 1lamar

Nqﬂ:[nA] Npit V j ,‘ (3-56) |
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Tenemos finaiménte, el Algoritmo de Hestenes:

(0ol "ol w6

| <3)
@
o el
‘(.3:) "kful,/‘di

(9) Mk p="xit +k "oy
) "Yiab= it~ ki "l
(1 yﬁ("_):i"yi;)'lz

Se muestran un ejemplo en el Apéndice 1.




68

4)  COMPARACION DE METODOS.

En el ejemplo numérico desarrollado en el Apéndice No, I, en los mé-
todos de Levinson y Hestenes para un sistema de tres ecuaciones, observa-
mos que en ambos se tieme la solucidn exacta (salve por un error de redon
deo), Aungue con el M&todo de Levinson se necesita una iteracién menos --
que con el Método de Hestenes, este Gltimo tiene una gran ventaja sobre -
el primero, vy &sta se refiere a la obtencidn de todos los coeficientes des
d_e la primera iteracidn (aunque con un determinado error), ademés, fueron
necesarias n ='3 iteraciones porque partimos de un vector inicial 3X°l=9,
pero generalmente para el filtrado de datos sismolégicos se requiere de m
Iteraciones (m = n) dependiendo de la eleccién de Nxol .

v «
El error normal residual y‘=(N)rﬂ Ny-‘) ..nos determina la razbn
de convergencia del vector aproximante in; B 5 “hacia teklr_y.alor verdadero

N : SN e T
f1 . cuando se conoce la solucién exacta .fl 7 entonces podriamos uti-

lizar el error cuadrético' horrﬁalizéﬂb, "defmido‘;’::‘)r

(=107 () “My
T

{ECN); = (3.58)
el cual determina la relacidn de energfas del vector diferencia in;—Nfl'
y de 1a solucién exacta Nfl , es decir, el eriterio (E(:N)‘i mide directamen

te la desviacibn entre la solucién verdadera y aproximada,
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. .
Desde luego, cabe aclarar que en situaciones pricticas nunca se va a
y por tanto, siempre se utilizars el error nor

‘. N
tener conocimiento de  f}

mal residual j , sin embargo, se muestra un ejemplo numérico en el Apén

dice | con el criterio (ECN)i, sobre todo para establecer una comparacidn

_muy clara entre los métodos de Forsyte y Hestenes,

En la pigina siguiente se muestra, con base en los resultados-del . ==
ejemplo numérice del Apéndice |, una comparacidn tabuiada entre los crite~

rios de Levinson y Hestenes.
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(lteracién) || . (HESTENES): CLLEVENSON)
R | e caama et
1 Kb o Yl

1.8
1.67.

Fiéura 3.1. 'Comparacién de los métodos de Hestenes y Levinson para el

ejemplo del Apéndice |,
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Ahora, estableceremos una comparacidn entre los métodos de Forsyte
y Wasow, y Hestenes, considerando la convergencia del error cuadrStico

normalizado (ECN);,

{ECN);

Forsyte 8 Wasow

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

para el ejemplio del Apéndice 1.

En los dos ejemplos dados en el Apéndice |, si las matrices [SA] Y
[5A] son consideradas de autocorrelacidn, es muy .prnbable que los vec=
tores 3Cl y SCI no tengan elementos de crosscorrelacién de entrada con
alguna salida deseada y afin asf, el Método de Hestenes tiene resolucién.
Ahora se dar8 un ejemplo numérico basado en una proposicién de modelo pa-

ra el filtro de Wiener,
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a) Método de Hestenes { SXOI =8)

entrada al sistema — f, = (2, 1, -‘l’r, 0,7 1)-*
DAT@S ) ST B
salida deseada ——— f4.= (1, 1,°1,.1{0) "o

L1 ¢bd(ﬂ

~
-
)
—_
(-]
-—
w

God T3 2 2,3, 2)




3

de tal forma que tenemos el sigulente arregld'}pa;ricialz_._ :

nl
Q
1 {275 0,09 Co.09] [-5.75] 28.64 0,10 0.4 [e.22] o0.32
- : 0,50 3,98 0.33{ |-0.08
1.62 13.74 0.44] [40.07
o.19} | o0.88 0.40] j-0.17
-o.u8] [-7.71] 0.23} [ 0.11]
2 | o010 o0.04 Fo.zz’ Ml 0,30 0.33 0.48] {-0.15] 0.32
-0.06) | 0.50 - 0.31] |-0.25
0.13 -0,24 0.8 0.15
-0.16} |-0.50 0.35] |-0.01
0.09] |o.ké : ' 0.26] |-0. 04




[<0.03] “o.tb
“{-0.02] -

‘J<0.05
|-0.02
Lo

“-0,03] ~0,0 5 =
Joles)

0.03 |
L 1=0.01 )

de Wiener,~ ©
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Cmgrobacién’: S w ST s ! ‘ .
7 V-3 2ffeso | of2,99] 0 3
1 7°0.-3.00] o, 24 2.06{ 2
-31 713 0.54 = 1,95( )2
17-3010 7 o0 . 2,75 3
20103107 0.29 1.97 2

Hemos visto que con el Método de Hestenes se llega a la solucién exacta
‘(salvo por error de redondeo) en m = n lteraciones a lo méximo, esto se debe

a que el vector inicial aproximante lo hemos considerado como el vector nu-

10("x°1=9 Yo -

Si se efectda una buena eleccibn de Nxot es posible llegar a la solu=

cidn exucta en m<n lteraciones,

b) Método de Hestenes (5)(&,‘. a8)

Entrada al sistema — fp = (1, 2,70, ‘-1.,'1)

DATES
salida deseada - fa = (1, )
1 2 01 1 IMT)
1T 2 0-1 1 7
1 2 041 1
1 20 -2
12 1
1 1




‘767

tendremos:

0.50
I 0,24
Xy 0,54
: °," ; 0.30
0,29

Pr'in\ei"ar'-"!’t_éracl .
' : 5 ;.8 - |
*0d= Pyl do=11.3689 KmOLLO

: 346 0.4719
LR T 5 -3.69 5 0.1928
71 =0,2640 ) qDI =1 3.97 xll =:0,5700
’ : 0.08 0.3042
-8.11 0.1809
Si. suponemos
sxl; %)
7 1-2 11 0.4719 2.8412 3
1 7 1-21 0.1928 1.9640 2
21 7 1.2 0.57060f .= {3.1814 ~ 3
t-2 1 71 0.3042 2.9666 3
1 1-2 17 0.1803 1.0950 1

tenemos que hay buena aproximacién con sélo una iteracibn.
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EV -algoritmo de Hestenes es de gran utilidad en el chiculo de los )
coefl‘cientes del filtro de W iener, sobre todo aplicado en forma Ttera-
tiva a diferentes trazas sismicas, dado que pueden utilizarse vectores ’
iniciales aproximantes diferentes de cero, Una apHcaéIén précﬂda re--
'sulta cuando el filtro de W iener se utiliza'en l'a‘reducciﬁn de trazés
sTsmicas como un filtro predicrgivo,'-_rpor éjemplqz, pér; remover eventos =

“repetitivos o patrones de reverberacién en una traza sismolégica marina;

Enseguida se prbponen algunos modelos tebricos utilizando una tra- .
za sfsmica sintética formada por un evento primario (seﬁa}).i/ una serie . -
de eventos miltiples (ruido}, En cada modelo seaplica ‘tanbi&n &) algo--

ritmo de Levinson, como medida de comparacibén con el de Hestenes.

En las figuras 3.4, 3.5y 3.6, se muestra una traza sfsmica sinté-
tica con las mismas caracter{sticas, &stas son: inicio de la traze a --
100 ms,, un evento primario de 32 ms, de duracién y 20 ms, de perfodo
aparente, 15 eventos miltiples separados cada 32 ms. y del mismo perfo-
do que e} primario con amplitud alternante progresiva en funcién cuadrd
tica al anterior, como puede observarse en la parte (a) de dichas figu-

rase

La parte (b} de estas mismas figuras muestra la funcifn de autoco-

rrelacién de la traza sfsmica sint&tica en donde se obtiene la distancia
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de prediccién a partir. del ‘segupdo‘:i'zét_'b-'ér‘dégiﬁg"1dé‘_ 1a tinff:[ﬁn;,- o

En (c) puede observarse ‘el re

Levinson al calcular.los coeficientes: de operadores

“51,75 'y 101"puntos; respectivamente.

se utlli-

zaron 12 ey I‘i Iteracione ca mientras --

que para el algontmo de Levu son’'se necesit i; ’1'01‘1 respectiva

mente, ademis del efecto de filtrado qu J uper_ldr con 21 algo=~

ritmo de Hestenes,

En las figuras 3.7, 3 8 3.9 y 3 10 5e aphca un operador de 5! pun
tos a diferentes trazas sfTsmicas, con- 51 iterr:acwnes en ambos algoritmos
(e y d), el tiempo inicial y separacién de miltiples cambia en cada tra-
za como se observa en (E;) y por tanto, también la funcibn de autocor‘relg
cién (b). Obsérvese que cuando no hay traslape entre miltiples (figuras
3.7 y 3.8) el filtrads es mejor que cuando se tiene algin traslape (figu

ras 3,9y 3,10), ya que el oparador se vuelve [nestable, dado que la dis

tancia de prediccibén es menor a la longitud del pulso,
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€n las figuras 3.11 y 3.12 se observa un mejor filtrado con g1 ==
a\go;ifmo dé:Hestenes que con e} de Levinson & pesar de ‘iniciar con un

vector aproxjinan{e nulo y de efectuar ¢l cllculo con menos iteraciones,

.esta vez se’ ki‘lrizﬁ una traza que inicia en 100 ms, con primario y --

25 mdit] eparados cada 32 ms.

yff:iié‘g:ra;s:fs’..l;'yr3,rllc se.muestra 1a aplicacién de
uﬁ ;fl'llén.)‘”de ’571: Vpllmrt’:’és.iF;n-lba fig.ura. 3.13 con el algoritmo de Hestenes
‘se parte de”Gn vector lnlci;l aproximante igual a cero para obtener en
28 iteraciones un operador de 51 puntos y se aplica a la traza s{smica.
En 1a figura 3,14 se cambian los parimetros de la traza y se disefia el
operador de 51 puntos con el algoritmo de Hestenes, perc ahora se toma
un vector inicial aproximante igual al coperador que resulta en la aplj
cacibn anterior y obsérvese que en sb6lo 7 iteraciones se obtiene el --
operador de 51 puntos, adem8s de observar un filtrado mds eficiente --

" con el algoritmo de Hestenes,
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CAPETULOD |V

LONG{TUD OPTIMA DE VENTANAS EN EL FILTRADD DE WJENER

VARIABLE CON EL TIEMPQ, COMO SEGUNDO CRITERIO DE OPTI;tIZACION

1) APROXIMACION AL PROCESO NO ESTACIONARIO MEDIANTE PROCESOS ERGODICOS.

En el disefio del f[rlt'rq de Wi_enervarlable con el triem’po, se toma en
consideracidn que tanto 1a ént‘ry'_édar,‘:;l;:;allyi'd; r;e;I y la salrida deseada, -
son realizaciones de procesos norréﬁa’é']bha}"f;s:ﬂen'él tiempo, por tal ra--
z6n, las funciones de correlacién ¢>i_.l(t,.')" ) y 4>d'l(t,)’ } varfan con
la salida o tiempo de observacién. En el Capftulo Il se desarrolla la ==
ecuacién de Wiener~Hopf de segunda clase, como condicién necesaria y sufi
ciente para la existencia de un valor minimo entre las salidas actual y

deseada del filtro 6ptimo, es decir, se tiene la ecuacién de Boolom:

00}
¢dl(t,y)=j;g(t,0') $loiy)do (421)

en donde g(t, 0"} es la respuesta variable con el tiempo al impulso unita
rio (filtro variable con el tiempo), ¢d'\(t' Y ) es la cross-correlacién
variable con el tiempo entre 1a salida desead y la entrads y ¢u(t,)’)
es la autocorrelacidn variable con el tiempo de la entrada, Hasta ahora,

no se ha encontrado una solucién general a la ecuacibn de Bootom, por 1o
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tanto, es necesario hacer una aproximacién para determinar alt, o)y bero
el problema principal radica en la obtencién de las funciones de correla=- "

cién variables con el tiembo, .

