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Resumen

La caracterizacion sismica del subsuelo es una parte fundamental en el proceso de
busqueda de hidrocarburos. Debido a diferentes procesos que ocurren en el medio como
la atenuacién y dispersién, hay una pérdida del contenido en frecuencia de las senales
sismicas, lo que lleva a una pérdida de la resoluciéon que dificulta la interpretacién de los
datos. Una forma de mitigar este problema es mediante procesos como la deconvolucién
y el realce en frecuencias. La deconvoluciéon busca mejorar el ancho de banda del dato
y por ende su resolucién. Esta operaciéon busca remover el efecto de la ondicula sismica
con el fin de obtener una estimacién de los coeficientes de reflexién que representan los
cambios de impedancia actistica del subsuelo. La deconvolucién depende de la ondicula,
por lo que también es necesario contar con estrategias que permitan obtener una buena
estimaciéon de la misma. Por otro lado, para poder incrementar el ancho de banda es
necesario contar con informacién a priodisponible.

En esta Tesis se presenta un conjunto de estrategias que apuntan a mejorar la
resolucion vertical del dato sismico. En primer lugar, se presenta un nuevo método
para obtener una estimacion confiable de la ondicula, con énfasis en la estimacién de
la fase, cuando solo se cuenta con el dato sismico. Dicho método asume fase constante
y reflectividad de tipo sparse-spike. Luego, la fase 6ptima de la ondicula se obtiene
buscando la rotacién de fase que conduce al dato deconvolucionado con menor valor
de la norma /;. Posteriormente se presenta una nueva estrategia que permite realizar
de manera automatica elamarre de pozos,y también en simultaneo la estimacién
de la ondicula sismica. Esto se lleva a cabo iterativamente mediante el ajuste de la
fase y el perfil sénico registrado de manera sincronica,y en forma tal que mejore
la correlacién entre la traza sintética y la traza observadakl método hace uso de
una funcién de ajuste para perturbar el perfil sénico en cada iteracién. Las ondiculas
estimadas con éstos métodos y la estrategia para el amarre de pozos se utilizan como
punto de partida para un nuevo método de deconvoluciénDicho método permite
realizar la deconvoluciéon de manera consistente con informaciéon de pozos y extender el
ancho de banda para mejorar su resolucion. En este caso, se perturba una reflectividad
sparse de manera iterativa aplicando una funciéon de ajuste temporal que conduce a un
error minimo entre la traza sintética y observada. El modelo inicial se obtiene con la
estrategia de amarre de pozos automatico y la funciéon que permite el ajuste se construye
de manera similar a la de dicho método. El proceso se inicia deconvolucionando una
traza inmediata a la posicion del pozo y repitiendo el proceso para las trazas contiguas.
Una vez que se tiene la solucién sparse se la convoluciona con una ondicula de mayor
ancho de banda para obtener una mejor resolucién. La estabilidad y continuidad lateral
se garantiza asumiendo que los sparse-spikes asociados a dos reflectividades préximas
varian poco, tanto de amplitud como de posicion. Estas estrategias fueron probadas
satisfactoriamente utilizando datos sintéticos, pseudo-sintéticos y datos de campo.
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Capitulo 1

Introducciéon general

1.1. Contexto actual de los hidrocarburos y el rol
de la Geofisica

El petréleo y el gas natural son pilares fundamentales de la economia moderna. La
creciente demanda energética global y las proyecciones futuras contindan situando a
los combustibles fésiles como la principal fuente de energia en el mundo (Chengzao,
2017). Segun el reporte de la Agencia Internacional de Energia de los Estados Unidos
(IEA, 2023), se proyecta un incremento sostenido en la demanda de estos recursos hasta
alcanzar un maximo alrededor del ano 2030, dependiendo de la regién, y manteniéndose
en niveles altos hasta 2050. Este aumento es especialmente notable en regiones como
China y paises emergentes.

Estas proyecciones resaltan la necesidad de incorporar nuevas reservas de hidrocar-
buros en los proximos anos. Sin embargo, la bisqueda de nuevos reservorios rentables es
cada vez mas desafiante desde los puntos de vista geoldgico y técnico, ya que muchos de
ellos se encuentran en regiones remotas con condiciones ambientales dificiles (Tarbuck
y Lutgens, 2005). A lo largo del tiempo, se ha avanzado significativamente desde las
primeras teorias de reservorios, como la "teoria del reservorio anticlinal"(Ashburner y
White, 1885), que promovié el descubrimiento y desarrollo de muchos campos de hidro-
carburos a nivel mundial (Tarbuck y Lutgens, 2005; Chengzao, 2017). Este panorama
exige la incorporacién de nuevas tecnologias y la adaptacién continua del conocimiento
en las geociencias para la exploracién y produccién de hidrocarburos (Chengzao, 2017).

En este contexto,la geofisica de exploracién desempena un papelfundamental
mediante el uso de técnicas que permiten la observacion indirecta del subsuelo. Entre
estas técnicas se incluyen métodos potenciales, eléctricos, electromagnéticos y sismicos
(Udias y Mezcua, 1986; Lillie, 1999). A través de estas herramientas, es posible identificar
y delinear cuerpos o estructuras de interés geoldgico.Dentro de este conjunto de
métodos, la sismica de reflexién se destaca como una de las méas relevantes para
identificar objetivos potenciales en el subsuelo. Este método, que data de la década
de 1920 (Robinson y Treitel,2008), se ha convertido en una herramienta clave en



1.2 Motivacion y dificultad del método sismico 2

Fuente Receptores
vV V V V

Medio 2

Medio 3

Figura 1.1. Esquema ilustrativo del proceso de adquisicion del dato
sismico y propagacién de la energia en las distintas discontinuidades del
subsuelo.

la industria de los hidrocarburos para el estudio detallado de grandes voltimenes del
subsuelo, facilitando tanto la interpretacion geoldgica como los estudios ingenieriles,
tales como la ubicacién y desarrollo de pozos de exploracién o produccién (Yilmaz,

2001).

La caracterizacion sismica del subsuelo es, por lo tanto, esencial para el anélisis de
las estructuras geolégicas y otros rasgos relacionados con los recursos potenciales de
hidrocarburos. El método sismico de reflexion permite obtener imagenes detalladas
del subsuelo registrando en superficie las ondas sismicas que se propagan a través del
medio terrestre y se reflejan en las discontinuidades geolégicas. En la Figura 1.1, se
presenta un esquema basico de este proceso, basado en la teoria de rayos y un disefio
estandar de fuente y receptores.

Estas ondas sismicas penetran en el subsuelo mediante fuentes de energia, como
explosivos o dispositivos mecanicosy son registradas en la superficie por sensores
conocidos como gedéfonos en operaciones terrestres, o hidréfonos cuando el trabajo se
realiza en cuerpos de agua. A medida que la energia se propaga por el interior de la
Tierra, se refleja y refracta en las diversas discontinuidades geoldgicas, y parte de esta
energia es captada por los sensores en superficie. Una vez que finaliza la adquisicion de
los datos, el procesamiento de estos permite generar iméagenes detalladas del subsuelo,
listas para su interpretacion.

1.2. Motivacion y dificultad del método sismico

Si bien el método sismico tiene grandes ventajas para el estudio del subsuelo, también
presenta ciertas limitaciones. Una de las principales dificultades al interpretar los datos
sismicos es el ancho de banda limitado que posee, lo cual impide la caracterizacion de
estructuras o rasgos geoldgicos por debajo de ciertos espesores. Esto ocurre porque,
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a medida que las ondas viajan por el subsuelo, se ven afectadas por fenémenos como
la atenuacién y la dispersién,que alteran su contenido en frecuencias (Futterman,
1962; Kjartansson, 1979; Wang, 2009). El medio terrestre actia como un filtro que
atentda principalmente las altas frecuencias (Shearer, 2019). Como consecuencia, las
imagenes obtenidas tienen una resolucion limitada, lo que dificulta su interpretacién.
Este problema se agrava cuando los reservorios presentan espesores menores y/o
geometrias mas complejas.

Para superar estas limitaciones, es necesario recurrir a procesos y técnicas especiales
que mejoren la capacidad de identificar estructuras importantes, como capas delgadas,
pinch-outs, lentes, fallas, entre otras, todas ellas de gran relevancia en la caracterizacion
de reservorios. Cualquier esfuerzo por mejorar la resoluciéon de los datos sismicos es
siempre bien recibido (Mamasani et al., 2017).

En las diferentes etapas del método sismico, se busca preservar o mejorar la
resolucién sismica (Yilmaz, 2001; Robinson y Treitel, 2008; Herron, 2011; Torben Hoy,
2013). En la bibliografia recientese destacan avances significativos en edliseno de
adquisiciones y el desarrollo de nuevas tecnologias para sensores y fuentes sismicas,
tanto en operaciones marinas (off-shore) como terrestres (on-shore) (MonR020).
Estos avances en la adquisicién de datos permiten obtener registros con un mayor ancho
de banda, lo que se traduce en imagenes de mejor resolucion y facilita la interpretacion
geolégica (Kroode et al., 2013).

Una vez adquiridos los datos,es necesario recurrir a técnicas de procesamiento
avanzadas para mejorar la resolucién.Entre estas técnicas se encuentran aquellas
basadas en el realce de frecuencias, cuyo objetivo es incrementar el ancho de banda
efectivo de la senal sismica (Soldo et al., 2008; Kumar et al., 2008; Wang, 2009). La
manera en que estas técnicas extienden el contenido en frecuencias da lugar a una gran
variedad de métodos, ampliamente documentados en la bibliografia (Wiggins, 1978;
Oldenburg et al., 1983; Walden, 1985; Hargreaves y Calvert, 1991; Sacchi et al., 1994;
Blache-Fraser y Neep, 2004; Puryear y Castagna, 2008; Velis, 2008; Pérez et al., 2024).

Un desafio comin en estas propuestas es que el contenido de altas frecuencias ya
no esta presente en los datos, ya que ha sido filtrado por el medio. Por lo tanto, para
recuperar esta informacién, es necesario recurrir a criterios empiricos o modelos que
describan la traza sismica esperada, basandose en informacién a pridigponible. Una
forma habitualde incorporar esta informacién a priores a través de los datos de
pOZOos.

La vinculacién entre los datos de pozos y los datos sismicos esta estrechamen-
te relacionada con la resoluciéon sismica.Este proceso combina dos tipos de datos
complementarios: los datos sismicos, que tienen una amplia cobertura areal pero una
resolucion relativamente bajay los datos de pozos, que tienen una alta resolucion
vertical pero una distribucién espacialmas limitada. El amarre de pozos o welltie
permite relacionar las imdgenes sismicas con las mediciones de los pozos (por ejemplo,
perfiles sénicos y de densidad), lo que permite extrapolar informacién detallada de los
pozos hacia las lineas sismicas 2D o los cubos 3D (Herron, 2011; Zhou, 2014).
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Entre los métodos de realce de frecuencias, se destacan aquellos que utilizan
filtros inversos para restaurar el contenido de alta frecuencia perdido, como los filtros
inversos Q. Ademas, existen métodos empiricos que trabajan en dominios matematicos
diferentes al del tiempo o las frecuencias (Sajid y Ghosh, 2014). Otro de los métodos
mas estudiados y aplicados para mejorar la resolucién sismica es la deconvolucién. Esta
técnica busca remover el efecto de la ondicula sismica del dato, mejorando el ancho
de banda de la senal y, por ende, su resoluciéon (Robinson y Treitel, 2002; Cary, 2006;
Mamasani et al., 2017).

Aunque estas técnicas permiten mejorar la resolucién alincrementar el ancho
de banda de la senal,las soluciones obtenidas atin tienen un limite en cuanto a su
capacidad para aumentar la resoluciéon. En muchos casos, la mejora lograda puede no
ser suficiente para interpretar adecuadamente las secciones sismicas (Babasafari et al.,
2019). Existen otras estrategias que apuntan a extender el espectro mediante métodos
basados en el concepto de minima entropia (Wiggins, 1978; Walden, 1985; Sacchi et al.,
1994) o deconvolucién de alta resolucién basados en soluciones sparse-spike (Oldenburg
et al., 1983; Debeye y van Riel, 1990; Velis, 2008; Brown y Thorne, 2013; Kazemi y
Sacchi, 2014). Estos métodos permiten extender elespectro més alld delancho de
banda original de los datos observados. La estimacién precisa de la ondicula sismica,
tanto en amplitud como en fase, es clave para el éxito de estos métodos (Ulrych et al.,
1995; Sacchi et al., 1996; Velis y Ulrych, 1996; Sacchi y Ulrych, 2000). El ajuste correcto
de la fase permite mejorar eldesempeiio de las técnicas de realce en frecuencias y
aumentar la resolucién sismica.

Dado el interés continuo de la industria en este tipo de tecnologias, se hace evidente la
necesidad de desarrollar herramientas eficientes y eficaces para el realce de frecuencias de
los datos sismicos, con aplicaciones directas en la exploracion y desarrollo de yacimientos
de hidrocarburos. Ademas, es importante destacar que la sismica de reflexién no se
limita solo a la etapa de exploracion,sino que también juega un rolcrucial en las
etapas de desarrollo y produccién (Wang, 2009).

1.3. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es disenar nuevos algoritmos y herramientas
computacionales que incrementen el ancho de banda efectivo de las senales sismicas,
mejorando su resolucion vertical y temporal. Esto permitira realizar interpretaciones
mas precisas de los datos sismicos, proporcionando herramientas novedosas para la
caracterizaciéon del subsuelo con fines de exploracién y desarrollo de yacimientos de
hidrocarburos. Un objetivo fundamentala mediano y largo plazo es contribuir al
desarrollo de tecnologias en Argentina a través de software alternativo al comercial,
con aplicacién directa al estudio de reservorios convencionales y no convencionales de
hidrocarburos.

Entre los objetivos especificos, se encuentra el desarrollo de algoritmos para aumentar
el ancho de banda de los datos sismicos poststackgon un enfoque particular en la
estimacion y calibracion de la fase de la ondicula sismicaAdemads, se trabajara en
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nuevas técnicas para la vinculacion automatica entre la informacién de pozos y los datos
sismicos (well-ties), lo que facilitara el proceso de amarre. Por tltimo, se desarrollard
un algoritmo para la estimacién de series de coeficientes de reflexién sparse-spike,
utilizando informacién proveniente de pozos, que permitird generar soluciones 2D y 3D
con una buena continuidad lateral y que incorpore de manera coherente la informacién
a priori.

1.4. Organizacion de la Tesis

Esta tesis se organiza en siete capitulos y un apéndice, ademéas de una seccién de
referencias bibliograficas. Cada capitulo presenta los conceptos claves, los fundamentos
de los métodos propuestos y ejemplos que demuestran su alcance, limitaciones y
rendimiento. En todos los casos, los resultados obtenidos se contrastan con métodos
publicados y utilizados en la industria para validar su efectividad. Se incluye también
una discusion y las conclusiones principales. En el apéndice se describen los algoritmos
de optimizacion utilizados en la tesis.

Capitulo 2

En este capitulo se introducen los conceptos basicos necesarios para comprender
la resolucion sismica. Se revisa el modelo convolucional, que describe cémo se genera
la senal sismica a partir de la ondicula y la reflectividad dekubsuelo. Ademas, se
discuten aspectos como la relacion entre resoluciéon y ancho de banda, que es crucial
para interpretar la informacién geologica obtenida a través de la sismica de reflexion.
También se aborda el rol fundamental de la ondicula sismica en la resolucién, asi como
su fase y su impacto en la calidad de las imagenes sismicas. Finalmente, se presenta una
descripcion general de los métodos de realce en frecuencias, destacando su aplicacion
tanto en la bibliografia como en la industria a través de software comercial.

Capitulo 3

En este capitulo se introduce la técnica de deconvolucién sismica, una de las
herramientas més importantes para mejorar la resolucién sismicaspecialmente la
vertical. Se analiza en detalle el problema de la deconvolucién, mostrando cémo
diferentes enfoques de regularizaciéon (cuadraticos y no cuadraticos) pueden afectar la
calidad de los resultados. Se presenta el método de deconvoluciéon sparse-spike, que
busca soluciones con alta resolucién y pocos eventos. Mediante ejemplos numéricos se
compara el rendimiento de las diferentes técnicas, destacando como la deconvoluciéon
no cuadratica permite una mejor recuperaciéon de la reflectividad. Todos los resultados
obtenidos se comparan con métodos publicados previamente para validar la efectividad
del enfoque propuesto.