S E co (h.2)
gty )]

en donde E| | es el valqr esperado o promedio del ensamble, pero en es=-

te caso tenemos un solo canal (una sola entrada y una salida no estaciona

ria en-el tiempo) por. lo tanto resulta imposible calcular ¢“(t, Y)y

Pqi (e 7

Wang propone aproximar el proceso no estacionario mediante procesos
ergbdicos al dividir la'entrada f;(t) y la sallda deseada fy(t) en seccio
nes (Wang, R, 22 ), las cuales pueden ser wnsideradas realizaciones de al

gin proceso estacionario y ergddico. 1 f;(t) = x(t) y fylt) = z(t) enton

ces la aproximacién se muestra en 1a siguiente figura,

FIGURA 4,1) Aproximacién del proceso no estacionario median
te secciones estacionarias en el tiempo.
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7 Como es necesarlo calcular el promedio del ensamble, la aproxirnacién

anterior debe hacerse rlgurosamente en Ia snguiente forma

X(»t)=Z.Xk(t)" P - B3
en dondé: ‘

La ecuacidn anteriorse rep

. En esta ecuawcl&_n‘(lf.‘&j', T es el tlemb‘;‘a‘ de 'sui:':dlv,i”sri6ni'dej)la';t'r‘aza sf;

mica (proceso no estacionario) y U(t) es’la funcién esgamn‘uui'té'r:w!’.da_ﬁ B

da por:
N para t 2.0
u(e) =
Oparat< O
an8logamente:
N
Z(t)= ¥ Z,(1) (4.5)
. k=1
en donde

zﬁn:zu){u[a.—(Kq)T]—uh.—kn} e



94

. -

. T 2T 3T (N-DT NT
Qi AN 9 4 AckAn Al 1 ﬁwww_.t
X,(t)

| T
OlaaA—AflA »t

[
XA t)

|2( T 2T
OI Aomn S\ =t
X(t) - '

2T 3T L

o} r'\/\vf\vA_A/\A/ ' —t :
Xt ) , R

f"( L ‘ 3T (N-I)T
O e AVAJ\V&M{ t

R i . wy

Xl t)

A . : (N-DT  NT

- ) A Aa Ao

O T g VoV A} t

Fig. 4.2~ Aproximacion de! proceso no estacionario mediante
procesas ergddicos.
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(céi"rr_e-']aéléh:

@)
)

(4.9)
para K = 1, 2,.,., n, -y representa el  nfimero de ventana con longitud T, -

¢

2)  METODO DE BERNDT & COOPER PARA LA SELECCION OPTIMA DE T, )
COMO SEGUNDO CRITERIO DE OPTIMIZACION,

En la ecuacién anterior, ecuacidn {4.9), hemos efectuado una aproxj
macién de la integral de Bootom al considerar las funciones de correla--
cifn variables con el tiempo como procesos ergddicos, dividiendo 1a tra-
za sTsmica en n secciones de longitud T, Esta longitud de ventana puede
ser grande o pequefa, dependiendo de las caracterfsticas del ensamble, -
En un proceso ergbdico, Ia variancia desaparece cuando T tiende al infi-

nito, razén por la cual es deseable hacer T tan grande como sea posible;
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por otro lado, el error entre las funclonés de Cp_r}élacién estimada y -
verdadera es directamente proporcional a T, po.r .ténto use desea que: T sea
Jo m&s pequefia posible. Berndt & Cooper proponen un criéef.io péra"'la se
leccidn &ptima de T basado en la minimizocién del‘errof :cﬁédr;'itico 'n'1e‘di7‘o -

entre las funciones aproximada y verdadera de correlacién variable.con-

el tiempo (Berndt & Cooper, R, 3},

La funci8i de autocorrelacién variable con el t

presentada como:
Ppltari= zu a () Byl - (470
‘ P ,l=_ L ! 7.‘ ,‘ )

Desarrollando @ (t) en series de Taylor a‘lre'dedor de t =ty con

m términos, queda como:

.

at)=3 Cylt=tt )
jzo_ L ST

y los coeficientes de Taylor son:

M

€= = a; () © (ha2)

i
I

Ahora supongamos que u¢xl (tof Y » T} es 1a funcibn de autocorrela

clén estimadaen t = toe Berndt y Cooper demuestran que el error cuadrd-



(L.13)
(h.lh)
es Vminimlzadro:;uando se cumple la relacién:
ﬁ (p+a) B(0)BiL0I TP
= 1=lp nq n ‘ZPCIZ“ (2p+D)2q+)22(PHa) -
.15

[Z[¢XX( tov_y)]?j Y

en donde n es el nlmero de términos usados en 1a expansibn de qux(t' )’)

m-1

L . . .
v = = si mes par o bien U = si mes impars

Berndt & Cooper muestran que con @ = 2 términos en la expansién es -

suficiente, por tanto ft= 1y la ecuacién (4,15) queda como;

$ $ ¢ ¢, BQBOIT, [¢u(t°.y)] (1.16)

i2¥je

.

Despejando T (Longitud &ptima de la ventans), tenemos:

© 2 1 ‘
T 72f [¢XX( t0 TY)] d)’ ® . (l,']T)
% 1 GG B0 0) »
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Esta es ia ecuacibn que se utiliza para un caso generalizade, Para";.'
obtener 1a longitud Sptima de la ventana en el filtrado varfable don el

tiempo de una traza sfsmica, Wang propone las funciones:

a;(t)=d, +e(KT=t)+f (KT-1)°

y | RETRTS

B ly)= Cos (i-1EFX

en donde K representa la K-8sima seccién de longitud T de Ia traza (Wang,
R, 22), adems, como en la expansibn de @;(t) se utilizan trés términos,
cada seccifn K debe dividirse en tres segmentos iguales y marcar el cen=-
tro de estas partes con tys ty vy t3, como se muestra en la slguiénte figu

ra;

(K-}T KT

FIGURA No, 4,3) FK-&sima seccibn de una traza sfsmica.

De esta forma, la funcibn de autocorrelacibn variable con el tiempo

puede aproximarse por tres funciones de autocorrelacién estacionarias en
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el tiempo,

n 0 ' . : S
¢, =2_:I @, (t,) b, (y) . R (!mg)
E para l =1, 2 3. N :

en. donde

J

al substituir Ciq, y Cj en ia ecuacién (4:17) v tomando en cuenta que ~

Bf(o) = 1 de la ecuacibn (4,18), entonces:

: /5
¢xx(t2’y)] (4.22)
fifi .
unciones @, (t) y Bi’()?) propues

,._.|

. |44L

[ =]
WMo

-

este es el caso particular para las

tas anteriormente.

s
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Cada traza sfsmica debe dividirse en un nfimero determinado dé seccio
nes iguales, dependiendo de la eleccifn de T; por tanto, es necesario in=
dicar mediante ¢>xx (tK,)f Yy FiK a la funcibn de autocorrelacibn y a
. los coeficientes de Taylor correspondientes a la K-8sima seccibn respec~

_tivamente, de esta forma:

-1 . 1/5
1445 (¢, (1.7 1]
T | (8,23)

el lado derecho de esta ecuacién es funcifn de la longitud de ventana T
seleccionada, para encontr.ar la longitud Gptima T, es necesario caicular
T @ partir de la ecuacién {%.23} y compararla con la longitud propuesta
T, si la diferencia excede de un valor tolerable, entonces se propondrd
otro valor de T y nuevamente calcularemos Ty y asf sucesivamente hasta -
que TK = To.

Para encontrar Ty debemos considerar en la ecuacién (4.23) que la -
funcién de autocorrelacién variable con el tiempo 43“ (tks ¥ ) es impo-
sible obtenerla, por tanto debemos hacer una aproximaciSn al tomar en a=

cuenta el promedio en tiempo de la cantidad [x(tK)x()’)] dado por:

I
L A -r (4:24)
P tort= = L X+t +5) X (141, - —5-)

t

T
2
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por otro lado, para encohtrar los coeficientes de Taylor f debemos desa

rrollar.)a ecuacién (4,20) para 8 = 1, Z',V',’3.:k

| a;l(~t,)=d1+ei(KT?t’,)+_f1(K' -t

a;(td=d, +e,(KT=1) +F (KT=1, L was),

pero como no conocemos a‘ (t‘l ),1 =1, 2 AB';‘ehI::oﬁqes de ta ecuacign -
(419):

qgu()-n Cos (1-1) 2LL )

xx)’-i;ui(ix) 05(1-) T .27

=123
entonces, ai (t’!) estar& dada por los coeficientes de la transformacién
] .
en cosenos finitos de ‘#xx (Y ), la cual ya ests previamente calculada pa

rag=1,23,

Se escoje el error cuadrético medio como medida del error para vi==

sualizar en qué momento hemos encontrado la longitud Sptima de la ventana,
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este error estd dado por:

2 : .
Ex - S (‘+.2_8)

w{MZ

S
QT- N“

en donde N es el nlmero de ventanas de longitud T,y )

Bl e

es el error normaiizado entre el valor propuesto de'T y"el calculado Ty '
por la ecuacidn {4.23), para todas las ventanas de la traza sfsmica desr-“

de k = 1 hasta N,
3) APLICACION DEL METODO A UNA TRAZA SISMICA SINTETICA.

Enseguida se muestra la aplicacién del método Berndt=Cooper para la
determinacién de la longitud ptima de ventana en ﬁna traza sfsmica sinté

tica,

En la parte {a) de 1a Fig. 4.b se muestra un sismograma impuisional
formado por seis pulsos de Ricker de 25 mseg. de perfodo aparente cada =
uno, separados cada 140 mseg.-. teniendo as? una sefial formada por ondas
bésicas variables con el tiempo de 840 mseg. de longitud. En la parte (b)
se genera ruido de distribuci®n Gaussiana que, sumado al sismograma i{mpul

sional nos dard como resultado una traza sfsmica sintética, en este caso
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utilizando una r.elaclén sc;ﬁal a ruldo Igual a Ia unidad, como se muestra
en l.ar fi“gura (4.16c),'esta sefial puede considerarse como no estacionaria -
enel tiempo y al aplicar el método Berndt-Cooper, encontramos que la lon
gitud 8ptima de ventana sucede cuando el error cuadritico medio es mfnimo;
como puede observarse en la parte (d) de la figura, la ventana Sptima 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 cuadritico medio
de 0,20588, Como se menciond anteriormente, en este proceso se propone
una longitud de ventana T y en base a este dato se aplica la ecuacifn - =
(4.23) para determinar T, con este dato se encuentra Ey de la ec. {4,29)
para que finalmente se determine Qr de la ec, (4.28), para k =1, 2,.,.N,
siendo N el nimero de ventanas de longitud propuesta T, Se aplica el méto-
do en forma iterativa para varias proposiciones de T, en este ejem-

plo T =15, 20,,..100 nuestras (es decir de_30 mseg a 200 mseg).

En las flgur;s 4.5, b6, 4,7 y 5.6 se muestra la aplicacién del método
haciendo va;riar la relacién S/N de la traza sfsmica sintética, se utiliza
0,75, 0,60, 0.43 y 0.20 respectivament., observando en 1a parte (d) de es-
tas figuras algunas diferencias en \cs errores cuadriticos medios, pero
conservando siempre el mismo valor para la longitud Gptima dela traza sis-
mica; sin embargo, hay inestabilidad cuando la relacién sefial a ruido es =
demasiado pequefa, como puede observarse en la fig (4.8.d). En la Tabla ni
mero | se muestran los valores numéricos obtenidos con la aplicacién de es-

te método,
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Q; = ERROR CUADRATICO MEDIO
T - LONGITUD PROPUESTA
Ar-AMPLITUD RELATIVA

1 - TIEMPO (MUESTRAS)

D
o
0.00 50.00 50.10 1530. 00

.00

d).- PROCESO BERNDT-COOPER —» 7T

"W‘ﬁ\w i }f}‘gv;é; f!\(v’ﬂ, el
R S S
’}?Jg\lﬁ’fffﬂlmi‘.‘, s e
WAL
AL ﬂ‘}\_—'
iﬁ o0 80.00 -"J’é:".'éu';"Lf& . :11:5"{_3%‘6. gt wha.00

o). - SISMOGRAMA IMPULSIONAL —_—

FIG. 4.4 ).- DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA

- (PARA UNA RELACION SENAL/RUIDO = 1.0}
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Q; - ERROR CUADRATICO MEDIO
T — LONGITUD PROPUESTA

e f\ /\ s ' : Ar - AMPLITUD RELATIVA
D' .

' v t = TIEMPO {MUESTRAS

| \ ‘v/)' / - ! .

‘m.ca_ “Bhoog ebhou 1%L oo
d).- PROCESO BERNDT - COOPER ——T
0 :

I }“gw"if fisiian aM d‘ \i\',v‘;"9#'&#1‘»%!5"&’1;?;

w ot TR n\ m\mmp P

C gy Tehleo ibu.te | Mo.00 0 3e0.00 4G, i
c}.- TRAZA SISMICA SINTETICA ' —_—t

Thoon 83,30

‘a.oa sh.on 1es.00  2hn.o S
0).- SISMOGRAMA IMPULSIONAL —_—

FI6. 4.5).~ DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA
(PARA UNA RELACION SENAL/RUIDO = 0.75)
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Q1=ERROR CUADRATICO MEDIO
, ’ : T -LONGITUD PROPUESTA
N ; B Ar-AMPLITUD RELATIVA
[ Lo NN ' t - TIEMPO (MUESTRAS)
1 TN z N -

EOCE - 3 0 1o
4. -PROCESO BERNDT- CoOPER  ——T

i i Tl
’rfli F%ﬂfﬁ

B S y

it i A 4 I ! 1

[ ; TR kg
ot FB e Pt AR, i ‘

ar gt bR ;;}f“r"‘, i i

G !DU LL ” 2‘5“ [‘0 32[1-:&0 - -‘lEG‘GG

).~ TRAZA SISMICA SINTETICA —_—

.‘,U-
fl Rk

°2[’E 02 }13’. .ol

b).~RUIDO GAUSSIANO —_—
SR N LR R f"'\ i
fifd J
> SOQUSNERY | W SE3 -.;H\.-..-.il"._. ?'\_
t ! I i
; 1 li i lj
Ar ' i }‘ V i
. 5 N H
H b i
LR SN U,
I} t a0 25,00 R56, 1L
o}~ SISMOGRAMA IMPULSIONAL —_——t

F1G. 4.6).- DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA
PARA UNA RELACION SENAL / RUIDO = 0.60)
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Q, -ERROR CUADRATICO MEDIO
T- LONGITUD PROPUESTA

! i
oy ; ,"\ Ar = AMPLITUD RELATIVA
53y ! .
Lo RPN _ 1- TIEMPO (MUESTRAS)
{ \/ [V AN LT
1 [l
; v
al
JEY PRRUUI—- g e e
n.a0 L, o At o Hhe L un

d).- PROCESO BERNLT-CCOPER ——=T

U.vnu‘ “-8‘;1.1.11 l{i&.n{o |;.=‘.'.|
¢).- TRAZA SISMICA SINTETICA

a).~ SISMOGRAMA IMPULSIONAL —_—t

F1G.4.7).— DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA
. { PARA UMA RELACION SENAL/ RUIDO=0.43)
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Qr - ERROR CUADRATICO MEDIO
T-LONGITUD PROPUESTA
') Ar-AMPLITUD RELATIVA
} t - TIEMPO (MUESTRAS)
O S
Ssbioa wm ke

.d).~PROCESO BERNDT-COOPER ~ ———» T

' gl un 15ren i Tk
5).-RUIDD GAUSSIANO ey
f..*. IR S A LR
I S i P
_I%f\,... 1"‘» {‘g'. . Jooae
1 ! i
b ,
i ;
b ' : .
] i :
t - ¥

a}.— SISMOGRAMA IMPULSIONAL ———

FIG. 4.8) - DETERMNACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA
( PARA UNA RELACION SENAL/RUIDO =0.20)
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Qs
T $/= 1.0 | z0¥S [ BAc0.k0 | Yuzomz S/ = O z_;

15 0.33366 | 0.36530 | 0.5a454 | 0.39502 | 0.35339

. 20 0.28096 0,26787 0,26293 0,25432 0,24230
25 ‘.0.610855 0,68382 0,61462 0,54976 0,53355
30 0.20588 | 0,18762 0.17622 0,16925 | o.22112
35 || o3oks2 | 008173 | 027184 | 0,25873 | 0.25643

. ‘+0‘ 0.?96&9 0,29329 0.25972 0,26869 0.29830
b5 || ousase | oguesy | osme | 05576 | 034080
s0 || 6.33176 0.67720 | 0.20216 | 0.27683 | o.26u2n
55 (| 0.30852 | o.2must | o0.2656 | 0,236 0.33783

: "60‘«: 0.27220 | 0,250 | 0.2607% | 0.25629 | 0.21664
s || eae | oareee | oawor | o | o.z00
70 || oassss | oasis | 03309 | 032686 | 0.32067
- 75 049597 | 0.45306 | o.k2sh6 | 039207 | 0,35014
50 0.36353 | 0.35139 | 0,36846 | 036708  0.344k9

' 85’ ' 0,43 053 0,39358 : 0,35138 0,27445 0.22762

" 90 043753 | 045356 | 0.45063 | O.h270 | 0.300
95 047176 042489 i 0.38472 0,32472 0,3109
100 0.475%96 0,40239 0.34227 0,28915 5.72620

TABLA |, Resultados obtenidos de la apliccién del método Berndt-Cooper
para la determinacién de la longitud Gptima de ventana en una
traza sfsmica sintética, variando §/N.
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' Enseguida se muestra el programa en Fortran IV elaborado pa-
ra la aplicacidn de} método Berndt-Cooper a una traza sfsmica sintéti
ca, las subrutinas que se utilizaron se muestran en el apéndice, ex==
cepto las subrutinas de graficacién PLATS, GPLABL, PL@T, QAD y §PLEND
que se encuentran implementadas en el sistema IBM-370/148. del lnsﬂty_

to Mexicano del Petr6leo,

PROGRAMA PARA LA DETERMINACION DE LONGITUD OPTIMA DE VENTANA
EN UNA TRAZA SISHICA SINTETICA,

001 INTEGER T1, T2, T3, TK
002 DATA N1, N2, 1S, IE/W0/
003 DIMENSIBN xv(1000), XVX(1000), S(200), B(70), XACI(200),

0oL CALL PLETS {-40,,-18.,0,0,2)

005 CALL GPLABL (15,'R@DALFE MARINES')

006 CALE PLBT (0.,3.,~3) ‘

007 CALL PLET (8.5,0,2)

008 CALL PLOT (8.5,11.,2)

009 CALL PLOT (0,,11,,2)

010 CALL PLET (0.,0.,2)

ot CALL PLAT {1.75,1.75,-3)

012 READ (1,102)DEL, NIN

013 READ (1,103){M(1},1=t, NIN)

ol READ (1,100) {CEEF(1), 1_1 ,6), (lPus(l), |-1 6)
015 NVAL = 336 L
016 PER! = 0.025

07 FACT = 1.0

018 EPS 0.005

019 =55

020 =1,5 '
021 CALL RIKER(PULSO,LP ,PERI ,DEL,FACT, EPS)
022 0@ 2 i=1, N\IAL .

023 2 CPEFI{1) =

02 D@ 3 1=1,6

% AK(70,70), B(3,200), T(20), E(20), PULS@(200), TRAZA(999), CHEF(20),
1S (20), SEN(999), RUI(999), CHEFI(999),XAC2(200), M(20), QT{20)



) : 1"

025 -3 cgEFI{1pas{1)) = COEF(I)

026 CALL RICK(PULS®,LP,CEEFI,NVAL, TRAZA, LZ)

027 CALL DAGRAF (TRAZA,LZ,DX,DY, I, o., a1,0, M) ‘_ :

028 READ 5, {(RUL(1), 1=1,h2t) el

029 0@ 9 1=1,h21 S

030 9 RUI{I) = RUI{1)=75,0 o000 = R
. 031 CALL DAGRAF (RUY,LZ,DX,0V,1 '0.’,2.083;_1 JOH) e

032 D¢ 4 1=1,l2 : St

033 L SEN(1) = TRAZA(1) + RUl(I) :

034 CALL DAGRAF (SEN,LZ, oX, DY o.,z 083 1,0, M)

035 LZ = LZ=1

036 DO 201 4T = 1,NIN

037 N o= M(JT)

038 pxX = (N/10.)

039 X3 - DA,

o040 DY = 1,0

o XD = DX + 0.25

o2 YD = DY + 0,25

o3 Nt =0,

oldy N2 =1,

045 1E =1,

046 1S = 0,

ol7 N = LZ/N

048 Qr{JT) =

oha D@ 101 K=1,NV .

050 Nl = N2

051 N2 =N2+ N

052 pg =N,

053 Rl = 1= (k—I)N
osh 17 XY(Kl) SEN(1)

055 = ({N/3) +2)/2 + (\1-1)~‘N

056 T?. =T1+N/3 e s
057 T3 = T2+N/3 ‘

058 TK = T2

059 LT =N

060 LTD2 = LT/2

061 WRITE (3,302)N,NV,N1,N2,T1,T2 r3 K, LT LTD?. LZ
062 5C=0, : )
063 NN=N +1

064 D@ 22 17=1,NN,2

065 s{1T) =

066 1TT=1T-1

067 D@ 23 1=1,NN

068 KT1=1=1aLTD2={K=1)"N

069 KT2=KT 1+TK+ 1 TT/2
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on
072
073
o7h
075
076
077
078
079
080
081
082
083
084
085
086
087
088
089
030
091
092
093
09k
095
096
097
098
033
100
101
102
103
104
105
105
107
108

109

110
in
12
113
11k
115

23

22

2

25
29

‘ KT3'KTI+TK-ITT/2

: GT.NN) G& T# 23
1F{KTZ,LE.0 JR.KT3,LE, 0 aR KT2.6T NN BR. KT3.
S(iT)-S(lT)+XV(KT2)“XV(KTB) '

CENTINUE S

S(IT)=S(IT)/MN =

s(IT)=s (1T)xs(U1T) -

WRITE(3,302)1T,1 "

SC=5C+S(IT)

SC=STxILL,

WRITE(3,300)(5{1},1=1 NN) sc

TTI=Ti=1 o

TT2=T2-1

TT3=T3-1

Phxw:nl

P3=K- N-TT3
P11=P1P1
P22=P2:iP2
P33=P37P3
DET=P2:P33-P3P22-P1 P33 +P11%P3+P1P22- Pll P2
DET V=1,/DET
WRITE(3,301)P1,P2,P3,P11,P22,P33,DET, DETV
ND3=(N/3)+1

D@ 29 IK=1,3

15=1E

1E=1E+ND3~1

D@ 24 1=1S,IE

Ki=l=15+1 b

XVX (K1)=SEN{I)

CALL AUCR(XVX,ND3,XVX,ND3,XACT)
WRITE(3,302)ND3,15,18,N, 1K

CALL QAD (XAC!,XAC2,ND3,0,1)

ND2=2,ND3

CALL RUDPL(XAC2,ND2,B)
WRITE(3,301)(B(J),J=1,ND3)

Dg 25 J=1,ND3

AK{1K,J)=B{J)

CENT INUE

pgd 16 Jsi,ND3

P11=AKR(1,d)

P22=AK(2,J)

P33=AK(3,J)