1.4 Organizaciéon de la Tesis 6

Capitulo 4

Este capitulo propone un nuevo enfoque para la estimacién de la ondicula sismica,
en el que se enfatiza el ajuste de la fase sin requerir informacién a pricoino datos
de pozos. Se describe el método en detalle, incluyendo las hipdtesis necesarias para su
aplicacién. A través de ejemplos con datos sintéticos 1D y 2D, se demuestra la eficacia
del método para ajustar la fase de la ondicula y mejorar la resolucién del dato sismico.
Ademas, se muestra su aplicacién a datos de campo, donde se comparan los resultados
obtenidos con el método clasico de la curtosis, validando asi su rendimiento frente a
otros enfoques ya establecidos.

Capitulo 5

En este capitulo se presenta una estrategia novedosa para realizar el amarre auto-
matico de pozos y la estimaciéon de la fase de la ondicula sismica. El método propuesto
permite optimizar simultaneamente el perfil sénico y la fase de la ondicula, logrando
una correlacion 6ptima entre los datos sismicos y los datos de pozos. Se describe el
algoritmo en detalle,incluyendo eluso de optimizacién globalmediante Evolucién
Diferencial. A través de ejemplos con datos sintéticos y de campame demuestra la
robustez del método, comparando los resultados obtenidos con otros enfoques auto-
maticos de amarre de pozos, como el Dynamic Time Warping. El capitulo concluye
con una extension del método para trabajar con perfiles blocky, lo cual es fundamental
para la deconvolucién en el Capitulo 6.

Capitulo 6

Este capitulo presenta un nuevo método de deconvolucién sismica y realce en
frecuencias, que incorpora informaciéon a priopiroveniente de pozos para mejorar la
coherencia lateral y la resolucién del dato sismico. Se describe en detalle el enfoque, que
utiliza una estrategia iterativa para ajustar la reflectividad sismica de cada traza en base
a la informacién disponible de pozos. El método permite obtener una deconvolucién
sparse-spike consistente, lo que resulta en una mejor continuidad lateral y un mayor
control sobre el contenido de frecuencias altas. Se presentan ejemplos con datos
sintéticos 1D y 2D, asi como con datos de campo, y se comparan los resultados con
otras técnicas de deconvolucién,validando las mejoras alcanzadas en términos de
resolucién y coherencia.

Capitulo 7

En este ultimo capitulo se presentan las conclusiones generales de la tesis, resumien-
do las principales contribuciones cientificas y tecnolégicas. Se destaca el impacto de los
algoritmos desarrollados y su aplicabilidad en la exploraciéon y desarrollo de yacimien-
tos de hidrocarburos. Ademas, se detallan las contribuciones cientificas, incluyendo
presentaciones en congresos nacionales e internacionales, publicaciones en revistas con
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referato, y el desarrollo de herramientas computacionales para la implementaciéon de
las estrategias presentadas a lo largo de la tesis.



Capitulo 2

Resolucion sismica y realce en
frecuencias

2.1. Introduccion

Se puede pensar en la resolucién como una medida de la minima separacién, ya
sea espacial o temporal, entre dos eventos sismicos de manera talque puedan ser
distinguidos entre si. Encontrar la forma de incrementar la resolucién es de gran
importancia, ya que permite obtener informacion geoldgica estructural y estratigrafica
mas detallada (Kahoo y Gholtashi, 2015). Este objetivo ha sido perseguido durante
muchos anos, con esfuerzos tanto por parte de la academia como de la industria
petrolera (Soldo et al., 2008).

Desde el punto de vista de la adquisicion, los tltimos avances en la investigacion y
desarrollo de nuevas tecnologias, como los gedfonos y disefios de adquisicién, permiten
obtener datos sismicos de mayor ancho de banda. Posteriormente, mediante el procesa-
miento de estos datos, se obtienen imagenes sismicas con un mayor grado de resolucién
(Kroode et al., 2013). Uno de los problemas en esta etapa es que los costos financieros
asociados a estos avances son superiores a los de una adquisicion tradicional. Por otro
lado, existen muchos datos ya registrados que podrian generar nuevo valor a partir
de su reprocesamiento utilizando flujos de trabajo y algoritmos mas recientes y maés
innovadores.

Cuando se presentan estas dos cuestiones, el problema ligado a la resoluciéon pasa a
abordarse durante la etapa de procesamiento. En esta instancia, la deconvolucion es
un paso relevante ya que permite mejorar el ancho de banda de la senal registrada,
facilitando la tarea del intérprete. Sin embargo, no es el inico método que apunta a
mejorar la resolucion a partir de extender o incrementar el ancho de banda efectivo
de los datos sismicos (Kumar et al.,2008). El problema inmediato que aparece en
este tipo de estrategias es que una parte de las altas frecuencias fue absorbida por el
medio a medida que la sefial se propagd por él (Robinson y Treitel, 2008; Wang, 2009).
Por lo tanto, para poder recuperar esta informacién es necesario recurrir a hipétesis
de la solucién buscada o algin otro tipo de informacién adicionadel problema. A
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modo de ejemplo, algunos autores proponen incorporar informacién a priori, como la
proveniente de pozos exploratorios.

Las distintas estrategias para recuperar esta porcion del espectro que ya no esta en
el dato han dado lugar a los diversos métodos que se pueden encontrar en la bibliografia
o en software comercial. Estos métodos, como veremos mas adelante, son bien variados y
van desde la deconvolucién spike o filtros que intentan remover el efecto de la absorcion
del subsuelo (filtros inverso€)) hasta estrategias puramente matemaéticas, con poco
sentido geofisico, que buscan ayudar en la interpretacion de las imagenes del subsuelo
(Young et al., 2005; Kumar et al., 2008; Stark et al., 2009).

A lo largo de este capitulo se presentan conceptos basicos y definiciones relevantes
relacionadas con la resolucién sismica. Se describen a modo de repaso los temas de
modelo convolucional, la ondicula sismica (pieza fundamental para la resolucién vertical),
la relacién entre resolucién y ancho de banda, y se ofrece una breve descripcion de los
métodos que permiten incrementar el contenido en frecuencia de los datos observados.

2.2. Modelo convolucional

A medida que las ondas sismicas se propagan por edubsuelo e interactian con
las discontinuidades que separan las diferentes capas que lo conforman, parte de su
energia se transmite a través de las capas y parte se refleja, regresando a la superficie.
La senal registrada en la superficie, correspondiente a la porcion de energia reflejada,
constituye el dato observado, denominado sismograma o traza sismica. El porcentaje de
energia que se transmite y se refleja depende del valor del coeficiente de reflexién que
caracteriza a cada discontinuidad, por lo que es natural caracterizar el subsuelo a través
de una serie de coeficientes de reflexién de diferente amplitud. En esta serie, también
conocida como reflectividad del subsuelo, es habitual referirse a estos coeficientes como
spikes.

Por su parte, las ondas generadas en la superficie por alguna fuente (explosivos,
canén de aire o la caida de un peso) son representadas matemaéaticamente a través
de una ondicula sismica. De esta forma, se puede representar una traza mediante el
modelo convolucional como:

S(&) = r(t) * W) +n(1), (2.1)
donde S(f) es el sismograma o traza sismicar(f) la serie de coeficientes de reflexién,

W) es la ondicula sismica y1(?) el ruido aditivo. Este modelo se basa en las siguientes
hipétesis (Yilmaz, 2001):

1. El subsuelo esta compuesto por capas horizontales y paralelas de propiedades
elasticas constantes.

2. Las ondas sismicas son ondas compresionales planas que inciden de forma normal
sobre las discontinuidades que separan las diferentes capas que forman el subsuelo.
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Ademas, bajo estas circunstancias no se tiene conversiones de modo de la onda
ni reflexiones muiltiples.

3. La ondicula es estacionaria.

En la practica, como es de esperarse, estas hipdtesis no se cumplen estrictamente.
Por ejemplo, la primera hipétesis no se cumple en lugares donde la geologia presenta
cierta complejidad estructural o hay grandes variaciones laterales de las propiedades
fisicas del medio. La segunda hipotesis establece que las trazas del dato sismico deben
ser de offset cero, algo experimentalmente imposible. Por otro lado, las ondas que se
propagan por el subsuelo se ven afectadas por fendmenos de atenuacion y dispersion,
que se manifiestan en cambios en la forma y amplitud de la ondicula. Esto es equivalente
a decir que la ondicula no es estacionaria. Si se quiere ser mas exhaustivos, también se
deberian contemplar los efectos de atenuacion y dispersion debidos a la transmisién a
través de las discontinuidades y reflexiones multiples que no estan siendo consideradas
(Robinson y Treitel, 2002). A pesar de todas estas dificultades, es posible procesar el
dato observado y realizar ciertas consideraciones adicionales (Yilmaz, 2001) para que
todos estos fendmenos que nos apartan de las hipétesis mencionadas sean corregidos y
el modelo convolucional resulte de utilidad.

2.3. Ondicula sismica

La ondicula sismica es el vinculo entre los datos sismicos y la geologia (Henry,
1997). Esta observacién es inmediata al observar la ecuaciéon 2.1. La idea de ondicula
sismica proviene del modelo convolucional establecido en el campo de la sismologia
(Zhou, 2014). Desde un punto de vista matemético, una ondicul4f) es generalmente
definida como una funcién que cumple con dos propiedades:

1. Causalidad: WM(t) = 0 sit <0, es decir, la ondicula es nula antes del tiempo cero.

. Re L . .
2. Estabilidad: =, /WMt)} < @, lo que implica que su energia es finita.

Esta ultima condicién esta ligada a la duracién de la ondicula, la cual no puede ser
infinita.

En la bibliografia pueden encontrarse distintas ondiculas teéricas utilizadas durante
las etapas de procesamiento e interpretacion de datos sismicosA continuacion,se
presentan dos de las ondiculas cominmente utilizadas en el flujo de trabajo sismico y
que seran empleadas a lo largo de este trabajo de Tesis.

Ondicula de Ricker

En la Figura 2.1a se muestra una ondicula de Ricker en el dominio del tiempo. Se
puede observar que es una ondicula simétrica respecto del tiempo de orifgen 0. Esta
ondicula tiene la caracteristica de ser de fase cero y presentar dos lébulos laterales. Esta
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Figura 2.1. a) Ondicula de Ricker. b) Espectro de amplitud de la ondicula
de Ricker. ¢) Ondicula de Ormsby. d) Espectro de amplitud de la ondicula
de Ormsby.

senal tedrica fue introducida por Ricker en el afio 1940 (Ricker, 1940), y su expresién
se deriva de la segunda derivada de la distribucién gaussiana de media cero:
h i h i
Wmt) = 1 —2(nfyt)* exp —(mfut)® (2.2)
donde f; es la frecuencia pico o frecuencia centrafjue define de manera tnica a la
ondicula de Ricker.En la Figura 2.1b puede verse elespectro de amplitud de esta
ondicula cuyo méximo se sitia ef = fy, con fy = 30 Hz en este caso.

Ondicula de Ormsby

La ondicula de Ormsby también es una ondicula de fase cerajefinida como el
resultado de aplicar un filtro trapezoidah un impulso unitario. A diferencia de la
de Ricker, esta ondicula presenta varios l6bulos laterales simétricos respecto de su
valor maximo en el tiempo de origen. Esta ondicula queda definida a partir de cuatro
frecuencias fi, f5, f3 y f; que deben ser seleccionadas.Estos valores de frecuencia
definen el espectro de amplitud de la ondicula, y si se toma la transformada de Fourier
inversa, se obtiene su expresion:
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. #
2 2
Wmt) = i sinc(rfyt) — i sinc®(nf3t) —
fi— Ay ,

nfy ., _onff o,
7, — fome (nrif,f) 7, — fone (nfit) . (2.3)

donde sinc es la funcién seno cardinaf; es la frecuencia baja de cortef; la frecuencia
baja de paso,f3 la frecuencia alta de paso ¥ la frecuencia alta de corte. En la Figura
2.1c y 2.1d se muestra esta ondicula en edominio deltiempo y de las frecuencias,
respectivamente. Se puede observar que en el raifgo—f; el espectro es plano y que los
rangos f; — f, y f3 — f; definen las bandas de transicién del espectro. Al poder definir
estos valores, se tiene control de los lébulos laterales, ya que quedan determinados por
la pendiente del espectro de amplitud.

2.4. Resolucion sismica

El modelo de traza presentado en la ecuacién 2.1 muestra que una seccion sismica
es una interacciéon compleja entre la ondicula y la reflectividad del subsuelo. A modo
de ejemplo de esta complejidad,puede pensarse en la interferencia constructiva y
destructiva de los distintos frentes de onda debido a la presencia de las distintas fuentes
sismicas y las inhomogeneidades del subsuelo.

Dado que el dato sismico es de banda limitada, la resolucién es principalmente un
problema de ancho de banda en edominio de las frecuencias de la sehal Kallweit
y Wood, 1982; Robinson y Treitel,2008; Zhou, 2014). Esto implica que existe un
limite para el cual es posible resolver estructuras geoldgicas delgadas que sean de
interés. Usualmente se consideran dos tipos de resolucién: vertical y horizontal (Sheriff
y Geldart, 1995; Yilmaz, 2001; Herron, 2011). La clave en el primer tipo de resolucién
es la longitud de onda dominante, la cual se encuentra intimamente relacionada con la
velocidad de propagacion y la frecuencia principal. Por su parte, la resoluciéon horizontal
también se ve influenciada por la longitud de onda y la velocidad de propagacién de la
senal, y queda delimitada en la zona de Fresnel (Lindsey, 1989). Este ultimo tipo de
resolucion tiene como objetivo cuantificar la capacidad de resolver caracteristicas del
subsuelo en la direcciéon perpendicular a la direccién de propagacién de la onda sismica.
Mediante técnicas de procesamiento como la migracion sismica, es posible mejorar este
tipo de resolucién (Lindsey, 1989; Herron, 2011).

Resolucién vertical

La resoluciéon vertical define la capacidad de resolver dos eventos cercanos en el
dato sismico en la direccion de propagacién de la onda, que tipicamente es la direccion
vertical. Dado que la mayoria de los reservorios son pequeiios en su dimensién vertical
en comparacion con la horizontal, la resolucién vertical es a la que normalmente se le
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presta mayor atencién (Kallweit y Wood, 1982; Simm y Bacon, 2014). En lo que sigue
de esta Tesis, al hablar de resolucién, se hara referencia a la resolucion vertical.

En la bibliografia pueden encontrarse diversos criterios para definir la resolucién.
En cada caso, los limites teéricos de resolucion se relacionan con parametros medibles
en la ondicula sismica (Kallweit y Wood, 1982; Herron, 2011). A modo de ejemplo,
a partir de una analogia con la éptica fisica, se tiene el criterio de Rayleigh, que
establece como limite de la resolucién un cuarto de la longitud de onda predominante.
Ricker (1953) mostré que el limite de la resolucién puede determinarse mediante la
segunda derivada de la ondicula sismica, marcando como limite de la resolucién un
cuarto de la longitud de onda de la frecuencia predominante. Mas tarde, Widess (1973)
realizé un estudio donde analiz6 la forma de la onda obtenida al convolucionar una
ondicula con dos spikes de igual amplitud pero distinta polaridad. En él, observé que el
limite de resolucion se tiene en la octava parte de la longitud de onda de la frecuencia
predominante de la ondicula.

Como resultado de estos estudios, se entiende que, si se conoce la ondicula o se tiene
una estimacién confiable de la misma, el limite de resoluciéon puede ser establecido. En la
Figura 2.2 se muestra un modelo de subsuelo conocido como cuna, donde dos reflectores
con la misma polaridad se acercan entre shasta convertirse en uno solo.T'ambién
se muestra la respuesta sismica al convolucionar una ondicula conocida (Ricker) con
dichos spikes. Este tipo de estructura permite analizar la respuesta sismica a la cuna,
permitiendo, por ejemplo, determinar el espesor de la capa para el cual la amplitud
sismica de la interferencia es méxima (espesor de tuning) y también permite ver los
distintos patrones de interferencia que suceden entre el techo y base de la estructura
geologica. Se puede observar que previo al espesor de tuning, la respuesta de la ondicula
al techo y base estan separadas (se dice que el espesor esté resuelto). Luego de este
punto, la respuesta no cambia, pero si decae su amplitud y ya no se pueden distinguir
techo y base.

2.5. Resoluciéon y ancho de banda

La medicién de una senal observada se ve afectada no solo por cuestiones practicas
como la capacidad del instrumental de adquisicién, sino también por ciertos principios
fundamentales. Uno de ellos es que una sefial compacta en el dominio del tiempo tiene
un espectro de amplitud ancho, mientras que una senal de ancho de banda acotado
en frecuencias tiene una representaciéon ancha en el dominio del tiempo. Esta relacion
reciproca entre el ancho de banda y la duraciéon temporal de la senal recibe el nombre
de principio de incertidumbre de Gabor (Gabor, 1946). Matematicamente, esta relacién
se expresa como:

1
0:0r = i (2.4)

donde 0; y Of son el desvio standard de las estimaciones en tiempo y frecuencia
respectivamente.
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Figura 2.2. Resolucién: Ilustracién de un modelo de cuiia con dos spikes de
igual amplitud y polaridad (gris), y respuesta de la ondicula convolucionada
con la reflectividad del modelo (negro) de subsuelo propuesto.

Llevando este principio almétodo sismico,el principio de incertidumbre brinda
una relacién entre la resolucién temporal y el ancho de banda de los datos sismicos.
Esto es, si se requiere una mejor resoluciéon temporal, serd necesario un mayor ancho
de banda. De esta manera, datos con un gran contenido en frecuencia nos permitiran
distinguir en una traza sismica dos eventos muy préximos entre si. mayor ancho
de banda, mejor serd la distinciéon de los eventos. Por el contrario, si los eventos se
encuentran superpuestos, estamos ante un problema de bajo contenido en frecuencias
y la interpretacion del dato sismico podria verse limitada.

A modo de ejemplo, en la Figura 2.3 se muestran tres pares de coeficientes de
reflexién, siendo estos méas cercanos entre si hacia la derecha (figura superior). Luego,
se muestran los datos sintéticos al convolucionar dichos coeficientes con ondiculas de
Ormsby de distinto ancho de banda, aumentando hacia la parte inferior de la figura.
Se puede ver cémo para la misma separacién entre coeficientes, la resolucién mejora
al usar ondiculas con mayor ancho de banda. Y, al igual que se observa en la Figura
2.2, para un mismo ancho de banda, se puede observar cémo interactian los lébulos
laterales comprometiendo la distincién de los reflectores, a excepcion del caso donde la
distancia entre coeficientes es mayor.

En la préctica, el rango de frecuencias del dato sismico convencional usualmente se
encuentra comprendido entre 10 y 70 Hz aproximadamente (Tellier, 2015; Babasafari
et al., 2019). Existen excepciones donde la senal se ve fuertemente afectada por diversos
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Figura 2.3. Ilustracién de la resolucién en términos del ancho de banda.
A mayor ancho de banda, mejora la distincién entre los eventos, particu-
larmente cuando estdn muy préximos entre si.

factores y el rango de frecuencias es menor, lo cual se ve reflejado en iméagenes donde
hay una mayor dificultad para interpretar ciertas estructuras.

Un punto importante a sefialar es que, para tener una buena resolucion en la imagen
sismica, se debe contar tanto con altas como con bajas frecuencias. Hay un malentendido
comun de que solo se necesitan frecuencias altas para mejorar la resolucién (Yilmaz,
2001). En la Figura 2.4a-2.4b se observan dos ondiculas con el mismo ancho de banda,
pero la primera con frecuencias mas bajas que la segunda. La Figura 2.4c muestra la
ondicula con la combinacién de los dos rangos de frecuencias. Las Figuras 2.4d-2.4f
muestran los respectivos espectros de amplitud. Se puede ver que la presencia de los
l6bulos laterales cuando solo se tienen frecuencias altas no es mejor que en ehso
del panel a. No obstante,si se observa una mejora altener un mayor contenido en
frecuencia al combinar los anchos de banda de las dos ondiculas (panel c), reforzando
este concepto.

2.6. Relevancia de la fase de la ondicula

Si bien el ancho de banda esta relacionado con la resolucién sismica, la fase
de la ondicula también esta vinculada y es un punto fundamentalpara mejorarla
(Schoenberger, 1974; Zhou, 2014). El conocimiento de la fase se vuelve crucial a la hora
de realizar una interpretaciéon detallada de capas finas y/o reflectores cercanos (Herron,
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Figura 2.4. Relevancia del contenido en frecuencias: ondiculas de Ormsby
con contenido en frecuencia bajo a), alto b) y combinacién de ambos c).
Paneles d)-f) muestran los respectivos espectros de amplitud.

2011). En la mayoria de los pasos del procesamiento se utiliza una ondicula de fase
minima debido a su corta duracién en el tiempo. Dado que la seccién final debe revelar
la geologia en gran detalle, en algin punto la componente de fase minima debe ser
removida para obtener una seccién compuesta de ondiculas simétricas, ya que estas
permiten una mejor resolucién desde el punto de vista estratigrafico (Yilmaz, 2001;
Robinson y Treitel, 2008).

En este sentido, Schoenberger (1974) demostré mediante una serie de ejemplos
sintéticos que una ondicula de fase cero (simétrica) con ehismo espectro que una
ondicula de fase minima permite resolver mejor un conjunto de coeficientes de reflexion
al compararlo con dicha ondicula de fase minima. De esta manera, una ondicula de
fase cero brinda una mejor resoluciéon del dato sismico. En la Figura 2.5 se presentan
trazas sintéticas generadas convolucionando la serie de coeficientes de reflexiéon con
ondiculas de fase cero y fase minima. Los coeficientes de reflexién son de igual magnitud
y polaridad, y aparecen de a pares, cada vez mas cercanos hacia la derecha. Puede verse
como la ondicula de fase cero en el panel b permite identificar mejor los coeficientes de
reflexién en cada par de reflectores en comparacién con la ondicula de fase minima
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Figura 2.5. Comparaciéon de ondiculas de fase minima y fase cero con
igual contenido en frecuencia: a) conjunto de coeficientes de reflexién cada
vez mds cercanos entre si hacia la derecha, b) sintético creado con ondicula
de fase cero y c) sintético creado con ondicula de fase minima.

en el panel c. Ademas, la ondicula de fase cero también permite al intérprete vincular
facilmente los coeficientes de la reflectividad con los picos de la traza sintética.

En la practica, si bien pueden utilizarse distintas estrategias durante la adquisicién
y el procesamiento para un mejor control de la fase (Trantham, 1994), dificilmente se
llegue a una seccién con ondiculas completamente simétricas (Edgar y van der Baan,
2011). El tratamiento de la fase de la ondicula es un proceso complejo, dado que ésta
varia tanto en tiempo como en offset, sumado a los efectos que el medio tiene sobre
esta senal.

Es comin encontrar desajustes de fase entre las trazas procesadas finales listas
para interpretar y los sismogramas sintéticos generados a partir de informacién de
pozos con ondiculas simétricas (usualmente ondiculas de Ricker). Por lo tanto, para
mejorar la resolucion de las imagenes y la interpretacion del dato sismico, es necesario
aplicar algin tipo de correcciéon. En la préactica, es comin rotar cada traza de la seccion
procesada hasta llevarla a una ondicula simétrica. Para esto, se puede utilizar alguna
métrica o la inspeccién visual para determinar el valor 6ptimo de la rotacion, asumiendo
una hipétesis de fase constante (Robinson y TreiteR008). Una forma més precisa
de hacer esta estimacién es mediante métodos deterministas utilizando registros de
pozos disponibles como control para la fase (Herron, 2011; Ma et al., 2015). También es
posible utilizar métodos estadisticos, los cuales se basan en el espectro de amplitud del
dato y utilizan la hipétesis de fase constante para poder estimar la misma (Bo et al.,
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2013). En general, se recurre a estos métodos cuando no se cuenta con mas informacién
que el dato sismico, aunque también pueden ser utilizados como técnicas de control
para los métodos deterministas (Edgar y van der Baan, 2011).

A lo largo de esta Tesis se presentaran dos estrategias que permiten estimar la fase
de la ondicula sismica, ya que es de vital importancia en cuanto a la bisqueda de una
mejor resolucién sismica.

2.7. Realce en frecuencias

Desde el punto de vista del procesamiento, una correcta interpretacion de la
geologia requiere procesos digitales especiales tendientes a mejorar significativamente
la capacidad de resolver estructuras relativamente pequenas. Esto se puede lograr a
partir de procesos como el realce en frecuencia de las trazas sismicas, cuyo objetivo
fundamental consiste en aumentar el ancho de banda efectivo de la senal.

Los algoritmos que permiten realizar el realce en frecuencia también pueden en-
contrarse en la bibliografia o en la jerga petrolera como algoritmos de extension de
ancho de banda, extensién espectral y/o realce espectral (Marfurt y de Matos, 2014).
Desde hace varias décadas y hasta el presente, se ha trabajado en la investigacién y
desarrollo de este tipo de algoritmos para comprender mejor estos procesos y lograr
disenios de filtros y operadores 6ptimos que permitan mejorar la resolucion vertical de
manera efectiva (Oldenburg et al., 1983; Yilmaz, 2001; Wang, 2009; Mamasani et al.,
2017; Liang et al., 2017; Babasafari et al., 2019).

Es importante destacar que la informacion del contenido en frecuencias absorbido
por el medio ya no se encuentra en el dato, y para recuperarla es necesario recurrir a
algtin tipo de hipdtesis. En este contexto, se debe ser cuidadoso, ya que, si bien existen
varias estrategias que permiten incrementar las altas frecuencias, no necesariamente
mejoran la resolucién sismica vertical (Chavez-Pérez y Centeno-Miranda, 2013; Liang
et al., 2017). Este punto hace que el uso de estas técnicas a veces pueda ser algo
controversial, ya que pueden hacer que se pierda la credibilidad de dichas propuestas.
Sin embargo, los métodos basados en el realce en frecuencias han funcionado muy bien
en diferentes aplicaciones (Kumar et al., 2008; Kazemeini et al., 2010), particularmente
aquellos basados en modelos de reflectividad de tipo sparse-spike (Velis, 2008; Johnston,
2010; Marfurt y de Matos, 2014; Somasundaram et al., 2015; Pérez et al., 2017).

Técnicas de realce en frecuencia

El conjunto de algoritmos que permite realizar el realce de los datos es muy amplio.
A partir de lo que se puede observar en la bibliografia, estos algoritmos pueden dividirse
en dos grupos: uno donde las estrategias buscan extender el espectro efectivo dentro del
ancho de banda del dato sismico observado, y otro grupo donde el espectro se extiende
mas alla del ancho de banda del dato sismico.

Dentro del primer grupo podemos encontrar técnicas como el spectwhlitening,
donde lo que se busca es aplanar el espectro de amplitud del dato. Esto se puede lograr
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dividiendo el dato en bandas de frecuencia,ecualizando cada franja mediante una
funcién de escalamiento (por ejemplo, una funcién de ganancia) y volviendo a sumar
estos resultados. Asi se obtiene una traza con mejor resolucién y un espectro plano
(Robinson y Treitel, 2008). Otra estrategia similar, aunque dependiente de informacién
adicional al dato sismico, es el spectral blueing (Blache-Fraser y Neep, 2004). El operador
que se utiliza para aplanar el espectro se obtiene a partir de perfiles de pozos y permite
recuperar frecuencias que no estaban en el dato observado, mejorando su resoluciéon
(Kazemeini et al., 2010). El balance de amplitud (spectbalancing) es otro método
clasico en este grupo. Fue introducido en el mundo del procesamiento digital en los
anos 70 con el fin de mejorar la resolucién sismica (Marfurt y de Matos, 2014).

Los efectos de absorcion y dispersion que sufre la ondicula a medida que se propaga
por la tierra pueden describirse mediante el factor de calidd@ (Aki y Richards, 2002;
Shearer, 2019). Este pardmetro es una medida adimensionadle la relacién entre la
energia media almacenada y la energia que se pierde en un periodo de tiempo dado.
Para compensar estos efectos, se puede disefiar un filtro que contrarreste este fenémeno,
dando lugar al filtro inversd. Este método emplea un procedimiento de propagacion
de onda inverso que busca compensar la energia absorbida por el terreno y corregir la
deformacién de la ondicula debida a la dispersién (Wang, 2009). Un filtro invdpso
estd compuesto por dos componentes: una que busca compensar la fase y otra que busca
corregir la amplitud de la onda.En la bibliografia se encuentran distintos modelos
matematicos para modelaiQ de manera tedrica (Wang, 2009). En la practica, este tipo
de filtro presenta dos grandes desafios: uno es controlar la inestabilidad que se produce
en la correccién de amplitud y, por otro lado, obtener una estimacién adecuada(e
(van der Baan, 2012; Chen et al., 2014).

Dentro del segundo grupo de técnicas de realce se encuentran métodos que se valen
de modelos e hipdtesis sobre la solucion buscada. Un modelo ampliamente utilizado
que permite extender el ancho de banda sin limite es la reflectividad de tipo sparse-
spike, que aparece como solucién al utilizar distintas estrategias de inversion sismica
(Debeye y van Riel, 1990; Velis, 2008). Como se vera en otros capitulos, el problema
puede plantearse en términos de una norma que brinde soluciones sparse-spike y luego
resolverse de distintas formas, como, por ejemplo, mediante programacién lineal (Levy y
Fullagar, 1981), minimos cuadrados reponderados (Sacchi, 1997) o basis pursuit (Chen
et al., 2001). Otra estrategia basada en un modelo sparse-spike es la reconvolucién
sismica (loop reconvolution), la cual se basa en una serie de pasos matematicos que
buscan detectar y amplificar eventos importantes de la traza sismica (Young et al.,
2005). La solucién que se obtiene es una reflectividad sparse-spike, con valores pesados
a partir de una interpolacion entre los valores de la amplitud maximos y minimos de
la traza sismica. Finalmente,se puede convolucionar dicha serie reflectiva con una
ondicula de mayor contenido en frecuencial.a eleccién de dicha ondicula queda a
criterio y experiencia del intérprete. Si bien esta técnica se basa completamente en un
criterio matematico y tiene poco o ningun significado geofisico, ha demostrado ser de
utilidad en ciertos tipos de estudios (Welayaturromadhona et al., 2017).
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Por 1ltimo, para cerrar este breve resumen de técnicas de realce en frecuencia, es
necesario mencionar la deconvolucion. Esta es otra de las técnicas que apunta a mejorar
la resolucién sismica a partir de incrementar elancho de banda del dato (Yilmaz,
2001; Robinson y Treitel, 2002; Young et al., 2005). Histéricamente, ha sido una de las
técnicas més utilizadas y estudiadas para mejorar la resolucién (Cary, 2006; Soldo et al.,
2008). En la bibliografia pueden encontrarse distintos tipos de deconvolucién, donde,
segun los criterios utilizados al resolver esta ecuacién, podria pertenecer a cualquiera de
los dos grupos propuestos (Wiggins, 1978; Debeye y van Riel, 1990; Yilmaz, 2001; Velis,
2008; Robinson y Treitel, 2008). En el siguiente capitulo se presentara esta técnica con
un mayor grado de detalle.

2.8. Comentarios finales

En este capitulo se explicaron conceptos basicos del método sismico y conceptos
relacionados al problema de la resolucion sismica vertical. Se presenté el modelo
convolucional, hipétesis fundamentalpara los siguientes capitulos,y las ondiculas
sismicas que se utilizaran. Luego, se explicé en qué consiste el problema de resoluciéon
sismica y, mediante ejemplos simplescémo se relaciona con elancho de banda del
dato observado. También se mostré la relacion entre resolucion y fase de la ondicula
sismica a la hora de realizar una interpretacion sismica. Finalmente, se presentaron
algunas de las estrategias utilizadas para mejorar la resolucién mediante la extension
del ancho de banda del dato. En la bibliografia puede encontrarse una amplia variedad
de estrategias que utilizan esta metodologia de la extensién dalhcho de banda en
frecuencias. Aqui se propone hacer una divisién en dos grupos: uno donde los métodos
extienden el espectro efectivo dentro del ancho de banda del dato sismico, y otro que
permite extender dicho espectro mas alla detlato sismico. En este segundo grupo,
suele utilizarse informacion adicional o hipétesis adicionales vinculadas con el problema.
Una de las hipétesis clasicas es la de una reflectividad del subsuelo de tipo sparse-spike,
que sera utilizada en los Capitulos 4 y 6.

Debe tenerse en cuenta que existen otras técnicas de realce que podrian entrar
dentro de las categorias propuestaspero no son mencionadas aquipor razones de
brevedad.