DET=P2::P33-P3%P22-P1% P33+P11 PI+PI PZZ-PII P2
WR1TE(3,301)PV,P2,P3,P11, PZZ P33 DETV DET
F(1,4)=DETVSDET
FiJ=0,




16
17
118
19
120
12i
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139

101

201

102
103
100
301
302

113

D@ 7 1=1,ND3

D@ 7 J=1,ND3
Fld=F1J+£(1,1)5F (1,J)
WRITE(3, 301)(F(1 I}, d=l an) FIJ
T(K)=SC/FIJ

T{K)uT{K)*%0,2
E(K)=1.0~T(K)/N
WRITE (3,301)T(K) ,E(K)
QT(JT)-QT(JT)+E(K)3E(K)
QTITY=QT(JT) /WY
WRITE(3, 3OI)QT(JT)
CENTINUE
WRITE(3,301}(QT{!1),1=! NIN) :
CALL DAGRAF (QT,NIN,3.5, l.so,t.o..,.oea 1, l M)
CALL PLOT (o.,o.,999) ‘ .
CALL GPLEND (0.,0.}

FORMAT (26F3.3)

FPRMAT (F10.3,15)

FORMAT (1615)

F@RMAT (6F5.2,613)

FORMAT (1X,10E13,5,1X)

FERMAT (1X,2016)

ST@P

END
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CAPITULO

APLICACIONES © EN " LA' DECONVOLUCION . PRED 1ETIVA
“DEC TRAZAS " SISNICAS ' SINTETICAS -
1) - DECONVOLUCION PREDICTIVA'Y OPERADOR PREDICTIVO DE ERROR,

) Un sistema de reflexidén es considerado como la convolucién de ==
una funcidn respuesta de la Tierra con una forma de onda constante, EI ob
Jetivo de 12 deconvolucidn es regresar del sismograma registrado a la fun
cidn respuesta de la Tierra, Si se considera que la forma de onda de Ia
sefial de entrada cambia conforme a su propagacién, debe utilizarse un fil
tro de deconvolucién variable con el tiempo y el problema de disefio se ==
complica pues debe ser tratado como un proceso estocdstico no estaciona=--
rio el cual requiere de una descripcidn estadistica dependiente del tiem-
po; sin embargo en la préctica, la deconvolucién usual (invariable con el
tiempo) es considerada como un caso especial del filtrado &ptimo, en donde
el filtro es un operador inverso de mfnimos cuadrados y la salida deseada
es una funcién parecida al impulso unitario, Debido a esto la funcién de -

croscorrelacién entre la entraday la salida deseada puede escribirse como:

BT by, t20,1,2,....,0-1 (5.1)
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pero si la sallda deseada dy= 1,0,0,,,. y la'sefal de entrada by=bg,b by,

. .
«esy entonces ‘Qagi) = bo,0,0,..., y haciendo un escalamiento tendria
mos que Laul®) = 1,0,0,... vy entonces la ecuacién matricial del filtro.

de Wiener (ec. 2,52) queda como:

p— — - R

PRI e I U RS A R
By (1) ByylOF (1 oo gy fn-1) A

8@ 4,00 ¢ 4 02l |

&b(n) U L A ¢bb(0)!; ' o
o (5.2)

y el filtro calculado (fo, fy, fp,.us f) se utilizarfa para deconvolver
un tren reverberatorio de puisos, por ejemplo en sismologfa malrina, en un
impulso unitario, Ahora si se desea un filtro predictivo de energia cohe=
rente para remover eventos repetitivos con una cierta periodicidad, como

en el caso de eventos miltiples, la deconvolucibn seré predictiva,

En este caso de deconvolucidn predictiva, el operador de predic--
cibn Ft actla sobre la traza de entrada by para darnos una salida a; -
que serd un estimado de la entrada a un tiempo t + 9 {como se observd en

la fig. 2,1), es decir, este operador tendrd una distancia de prediccion ©G .
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"Si en el modelo general del filtrado de Wiener de mfnimos cuadra_
dos (ec. 2.52) cambiamos la notacién \be(ﬂ) ~> Aoy \955(&5 —C,
cpare ©=0,4\, 2, .. .-V Y ademds f, -—-v\’{»_ considerando que en la -
deconvolucién predictiva di = byie,, entonces la crosscorrelacién entre

la salida deseada d, y la traza de entrada b, sera:
Crz2y,qb et %bt Deips) B

pero como la autocorrelacién de la entrada bt es

A;%b‘bH (e

si observamos las ecuaciones 5.3 y 5.h, conclufmos que

Cr:A‘H»a : (5.5)

es decir, la crosscorrelacién entre la salida deseada y la entrada serd la
autocorrelacidn de Va entrada para desplazamientos mayores a la distancia de

prediccidn o y por tanto la ec. 2,52 quedaré como:
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Ay
1y 4

s, | _
ﬁ-l Ao Aus 'Ao___ fn-l_ _ﬁa&n-—l_

en donde el vector " ¥ L es e} operador de prediccién de longitud n vy

distancia de prediccién o& . Si este operador se aplica mediante la con
volucién a la sefial de entrada by, abtendremos gt+-& por tanto existird
un error Efl.ﬂu que representard la parte no predecibie de by dado ==

por:

: = -_— (5-7)
€™ Pa ~ 30 Pt

y aplicando la transformada 2 obtendremos

7% ()= 7%B(0)-B(2)P(2) 7(5.‘8)"
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y por tanto
E(Z)=B(Z){I—Za P(Z)] (5.9)

en donde la parte en paréntesis representa la transformada # del OPERADOR
PREDICTIVO DEL ERROR, es decir, si el operador de prediccibn estd dado --
por *‘-. (‘r‘b‘*;’.. .‘,‘_“ entonces el operador predictivo del error ==
con distancia de prediccién o6 sers & = Wo,0,-- -%-‘o’-\',---—\n-‘\

en donde el nimero de ceros ser& igual a ©C -1,

Si una traza sfsmica marina es la convolucidn de una serie incowre
‘laclonable de coeficientes de reflexién con un tren reverberatorio de pul
sos (con energfa repetitiva), entonces el operador predictivoe del error -
removerd la porcidn predecible dela traza, es decir, la energfa repetitiva
en las reverberaciones y dar8 como salida del filtrado Ja serie de error
(ft’ es decir upa aproximacién de los coeficientes de reflexibn; otra for
ma de hacerlo es utilizando el operador de prediccién y calculando E" ‘co

mo se indica en la ec. 5.7, pero es més laborioso asi,

para calcular e} operador predictivo del error ?t. es necesa-

rio considerar el arreglo matricial (5.6) en la sigulente forma:



'ﬂlg,

By BotA pth, Pz+ B +An-1pn-1
A Po“‘Ao Px*“x Pz‘*;‘"'__'z'v.*Aﬁf’an-ann h

A, Po+A| Pl*"o Pz 7“"'+%-'3pn-l=A942 - (5.105

Ao P tAc Py HAgslpt oty Do = Ageqe)

aumentando algunos términos en ambos Jados de las ecuaciones 5.10 y const

derando de esta forma algunos renglones precedentes:
o mON e =OAy HAL PR p it A By

AL TORg e ORy o HA Ay B g PR

A O T 08 g PotAg Pt ey Dot

S

I T N W CALY

Ay 0N, 0N HA A B RA [

gy “OAg T mOR, A RgAG Bt ¥R, BAy Ao

AT T N A PR ML o SO
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—, :
en donde 1a ec.5,10 estd encerrada en, un recf&hgu!o dentro de 5,11,
Si cambiamos sighos a todo el arreglo de 5,11 yr'rdm;:s‘ otra preseneacifm,

obtenemos finalmente:

- Bl S

—
A A C A R )

A Ay T g {pl};
A, A T g .

T

Ay Agt n-1

A Ay A .

_Aafn-l Anz " Ao ] | ~Pn-1 | _0_

en donde el vector (1,0,0,..., -ko, -\\, -*z, . -&v\-\\ representa al

operador predictivo del error como una diferencia entre un impulso unita=
rioy el operador de prediccifn "¥\ desplazado por la distancia de -~
prediccién o& , Si la distancia de prediccién ©% es Igual a la unidad,
entonces el operador predictivo del error Pt de longitud n+1 serd igual
al operador inverso de minimos cuadrados f, de longitud n+l, excepto por

un factor de escala (PeacockeTreitel, R, 13 ). De esta forma el flltro

inverso {ec. 5.2}, el filtro ;ie prediccién (ec. 5.6} y el filtro predicti
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 deconvelucibn usual o 2 1a deconvolu=~
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cién predictiva,

E1 operador predictivo del error (e;:. 5.12) se dedujo del opera=~
dor de prediccién {ec. 5.6), por tanto es recomendable calcular kt y co
noclendo la distancia de prediccién ®. , calcular Pg + El operador pre-
dictivo del error acorta la onda b8sica de entrada dg longitud o4 +n en

una onda b8sica de salida de longitud e , como se observa en la fig,5,1,

¢>bb(r)
. 0

b B

a1 atn

¢c(7)
O\\/

Fig. 5.1 La funcibn \Q»,\,(.‘) representa la autocorrelacién de la
traza de entrada con reverberaciones de perfodo corto y
Qe (&Y 1a autocorrelacidn después de la aplicacién
del filtro predictive de error, con distancia de predigc
ciér ©& vy longitud n,

Lo anterior se debe a que 1a autocor:elacidn de Ia traza de entra
da es igual a la autocorrelacién de 1a onda b8sica (Peacock & Treitel, --

R, 13 ) v a que la crosscorrelacién {ec. 5.12) se hace cero para desplaza-
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mientos mayores de O% - 1, Como © es una variable independiente, pode
mos seleccicnar la longitud de la salida deseada, si &4 < 1 tendrTamos
m8s contraccidn, pero también ruldo de alta frecuencia, la préctic:_':r hél_de- -
mostrado que O debe corresponder al segundo cruce con cero de Ié func:én '

de autocorrelacibn de la entrada,

De esta forma, los pardmetros o (distancia de prédi'cc'IGn) Y n
4(Iongitud del operador de prediccién) deben ser tales que la energfa de las
reverberaciones perfudi'cas sea removida y por tanto 1a autocorrelacibn de

la salida ‘f“}.‘)seré cero entre og y o6 +n ~1 (Fig., 5,1,
2) MODELOS GEQLOGICOS SINTENTICOS,

E) probiema principal en sismologfa marina consiste en las refle-
xiones miltiples de energfa dentro dea la capa de agua. La sefial producida
en la superficie mediante 1a explosién de un gas propano~butano en un canbn
de caucho en la parte inferior del barco, se propaga por debajo de la super
ficle y las reflexiones producidas por las capas geolfgicas son detectadas
por sismodetectores que estén dentro de up cable que arrastra el barco, la
sefial propagada es convolucionada con la Tierra, pero se enmascara por una
cantidad tremenda de ruidos incoherentes y coherentes como tas reverberacig
nes o miltiples, La velocldad de la propagacién en el agua es de 1500 m/s

y la densidad de un gramo por centfmetro clbico, en cambio la velocidad de
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hrépagacwn ;an fas rocas‘c_ié'bajo del agua es de 2000 m/s o ms, y la:densi-.
dades- superiores a un grérr;o sobre centfmetro cibico. Esto Qignlf%ca que
I‘;s coefic!eqtes de reflexibén del fondo marino son de 0,3 hacia arr'il?ag 2
,p'orroktro -lavdo, ‘debldo a que la densidad del alre es muy pequeda, .ebl qoefi- .
c‘len{:etde_reflc‘ﬂ.xlén en la interfase aire-agua es casi =1, L'as'reﬂexlone's
d;lI ;’ondrn marino liegan a la superficie en un tiempo Ty c‘on'ampl.irlud unita
K ;'?' yen la interfase aire-agua, la energfares.-totain'\én_te reflejada con po
: faridad inversa, por tanto amplitud -}; Sc en'el fondo marino un porcenta-
_'Je R de 1a energla es reflejada hacia;ar»r'!.bra:, ;r;tonceg al tiempo 2T, regis
traremos una amplitud ~R; este proc'e';o de-:re'f"lexirén'en la interfase aire~
agua y en el fondo marino contlnﬁérindef‘iﬁlda@ntc, de tal manera que las

amplitudes registradas serd R2, -Rs, Rl‘, -R3, etc,, a los tiempos 3Ty ==

4Ty, 5Ty 6Ty etc., respectivamente {ver figura 5.2},

A[\ f\ FAWAN N\ o ~ ~
el A e e

.2) Trayectorias, coéﬂcientes de reflexidn y secuencia de reverbe-

Flg. 5
racjones de primer orden,
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: caéa'de ﬁédlmntos por debajo del fondo mari-