Capitulo 3

Deconvolucion sismica

3.1. Introduccién

La deconvolucién es una técnica ampliamente utilizada en Geofisica, especialmente
en los métodos sismicos de prospeccion. Su objetivo principal es atenuar o eliminar res-
puestas sismicas no deseadas o distorsionadas en los datos registrados, lo que se conoce
comunmente como deconvolucién sismica. En teoria, esta operaciéon permite estimar
la reflectividad del subsuelo a partir de los sismogramas observados, mejorando asi la
resolucién temporal de los datos sismicos (Robinson y Treitel, 2008). La deconvolucién
puede entenderse como el proceso inverso a la convolucion, el cual genera sismogramas
sintéticos al combinar una ondicula sismica (firma de la fuente) con la reflectividad del
subsuelo. Generalmente, la ondicula sismica se estima a partir de los datos mediante
diversas estrategias (Ulrych et al., 1995).

La literatura sobre la deconvolucion es extensa y esta en constante evolucién
(Peacock y Treitel, 1969; Wiggins, 1978; Debeye y van Riel, 1990; Kaaresen y Taxt, 1998;
Cary, 2006; Zhang y Castagna, 2011; Menke, 2018; Pérez et al., 2024). En términos
generales, la deconvolucién se implementa bajo el criterio de minimos cuadrados
(Robinson y Treitel, 2008). Sin embargo, debido a factores como la banda limitada de la
ondicula, el ruido y la incompletitud de los datos, el problema de la deconvolucién suele
estar mal condicionado. Esto implica que la solucién es inestable y no es tinica, lo que
impide una soluciéon directa mediante la simple inversion del operador de convolucion.

Para mitigar este problema, se introducen términos de regularizacién que no solo
estabilizan la solucién,sino que también permiten incorporar informaciéon a priori,
favoreciendo soluciones con caracteristicas deseadagnicialmente,la deconvolucion
se implementaba a través de la teoria de Wiener y la regularizacién propuesta por
Tikhonov (1963), minimizando un misfit basado en la northapara ajustar los datos
observados, junto con un término de regularizacién basado también en la nofmeaue
garantiza la estabilidad de la solucién. Si bien esta aproximacién mejora la resolucién
de las secciones sismicas, la solucion sigue estando limitada por la banda de frecuencia.

Ademas, diversos estudios han demostrado que la reflectividad tiende a seguir
distribuciones no gaussianas mas que gaussianas (Walden y Hosken, 1986; Velis, 2003;
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Gholami y Sacchi, 2012). Por ello, es conveniente explorar enfoques alternativos que
favorezcan este tipo de distribuciones y mejoren la resoluciéon de los datos sismicos,
utilizando informacién a priordel subsuelo como regularizacion del problema inverso.
En este contexto, una manera efectiva de abordar este desafio es mediante la utilizacién
de términos de regularizacion que promuevan soluciones de tipo sparse en la serie de
reflectividad sismica. Este enfoque permite extender el ancho de banda de los datos
mas alld de su limite original, mejorando considerablemente la resolucién (Oldenburg
et al., 1983; Velis, 2008).

Este capitulo introduce elproblema de la deconvolucién sismica en etontexto
de esta tesis, con énfasis en la deconvolucion sparse-spikeque se utilizara en los
capitulos posteriores. Se discuten los efectos de las regularizaciones cuadréticas y
no cuadraticas en elproceso de deconvoluciénasi como los espectros de amplitud
resultantes al comparar diferentes enfoques. Ademads, se presenta un marco bayesiano
para comprender la relacién entre las soluciones sparse y la regularizacién basada en la
norma /;.

3.2. Deconvolucién sismica

Como se explico en la Seccién 2.2, el modelo convolucional puede expresarse como
la convoluciéon entre una ondicula sismica y una serie de coeficientes de reflexién o
reflectividad. De esta ecuacion se desprenden dos problemas fundamentales para la
deconvolucién: la estimacion de la ondicula y el desarrollo de un operador matemaético
que permita eliminar dicha ondicula, obteniendo asi la reflectividad, que es el objeto
de interés.

Para lograr esto, se debe calcular un filtrfy tal que fx * W= &, donde & es la
senal de impulso unitario. En la practica, no es posible obtener este resultado exacto,
por lo que se busca un filtro que cumpldy * W= a, donde &k es una aproximacién
a la funcién delta en el caso ideal. Aplicando fx a ambos lados de la ecuacién 2.1,
obtenemos:

Fk=ak* F+fekR=rc+ @ — Q) * F+ Tk * R (3.1)

donde se desea query = 1. Para ello, deben cumplirse las siguientes condiciones:

A=W x*f= & (3.2)
y
fr * p=0. (3.3)
Matricialmente, esto se expresa como:
Wf =d, (3.4)
y
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donde W y C,, son las matrices de convolucién asociadas a la ondicula y atuido,
respectivamente. Ambas ecuaciones se satisfacen minimizando la siguiente funciéon de

costo:
J = [Wf —dJ+ BJC.f 3, (3.6)

donde B es un pardmetro de trade-off que busca balancear los dos términos//y }
representa la normak. El segundo término puede reescribirse como:

JCufp = fTCTC,f, (3.7)

donde C, " C, es una matriz de Toeplitz que contiene los elementos de la autocorrelacién
del ruido. Si se asume que el ruido es no correlacionado, podemos realizar la siguiente
aproximacion:

crc, = dI, (3.8)

donde @, es la varianza del ruido e I es la matriz identidad. Asi, la ecuacién 3.6 se

puede reescribir como:
J = [Wf—=dfs+AlEfs, (3.9)

donde A = @28 es un nuevo pardmetro de trade-off que reemplaza B La solucién
se encuentra minimizando esta ecuaciénpbteniéndose asiel filtro inverso buscado
(Tarantola, 2005):

f= (R, +AI)"'WT4, (3.10)

donde R,, = WTW es la matriz de autocorrelacién de la ondicula, con estructura de
Toeplitz.

Si no se cuenta con una aproximacién de la ondicula, es necesario introducir una
hipétesis adicional, como la de reflectividad blanca. Bajo esta suposicion, la reflectividad
se comporta como un proceso estocastico de ruido blanco con media cero, lo que implica
que su autocorrelacién es proporcional a la de la ondicula. En este caso, la ecuacién
3.10 se convierte en:

f= (R, +AI)7'WT'd, (3.11)

Resulta importante destacar que, debido a que todo filtro inverso es de fase minima,
la ondicula debera ser de fase minimal.a ondicula estimada a partir de la autoco-
rrelacién es de fase cero, con lo cual se pierde la fase en este proceso y es necesario
realizar ajustes para garantizar la fase minima en el filtro inverso. Caso contrario, el
filtro resultante no producira los resultados esperados.

3.3. Deconvolucién de tipo sparse-spike

El segundo término cuadratico de la ecuacién 3.9, utilizado para obtener el operador
de deconvolucion, es conocido como el término de regularizaciéon cuadratico o de
Tikhonov (1963). Este término estabiliza la solucién, ya que la inversa de la matriz de
autocorrelacién de la ondicula puede ser inestable o inexistente, lo que daria lugar a un
filtro poco ttil. La regularizacion introduce una pequena perturbacién en la diagonal
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de la matriz de autocorrelacién (ver ecuacién 3.10), lo cual es suficiente para garantizar
estabilidad.

Ademas de estabilizar la solucién, este término permite incorporar informaciéon a
priori sobre la soluciéon buscada. Esto es crucial en problemas de datos sismicos, y en
general en la teoria de inversion geofisica, ya que al resolver solo el primer término
de la ecuacién 3.9, se obtiene una solucién no tnica (Menke, 2018). En el caso de la
regularizacion cuadratica, la solucién obtenida serd aquella de minima norma.

Para un caso mas general, la ecuacion 3.9 puede reescribirse como:

J (¥) = [Wr —s /& + AR(r), (3.12)

donde R(r) representa un término de regularizacién, y el primer término corresponde al
misfit. Este cambio de enfoque implica que, en lugar de buscar un filtro que convierta
la ondicula en un impulso unitario, ahora se intenta estimar la reflectividad de manera
que, al convolucionarla con la ondicula, ajuste a los datos observados, al mismo tiempo
que presenta caracteristicas deseadas impuestas por el término de regularizadifn).

Es evidente que/ (r) estd compuesto por dos términos que imponen restricciones
diferentes sobre la reflectividad buscadaEl pardmetro A actia como un trade-off,
equilibrando la influencia de ambos términos. S}ies grande, se prioriza la informacién
a prioriincorporada en el problema, mientras que si es pequeiio, las caracteristicas
deseadas tendran menor peso en la solucién.

En particular, siA = 0, la minimizacién de la funcién de costo da lugar a:

r=(WW)'"WTs, (3.13)

Esto equivale a no tener regularizacién alguna, ajustando los datos observados lo mejor
posible, lo cual puede conducir a sobreajustes,comprometiendo la estabilidad del
estimador de la reflectividad si (WW)™! es inestable.

La estabilidad se puede lograr mediante una regularizacién cuadratices decir,
utilizando R(r) =/f/F. En este caso,

Jox) =[Wr—s/h+Alk/k. (3.14)

cuya minimizacién conduce a

r = (W'W +AI)"'WTs, (3.15)

que es la solucién de minima norma.

En caso de conocer el error esperado en el misfit, el valor éptimd derd aquel que
iguale dicho error, manteniendo el término de regularizacién al minimo. Sin embargo,
este valor generalmente es desconocido y no existe un método universal para determinar
el A éptimo. Si se puede estimar el error, se pueden emplear métodos como el criterio
de la curva-L o la validacién cruzada generalizada (Farquharson y Oldenburg, 2004;
Hennenfent et al., 2008; van den Berg y Friedlander, 2008). En la practica, lo habitual
es seleccionarA mediante ensayo y error.
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Otra forma de garantizar la estabilidad de la solucién e incorporar informaciéon a
priori en la ecuacién 3.12 es mediante términos no cuadraticos, los cuales permiten
obtener soluciones que representan mejor los spikes de la reflectividad buscaden
comparacién con las soluciones obtenidas con términos cuadraticos (Ulrych y Sacchi,
2005). En el contexto de la deconvolucién sismica, este tipo de soluciones se refiere a
reflectividades con un bajo porcentaje de coeficientes de reflexién distintos de cero,
conocidas como soluciones sparse-spike (Oldenburg et al., 1983; Sacchi, 1997).

Las normas de Cauchy y Huber son ejemplos de términos de regularizaciéon no cua-
draticos que pueden utilizarse en la ecuacién 3.12 para favorecer soluciones sparse-spike
(Ulrych y Sacchi, 2005). Estas normas estan asociadas a distribuciones de probabilidad
de colas largas, que son utilizadas como distribuciones a priorén los modelos de
reflectividad (Sacchi, 1997). Por ejemplo, la norma de Cauchy se expresa como

I
XV r3
S5(nN= I 1+—= , (3.16)
; o
donde O es una constante pequena en relacién a&. La minimizacién de la funcién de
costo correspondiente genera

h i
r= W'W $AQ(r)  WTs, (3.17)
donde:
o P (3.18)
S+ '

Otro tipo de norma que promueve soluciones sparse-spike es la nof{@ldenburg
et al., 1983), que se utilizara en los proximos capitulosCon esta regularizacion,la
funcién de costo se define como

J ng(r) =[Wr—s[k + Alk/[h, (3.19)

donde /[ - }/es la normal,. Esta formulacién es también conocida como el problema
LASSO (least absolute shrinkage and selection operator ) (Tibshirani, 1996; Hastie et al.,
2009).

Es importante senalar que el campo de los algoritmos para minimizar eficientemente
la ecuacién 3.19 es amplio y sigue en constante desarrollo (Murphy, 2012). Ejemplos
incluyen métodos clasicos como la Programacion Linddkass, 1958), el método de
Iterative Re-weighted LeastSquares (IRLS) (Beaton y Turkey,1974), los Iterative
Shrinkage- Thresholding Algorithms (ISTA) (Daubechies et al., 2004) y los Two-Step
Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithms (TwIST) (Bioucas-Dias y Figueiredo,
2007). Cabe destacar que el éxito de la deconvolucién con regularizacién no cuadrética
dependera de si el modelo de reflectividad del subsuelo es verdaderamente sparse-spike
(Sacchi, 1997).

Una vez estimada la reflectividad mediante regularizaciones no cuadraticase
puede convolucionar con una ondicula sismica de mayor ancho de banda que la de la
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Figura 3.1. Ejemplo de deconvoluciones con diferentes regularizaciones:
a) reflectividad, b) traza sintética, ¢) deconvolucién con regularizacién
cuadrética, d) deconvolucién con regularizaciéon no cuadratica y e) reflecti-
vidad sparse-spike del panel d) convolucionada con una ondicula de mayor
ancho de banda.

fuente original. Esto le otorga a la solucién un caracter similar al dato sismico para
facilitar su interpretacién (Marfurt y de Matos, 2014).

Como ejemplo, en la Figura 3.1 se muestra la deconvoluciéon utilizando regulariza-
ciones cuadraticas y no cuadraticas, y en la Figura 3.2 se presentan los espectros de
amplitud resultantes. En el panel a de la Figura 3.1 se genera un modelo de reflectividad
que se convoluciona con una ondicula de Ricker de 30 Hz y se le anade ruido gaussiano.
Esta traza sintética se presenta en el panel b. En el panel ¢, se muestra la traza
deconvolucionada utilizando regularizacién con nornfa (Tikhonov), donde se observa
cierta mejora en la definicion de algunos reflectorespunque sigue siendo limitada
debido alruido y ancho de banda estrecho (Figura 3.2)En el panel d, se aplica la
regularizaciéon con norma de Cauchy utilizando edlgoritmo IRLS,con g = 0.0001
y A = 0.0001. Aqui, la solucién se asemeja mas almodelo de reflectividad original,
aunque algunos reflectores quedan subestimados y aparecen otros espurios de menor
amplitud.

Finalmente, una solucién mas ajustada al dato sismico observado puede lograrse
convolucionando esta solucién sparse-spike con un filtro pasabanda que posea mayor
contenido de frecuencia, como se muestra en el panel e, donde se utiliza una ondicula
de Ormsby con frecuenciad; = 5, f, = 25, f3 = 100, yf, = 120 Hz. En la Figura 3.2,
se observa como el ancho de banda del espectro de amplitud se incrementa.
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Figura 3.2. Espectros de amplitud: de la traza sintética, del dato decon-
volucionado con una regularizacién cuadratica @, y del deconvolucionado
con regularizacién no cuadrética (1Q y aplicado una ondicula de Ormsby.

3.4. Relacién entre la norma; y soluciones de tipo
sparse-spike

En la seccién anterior se presenté a la deconvoluciéon como un problema de inversion
desde un punto de vista determinista. Otra forma de abordar el problema planteado
por la ecuacion 3.19 y que permite entender por qué la norm4 brinda soluciones
de tipo sparse-spike es mediante un punto de vista bayesiano. Desde esta 6ptica, el
modelo se considera como una variable aleatoria y la solucién toma la forma de una
funcién de probabilidad asociada a los pardmetros del modelo (Aster et al., 2018). El
enfoque permite incorporar informacién a priode una forma natural.

Matematicamente,el marco tedrico que permite esto es el Teorema de Bayes,
que expresa la solucién como una distribuciéon de probabilidades a posterideilos
parametros del modelo (Aster et al., 2018). Considerando el caso general, donde
el dato se representa por d = [d, @, ..., ] y los pardmetros de interés son m =
(M, m, ..., m|, la funcién de distribuciéon a prion(m) deberd ser tal que permita
incorporar la informacién adicional en las soluciones del modelo que se quiere estimar.

Por otro lado, la probabilidad de obtener d a partir del modelo m esta representada
por la funcién de verosimilituggd/m). Luego, mediante el enfoque bayesiano se tiene
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que la distribucién de probabilidad a posteriofm/d) se puede obtener mediante

p(mfd) « p(dfm)p(m). (3.20)

Un criterio para seleccionar solo un modelo es entonces escoger aquel que maximice
esta funcién. Este modelo es conocido como mazimum a posteriori moddlAP).

Una distribucion a priori para obtener soluciones de tipo sparse-spike es la laplaciana
con media cero, también conocida como distribucién de doble exponencial (Figueiredo,
2003; Hastie et al., 2009). Para el caso de la deconvolucién sismica,notar que la
distribucion de amplitudes de las reflectividades se asemeja considerablemente a este
modelo. Para una variable, esta distribucion se expresa como

pm) = oo (10, (3.21)

donde A es un pardmetro de escala positivo. Asumiendo que cada) es independiente,
la distribucién de probabilidad conjunta de todos le®; es el producto de todas las
distribuciones individuales. Por lo tanto, la distribucién de probabilidad a pripse
representard al vector m estard dada por

W ! XV
p(m)z_lzl/\exp _/’;"/ :(zj)N exp —}‘ im/ . (3.22)

i=1

Expresando el ruido comdAm —d, donde A es una matriz d& XM que describe
como los datos observados d estan relacionados con elmodelo subyancente m,y
considerando que sigue una distribucién gaussiana con varianzag?, la funcién de
verosimilitud serda una funcién de densidad de probabilidad gaussiana multivariada que
se puede escribir como

" #

1 T
2 (Am —d)" (Am—d) , (3.23)

exp —

1
/Xd/nl) = (2’.[)/14/20,,/7\4

Luego, mediante Bayes (ecuacién 3.20) se puede obtener la funcién de densidad de
probabilidad a posteriori

n #

1 T 1
Am/d) « Cexp —ﬁ(Am —d)" (Am —d) — = ' /m/, (3.24)

donde 1
C= AN )2 (3.25)
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—— Laplace
0.4 ---- Normal

Figura 3.3. Distribuciones normal y laplaciana centradas en el origen. La
primera asociada a las soluciones suaves de la deconvolucién con regulari-
zacion cuadratica y la segunda a soluciones de tipo sparse-spike mediante
una regularizacién con norma/; (no cuadrética).

Por lo tanto, la solucién mas probable sera aquella que maximice esta funcién, lo que
es equivalente a maximizar el argumento de la exponencial. Es decir

n #

@ X
m = argmin (Am —d)"(Am —d) +7n ' /m/ . (3.26)

lo que implica minimizar
J (m) =//Am —d/} + pfkaff, (3.27)

con U= 07%, que es el mismo problema planteado en la ecuacién 3.19.

Es importante mencionar que las caracteristicas de la distribucién laplaciana son
las que la hacen una buena opcién para brindar soluciones de tipo sparséista es
una distribucién estrecha cerca delvalor medio en comparaciéon a la distribucion
gaussiana (utilizada en el enfoque bayesiano que lleva a minimizar la ecuacién 3.27
con regularizacién cuadratica (Murphy, 2012)), pero con una cola més larga, como se
muestra en la Figura 3.3. Esta propiedad permite que los valores mas probables sean
aquellos cercanos a la media, pero sin que la probabilidad de obtener valores grandes
sea demasiado baja, como ocurre con la distribuciéon gaussiana.
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3.5. Conclusiones

El objetivo de este capitulo ha sido presentar la deconvolucién sismica, una técnica
fundamentalen el procesamiento de datos sismicosSe mostré céomo las soluciones
obtenidas varian al aplicar regularizaciones cuadraticas y no cuadréticas. Las regulari-
zaciones cuadraticas proporcionan estabilidad, pero pueden limitar la resolucién de los
datos sismicos. En contraste, las regularizaciones no cuadraticas, como la northa
permiten obtener soluciones mas precisas y ajustadas a modelos sparse-spike, incre-
mentando la resolucion y el ancho de banda de los datos, especialmente en entornos
donde el subsuelo puede modelarse de esta maneraComo se pudo observar en los
ejemplos, las soluciones resultan mejor definidas al utilizar regularizacién no cuadratica.
Aplicando un filtro adecuado, es posible ajustar el resultado para asemejarlo mas al
dato sismico, incrementando el ancho de banda de la senal de una manera controlada.
También se abordé brevemente la relacién entre la northay las soluciones de tipo
sparse-spike, desde una perspectiva bayesiana.



Capitulo 4

Estimacion de la ondicula sismica

4.1. Introduccion

En este capitulo se propone un método alternativo para la estimacién de la ondicula
sismica a partir de los datos observados. Como se discuti6 en el capitulo 2, la ondicula
constituye un elemento esencial en el flujo de trabajo del procesamiento e interpretacién
de datos sismicos (Yilmaz, 2001; Robinson y Treitel, 2008; Herron, 2011). El esfuerzo
suele concentrarse en la estimacion de la fase de la ondicula, dado que la determinacién
de su espectro de amplitud no presenta mayores dificultades (Robinson y Treitel, 2002;
van der Baan, 2008; Edgar y van der Baan, 2011). Obtener una estimacién precisa de
la fase (cuando la hipétesis de fase minima no es aplicable) resulta crucial en procesos
como el amarre de pozos, la inversiéon de trazas, la deconvolucién y la interpretacion,
especialmente en andlisis geolégicos méas detallados (Yilmaz, 2001; Lu, 2005; Herron,
2011; Yuan y Wang, 2011; Simm y Bacon, 2014).

La estimacién de la fase suele abordarse de manera determinista utilizando infor-
macién de pozos en la region de estudio, como se detallé también en el capitulo 2. Sin
embargo, dicha informacion no siempre esta disponible y, cuando lo esta, puede ser
poco confiable (por ejemplo, debido a washouts o mal contacto de la herramienta con la
pared del pozo). Ademas, surge la dificultad de cémo proceder cuando pozos cercanos
muestran grandes discrepancias en las estimaciones de la ondicula (Ma et al., 2015).
Estas situaciones generan incertidumbre en el proceso de estimacién deterministica de
la ondicula (van der Baan, 2008; Edgar y van der Baan, 2011; Newrick, 2012; Herrera
et al., 2014).

Ante estos inconvenientes,resulta necesario y conveniente desarrollar métodos
que permitan obtener una estimacién confiable de la ondiculegpecialmente de su
fase, utilizando exclusivamente datos sismicosEstas estimaciones no solo aportan
informacién complementaria, sino que también funcionan como una herramienta de
control adicional (QC) al andlisis cldsico basado en pozos. En la bibliografia pueden
encontrarse numerosas técnicas, algunas basadas en estimadores estadisticos de orden
superior que capturan la informacién de la fase de manera adecuada (Ulrych et al.,
1995; Velis y Ulrych, 1996; Edgar y van der Baan, 2011). Un ejemplo de esto son los
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métodos basados en la maximizacion de la curtosis o skewneskys cuales han sido
ampliamente estudiados por varios autores (Longbottom et all988; Ulrych et al.,
1995; Fomel y van der Baan, 2014; Ma et al., 2015). Si bien estos métodos son robustos
en presencia de ruido y efectivos cuando la reflectividad es no-gaussiana, presentan
ciertas limitaciones cuando el ancho de banda de la senal es relativamente estrecho o
cuando la reflectividad no es suficientemente sparse (Velis y Ulrych, 1996).

Con el fin de superar dichas limitaciones, se presenta un nuevo método para obtener
la fase de la ondicula a partir de las trazas sismicas observadasA diferencia de la
maximizacién de un estadistico de alto ordengen este método se busca obtener la
rotacién de fase constante que minimiza la normé de las trazas deconvolucionadas.
Esto implica que la deconvolucién del dato con la ondicula apropiada permite obtener
estimadores de la reflectividad cuya normh sea relativamente pequena. La técnica
propuesta se basa en dos hipotesis fundamentales: (1) la fase de la ondicula puede ser
aproximada por un valor constantey (2) la serie de coeficientes de reflexién es de
tipo sparse-spike. Bajo estas hipotesis, la deconvolucion se presenta como un problema
inverso regularizado mediante la normh. Este proceso permite obtener estimaciones
de la reflectividad de alta resolucién (soluciones tipo sparse-spike) y recuperar la
informacién de la fase incluso cuando el ancho de banda del dato es limitado. Ademas,
el método puede adaptarse rapidamente para considerar la no estacionariedad de la
ondicula sismica en los datos observados. Las estimaciones obtenidas son relevantes
para los métodos propuestos en los siguientes capitulos, ya que la ondicula es la base
para muchas aplicaciones en el método sismico.

Es relevante abordar ciertos aspectos relacionados con las dos hipétesis centrales
de este nuevo método. Aunque pueden parecer limitantes, la hipotesis de sparseness
ha demostrado ser eficaz en la resolucién de problemas de deconvolucion en diversos
contextos (Taylor et al., 1979; Oldenburg et al., 1983; Sacchi, 1997; Velis, 2008; Johnston,
2010; Pérez et al., 2013, 2017, e.g.). Si bien la estructura realdel subsuelo es mas
continua que sparse (Cooke y Schneider1983), la amplitud de los coeficientes de
reflexién sigue una distribucién no-gaussiana (Walden y Hosken, 1986; Velis, 2003).
De este modo, el subsuelo puede ser representado mediante un modelo de capas con
propiedades asociadas a distribuciones no-gaussianas, como se discutié en el Capitulo 3.

Por su parte, la hipétesis de fase constante ha sido ampliamente estudiada y aplicada
en diversos problemas sismicos, como la deconvolucién, el amarre de pozos y el zero-
phasing (Levy y Oldenburg, 1987; White, 1988; Velis, 2008; van der Baan, 2008; Edgar
y van der Baan, 2011; Muifioz y Hale, 2012). Esta hip6tesis permite reducir los grados
de libertad en el problema de la estimacién de la fase (Longbottom et al., 1988), lo
que sugiere que la ondicula sismica podria ser més sencilla de lo que se asume (Neidell,
1991).

Este capitulo describe en detalle elmétodo propuesto para la estimacién de la
ondicula y explica paso a paso el algoritmo. Posteriormente, se ilustra el funcionamiento
y desempenio de esta técnica mediante ejemplos 1D y 2D, basados en la minimizacion
de la norma /. También se aplica el algoritmo a datos de campo, considerando la no
estacionariedad de la ondicula. En todos los casos, se comparan los resultados obtenidos
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con el método basado en la maximizacion de la curtosis. Finalmente, se presentan una
breve discusion y las conclusiones mas relevantes.

4.2. Estimacion de la ondicula sismica mediante la
maximizacion de la curtosis

La estimacion de la ondicula sismica juega un rotrucial en el procesamiento e
interpretacion de datos sismicos. En particular, la fase de la ondicula es un aspecto
primordial ya que tiene un impacto directo en la calidad de los procesos de inversion
(Yuan y Wang, 2011). Cuando no se dispone de informacién proveniente de pozos o
algtin otro tipo de informacién a priori, es esencial contar con un método que permita
obtener estimaciones confiables. Un método clésico utilizado para obtener la ondicula
bajo la hipétesis de fase constante es el basado en la maximizacién de la curtosis (Levy
y Oldenburg, 1987; Longbottom et al., 1988; Xu et al., 2012; Fomel y van der Baan,
2014).

A diferencia de la varianza,que es un estadistico de segundo orden]a curtosis
es un estadistico de cuarto orden que preserva la informacién de fase de la ondicula
(Ulrych et al., 1995; van der Baan, 2008). Este estadistico de alto orden proporciona
una medida de la cola de la distribucién y puede interpretarse como una medida de
no-gaussianidad. La curtosis normalizada se define como

P

= /v?a?sfy -3, (4.1)

donde N es la longitud de la serie discretzs;.

Para determinar la fase de la ondicula, se realizan una serie de rotaciones de fase
constante sobre la traza, calculando el valor de la curtosis para cada dngulo. El angulo
que maximiza este estadistico,con su signo invertido,es el candidato para la fase
buscada, ya que corresponde a la fase éptima que maximiza la curtosis y acerca la
ondicula a una forma simétrica, como la de fase cero. Aunque la rotacién de fase puede
realizarse en el dominio de las frecuencias, se ha demostrado que también es posible
implementarla en el dominio del tiempo, con ciertas ventajas sobre el primero (Arons
y Yennie, 1950). La rotacién de fase en el dominio del tiempo se lleva a cabo mediante
la transformada de Hilbert generalizada:

St = cos(@) st + sin@)HT {s}, (4.2)

donde @ es la rotacién de fase constante y/T {-}Jes la transformada de Hilbert (Levy

y Oldenburg, 1987; Robinson y Treitel, 2002). Una vez estimada la fase, el espectro de
amplitud de la ondicula buscada se estima, estadisticamente, promediando el espectro
de amplitud de las trazas en alguna ventana de tiempo de interés (van der Baan, 2008).
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4.3. Estimacion de la ondicula mediante la
minimizacién de la normal

Dada una seccién sismica s compuesta pdi; trazas y Ns muestras en la dimension
del tiempo, el objetivo es desarrollar una nueva estrategia para la estimaciéon de la
ondicula sismica w sin contar con otro tipo de informacién a prioriPara ello, es
necesario considerar tres hipétesis: (1) asumir como valido el modelo convolucional;
(2) la fase de la ondicula puede ser aproximada por una constante; y (3) la serie de
coeficientes de reflexién r asociada a cada traza es no-gaussiana y/o de tipo sparse-spike.

Bajo estas condiciones, la fase 6ptima de la ondicula se asocia con la rotaciéon de
fase constante que minimiza el promedio de la norvhade las reflectividades obtenidas
mediante la deconvolucién sparse-spike (ecuacién 3.19) de las trazad.a norma /
promedio del dato deconvolucionado r se puede expresar como:

X X

h=—""C In) (43)
tj=1 i=1

donde N, es la longitud de la reflectividad estimada. La deconvoluciéon se realiza de

manera independiente para todas las trazas de la seccién sComo se menciond en

el Capitulo 3, esta operacion puede ser vista como un problema de inversién donde,

dada la ondicula w y los datos observados S, el objetivo es encontrar como solucién la

reflectividad sparse.

Para realizar la deconvolucion sparse-spike, es necesario minimizar la ecuacién 3.19.
Esta funcion estd compuesta por el término de misfit y el de la regularizacion. Este
ultimo permite balancear durante la optimizacion el ajuste entre los datos observados y
calculados, ademés de estabilizar y mejorar el condicionamiento de la soluciéon. También
permite impartir una caracteristica de tipo sparse a la reflectividad obtenidalgo
esperable en modelos de reflectividad tipicos dedubsuelo (Walden y Hosken]986;
Velis, 2003). El impacto del término de regularizacién es controlado por el pardmetro
de trade-off A, el cual debe ser determinado por el usuario previamente a la inversién.

Por simplicidad, el espacio de busqueda de la fase se recorre mediante un proce-
dimiento de grid searchEsta técnica permite explorar exhaustivamente edspacio
de soluciones completo, aunque podria utilizarse alguna otra estrategia mas eficiente,
como el método del gradiente conjugado. En cada iteracion del grid search, la rotacion
de la ondicula se obtiene a partir de la transformada de Hilbert generalizada de la
ecuaciéon 4.2, reemplazandds; por la ondicula. Al igual que en el método de la curtosis,
la ondicula de fase cero se obtiene calculando el espectro de amplitud promedio sobre
todas las trazas disponibles y realizando la transformada inversa de FourieiPara
mejorar la estimacién, se aplica una ventana de Hamming, lo que suaviza el espectro
promedio obtenido y permite incluir posible informacion a pri@mderca de la longitud
de la ondicula (van der Baan, 2008).

A modo de resumen, para cada rotacion de la ondicula se realiza la deconvolucién
sparse-spike de cada traza del dato minimizando la ecuacién 3.19. Luego, se asigna el
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valor medio de todas las normaj de las reflectividades estimadas a la correspondiente
rotaciéon de fase. Una vez completado el procedimiento de busqueda de la fase en todo
el espacio de soluciones, se elige como fase éptima aquella que conduce a la reflectividad
sparse con el menor valor medio de la normé.

Un punto importante a considerar es la tolerancia en las estimaciones de fase del
método propuesto. Se sabe que las rotaciones de fase constante dentro de un rango
de #20° no modifican significativamente la forma de la ondicula (Levy y Oldenburg,
1987; van der Baan, 2008; Ma et al., 2015). Esto hace que las rotaciones en este rango
sean dificiles de percibir a simple vista. Por este motivo, se consideran como buenas
estimaciones de la fase de la ondicula aquellos valores que difieran en este rango.

El algoritmo propuesto para la estimacion de la ondicula mediante la minimizacion
de la norma/;, paso a paso, se puede resumir de la siguiente manera:

1. Fijar rango de busqueda de la fase@min y @max-

2. Estimar una ondicula de prueba de fase c#tpba partir del dato sismico observado
en una ventana de tiempo adecuada.

3. Para los valores de fase comprendidos ent@®min y @max:

a) Rotar la ondicula de prueba mediante la ecuacién 4.2.

b) Realizar la deconvolucién sparse-spike (ecuacion 3.19) de cada traza de la
seccion sismica utilizando la ondicula de prueba rotada.