Si. conslderamos ul

na, tendrfamos un tercer reflector y el coeficiente de transmisibn a lo ==

i ARE
fRAR/ \rtRARE il
By 1 ! ‘l a””AGUA
) LiRAR, /R
Bty IReLR; JRUR) R?
2
SEDIMENTOS
Ry R3

Flg. 5.3) Reverberaciones: de jprlmer.y ;égundo orden,

Si el tiempo de viaje de Ida 'y vuelta a través de.la capa de agua
es Ty, entonces podemos escrlblr 1a respuesta al impulso para las reverbe-
raciones de primer orden, en térmunos de ia transformada 2 (ver parte cen

tral de la fig. 5.2)a

(Z) - Rz“"mzzﬂ“’ AR TERREE (5.13)
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mu]tlpl[cando 1a ecua;i@nkS.IB por RlzTW, tenemos

RZU42)-RZ-REETAREL - 5w

Al sumar las ecuaciones 5,13 y 5.14, y despejando X,(2), tenemos
la transformada 2 de 1a'respuesta al impulso para reverberaciones de pri-

mer orden,

L(2)= (5,151

_1__
1+RZY

Similarmente, la transformada 2 de la respuesta al impulso de las

reverberaciones de segundo orden (fig. 5.3) estard dada por (Peacock~Trei=

tel, R4 13 ):

L{Z) {5.16)

I W
(1+R, 7Y

La traza sfsmica sintética se formo mediante la convolucidnde la
onda b8sica de Ricker won la respuesta al irpulso (Fig. 5.2) considerando
que el tiempo de propagacién a través de la capa de agua es de 60 ms y el
coeficiente de reflexién Ry = 0,8, Para remover el tren reverberatorio de

la senal, efectuamos la autocorrelacidn de la sefial de entrada:



)RR R )
I
it} =0
L o pars 0<r<Tw
o 1anlint i . .
$() = =R 4R 4R+ )==R g (0} (5.17)
pora v=Tw

’

"y asf sucesivamente, De la funcidn de autocorrelacién se diseiia un opera-
dor predictivo de error con distancia predictiva ®& y posteriormente se
convoluciona este operador con la sefal sismica de entrada para obtener

finalmente la sedal filtrada (sin tren reverberatorio), -

A continuacién, se muestra e) programa en Fortran IV que se dise
6 para la aplicacién de los algoritmos Levinson y Hestenes a la deconvolu
cibn predictiva de trazas sfsmicas de algunos modelos geolbgicos, 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 SISMICAS SINTETICAS,

o001 DIMENSI@N PULS@(200), X(1000), TRAZA(1200), R(1000},
. * TRAZAF (1500), MM(200),Z(200), xX(1000,10)

0002 - REAL*8 HEURE2

0003 CALL-PLOTS (~k0.,-18.,0,0,2)

0004 CALL GPLABL (15, 'REDGLF@ MARINES')

0005 CALL PLOT (0,,0.,999)

0006 READ (1,102)MIN, (MM(1),1=1,MIN)

0007 CALL RIKER(PULS@,LP,0,032,0,004,1,0,0,02)



0008
0003
o010
0011

o012
0013

00t
0015
0016
0017
0018
0019
0020
0021

0022
0023
0024
0025
0026
0027
0028
0029
0030
0031

0032
0033
0034
0035
0036
0037
0038
0039
00k0
ool
00k2
ooli3
ook
Q045

0047
00k8
0043
00501
0051
0052

20

12
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CALL PL@TS (-40.,-18,0,0,0,2)

CALL PLET (0.,16.,-3)

CALL PL@T (8.50,0.,2)

CALL PLET (8.50,-11.,2)

CALL PL@T (8.50,0.,3)

CALL PLOT (17.0,0,,2)

CALL PLAT (17.0,0.,-11,,2)

€ALL PLET (17.0,0.,3)

CALL PLGT (25.50,0,,2)

CALL PLET (25,50,-11,,2)

CALL PLAT (0.,-11,,2)

CALL PLOT (0,,0.,2)

CALL PLAT (0.,=1.5,-3)

DY=8,/MIN

DYY=2, %Y

pd 10 IN=T,MIN

MaMM(IN)

D¢ 13 1=1,1000

X(i)» 0,

READ(1,102)NPUL

p# 11 iK=1,NPUL

READ(1,102) (J0,NMUL,NSTART,N,NALFA, IAHP, NNSTAR)
XX{NSTART, 1K)=1.0

XX{NSTART+JD, IK)=~1AMP/100,

D¢ 20 1=2,NMUL

K=JD#(

XX (NSTART+K, [K)=(~1AMP/100,) %]

CONTINUE

D@ 12 1K=1,NPUL

D@ 12 §=1,1000

X=X (1)+xx(1,1K)
LX=NSTART+(NMUL=1)*JD+NALFA=NNSTAR

CALL RICK(PULS®,LP,X,LX,TRAZA,LZ)

CALL DAGRAF (TRAZA,12,5,50,0YY,0,1.5,-DY,1)
CALL AUCR(TRAZA,LZ,TRAZA,LZ,R)

CALL DAT IME (HEURE1,HEUREZ)
WRITE(3,104)HEURET  HEURE2

CALL DECLEV (TRAZA,R, TRAZAF N, NALFA,LZ)
CALL DATIME (HEURET ,HEURE2)
WRITE(3,104)HEURET  HEURE2

CALL DAGRAF (TRAZAF,LZ,5.50,0YY,0,8.50,0.,1)
CALL DATIME (HEURE1 HEURE2)
WRITE(3,104)HEURET ,HEURE2 :
CALL DECHES (TRAZA,R,TRAZAF ,N,NALFA,LZ,M,Z ,PRHSQ)
CALL DATIME (HEURE] HEURE2)
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0053 WRITE (3, 104)HEURE] ,HEURE2

005k CALL DAGRAF (TRAZAF,LZ,5,50,0YY,0,8.50,0,,1)
0055 CALL PLOT (~18,50,0.,-3) )
0056 D@ th 1K=1,NPUL

0057 pg 14 1=1,1000

0058 14 XX(1,1K)=0,

0059 10 CONTINUE

0060 CALL PL@T (0.,0,,999)
0061 CALL &PLEND(0Q,,0.)

0062 102 FORMAT(1615)

0063 103 F@ERMAT(1X%,10F13,5,1X,1)
0064 104 FORMAT(1X,f15,5,10%,AB)
0065 ST@P

0066 END

En este trabajo se aplica el operador predictivo de error a cier~
tos modelos geolbgicos con informacién sfsmica sintética, mediante el algo;
ritmo de Hestenes, Es necesario mencionar que la interpretacién geolégica a
partir de una seccibn sfsmica, depende de muchos factores, pero basicamente
la interpretacidn puede hacerse dentro de tres categorfas: la primera rela-
clona la Interpretacién de estructuras con la velocidad de propagacién del
frente de onda; la segunda las relaciona con la geometrfa de los reflecto==
res; y la tercera, con el registroy procesar:iento de los datos sfsmicos, =
Los modelos aquf expuestos estén relaclonado; con la distorsién debida al »
pulso de entrada, a los efectos mlltiples y al enmascaramiento de estructu-
ras geolfgicas o creacibn de falsas estructuras por par&metros incorrectos
en el procesamiento de los datos, aunque se insiste en que s6lo son modelos
geolbgicos sintéticos, dado que se desconocen los formatos de informacién -

real,
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MODELO 1. Se forma un sismograma sintético (ensamble de funciones) cen =
24 trazés sTsmicas marinas sintéticas (miecmbros del ensamble) generadas por
la misma fuente, cadauna de éstas es la convolucidn de la onda basica de =
Ricker con una secuencia de coeficientes. De esta forma en la Fig. 5.4 se =
muestra la simulacién de una capa reflectora con efectos de reflexién mlti
ple y en la Fig, 5,5, el resultado de aplicar un operador de 100 puntos ob=
tenido con el algoritmo de Hestenes, tomando el vector nulo como inicial ==
aproximante para la primera traza y el vector resultante como vector inicial
para la segunda y asf sucesivamente hasta terminar, El nlimero de iteracliones
(n) para cada traza depende de la disminucibn progresiva del error inicial
(X, ) hasta Vlegar a un 1fmite minimo ( Yu ) que dependers de la condicién
que se establezca, en este caso, se escoge % min & \C/IOOO. Se aplich ==
también el algoritmo de Levinson con 100 iteracliones necesariamente para ca=

da traza.

HESLEVSS
Tt €& G w Te "Yob G 4w
1 & 59.5971 0,05518 34 13 12 0.25077 0.05271 2
2 1 0.56867 0.04876 5 14 13 0.23339 0.05642 4
3 2 0.52022 0.05178 5 15 14 0,22780 0.05589 2
4 3 047583 0.05798 2 16 15 0,21068 0.05095 6
5 L 043846 o0,05485 5 17 16 0,20395 0.04923 2
6 5 0,40392 004619 5 18 17 0.,19002 0,05411 3
7 6 037054 0,04280 2 19 18 0,18953 0,05748 2
8 7 034495 0,04155 6 20 19 0,17658 0,05753 5
9 8 0,32153 0,05122 2 21 20 0,16872 0.04224 2
10 9 0.29925 0,04475 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 0.04770 6 24 23 0,15189 0.05578 %

para S;m,,, = 0,0595971



MODELG 2. Se genera un SINCLINAL enmascarado por ruido coherente® (reverbe-
raciones de perfodo corto), como se observa en la Fig. 5.6, y se aplica un

operador predictivo de error de 25 puntos (Fig. 5.7).

HSLV_SINC
Te "W G {u w Te "G <u n
1 & 16.531 0,01471 15 13 12 0.,0053 0,00729 1
2 -1 0,00513 0,00983 2 1% 13 0,00740 0.,00529 1
3 2 . 0,0098% 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 0.0053% 0,00836 1 17 16 0,00508 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 0,00804 0,00495 1
9 8 0,00542 0,00750 1 21 20  0.0049 0,00808 1
10 9  0.00739 0,00540 1 22 21 0,00810 0,00491 1
11 10 0.00540 0,00733 1 23 22 0.00489 0,00809 1
12 1 0,00733 0.00536 1 2k 23 0.00809 0.00489 1

para % ufn 0,0165341

MODELOG 3. En la Fig, 5.8 se muestra un sismograma sintético, simulando dos
"capas de reflexibn con efecto de enmascaramiento por trenes de reverberacifn
y en la Fig. 5.9 el resultado de aplicar un filtro de 25 puntos utilizando -

el algoritmo de Hestenes.