¢) Calcular la norma/; promedio (ecuacién 4.3) de las reflectividades obtenidas.

4. Tomar como fase éptima aquella asociada al minimo valor de la ndrpreamedio.

Como puede observarse en el algoritmo, el paso 3b) requiere la minimizacién de
la ecuaciéon 3.19 en reiteradas oportunidadesExisten varios algoritmos para llevar
a cabo esta minimizacién de manera eficiente.Para este trabajo se utiliz6 el Fast
Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm (FISTA) (Beck y Teboull609). Este
es un algoritmo de la familia delISTA ([lterative shrinkage-thresholding algorithm)
y TwIST (Two-Step Iterative Shrinkage/Thresholding AlgorithmdJISTA es una
extension del algoritmo del gradiente conjugado para resolver problemas de inversiéon
lineales de gran escala de manera simple y eficiente. En cada iteracion de este algoritmo,
solo se realizan operaciones de multiplicacién de matrices y no de inversion de ellas.
En este contexto, FISTA provee soluciones de tipo sparse de manera simple y efectiva.
En el Apéndice A.4 se encuentra una descripcién mas detallada de este algoritmo.

Por ultimo, aunque no menos importante, el parametro de trade-dffde la ecua-
cion 3.19 merece especial atencién. Este pardametro no es tnico y puede existir un rango
de valores para los cuales la solucién encontrada permita honrar al dato observado de
manera igualmente adecuada dentro de una misma tolerancia. En la practica, la selec-
cion de este parametro se basa en prueba y error por parte del usuario, particularmente
cuando no hay informacién sobre el tipo de ruido en el dato (Farquharson y Oldenburg,
2004). En el contexto de este trabajo, se muestra que hay un rango de valoresAle
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para los cuales elminimo de las curvas de la norma/; es consistente,dentro de un
pequeno margen de error, con el valor real de la fase de la ondicula sismica.

4.4. Resultados numeéricos

Para analizar el alcance del método propuesto en diversos escenarios, se consideraron
tres ejemplos sintéticos y uno con datos de campo. El primer ejemplo con datos sintéticos
busca mostrar la influencia del parametro de trade-off en el desempenio del algoritmo
propuesto. El segundo ejemplo presenta un analisis estadistico de la sensibilidad del
algoritmo, considerando el ancho de banda de los datos y el nivel de sparseness de la
reflectividad. Los resultados se comparan con aquellos obtenidos mediante el método
clasico de la curtosis.

En el tercer ejemplo, ambos métodos se ponen a prueba utilizando datos generados
a partir de una seccién 2D del modelo elastico Marmousi2 (Martin et al., 2006). Es
importante mencionar que en los dos primeros ejemplos, los espectros de amplitud de
la ondicula se estiman directamente a partir del dato, como se explicé previamente en
la Seccién 4.3. En el tercer ejemplo, se utiliza el espectro de amplitud original de la
ondicula. Finalmente, se presentan los resultados al aplicar ambos métodos en datos
de campo, utilizando ventanas temporales para considerar la no estacionariedad de la
ondicula sismica.

4.4.1. Seleccion del parametro de trade-off

En el ejemplo que sigue,se analiza el comportamiento de la fase estimada con
respecto al pardmetro de trade-offA. Para aplicar el método propuesto, es necesario
elegir un valor adecuado parad previamente. Si este valor es muy grande, el término
de regularizaciéon en la ecuacién 3.19 predominaré sobre el término de misfit, brindando
soluciones que pueden no ajustarse adecuadamente a los datos observados. Por otro
lado, si A es demasiado pequeiio, se puede terminar ajustando en exceso el dato,
incluyendo ruido en la solucién. Sin embargo, puede existir un rango de valored de
para los cuales la solucién correspondiente respete adecuadamente los datos observados.
El ejemplo muestra que para la estimaciéon de fase no es necesario un ajuste riguroso
de A, ya que existe un amplio rango de valores de este pardmetro para los cuales las
soluciones obtenidas son aceptables. Esta caracteristica proporciona cierta flexibilidad
al usuario al seleccionar el valor dd.

Para el andlisis, se consideré la traza con ruido de la Figura 4.1b, la cual fue generada
mediante la convolucién de una serie de coeficientes de reflexién sparse (Figura 4.1a)
con una ondicula de Ricker de 30 Hz que fue rotada -30°.Luego, se agreg6 ruido
gaussiano de banda limitada (S/N = 5). Para cada fase en el rango de -90° a 90°, se
deconvolucioné la traza sismica utilizando 6 valores diferentes pdran el rango de
0.005 a 0.1. Las curvas de la norma/; para las trazas deconvolucionadas con los 6
valores deA mencionados se presentan en la Figura 4.2. En la Tabla 4.1 se muestran los
valores de las fases estimadas en cada caso. A pesar del amplio rango del parametro de
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Figura 4.1. Ejemplo sintético 1: a) modelo de reflectividad, b) traza
con ruido y c) traza deconvolucionada utilizando la ondicula con la fase
estimada mediante el método de la norma/;.

trade-off, se puede observar que los valores minimos de todas las curvas se encuentran
proximos al valor de fase con el que se generé el dato. Este resultado sugiere que la
seleccion deA para este algoritmo no es tan critica a la hora de hallar una estimacién
correcta de la fase de la ondicula.

Finalmente, la rotaciéon de fase éptima se obtiene seleccionando aquella que conduce
al valor minimo de la normad,. La correspondiente traza deconvolucionada se muestra
en la Figura 4.1c. Para este ejemplo se utilizé A = 0.05. Como podemos ver, la
reflectividad estimada se parece a la del modelo original, aunque hay una subestimacion
de las amplitudes de los spikes. Este efecto indeseado es esperado cuando se trabaja
con soluciones de tipo sparse (Figueiredo et al., 2007; Gramfort et al., 2013).

4.4.2. Analisis de sensibilidad

En este ejemplo se realiza un andlisis de la sensibilidad deinétodo respecto al
ancho de banda (BW) y el grado de sparseness de la reflectividad. Para ello, se generan
conjuntos de datos sintéticos 1D, libres de ruido, utilizando ondiculas con diferentes
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Figura 4.2. Ejemplo sintético 1: Curvas de la normd; para los valores
A = 0.005, 0.01, 0.025, 0.05, 0.075 y 0.1. La flecha indica la direccién en la
que crece A.

¢ =-30
A 0005 001 0025 0.05 0.075 0.1
H) 29 28 271 29 29 -29

Tabla 4.1. Ejemplo sintético 1: fases éptima@ (en grados) para distintos
valores del pardmetro de trade-offA.

anchos de banda y niveles de sparseness. Las reflectividades siguen un modelo Bernoulli-
Gaussiano, donde el nivel de sparseness se cuantifica mediante eporcentaje P de
coeficientes de reflexion distintos de ceroSe consideraron valores de P en ekango

de 5 a 100 % y ondiculas con un ancho de banda entre 20 y 100 Hz, con un paso de
2.5 para cada variable. Las ondiculas fueron rotadas 45°. Para cada par de valores P
vy BW, se generaron 100 realizaciones, donde cada una consistié en crear una traza
convolucionando la ondicula rotada con una reflectividad aleatoria que tuviera el nivel
de sparseness apropiado.

Para examinar la efectividad del método propuesto para cualquier BW y P dado, se
estima la fase para las 100 trazas generadas. Luego, para esas 100 soluciones encontradas,
se calcula la probabilidad de estimar ¢ con un rango de tolerancia de #20°. Este
procedimiento se realizé para todos los valores de BW y P en los rangos mencionados
anteriormente. Los resultados se comparan con aquellos obtenidos mediante el método
clasico de la curtosis detallado previamente.

La Figura 4.3 muestra los resultados delandlisis de sensibilidad propuesto.La
primera fila muestra la probabilidad de estimar la fase correctamente en etango
de tolerancia admitida utilizando los métodos basados en la normé y la curtosis.
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Figura 4.3. Ejemplo sintético 2: Primera fila: probabilidad de encontrar
la fase correcta dentro de una tolerancia dez20° utilizando los métodos
de la norma / y el de la curtosis. Segunda fila: fases medias estimadas.
Tercer fila: desvio estandar de las fases estimadas.

La segunda y tercera fila muestran las fases medias estimadas y los correspondientes
desvios estandar para cada método, respectivamente. En general, puede verse que el
método de la norma /; es mds robusto que el método de la curtosis. En efecto, la

region azul, donde la probabilidad de obtener la fase correcta dentro de la tolerancia
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establecida es alta, es mucho mayor para la nornfaque para el método basado en la
curtosis. Como es de esperarse, la probabilidad se incrementa al aumentar el ancho
de banda y decrece cuando el valor de P aumenta en ambos casos. La segunda y
tercera fila de la Figura 4.3 refuerzan esta conclusién, mostrando la ventaja del método
propuesto sobre el método basado en la curtosis cuando el ancho de banda y el grado de
sparseness del dato es relativamente bajo. Puede notarse como el valor medio decrece
significativamente para grandes valores de P y/o pequefios valores de BW. Esto puede
explicarse a partir delhecho de que en estas situacionesla distribucion de la fases
medias estimadas en el rango de bisqueda se convierte en uniforme (es decir, no hay
informacién de fase), lo cual en este caso las estimaciones se centran en los cero grados.
Por otro lado, mientras més grande el ancho de banda y el sparseness (P bajo), el pico
de la distribucién se encontrara mas cercano a la fase verdadera, como se muestra en
la Figura 4.3, segunda fila.

Simplemente por completitudla Figura 4.4 muestra los histogramas de las 100
soluciones correspondientes a BW = 40 Hz y P = 5, 10 y 20 %. Estos muestran c6mo el
desempeno de ambos métodos decrece a medida que el modelo de reflectividad se vuelve
menos sparse, y viceversa. A pesar de esto, el método de la norhas mas robusto
que el método basado en la técnica de la curtosis, mostrando de manera consistente
estimaciones de la fase mas cercanas a la verdadera.

4.4.3. Marmousi2

En este ejemplo se pone a prueba elmétodo propuesto en un dato sintético 2D
y nuevamente se compara su rendimiento con el método basado en la curtosis. Para
generar el dato sintético, se utiliza una serie de reflectividades extraidas del modelo
elastico Marmousi2 (Martin et al.2006), el cual se muestra en la Figura 4.5aLas
secciones sismicas libres de ruido se generan convolucionando las reflectividades con
ondiculas de tipo Ormsby, variando el ancho de banda entre 20 y 100 Hz, y con una
rotacién de la fase de 30°. Con fines estadisticos, se crearon 100 realizaciones, a las
cuales se les agregd ruido gaussiano de banda limitada (S/N = 3 y S/N = 15). Las
Figuras 4.5b y 4.5¢ muestran dos de las secciones para BW = 30 Hz y 80 Hz, y S/N =
3. Contrariamente a los ejemplos de las secciones 4.4.1 y 4.4.2, en esta prueba no se
estima el espectro de amplitud de los datos para generar la ondicula de prueba, sino
que se utiliza el espectro verdadero con el fin de evitar errores asociados a la estimacion
del mismo y focalizar el andlisis en la obtencién de la informaciéon de fase tinicamente.

Los resultados se muestran en la Figura 4.6.El primer panel muestra las fases
estimadas para el caso libre de ruido. Aunque la mayoria de las soluciones se encuentran
en el rango de #20° alrededor del valor verdadero de la fase en ambos métodos, los
resultados obtenidos con la normd; son més precisos que los obtenidos con el método
de la curtosis. Esto es particularmente evidente para datos con un ancho de banda
bajo. Esto puede apreciarse para todos los datos con distinto ancho de banda, siendo
muy precisa incluso para valores bajos del ancho de banda. Los paneles b y ¢ de la
Figura 4.6 muestran las fases medias estimadasy sus correspondientes valores del
desvio standard para las 100 realizaciones. Como es de esperarse, la precision de las
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Figura 4.4. Ejemplo sintético 2: histogramas de las estimaciones de la
norma /; y la curtosis para BW = 40 Hz y distintos valores de P.

soluciones mejoran cuando se incrementa el ancho de banda y la relaciéon senal ruido.
Atun asi, en ambos casos las soluciones medias estimadas utilizando la nofnsaperan
aquellas obtenidas mediante la curtosis, para todos los valores de BW. En contraste, las
soluciones obtenidas con el método de la curtosis presentan valores del desvio standard
menores que los obtenidas con la técnica de la normé . Asi, para un cierto ancho

de banda y S/N, el método de la curtosis muestra ser mas robusto que el método de
la norma /;. Por otro lado, sus soluciones tienen un mayor bias, especialmente para
valores bajos del ancho de banda.

Con fines meramente ilustrativosla Figura 4.7 muestra las deconvoluciones de
tipo sparse-spike de las secciones sismicas mostradas en las Figuras 4.5b y 4.5¢ con las
ondiculas estimadas por cada método. En todos los casos, la deconvoluciéon se llevé a
cabo utilizando un valor deA = 0.01. Puede observarse una leve mejora al utilizar la
fase estimada con el método de la normé sobre la fase estimada con la técnica de la
curtosis en el caso de BW = 30 Hz. En el caso de BW = 80 Hz, las diferencias son
despreciables a simple vista.
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Traza

Figura 4.5. Ejemplo sintético 3: prueba a) modelo de reflectividad extraido
del Marmousi2, b) seccién con BW = 30 Hz, c¢) seccién con BW = 80 Hz.
En ambos casos, S/N = 3.

4.4.4. Datos de campo

En este ultimo ejemplo se pone a prueba ehlgoritmo propuesto frente a datos
de campo. La seccién sismica en la Figura 4.8a contiene 200 trazascubriendo un
intervalo de tiempo de 1.6 s con un intervalo de muestreo de 2 ms. Como se explicé
previamente, la Tierra no es un medio eldstico perfecto, y la ondicula sufre diferentes
procesos que generan cambios en sus propiedades estadisticas a medida que se propaga
por el subsuelo. En otras palabras, la ondicula no es estacionaria.

Para considerar este fenémeno, se utilizé una estrategia similar a la empleada por
van der Baan (2008), donde se estiman ondiculas individuales en ventanas temporales
que se solapan, cubriendo diferentes rangos de tiempo y asignando el valor de la fase
estimada al centro de la ventana de andlisis. En este ejemplo, se seleccionaron ventanas
de tiempo de 0.8 s con un solapamiento de 0.4 s, cubriendo asi toda la seccién sismica.
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Figura 4.6. Ejemplo sintético 3: desempeifio de la normd; y la curtosis:
a) dato libre de ruido, b) S/N =15y c) S/N = 3.

La Figura 4.10 muestra las ondiculas estimadas por cada método y la Tabla 4.2
los valores correspondientes. Se observa que las estimaciones en la segunda y tercera
ventana son similares, con diferencias en las fases por debajo de los 25°. Sin embargo, la
diferencia en las fases estimadas por cada método para la primera ventana es cercana a
80°. Esta discrepancia se refleja en las secciones deconvolucionadas de las Figuras 4.8b
y 4.8c, donde las mayores diferencias se encuentran en los reflectores entre 0.3 y 0.4 s.

La Figura 4.9 muestra en detalle las regiones indicadas con rectangulos negros
en la Figura 4.8. Estas secciones, resultado de la deconvolucién sparse-spike, fueron
obtenidas luego de minimizar la ecuacién 3.19 comd = 0.75 y utilizando las ondiculas
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Figura 4.7. Ejemplo sintético 3: deconvoluciones sparse-spike para los
casos con BW = 30 Hz (primer fila) y 80 Hz (segunda fila).

estimadas de la Figura 4.10. Finalmente, la Figura 4.11 muestra los resultados para
una sola traza (traza #100) en el medio de la seccién. Se observa que la deconvolucién
resultante utilizando las ondiculas estimadas con elmétodo de la norma /; es mas
sparse y muestra reflectores mejor definidos que la traza deconvolucionada utilizando
las ondiculas obtenidas con el método basado en la curtosis.

4.5. Discusion

Una particularidad importante de la ondicula sismica es su no estacionariedad. En
el estudio de los datos de campo, se utilizéo una estrategia que permite incorporar este
fendmeno, asumiendo que la ondicula varia suavemente en el tiempo. De esta manera,
la ondicula puede considerarse estacionaria dentro de ventanas temporales especificas.
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Figura 4.8. Ejemplo dato de campo: a) Seccién sismica; b) y ¢) decon-
voluciones sparse-spike utilizando las ondiculas estimadas mediante los
métodos de la norma/; y la curtosis, respectivamente.

Existe una relacion entre la longitud de las ventanas y la no estacionariedad de la

ondicula; el uso de ventanas temporales superpuestas puede servir como herramienta
de control para obtener ondiculas confiables. Si se observan cambios abruptos en la
estimacién de la fase entre ventanas consecutivas, esto podria indicar que la estimacién

no es precisa.

Otro aspecto relevante es que el método propuesto se basa en la hipdtesis de que la
fase de la ondicula puede asumirse constante. En andlisis previos, se ha observado que
las estimaciones de fase de las ondiculas sismicas, derivadas de informacién de pozos,
suelen tener fases aproximadamente constantes (Longbottom et al., 1988). Ademas,
cuando se considera la no estacionariedad de la ondicula, esta hipotesis permite obtener
resultados comparables a técnicas mas complejas que permiten cambios en la fase
(Edgar y van der Baan, 2011). Esto refuerza la validez de la hipétesis utilizada en el

método propuesto.



4.6 Conclusiones 46

a) b)
0.2

Tiempo (s)
o©
£
T ' I
'
I 1 ;
|
l
f ! !

0.5

0. T T T T T T
50 75 100 125 150 50 75 100 125 150

Traza Traza

Figura 4.9. Ejemplo dato de campo: regiones indicadas en los rectangulos
blancos en la Figura 4.8: a) norma /; y b) curtosis. Las flechas negras
indican las principales diferencias entre las dos soluciones obtenidas.

4.6. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un método alternativo para estimar la fase de la
ondicula directamente a partir del dato sismico, sin necesidad de informacién adicional.
El método asume que la reflectividad del subsuelo es no-gaussiana y que la fase de la
ondicula es constante. La fase éptima se estima buscando la deconvoluciéon sparse-spike
de la traza con la menor normd;. Se ha demostrado que las estimaciones de la fase
pueden ser imprecisas cuando la reflectividad es muy poco sparse. A pesar de esto, el
método propuesto ofrece buenas estimaciones para reflectividades con un moderado
grado de sparseness.

El método ha sido probado en datos sintéticos 1D y 2D bajo diversos niveles de ruido,
ancho de banda y grados de sparseness de la reflectividad. En todos los casos, el método
propuesto ha mostrado estimaciones més consistentes y precisas que las obtenidas
mediante la técnica clasica de la curtosis. Sin embargo, el método de la curtosis ha
demostrado ser mas robusto akuido, aunque a costa de producir estimaciones con
cierto sesgo respecto al valor real de la fase, especialmente en condiciones de bajo ancho
de banda y grado de sparseness.
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Figura 4.10. Ejemplo dato de campo: ondiculas estimadas en cada ventana
de andlisis utilizando a) la normal/; y b) la curtosis.

Ventana Temporal Norma /; Curtosis

1 -38 38
2 -83 -58
3 -53 -76

Tabla 4.2. Ejemplo dato de campo: fases estimadas por cada método en
cada ventana solapada (en grados).

Finalmente, se ha ilustrado el método utilizando datos de campo y ventanas
temporales para considerar la no estacionariedad de la ondicula. Se ha demostrado que
las estimaciones de la fase obtenidas mediante la normk producen reflectividades
mas sparse y mejor definidas que aquellas obtenidas utilizando el método de la curtosis.
Esto permite obtener imagenes sismicas mas confiables y con mayor resolucién.
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Figura 4.11. Ejemplo dato de campo: a) traza 100; b) y c¢) deconvolucién
sparse-spike utilizando las ondiculas estimadas por medio de los métodos
de la norma /; vy [a curtosis, respectivamente.

4 ' l'l"'”!"'



Capitulo 5

Amarre de pozos y estimacién de la
fase de la ondicula sismica

5.1. Introduccion

El amarre de pozos (well-tying) y la estimacién de la ondicula sismiceparticu-
larmente su fase,son dos etapas fuertemente relacionadas y fundamentales para el
procesamiento e interpretacién de datos sismicos (e.g. Ulrych et al., 1995; Ziolkowski
et al., 1998; White y Simm, 2003). Su correcta implementacién es crucial para obtener
valores de correlacién aceptables entre los rasgos geoldgicos de una zona de estudio y
los datos sismicos obtenidos alli. Esto es vital para diversos procesos, como la inversién
sismica (e.g. Herron, 2011; Yuan y Wang, 2011; Simm y Bacon, 2014).

El proceso de amarre de pozos implica la comparacion entre un sismograma sintético,
creado a partir de perfiles de pozos y una ondicula sismica dada, con las trazas sismicas
observadas en la cercania de dicho pozo. La calidad del amarre, usualmente medida por
el coeficiente de correlacién entre ambas trazas, depende de la disponibilidad de perfiles
de pozo confiables y buenas estimaciones de la ondicula (Anderson y Newrick, 2008;
Herrera y van der Baan, 2014; Herrera et al., 2014; Wu et al., 2017). Un primer amarre
puede realizarse aplicando, manualmente, un corrimiento de tiempo (time-shift) al dato
sintético generado a partir del perfil de pozo y ondiculas ad-hoc, como podria ser una
ondicula de Ricker de fase cero (Newrick, 2012; White y Simm, 2003; Bianco, 2016).
Con frecuencia, este primer amarre se ve afectado por factores como la dispersién
de la velocidad, haciendo que el resultado no sea aceptable. Por lo tanto, ademéas de
aplicar time-shifts, también es necesario recurrir a un estiramiento (stretching) y/o
acortamiento (squeezing) del sismograma sintético hasta que el amarre sea satisfactorio.
Esto implica modificar en pequena cantidad el perfil sénico observado (Anderson y
Newrick, 2008; Herrera y van der Baan,2014). Con el fin de mejorar atin mas la
correlacién, puede ser necesario aplicar rotaciones a la fase de la ondicula, asumiendo
que esta es aproximadamente constante. Es sabido que la seleccion de la ondicula tiene
un impacto significativo en el sismograma sintético final (Anderson y Newrick, 2008).
Mientras la estimacion del espectro de amplitud no presenta grandes dificultades, la
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estimacion de la fase que mejore la correlacién puede ser una tarea dificultosa (e.g.
Robinson y Treitel, 2002; Ulrych et al., 1995).

En la bibliografia pueden encontrarse distintas estrategias para mejorar el amarre
manual de pozos (e.g. Walden y White,1984; White y Hu, 1998; Ziolkowskiet al.,
1998; White y Simm, 2003; Duchesne y Gaillot, 2011; Edgar y van der Baan, 2011;
Qi y Hilterman, 2017). Usualmente, estos procedimientos incluyen varias etapas de
interpretacién, presentando un considerable error humano acumulado (Munoz y Hale,
2012). Ademaés, estos procesos consumen mucho tiempo y, en ciertos casos, resultan
frustrantes para el usuario. Con el fin de superar estos inconvenientes, se desarrollan
nuevas estrategias para realizar ehmarre de forma automéatica.Como ejemplo, se
pueden mencionar los trabajos de Herrera et al. (2014) y Mutioz y Hale (2015), quienes
utilizan Dynamic Time Warping (DTW) (Berndt y Clifford,1994), un algoritmo
originalmente introducido para comparar patrones dehabla en el reconocimiento
de voz automatico (Mueller,2007). En el contexto del amarre de pozos, DTW es
un algoritmo capaz de deformar,mediante estiramiento y/o acortamientoel dato
sintético para ajustarlo al dato sismico observado con alta precisién (Herrera y van der
Baan, 2014). Este algoritmo puede restringirse convenientemente para evitar soluciones
sin significado fisico. Alternativamente, Herrera et al. (2014) se basan en el atributo
de similaridad local (LSIM) propuesto por Fomel(2007) para obtener informacién
acerca de los time-shifts necesarios para corregir el dato sintético. Similar a DTW, esta
aproximacién permite crear una funcién de deformacién (warping function) que luego
se utiliza para transformar la traza sintética a la escala temporal de la traza observada.
El algoritmo utiliza filtros para controlar la cantidad de estiramiento y/o acortamiento
del dato sintético, y por ende del perfil sénico. Aunque estos métodos son efectivos
para obtener altos valores del coeficiente de correlacién con poca supervision, tanto
DTW como LSIM pueden llevar a deformaciones no deseadas de la forma de onda si la
warping function no esta suficientemente restringida.

En el presente capitulo se presenta una estrategia alternativa para realizar el amarre
automatico entre el dato sintético y la traza sismica observada, preservando la forma
de onda. Ademas, de ser necesario, el método permite obtener en simultaneo una
estimacion de la fase de la ondiculaJa cual se asume como una variable adicional.

El método propuesto perturba iterativamente el perfil de velocidades y la fase de la
ondicula sismica de manera que la correlacion entre el nuevo sintético y la traza sismica
mejore con las iteraciones. La velocidad del perfil se perturba aplicando una funcién
construida a partir de una interpolacién de splines ciibicos monétonos con un nimero
fijo de nodos. Se utiliza Differentidlvolution, un algoritmo iterativo de optimizacion
global, para encontrar la amplitud 6ptima de los nodos de la funcion de deformacion
y la rotaciéon de fase de la ondicula.Una ventaja de este métodoen contraste con

el amarre manualy los procesos automaticos mencionadoses que el sintético final

no se deforma durante el proceso de amarre, ya que lo que se deforma es el perfil de
velocidades antes de generar el sismograma sintético y no este en si mismo. Es decir,
el estiramiento y acortamiento de la senal se obtienen intrinsecamente modificando
los datos del pozo. Ademas, por el tipo de interpolacién utilizado, los cambios en la
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velocidad son facilmente restringidos dentro de una tolerancia predefinida, limitando los
nodos de la funcién de perturbacién. Esta caracteristica es importante en términos de
Quality ControlQC). Asimismo, si se cuenta con una ondicula confiable previamente
estimada, el algoritmo permite realizar solo el proceso de amarre automaético.

En este capitulo se introducen los fundamentos béasicos del amarre de pozos utilizado
normalmente y luego se presenta la teoria del método propuesto, con una descripcién
paso a paso del algoritmo. Luego, se ilustra su funcionamiento en un ejemplo pseudo-
sintético y, posteriormente, se muestra su rendimiento en datos de campo de la Cuenca
Neuquina en Argentina,comparando los resultados obtenidos con los de DTWA
continuacion, se presenta una adaptacion del algoritmo para realizar el amarre y la
estimaciéon de la fase con perfiles de pozo blocky. Esto es 1til para obtener un modelo
inicial de la reflectividad que sera necesario en epréximo capitulo.Finalmente,se
presenta una breve discusién y las conclusiones con los resultados mas relevantes.

5.2. Fundamentos del amarre de pozos

La integracion de la informacién proveniente de los datos sismicos y la de los perfiles
de pozos es de gran importancia almomento de identificar formaciones geoldgicas.
Dicho proceso es llamado amarre o atado de pozos, y es un complejo flujo de trabajo
que involucra procesos como el pre-acondicionamiento de datos sismicos, la estimacion
de ondiculas, la interpretacion geoldgica del area de estudio y correcciones manuales
por parte del intérprete (Mutioz y Hale, 2012). Muchos softwares comerciales permiten
realizar este procedimiento de manera manual. También existe software libre y open-
source con el cual se puede realizar este procedimiento. A partir de una interfaz
interactiva, muchos de estos programas permiten modificar el sismograma sintético
para mejorar la correlacion entre la traza sismica y la traza sintética generada a partir
de los perfiles de pozo.

En términos generales, la mayoria de los autores concuerdan en los pasos necesarios
para la realizacion del amarre de pozos. El primero de ellos consiste en generar
una reflectividad a partir de los datos de pozo disponibles.Dadas series de datos
de velocidades y densidades en funcién de la profundidad, en términos generales la
reflectividad se puede expresar como

H2) = UZ+ d)p(z+ d2) — U2)0(2)

UZ+ ddp(z+ d2 +U2)p(2)’
donde dZzes el intervalo de muestreo del perfilf 2) es la velocidad de propagacién de
las ondas sismicas y(2) es la densidad.Para el amarre de pozo propuesto en este
capitulo, nos limitaremos a utilizar inicamente la velocidad de las ondas P, por lo que,
de aqui en adelante,2) representa la velocidad de las ondas P ¥(2) la reflectividad
asociada a dichas ondas. Dado que las mediciones del pozo se encuentran en unidades
de profundidad y los datos sismicos en unidades de tiempoes necesario buscar la
relacién que permita pasar de un dominio al otro. Para obtener el tiempo de reflexion
ida y vuelta,

(5.1)
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2z dz

2 V(Z/)’
donde t es el tiempo para Z = Z. En el caso de contar con informacién de check
shots o VSP (verticalseismic profiles), es conveniente incorporarla a la informacién
proveniente del sénico para mejorar la relaciéon tiempo-profundidad, T-P. Debido a la
falta de esta informacién en algunas ocasiones, es necesario aplicar un fuerte time-shift.

Finalmente, se genera una traza sintética convolucionando la reflectividad estimada

con la ecuacién 5.1 con una ondicula sismica apropiada. La eleccién de la ondicula a
utilizar no es un tema menor, ya que esta puede afectar significativamente la calidad del
amarre (Anderson y Newrick, 2008; Edgar y van der Baan, 2011; Munoz y Hale, 2012;
Herrera y van der Baan, 2014). Generalmente, se suele utilizar una ondicula tedrica,
por ejemplo, una ondicula de Ricker de fase constante con un ancho de banda similar
al del dato sismico o la ondicula estadistica que se podria estimar de este. Si se parte
con una ondicula de fase cero, esta puede no ser 6ptima para el amarre, por lo que el
siguiente paso es rotar la fase para mejorar la correlacion entre la traza sintética y la
observada (White y Simm, 2003). El amarre se da por concluido cuando los reflectores
mas importantes de ambas trazas se encuentran alineados. Sin embargo, es importante
destacar que los resultados nunca son perfectos, ya que la traza sintética y la observada
tienen diferente origen y naturaleza (Newrick, 2012). Un paso adicional opcional es
mejorar el ajuste entre la traza y el sintético mediante el uso de stretching y/o squeezing.
Estas dos técnicas pueden llevar a una mejor correlaciéon al alinear los reflectores, pero
como desventaja, pueden modificar groseramente el perfil de velocidades, y por ende la
relaciéon T-P de la ecuacién 5.2 (Simm y Bacon, 2014).

H2) =t + (5.2)

5.3. Amarre de pozos y estimacion de la fase
automaticamente

El flujo de trabajo del amarre de pozos, que es un procedimiento estandarizado y
regularmente utilizado en la industria, puede demandar mucho tiempo, y la experiencia
del usuario puede influir en demasia en el proceso, dando lugar a errores humanos que
comprometen la calidad final del amarre. Lo mismo ocurre con la tarea de estimar una
ondicula confiable para ser utilizada en el proceso. Para superar estos inconvenientes,
se presenta un nuevo método que busca abordar estas dos problematicas en simultaneo.
El objetivo es amarrar la traza sintética y la traza sismica observada ajustando en
simultaneo el modelo de velocidades y la fase de la ondicula sismica. Estos dos pasos se
llevan a cabo de manera iterativa hasta que el coeficiente de correlacién entre ambas
trazas sea maximo.

Dado el perfil de velocidad de la ond#® obtenido del pozo,Vopd 2), se obtiene un
perfil de velocidades perturbado mediante

Voer2) = Vobd 2) X [1 +H(2)], (5-3)
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donde f() es una funcién de perturbacién. En este caso, la funcién de perturbacién se
construye utilizando algtin método de interpolaciéon apropiado con un cierto niimero
de nodos M predefinidos por el usuario, dondd¥ es mucho menor que el nimero de
muestras de Vopd 2). Por simplicidad, y con el fin de reducir el niimero de grados de
libertad y, por lo tanto, la ambigiiedad del problema de optimizacién, se mantiene la
posicion de los nodos en profundidades fijas e igualmente espaciadas a lo largo del
rango de profundidad de interés. Por otro lado, para evitar soluciones que carezcan de
sentido fisico, se limita la funcién de perturbacién de tal forma que:

—P=<Hd2 <P (5.4)

donde P € [0,1] es un pardmetro a definir por el usuario, por ejemplo, P = 0.1
representa una perturbacién maxima de un 10 % respecto de la velocidad observada.
En la practica, se busca perturbar lo menos posible el perfil observado (e.g. Herrera
y van der Baan, 2014; Wang et al., 2017), por lo que valores & bajos garantizan
que el perfil de velocidad perturbado serd cercano alperfil observado. El método

de interpolacién elegido para generar la funcidf(2) puede ser critico. En este caso,
utilizamos splines monotonicos, ya que garantizan que la funcién entre los nodos sera
suave, continua y estard acotada entre los nodos (Fritsch y Carlson, 1980). Este tipo
de interpolacion permite ademaés restringir los valores de los nodos, y por lo tanto de
p(2), dentro de un rango predefinido pof, haciendo posible establecer un maximo
porcentaje permitido para perturbar el perfil de velocidades observado. De esta manera,
se permite al intérprete tener un control completo sobre los cambios en la velocidad
que aparecen durante el proceso de amarre de pozos. Esto es un factor clave desde el
punto de vista del QC.