(o)
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HSLY2CHS
e NY\eL (a Q“ w 1( M Y\ot {é ‘{»\ w
1 ©® 53,7076 0,00398 21 13 12 0,00231 0,00203 {
2 1 0,00402 0,00394 23 h 13 0,00285 0.00205
3 2 0,00393 0,00330 3 15, 14 0,60279 0,00206 1
L 3 0.00348 0,00332 2 16 15 0,00278 o0,00204 1
5 4  0,00358 0,00347 1 17. 16  0,00278  0,00204 1
6 5 0,00363 0,00209 1 i8. 17 6,00278 0,00201 1
7 6 0,00354 0,00207 1 19 18 0.00277 0.00203 1
8 7 0.0035¢ 0,00198 1 20 19 . 0,0027%  0.00204 1
9 8 0,00316 0,00205 1 21 20 6,00266 0,00208 1
10 9  0,00309 0,00205 1 22 21 0,00268 0,00207 1
i1 10 0.00300 0,00203 1 23 22 0,00273 0,00202 1
12 11 0.00303 0,00201 1 24 23 0,00270 0,00204 1

paraS, afn & 040537076

HODELD 4. En )a Fig. 5.10 se muestra la simulacién de un anticlinal simple,
aparentemente cerca de la superficie, con una capa reflectora en su parte su
perior y una secuencia de ondas miltiples de perfodo corto @ fo largo del sis
mograma, En la Fig. 5,11 se observa el resultado de aplicar un operaror"pre-
dictivo de error de 25 puntos; mientras que con el algoritmo de levinson se

utilizaron 25 iteraciones para cada traza, con e) algoritmo de Hestenes se =

tienen los siguientes resultados,

Ndmero de iteraciones para el modefo HSLVANT!: (i7, 7, &, 7, 8, 12, 10, 10, -

1,15,3,1, 1, 1,1, 11, 4,16, 11, 8, 10, 7, b, 6},

Para % afa & 0.00428902
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MODELO" 5. Se pfeseﬁta'da‘mddeldréhfianfg;'é 12,. péré'la sImuIacfbn de un
- sismograma que contuene tres capas reflectoras més ruido de reverberaciones
de periodo corto, Y en la Flg. 5.13, 1a depuracién del .ruido mediante el al-

gorl tmo de Hestenes,

HSLV3CHS
Te "k a W T "t G Ca w
1 & 99,3714 0,06175 15 i3 12 0,05401 0,03953 1
2 1 0,06171 0,06156 1 14 13 0.05295 0,03979 !
3 2 0.,06174 0.03939 1 15 14  0,05269 0,03968 1
4 3 0,06086 0.03%42 1 16 15 0,05205 0,03970 |
5 4 0,06053 0,03913 1 17 16 0,05203 0,0395 i
6 5 0.05874 0,03945 1 18 17 0,05176 0,03952 1
7 "6 0,085 0,03920 1 19 18 0,05166 0,03933 |
8 7 0,05797 0,03918 i 20 19 0,05090 0,03955 !
9 8  0,05757 0,03918 1 21 20 0,05053 0,03948 1
10 9 0,05525 0,03975 1 22 21 0,05050 0,03941 1
1 10 - 0,05479 0,03970 ! 23 22 0,05082 0,03900 1
12 11 0,05411 0,03969 1 24 23 0,05019 0,03925 1

para}mfn % 0,0993714
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MODELO 6. En la Figs 5.4 se muestra la slmula;:ié.nr de'un SINCLINAL eh él

que son evidentes tres eventos sTsmicos; &os refiexiones en los flra;nccs'_y
una DIFRACCION en el fondo del 'sinclinal.’En la Figs 5,15 se tiene el FESlfJ_' ‘
tado de ap!icar un operador predictivo de error de 25 puﬁtos utilizando el
algoritmo de Hestenes para la obtencién de los coeficlentes del filtro - de
Miener. También se utiliz8 el algoritmo de Levinson, en el cual se efectL-la‘

ron 25 iteraciones para cada traza del sismograma,

HSLUSNRD
L]
‘e Y {o i " AVZ PR 8 {w w
1 4,37143 0,00398 13 13 12 0,03700 0,00334% &
2 1 0.24302 0,00175 7 4 13 2,35295 0.,00172 10
3 2 0,29809 0,00431 k 15 14 -0,90257 0,00422 11
b 3 0.36766 0,00420 4 16 15 0,8695! o0,00434 8
5 4  o0.,44348 0,00220 6 17 16 0,54636 0,00297 7
6 S  0.04346 0.,00190 7 18 17 0.,48586 0.00205 8
7 6  0.34345 0,00233 7 19 18 0,34440 0,00370 7
8 7 0,47359 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  o,80704 o0,00418 1t 22 21 0,39516 0.00385 6
11 10 0.,92765 0,00314 8 23 22 0,29670 0,00276 7
12 1 1.33161 0,00370 10 24 23 0,25337 0.00437 &4

para ‘7, min € 0,00437143
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MODELO .7, . En 1a Fige 5.16 se tiene un sismograma sintético.formado por - -.
2l trazas sismicas provenientes de una estructura de cuatro gapa‘s} refiledt_z_: -
ras mis un tren reverberatorio de perl’odo. corto, en la'Fi"g.‘ 5;17,'e|'»,fil-- =

. trado,

HSLVNCMS
’\t "{ot (o ’va W 1( “Yab ‘(o ‘{m A “
t @ 148,3995 0.10676 15 13 12 0,07546 0,05976 1
2 1 0,10650 0,08896 1 % 13 0,07667 0,05909 1
3 2 0,08933 0.06383 1 15 14 0,07852 0,05807 1
L 3 0,07579 0.,08415 1 16 15 0.07924  0,05755 i
5 4  0,07398 0,06206 1 17 18 0,07846 0,05752 1
6 5  0,06950 0,06473 1 18 17 0,07853 0,05730 1
7 6  0,06793 0,06566 1 19 18 0.07926 0©0.05680 1
8 7 0,0679% 0,065 1 20 19 0,08111 0,05603 1
3 8  0,06681 0,06659 1 21 20 0,08519 0,05480 1
10 9 . 0,07122 0,06296 1 22 28 0.081*70‘ 0,05484 1
1 10 0,07560 0,06033 1 23 22 0,07878 0,05660 1
12 11 0,07608 0,05981 1 2 23 0.08087. 0,05565 i

para % atn £ 0,01483995
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MODELO 8, Por dltimo, en la Fig. 5.18 se muestra la simulacién de un DOMO
SALINO én presencia &e una cantidad considerable de ruido ccherente, el tiem
po de viaje de las ondas a través del domo eé menor que a travds de ias ro-
cas adyacentes, En la Fig, 5.19 se muestra el resultado despuds de filtrar
con un operador de 25 puntos disefiado bajo el criterio de mfnimos cuadrados

y la deconvolucién predictiva, usando el algoritmo de Hestenes.

HsLVDaNg
AWML e W w W G 0w
1 -8 -4,22006 0,00253 13 13 12 0.00350 ©0.00312 13
2 10,0025 0.00145 3 13 oizch  0,003% 7
3 2 0,00302 0.00145 1 15 4 0,79164  0,00267 7
L 3 0,00302 0,00119 1 16 15  0,93582 0,00054 19
5 4 0.00245 0,00119 1 17 16 0.36430 0,00168 7
6 5  0.,00245 0.00119 1 17716  0.36430 0.00168 7
7 6 1.77100 0,00400 8 19 18 1,72335 0.00375 10
8 7 0.51275 0,00246 7 20 19 0.70992 0.00239 7
9 8 0,32203 0,00195 7 21 20 0.00239 0,00228 2
10 19 0,83103 o0,00213 7 22 21 0.00228 0.00226 1
11 10  0.53828 0.00246 7 23 22 0.00226 0.00125 1
12 11 0,1369% 0,00350 7 24 23 0,00125 0,00154 1

para {Tmrn 4 0,00422006
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F16. 5.7)~ MODELO 2, RESULTADO DE APLICAR EL OPERADOR
PREDICTIVO DE ERROR CON ALGORITMO DE HESTENES.
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FI16.5.1)~ MODELO 4, RESULTADO DE APLICAR EL OPERADOR PREDICTIVO
De ERROR CON ALGORITMO DE HESTENES.
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CAPITULO VI ' v

CONCLUSIOMNES

La aplicacibn de los Filtros digitales constituye un método muy efi- -
_clente en fa deteccibn ;!e' la informacifn que viene contaminada con ruido vy

que por tanto, deforma a la sefial de Interfs.

La informacibn sismolSgica tiene una naturaleza muy compleja; cabe acla
rar que en este trabajo se emplearon modelos tefricas mediante trazas sTsmi-

cas sintéticas, con el objeto de mostrar Gnicamente la apticacifn de los mé=

todos expuestos.,

Los filtros inversas de minimos cuadradas son de gran aplicacibn en la
deconvoluci6n normal de sismogramas y en la deconvolucibn predictiva de ener

gfa coherente, como las reverberaciones en sismologfa marina,

E] problema m&s fuerte que se presenta en el disedo de filtras Sptimos

es la obtencifn de sus coeficientes, mediante la solucibn del sistema de

ecuaciones,

El algoritmo de Levinson, como un método convencional para la obtencibn
de los coeficientes del filtro, encuentra la solucifh exacta del sistema de

orden N, pero en cada lteracién calcula un coeficiente, de tal forma que se
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requieren N l'terach‘inesr fies‘to‘ aumenta el -tlempo de calculo para cada traza

sfsmica.’

La solucifn de dicho sistema se simplifica considerablemente al hacer
uso de las propiedades de la matriz de autocorrelacifn, que tiene estructu~
ra Téé’plitz; adem8s de considerar que para fines précticos es suficliente con

un método aproximado pero que reduzca el costo del procesamiento.

Los métodos de aproximacibn estocdstica se i)asan en la disminocién pra
gresiva de una funcidn de error, ocasionada por la diferencia entré ‘el Vvalor‘
verdadero y un vector inicial, como primer aproximante a la sol‘uc!.bn del sis
tema, lo que nos permite escoger dicho vector inicial con el crlteno adecua

I

do en sustitucién del vector nulo; razén por la que dusmmuye considerable--

mente el nimero de ijteraciones y por tanto el tiempo de célculo.

La ventaja del alqgoritmo de Hestenes sobre el -algoritmo de Levinson ra-
dica b&sicamente en la estructura matem&tica, la'cual es puramente matricial,
que nos permite escoger los vectores de direccionamiento como un conjunto de
vectores ortogonales, en donde uno de 21los se genera y almacena para usarse

en cada [teracidn, lo que nos permite hacer una programacin més eficiente.

Es recomendable que se implemente este algoritmo en un sistema computa-

cional que tenga un procesador de arregios en punto fiotante, ya que de esta
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forma puede apreciarse realmente 1a ventaja de este m&todo, R

Se generaron 8 modelos gt;.oldglcos sintéticos mediante 24 trazas cada
uno, en todos ellos se utilizé el algoritmo de Levinson para la primera tra
za, el vector resultante se utilizbé como aproximante para la segunda traza,
Ay asl sucesivamente hasta terminar, si observamos los resultados correspon-
dientes notaremos en la mayorfa delos casos que se requiere de una sola ite
racién para alcanzar el error mfnimo establecido de la segundagraza a la 4}
tima, no asf si se partiera de un vector nulo para cada traza, pues requerli

rfamos de un promedio de 15 iteraciones para un operador predictivo de =--

25 puntos.

El operador predictivo és una poderosa herramienta para deconvolucionar
trazas sTsmicas, pero un buen filtrado dependerd del cuidado que se tenga -

para seleccionar las distancias predictivas,

La funcién de autocorrelacién es una magnffica herramienta para el and
lisis de reverberaciones, dado que por experiencia se ha establecido el se-

gundo cruce con cero para determinar la distancia de prediccién oG .

En lo que se refiere a la longitud del operador, debe tomarse muy en =
cuenta el tiempo de c8lculo paradefinirlo, sobre todo si se usa el operador

predictivo en toda una seccibn sismolbgica,
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En el filtrado de Wiener 'ariable 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 Ja informacibn sismolégica

como procesos estocSsticos estacionarios,

Para procesos no estacionarios, las funclones de correlaclén varfan. ==
con el tiempo de observacibn y por tanto, ya no es aplicable la ecuacién de
Wiener-Hopf de primera clase; se utillza entonces 1a integral de Beooton y =

se hace la aproximacibn de un proceso no estacionario medlante procesos ergh

dicos,

Se determina 1a longlitud Bptima de ventana mediante ¢l método de Berndt=

Cooper, para el cual el error cuadritico medio en el filtrado de Wiener es =

pequefio,

Se generan varias trazas sfsmicas sintéticas cambiando el njvel de ruido
(observar las Figs. 4.4 a 4.8) ; siempre se obtiene la longitud fptima en - -
60 mseg, excepto cuando la relacidn S/N es muy baja, como en la Fig, 4.8 pues

hay inestabilidad en el método.

Hay que mencionar que el método se deriva deun proceso Gaussiano y las
trazas sfsmicas reales no son precisamente de estas caracter{sticas; sin em=

bargo, es recomendable que se estudien las ventajas desde el punto de vista
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préctico, para. implementar este método-a un paquete de programas de procesa

miento slsmbl@gico.

Finalmente, estos dos criterios de optimizacidn pueden utilizarse jun-
tos en la deconvolucidn predictiva, al dividir la primera traza sfsmica en
ventanas de longitud &ptima, en la primera ventana podrfa utilizarse el afgg
ritmo de Levinson para encontrar el operador de prediccidn, el cual servirfa
como vector inicial aproximante para la segunda ventana pero ahora con el al
goritmo 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 sismograma considerado como un ensamble de funcioe==

nes aleatorias,
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"APENDICE |

1) o~ EJEMPLO NUMERICO PARA UN S{STEMA DE ORDEN 3 (comparacién de ‘los

métodos Levinson y Hestenes).

2 3 1 fo 1
1 3 2 A
L 3 L 4 i TR

METODO DE LEVINSON,
. De acuerdo a (3.1) los datos que almacenaremos son: {2n3-1}'
y {1,2-3} y las condiciones Iniciales segln (3.2):

0=l 4 %72, Ap=3 , fom B To= 5

Aplicando el Método Recursivo (3.3) 2 veces, tenemos:

para- n=0
k.=%g=:g- ‘1130:0*“‘0‘30‘—'%‘
.3
Qo= o™ 1 0y 2461+ Ko Gg0= "5

Ar=o Py 2o Ppy1)= :%‘

q°=[¢db( 1)- ’o]/mf:'é_‘

fi0=footqo 0y = %‘ fu =,io{+qoam=:-%-
Yy = fioBor 20+ Pl 1)=



A2

pard n=1
A - ' 2
k=22 ==L dp=a, +kd, =-15- .
030%0;0% 1 02170y +kyoy ”g‘

0222017 +K, 007 '_‘%'
ﬂz"‘azog )+021@b5(2)+022 @bb (I)=:§'
q,® [gdb(z)'rl]/az b%"

fae® fxo'*qwzf:%'

farfiu+q Uzﬁ"é"

b +q on=—GL

%7 1209, (3)+,,0,,(2)+1,,0,, (1)=4

De aqufl que los coeficientes, son:
{:5_ 1 _.7_} !
€’ 2" 6. ) e

Gomprobacibn:

1 32| |&| |3

Observamos que para [SA] se necesitan las condiciones iniclales y 2

iteraciones para }legar al valor exacto de los coeficientes det filtrof
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METODO DE HESTENES,

tas condiciones inicialtes segin el Algoritmo de Hestenes son:

a,=1 ’p_,t%& . =0

- _I‘Rpl'ic;ndo e.l "’5'i4s;t.xt(3:.‘5'7) en el arden Indicaao m=n=3  veces t.cnernos )

para 1=0. o

%=l ) 22374 |
3 1 P = ,

o=t % =12| [I 23]=14" Sl
23 R ,

b_,=0,/0.,= *%— =14

1
*pot= %l +b_, *p_yi= 2 +14 o 2]
3 ) L3J



S Jear
b= x°‘+~z— poi- +—Z— 2.1:=10.34{{ler. aproximante)
sl fos
! 1] [Foes].
’3‘18=’};l—k°’qol= 2 ,-4‘—;% =|-073
0 sl Mhs] | o

para ~i=1
7=Cr 7y e 138
-088 _ ‘
o,="h1"% =|-073] [-088 ~073 O78]= 192
~ | o o L

L0 1% .
be=gs =132 -014

-088 1] [~o74
3p,0 =37, 4by 3pot=]-0731+014 | 2 [ =| 045
078 3| | 120
2 3 1] [-0747 [~L63
J=[%]%i=|3 2 3[-|-0451=| 048
1 3 2| 120 | o3I

_ -1.63
d,=’9_1’q11=[~0.74 -045 1.20]" g.g? =136

S0 . 192
Ky 3 136 141

0.17 ~074 1 {-087
S,k x1£+k1 3pyd= 034 +141]~-045 | ={-0239 {20, aproximonte)
1.20 220

- -088 -1.63] | 142
AR A BN ~073|~141| 048 <-14]
031 | 034



A5
pora i=2 '

B=(*7, ) %) =208 ' .

s | 142
0,57, =|-141 | [142 -141 034]=4.12

- 1034
92 412 _
by= 0, = 192 2.18

142] ° [-or4] [-0a7]
3p,d= 0440, %p iz~ 1.411+2.15 [ -045 | =|-238|"
034 120| | 292

s reas . |2 3 1] [F017 -456
a,0=[A]%p,42(3 2 3| |~238 |=| 349
132|| 292 |-lar

: ~4.56
df’B;qu[’_o-N -238 2.92] e;.:g = -11.82

kg=~g-§-= -0.35

Ao,
~1182

-087 ~017] [-osi
Seal=2ry 4 +k,%p, b= -0.29 | —0.35| ~2.28 054| (3er. aproximante)

n

220 S 292] ) 118

. s [ 1a2 -456| [-0.8
Tob= "0 d~k, b= |~141 | +0.35 | 349]=|-019
0.34 -147| |-017

%=CA17)"% - 03
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De esta manera se obtienen los coeficientes del filtro (fo ,f‘ ,fz)
encontrande que 3x3‘lz sf" en - m=n=3 " iteraciones ya que de

acuerdo al Método de levinson:

-081] [-5/8
054 |~| 12
118 /6
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8n-de *16s métodos

METODO_DE LEVINSON,

Condiciones infclales (segin 3.2):  Ope=1 €= Opy(0)=4
O40(0) (P -
HLo=Bpy(1)=3 foo=7.i%(6)-=-2r=5 %= foc@un(1)=15
para n=0
ko‘%%%q:%‘ a:f‘ro*koﬂo:'?;z‘
467 o= 1 O =8ei+ko0o0™ :'2'
- Bypili-7;
ﬁf [T} @bb(ZH‘On be( 1} =Tl Qo” L@Tll—g]— ='j"72"'

fi0® foo*Go0n =’276‘ 26+ Gotio® "LTZ'

71= f100pp{ 20+ 11, Byl 1) =3_?8

para n=1
-4
k1= -—«—;L = —_}— C[z=11‘+klﬁ1= _172'

- = ==6 = -4
G20%Q10= 1 O =0yt 0y =~ QoS+ K0y * 7
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P27 020006(3)+021005(2)+ 022 Bpn( 1)= :;- QF Lndl(zc—:;—r‘l- = :3L
fzo=>f:o+fh°zz= -"‘3L forfut 072 bede g o %—
Pe= a0 @ub{3)+ frBo(2)+ fooBen( 1) = AL
para n=2

k2= 'éi* —6‘ A= «2+k2ﬂ2= _3-

O37020"] O3 Qarthele TR OggiarthetyO Uaszﬁzu"é"
#3= owmbb(4)+051@bb(3)+032®bb(2)+0350hb( 1 =:31‘

- 0“(3) - 3‘2 -
o=t ¢

f30= f20+9,033=3.8

f31= f21+02052%2 f50= ot Qa0my= =1 fa3=fi5+qa050=0.8

para n=3
ke R 7= 15 )+ £ 03+ 13,8y (D) + By =12

4= Cy+hafy® -% Q4F 0305l 041703 k055" —0.8
Ouz"O3ztka0se®0  OasOsgtkadn <0 Gua=kalao® 'é'
Ba=040Dib(5)+04, Opp{4)+042Ppt! 3)+ 043 Dpp(2)+04 @bb(l)=-%-
q-":[—mdh'(%:)q_—r!l =1 fac a0+ 43044~ 4

far=fs1+Qs0e3=2 far oot Qa0az -1

f43= f53+Q3041=O f44=}!4l+Q3040= 1
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METODO DE HESTENES,

0,="%%,=6957

6.46

2.34

8p,4=57, 4 +b,pol = (~2.82
-368

-310

5]

Condi clapes |oiciales: a,=1 5p_ =& 8o b=
5% 1=5cl-[°4] *xol=%cl
para i=0
(EON) =R o que =4 2-101]
% i
a°=57°;5_;é=948 b-1=—2%=948
166
188
®pot="T b, %p_ i< 1=[%] %, i=| 174
136
82
, .
do="pg %41=10208 kg*g0 =009
186 5.06
s 1 s s 167 1.08
XI‘-"- XO“'kO p°J= 1.08 3‘1‘ ’0“koﬂol" -3.66
072 —4.24
036 -338
para =1
) 5, |_5¢]\T 5, |5
(Ecn), =l Ol ="M 4

-9 .
be=—go-=0.07

2354

982

%aut=[ °A]%, 1=|-8.58
2134

2674
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dy=%p, °q,1=36067 k1=—:i—=0.19
3.09 059
2.11 -0.79
le- bk Ppd=| 054  %5,1=°21-#ql={-2.03
002 -0.19
-023 1.70
para 1=2
8 | _SennT (8 . 8
(ECN),= 2! ;:) ,,(f "‘2‘ ) 020
2="151°%,=8.02 by=-g&-=0.12
137 -1.42
-051 -4.97
®pad= Sl +b, ®pyi=|—237 %q24=["A]%p. |- 7.50
—063 -5.29
133 -1.82
d2=5p, %q,1=19.28 kg= —g-:- =042
367 119
1.90 . s . |120
Xa‘ le"'kz pgt— —0.45 ’5‘= rzt_kz qu= 112
—024| - 203
032 246
para i=3
5, Bep T8, |_5
(ECN)y= el F Oxal= 1)
5 )
03="154"% <1453 bp==18l
367 10.37
038 967
SpyhS7yh+b,%p,be(— 317 Payi=[R]%p | 871
089 13.09

487 16.19



. ;:AH_' : _ _
- d’py'nle 1062 kprghs0M

para i4“'

f”T'(E;XA
%0

as="7y) % =015"

(ECN), =% el

“022] . —0.94]

TR . D R
Pat=7y 1 4b py b=~ coagE A Tpgd=| O
¢ R o2y MY qos
o24 - 142
de= 5945%‘:0-77 ='di' =019
410 —o.gf
1.98 0
Pxgl= *x bk, p,l=| ~0.96! BYsb="F 0 —ka"a,4=| ~C0B |
—-003 0.00
100] [_—_q.oe _

8, (.5 : _ .
xis®l . (ECN) 20001

Qbservamss que

Es muy importante que se observe la secucincia de los (ECES)", 12 cual es:

(1,045,022, 004, 0,003,0001)
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METODO DE FORSYTE & WASOM,

e acuerdo al Algoritmo representado por 1as Ecusciones (3.25), tenermos;

Condiciones lniciales:

‘9:,¢=5c;57[5;\']'5%91‘:’?5";:"

pord‘ i=1
, 1166 i : _
. - -] 5 . g
[ ] Elsfiral rorehe 2ol 2009
gl *7o %o} .
82

%yb= Baght AT 1 oz;l

036

para {=2

5.06 _
%

S2ut= 54— A% 1= 266 (ECN),=0.45
-4.24 v
~338

-334 5y S
AR, 2019

®q:4=1" %% 1= .
b [ ] ! —SO,BG—I 1.21%1‘
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[
Bxab= 2,1+ A0 =| 038
, -009
~-028
para i=3
280
i . 171
(ECN),=0.23 Ay AR RN cln.%g
2.79
18 51
%1
AR 22 29 AF —]é—z—-o.lz
q [ ] 2 5761 2" 5725‘12 ‘
18.29
22
Sy 1=5x, i+ A2 1=[ 041
3 2 22 O 10
0.05
para i=4
058 ,
-094
b ARy I -21.3519 (ECN),=0.16
060
—18'%? 5
’q,s=[’A]’7‘s-—1305 Az M— =019
-10.71 A
- 6.35
327

1.91

5 3 L]
%= oxa0+ AT h=[-0.04
L) 3 373 _0.09
0.16



Atk

para {=5

1.02

: 178
A ’rl- Ay qgl= oos (ECN),=0.10
181

i
5. {5 15% (o A
Quiz| A% 1211384 Ag 220,12
ol ] “ e “ o, %,
11.56]

248 039

“xgh="xb +2, 7% 0= oos - A =~ 157
-063

o % 042

(ECN)§=0.07

Observar que con este Método el (ECN)-A converge mis lentamente a cero

8,
esto quiere decir que Xil tiene mis error comparado con 51

. 5,
En este ejemplo observamos que el vector aproximante X3‘

del Método de Hestenes, tlene menos error (0,04) que el vector apro-

5

ximante X del M&todo de Fnrsyte & Wasow (0.07)

g

En este caso, la secuencia de los {ECN); es:
(1,045, 023,016, 0.10, 007)
Se puede demostrar matemdticamente que no se llega a la solucibn exacta

inl = Neg en un nimero finito de pasos,



0ot
002
003
ook
005
006
007
008
009
oto
ol
ol2
o013
oty
o5
o6
017
[11}:]
otg
020
o2
022
023
o2k
025
026
. 027
028
029

001
002
003
ook
005
ooe
007
008
009
010

51

52

53

55

56

57
58

Al5

SUBRUTINA QUE GENERA EL PULSO DE RICKER

SUBR@UT INE RIKER(PULS,LPULS,PERI,DEL,FACT,EPS)
DIMENSI@N PULS(1),XPULS(200}
LPULSH(2.4PERT)/DEL) + 1

D@ 51 t=1,LPULS

PULS(1)=0,

T=-DEL

%=0,8862269

LLW=(LPULS/2)+1

0¥ 52 1=LLW,LPULS

T=T+DEL .
¥=6.%((T/PER 1 )2e2)
PULS{1)=X=(Y=0,5)}=EXP(-Y)
K=LlW-1 - -

D@ 53 !=1,ke

J=LPULS-1+1

PULS (1) =PULS (J)

pp 55 t=1,LPULS
SUM=SUM#PULS (1)
SUM=SUM/LPULS

od 56 [=1,LPULS
PULS(1)=PULS (1)-SUN

XPULS {1 )=ABS (PULS (1))
PMA=XPULS(1)

D@ 57 1=2,LPULS

IF (XPULS (1) LGT ,PHA)PHA=XPULS (1)
D@ 58 1=1,LPULS
PULS(1)=PULS (1)/PHA

RETURN .

END

SUBRUT INA PARA LA CONVOLUCION DE 00S FUNCIONES

SUBRAUTINE RICK(A,LA,B,1B,C,LC)
DIMENSIBN A(1),B(1),c(1)
LC=LA+LB-1

LD=LA+1

D@ 7 N=l,LA

c(n)=0.

Dg 8 M=1,N

€ (N)=C (N)#A (N1 )28 (M)
CANTINUE -

D 9 N=Lb,LC

(end)
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(SUBRUTINA PARA LA CONVOLUCION DE DOS FUNCIONES...)

ol c{N)=0.
012 Ml=NaLA+1
0l3 D@ 10 M=l

ols 10 C(N)—C(N)+A(N-M+1 ) ua(M)
015 9 CANTINUE

016 RETURN

017 END

SUBRUT INA PARA GRAFICACION EN GOULD

001 SUBRPUT INE DAGRAF (ARR ,LAR,EXTX,EXTY, |AXE , Xt1EF, YNEF , 1ECH, lﬂPM)
002 DIMENSIPN ARR({1)}, XCﬂNT(lOOO) M(ZO)

003 CALL PLET (XNEF,YNEF,=3)

ook LY=LAR+!

005 LX=LAR+2

006 Dg 1 (=1,LAR

007 1 XGBNT(1)=i

008 \F(1pP.EQ.0) GF T¢ 4

009 D@ 6.1=1,LAR

010 6  XCENT(1)=M(1)

ot Y §F(JECH,NEL1) GE TH 5

o1z CALL SCALE(ARR,EXTY,LAR,1)

o013 CALL SCALE {XC@NT ,EXTX,LAR,1)

olh XART=ARR (LY} -

o015 XAR2=ARR (LX)

016 XCO1=XCPNT (LY)

ol7 XCO2=XCENT (L)

018 GB TE 3.

019 9  ARR{LY)=XAR}

020 ARR {1X }=XAR2

021 XCENT (LY ) =XCo1

022 . XC@NT (LX)=XC02

023 3 IF{IAXE.NE.1) G# -r 2

oz CALL AX15(0,,0.," ', =1,L47X,0.,0,XCONT (LY) ,XCENT (LX)
025 CALL AX15(0.,0.,' ' EXTY_,. ,ARML\() ARR(LX)} -
026 CALL LINE (ACENT,ARR,LAR,1,0,0)

027 RETURN

028 END

Nota. Las subrutinas SCALE y AXIS estén implementadas en el sistema.

(o)



oot
002
003
0ok
005
006
007
008
003
010
ot
012
013
otk

oot
002
003
ook
005
006
007
008
009
010
ot1
012

ool
002

003
004
005
006
007
008
009

1o
15
20

1
10

22

A7

SUBRUTINA PARA LA CORRELAC]ON DE DOS FUNCIONES

SUBRAUT INE AUCR(XT,N1,X2,N2,X3)
DIMENSIZN X1(1},X2{1),X3(1)
DB 20 K=1,NI

$=0

J=0

D@ 10 L=K,N1

J=dil

S=54X1(1)*X2(J)

IF(J.GE.N2) G T8 15

CENT INUE .

X2(K)=S

CONT INVE

RETURN

END

SUBRUT INA PARA AUTOCORRELACION VARIABLE CON EL TIEMPO

SUBRBUT INE RUDBL{F,N,A)
DIMENS I8N F(1),A(1)
NT=N/2 + 1

D@ 10 L=1,N

A{L}=F(1)

D@ 11 M=2,N1
TETA=6,2832%(L-1)=(M=1)/N
A(L)=A(L)#2,%F (M) @S (TETA)
AlL)y=2,5AL)/N - .
A()=A(N)/2 .

RETURN

END

SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE EEVINSON

SUBRBUTINE DECLEV (TRAZA,R,TRAZAF ,N,NALFA,LZ)
DIMENSUBN TRAZA (999) ,R{1000),A(125,t25),6(1000),C(125,125),
% F(125) ,TRAZAF (1000}
- NN=N+1
D# 22 1=1,NN
G(1)=R{14NALFA)
R(1)=1,01:R(1)
c(1,1)=R(2)/R(1)
H=2 . .
Ni=H-1 ' C (eed)



(SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE LEVINSON...)

olo
o1t

012
013
olh
015
016
017
018
819
020
021

022
023
024
025
026
027
028
029
030
031

032
033
034
035
036
037
038
039
oko
ol1

o042
o043
[0
ols
046
o7
048
ohg
050
o051

052

100

101

A2

A8

SUM=0,

o 9 J=1,H4

JL=d+]

SUM=SUMEC (J,NB)R(JT)
NZ=M+1 .
SUM==SUM+R (N2)

SUMN=0,

Dg 11 J=1 N4

N3=h=Jtl
SUMM=SUMMC (J, NG)R (N3)
SUMM==SUMMHR (1)

¢ {1,4)=SUN/SUMM

@ 8 K=2,M

KT=K~1

K2=M-K+1

€ (K, M)=C (K1 ,N&)-C (1, M)=C (K2,hik)
1F(M-N) 100,101,101
MMl

6P T 7

CONT I NUE

Al 1)=c(1)/a(1)

1=2

N5=1 -1

SSUM=0,

Dg 12 N=1,N5

N6=| -N+1
SSUM=SSUMHA N, N5} (N6)
SSUM=-SSUMG (1) . -
SSUMM=0,

D 16 L=1,N5

N7=1-1+1
SSUMH=SSUNMEC (L, M5 )R (N7)
SSUMH=~SSUMMHR (1)
A(L,1)=SSUM/SSUMM

D 13 K=1,N5

A(K, 1) =A(K,N5)-C(K,N5)A(L,1)
IF(1=NNY14,15,15

=i+1

Ggp 1A 10

CPNT INUE

WRITE(3,400)
WRITE(3,401) (K,NN,A(K,NN), K—l NN)
F(1)=l.



(SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE LEVINSON<..) -0

053
o5k
055
056
057
058
059
060
051

ool
002
003

ool
005

007
008
009
olo
o
ol2
013
ol
ols
ol6
o7
08
ol9
020
021
022
023
o024
025
026
027
028

33

400
Lot

12

22

15

Al19

D@ 33 1=t NN
FNALFA®1 ) ==A {1 ,NN)

KK=NALFA4NN

CALL RICK(F,KK,TRAZA,LZ ,TRAZAF ETRF)

R{1)=R(1)/1,01 ) -
FERMAT (40X, *LAS CYEFICIENTES DEL FILTRP seN',//)
FERMAT(L3X, 'A(",12,",,12,')=",F10.5 - -

RETURN

END

SUBRUT INA QUE APLICA EL ALGORITMO DE HESTENES

SUBRPUT INE DECHES (TRAZA,R,TRAZAF N, NALFA,LZ ,M,Z ,PRMSQ)
REAL -KM
DIMENS I8N TRAZA(999),R(1000),T(200,200) ,C (1000}, TRAZAF (1000);

* 2(200) ,R1(200),P{200),XX{200},2(200),PT (200) ,MM{200) ,F (200)

00 1 1=1,N
T{1,1)=R{1)
T(1,1)=R(1)

I1=N=1+1
T{1,N)=R{11)
T(N,1)=R(1T)

N1T=N-1

D@ 12 1=2,N11

D@ 12 J=2,N(1

15 (1LEQ.I)T(1,d)=R(1)
1F {1 NELJ)T (1,d)=T(l=1,d-1}
D@ 22 1al,N
C{I)=R{1+NALFA)

RM=0,

A=,

pg 1 L=1,H

P(1)=0.

Ri(1)=0,

X {1)=2 (i)

DB 2 1=,

D@ 2 J=1,1
RECE)=RU(1)+T(1,d)5XX (3)
g7 1=1 M -
RE(1)=C{1}=RI(})

RM=RM+R1{1)=RI(1) (o)
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(CONTINUA SUBRUTINA QUE APLICA EL ALGORITMO DE HESTENES)

029 RHSQ:=SQRT {RM)

030 IF(PRMSQ..EQ., O)PRMSQ—RMSQ/I 000,
031 B=RM/A

032 WRITE(3,103)RHSQ

033 DB 8 [1=1,M

03k Xh=(1

035 08 3 1=1,4

036 P1)=R1(1)+B=P(1)

037 3 PFT(1)=P(})

038 DB &4 1=1,M

039 DA & J=1,M

o A Q)RUMT(L ) P(J)

o4 D=0,

042 Dg 5 i=1,H

o043 5 D=D+PT(1)*Q(I)

Ol KM=ABS (RM/D)

045 RMN=0,

046 D@ 6 1=1,N

o047 XXC1)=XX (1 )+RHAP(1)

048 REC1)=RT(1)-KMQ(1)

049 6 RMN=RMN+RI(I)*RI{l)

050 RHSQ=SQRT (RMN)

051 B=RMN/RM

052 RM=RMN

053 DP9 I=1,M

st 9 qQf1)=0,

055 1F (RMSQ . LE JPRMSQ) GP TP 16
056 8  CBNTINUE

057 WRITE (3,103) (xx(1), |-I M) RMSO. XH
058 F(l)=1.

059 D@ 33 1=1 N

060 Z2{1)=xXx(1}

061 33 F(NALFA+|)=-XX{1)

062 KK=N+NALFA

063 CALL RICK(F,KK,TRAZA,LZ ,TRAZAF ,LTRF)

064 102  FERMAT(1615)

065 103  FERMAT(1X,10F13,5, IX,/)
066 RETURN

067 END
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