Respecto a la fase de la ondicula.esta se ajusta aplicando una rotacién de fase
constante por medio de la Transformada de Hilbert generalizada (ecuacién 4.2), donde
ahora @ representa la rotacién de fase constante ¥ es una ondicula de fase cero de
entrada al algoritmo. En la préctica, y a diferencia de lo planteado en el Capitulag4,
puede ser preseleccionada, por ejemplo, utilizando una ondicula de Ricker de frecuencia
pico central similar a la del dato, o puede ser estimada estadisticamente a partir de los
datos sismicos adyacentes al pozo. Aqui hay dos puntos en comun con lo visto en el
Capitulo 4. Por un lado, dado que rotaciones de fase en el rad®®” no son facilmente
distinguibles a simple vista (Levy y Oldenburg, 1987), las soluciones que difieren en
este rango seran consideradas como buenas soluciones para giroblema de amarre
de pozos y estimacién de la ondicula.Por otro lado, la hipétesis de fase constante
puede ser cuestionada, pero esta es usualmente utilizada en el proceso de amarre de
pozos y, ademads, ha sido utilizada y estudiada satisfactoriamente en distintos contextos
(Levy y Oldenburg, 1987; White, 1988; Neidell, 1991; van der Baan, 2008; Wang et al.,
2014). También se ha encontrado que esta hipétesis ofrece algunas ventajas sobre la
estimacién determinista basada en el amarre de pozos, sobre todo cuando los perfiles
de pozo son cortos o su calidad de registro no es buena (Edgar y van der Baan, 2011).

El proceso de amarre de pozos y estimacién de fase de la ondicula propuesto consiste
en ajustar el valor de lodM nodos y la fase constantep de tal forma que maximicen el
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coeficiente de correlacion entre el dato sintético y la traza observada. Para llevar esto a
cabo, se minimiza la siguiente funcién de costo:

J=1-vy, (5.5)
donde y €[—1, 1] es el coeficiente de correlacién entre el sismograma sintétisy el

sismograma observado s. Mateméaticamente, se expresa como:

P . ;
o (5 —9(s5 -9
4

R —, P —
M5 =97 Li(si -9

, (5.6)

donde &y 5 son los valores medios de”sy s respectivamente,y N es el nimero de
muestras. Como esta funciéy es no lineal y multimodal, se utiliza el algoritmo de
optimizacién global Differential Evolution (DE) para hallar la solucién éptima. En cada
iteracion de DE, los nodos y la fase se actualizan haciendo que el perfil de velocidad
de la onda P y la ondicula también se actualicen utilizando las ecuaciones 5.3 y 4.2,
respectivamente. Este algoritmo de optimizacion, al igual que los algoritmos genéticos,
busca imitar los procesos que tienen lugar en la evolucion natural. DE funciona como
una herramienta simple para resolver problemas de optimizacién complejos ya que
fue disenado para optimizar funciones de manera estocastica en un dominio continuo
N -dimensional, y dada su capacidad de exploracién sobre el espacio de bisqueda, evita
quedar atrapado en 6ptimos locales.Las ventajas de este algoritmo son que tiene
pocos parametros a definir en comparacion con otros algoritmos evolutivos, permite
realizar andlisis de incertidumbre sobre la solucién por su naturaleza estocastica y tiene
una convergencia mas rapida que otras estrategias evolutivas (Storn y Price, 1997).
En el Apéndice A.2 se presenta una descripcion mas detallada de este algoritmo de
optimizacién global.

El algoritmo de amarre de pozos y estimacién de la fase de la ondicula se puede
describir paso a paso de la siguiente manera:

1. Fijar el nimero de nododV a ser utilizado y sus correspondientes profundidades.

2. Fijar el pardmetroP que limitara la funcién de perturbacié® z) y determinar
el rango de busqueda de la fase de la ondiculg.

3. En cada iteracién de DE:

I Modificar la ondicula usando la ecuacién 4.2.
11 Perturbar el perfil de velocidades usando la ecuacion 5.3.
111 Calcular la serie de coeficientes de reflexién utilizando la ecuacién 5.1.

1Iv Aplicar la relaciéon T-P dada por la ecuaciéon 5.2 a la reflectividad para
convertirla de profundidad a tiempo.

Vv Crear el sismograma sintético utilizando la reflectividad y la ondicula pertur-
badas.
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v1 Evaluar la funcién de costo usando la ecuacién 5.5.

vil Comprobar convergencia o criterio de corte.

Es importante sefialar que, en caso de ya contar con una estimacion confiable de la
ondicula, se puede utilizar esta directamente para generar el amarre automatico sin
realizar el ajuste de fase (Gelpi et al., 2019a).

Un punto de relevancia,previo a comenzar con el proceso de amarre tanto de
forma manual como automatica, es tener un adecuado pre-acondicionamiento de los
datos registrados en el pozo. En este sentido, hay varios puntos a considerar.Por
un lado, los perfiles de densidad son sensibles a las condiciones dgbozo (washouts
o invasiones), requiriendo un buen contacto de la herramienta con la pared del pozo
(Anderson y Newrick,2008). Por otro lado, los perfiles sénicos, si bien no son tan
sensibles a las condiciones delpozo, se ven afectados por ruido sismicodispersion,
etc. Como consecuencia,una edicién del perfil, como puede ser aplicar un filtro de
mediana, es necesaria para minimizar el impacto de errores en las altas frecuencias
de las mediciones (Leaney y Ulrych, 1987). Para més ejemplos y detalles relacionados
con el procesamiento de perfiles y QC, el lector puede referirse a Anderson y Newrick
(2008) y White y Simm (2003).

5.4. Resultados numéricos

En esta seccién, probamos el método propuesto para el amarre de pozos y la
estimacion de la fase de la ondicula mediante ejemplos numéricos utilizando datos
pseudo-sintéticos y datos de campo. Con el primer tipo de datos se estudio el rendimiento
del método usando distintos valores de los pardmetfsy P del algoritmo. Ademads, se
evalué el impacto de dichos pardmetros en la estabilidad del algoritmo y, en particular,
en la estimacion de la fase de la ondicula mediante un analisis estadistico. Finalmente,
se aplicé el método propuesto a datos de campo en dos escenarios diferentes: uno donde
la correlacién inicial entre el sintético y la traza observada era relativamente alta (0.64),
y otro donde la correlacion era baja (0.37) y se considerd necesaria una mejora en el
amarre. Ademas del andlisis detallado del funcionamiento del algoritmo propuesto, se
realizaron pruebas con el algoritmo automatico Dynamic Time Warping (DTW) para
comparar los resultados.

5.4.1. Dato pseudo-sintético

En este ejemplo utilizamos un dato pseudo-sintético para probar elalgoritmo.
Para ello generamos dos trazas: una hara la funcién de dato sismico observado y la
llamaremos traza observada, mientras que la otra sera la traza sintética asociada al
dato de pozo, la cual sera ajustada al dato observado mediante el algoritmo de amarre.

Para generar la traza sintética inicial, partimos de un perfil de velocidades de onda
P real medido en un pozo, al cual le aplicamos un filtro de mediana para minimizar el
impacto de observaciones espurias. Asumiendo, por simplicidad, una densidad constante
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con la profundidad, generamos un perfil de reflectividad a partir de este perfilde
velocidades utilizando la ecuacion 5.1. Utilizando el perfil de velocidad, transformamos
la reflectividad del dominio de la profundidad al tiempo. Luego, convolucionamos esta
reflectividad con una ondicula de Ricker de frecuencia central de 30 Hz y sin rotacién
de fase, generando asi la traza sintética inicial.

El perfil de velocidades, la ondicula utilizada y el dato resultante pueden verse en
color negro en las Figuras 5.1a, ¢ y d, respectivamente. Para generar la traza observada,
aplicamos una funcién de perturbaci@(z) al perfil de velocidades utilizando la ecuacién
5.3, obteniendo un perfil de velocidades perturbado. Esta funcion fue construida
utilizando splines ctibicos monoténicos con 5 nodos §# = 0.15, como se muestra en la
Figura 5.1b. A partir de este perfil perturbado y asumiendo una densidad constante,
generamos un perfil de reflectividades en el dominio del tiempo, que convolucionamos
con una ondicula de Ricker de frecuencia central de 30 Hz y su fase rotada a'.-30la
traza resultante le agregamos ruido Gaussiano de banda limitada.

El perfil de velocidades, la ondicula utilizada y la traza resultante pueden verse en
color rojo en las Figuras 5.1a, ¢ y d, respectivamente. La correlacién entre las trazas
observada y sintética es 0.45, lo que indica que el ajuste entre ellas es relativamente
bajo y requiere una mejora en el amarre de los datos.

5.4.2. Dependencia de los parametros

En esta seccion analizamos los resultados del amarre de ambas trazas en funcién
de los parametrosM y P. Para ello, aplicamos el algoritmo con diferentes valores de
estos parametros y analizamos los resultados.

Primero, fijamos el valor d@ y analizamos el rendimiento del método para distintos
valores de M. La Figura 5.2a muestra en negro eperfil de velocidad originaly los
distintos perfiles resultantes luego de aplicar el método cdh=3, 5, 10, 50 y 100. En
todos los casos se consideréP = 0.15. Las Figuras 5.2b y 5.2c muestran las funciones
p(2) estimadas correspondientes y las trazas sintéticas obtenidas, respectivamente. Se
puede ver que cuanto mayor es el nimero de noddd, mayor es la inestabilidad de
las funcionesp(2) estimadas, las cuales se alejan de la curva utilizada para generar el
dato que se muestra en la Figura 5.1b. A pesar de estas diferencias, los sismogramas
después del ajuste son muy similares entre si, como puede verse en la Figura 5.2c. La
Tabla 5.1 resume los resultados obtenidos. Los coeficientes de correlacién resultantes
entre los sintéticos observados y ajustados son muy altos en todos los casos, incluso en
los casos conM = 3 y M = 100, donde las estimaciones de la fase de la ondicula no
fueron buenas. Como es de esperar, cuanto mayor es el numero de nodos (ej. 50 o 100),
mayor es el valor del coeficiente de correlaciéon. Sin embargo, muchos nodos pueden
introducir deformaciones locales no deseadas en el perfil de velocidad perturbado. Estas
deformaciones no son reales y pueden llevar a una mala interpretacién. Un ejemplo de
esto puede observarse entre los 900 y 1200 m para el caso dd = 100, curva violeta
en la Figura 5.2a. Por el contrario, muy pocos nodos pueden no ser suficientes para
lograr una correlacién apropiada entre el dato sintético y el dato observado. Un criterio
conservador podria ser seleccionar el nimero minimo de nodos que logre un coeficiente
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Figura 5.1. Ejemplo pseudo-sintético: a) en negro el perfil de velocidad
original y en rojo el perfil perturbado; b) curph?) utilizada para perturbar
el perfil de velocidad conM = 5y P = 0.15; ¢) en negro la ondicula de
Ricker de fase cero y en rojo con la fase rotada a -30 d) en negro la traza
sintética inicial asociada al dato de pozo y en rojo la traza observada.
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Tabla 5.1. Ejemplo pseudo-sintético: Coeficientes de correlacién y fases
estimadas para diferentes nimeros de nodos y un cambio de velocidad fijo

P =0.15.

M
3 5 10 50 100
y 089 098 098 0.99 0.99
#) 2 30 -32 -26 -60

Tabla 5.2. Ejemplo pseudo-sintético: Coeficientes de correlacién y fases
estimadas para diferentes cambios de velocidad y un ntimero fijo de nodos

M = 10.

P
005 0.1 0.15 0.2
y 091 098 098 0.98
) -12 -33 -30 -27

de correlacién razonablemente bueno, por ejemplo, 0.90 (Zhou, 2014). Este nimero
puede ser obtenido facilmente con un procedimiento simple como el de ensayo y error.
A continuacién, analizamos el comportamiento del algoritmo para un ntmero fijo
de nodos M = 10 y valoresP = 0.05, 0.1, 0.15 y 0.2. Los resultados se muestran en
la Figura 5.3 y un resumen de los mismos puede encontrarse en la Tabla 5.2. Dado
que el ntimero seleccionado de nodos es conservador, las estimaciones de las curvas
P(2) son estables y similares a la curva original, como se muestra en la Figura 5.1b,
incluso para los mayores valores d®. El coeficiente de correlacién varia desde 0.91
para el caso de P = 0.05 hasta 0.98 para elcaso P = 0.20. En todos los casos, las
fases estimadas estuvieron dentro det4° de la fase verdadera, excepto en el caso de
P = 0.05, donde la fase estimada fue de-12°. Estos resultados muestran que, dado
un numero conservador de nodos, se pueden obtener altos valores del coeficiente de
correlacién utilizando perturbaciones entre medias y bajas de la velocidad. Sin embargo,
no se recomienda utilizar grandes valores d2 a menos que el perfil sénico registrado
sea de mala calidad o poco confiable. Como se observa en la Figura 5.3 para el caso de
P = 0.2, el perfil de velocidades original fue afectado severamente en algunas regiones
por la curvap(Z2) resultante. Estas variaciones pueden ser innecesarias en la mayoria
de las situaciones,ya que se pueden lograr mejoras en los valores de la correlacién
utilizando valores pequenios df, como se deduce de la Tabla 5.2.
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Figura 5.3. Ejemplo pseudo-sintético: resultados con = 10 y distintos
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5.4.3. Anadlisis estadistico

Los resultados resumidos en las Tablas 5.1 y 5.2 muestran que, como el método
estima en simultdneof(2) y la fase de la ondicula, puede existir un cierto trade-off
entre ellos, especialmente cuand®/ o P toman valores grandes. En este ejemplo, para
analizar el comportamiento de las soluciones estimadas y evaluar la estabilidad del
algoritmo, se repite el proceso varias veces bajo las mismas condiciones, aprovechando
la ventaja de la naturaleza estocéastica del algoritmo DE.

Para el analisis, consideramos valores deM = 3, 5y 10; y P = 0.05, 0.1, 0.15
y 0.2. Con fines estadisticos,considerando que las soluciones finales pueden variar
dependiendo de la poblacién inicial del algoritmo DE, para cada par de pardametros se
aplicé el método propuesto 100 veces. En todos los casos, el rango de biisqueda de la fase
de la ondicula fue de -90a 90°. La Tabla 5.3 resume los resultados obtenidos. Mientras
mas grandes seanM y P, mayores son los valores del coeficiente de correlacién; sin
embargo, en la préactica no se deberia esperar obtener valores tan altos de la correlacién
al realizar el amarre de pozos (Newrick, 2012). Estos valores, claro estd, no son realistas
y se recomienda al usuario ser conservador y sensato en la selecciéon de los parametros.
Usualmente, valores de la correlacion entre 0.8 a 0.9 son mas que aceptables para una
6ptima interpretacién de los datos (Zhou, 2014). Estos valores pueden ser alcanzados
seleccionando unos pocos nodos y valores dP del orden de 0.15, como puede verse
en los resultados. La seleccién de los valores 6ptimos dependeré, naturalmente, de la
longitud de la ventana en la que se requiere realizar el amarre y de cuanto confie el
usuario en los perfiles observados, entre otras cuestiones.

Tabla 5.3. Ejemplo pseudo-sintético 3: coeficientes de correlacién promedio
luego de 100 realizaciones para los distintos pares de parametros. En todos
los casos, el desvio estandar estuvo en el orden de 0.001.

M
P 3 5 10
0.05 0.82 0.86 0.91
0.1 0.88 0.96 0.97
0.15 0.89 098 0.98
0.2 0.89 0.98 0.98

La Figura 5.4 muestra, para todas las combinaciones de parametros, los histogramas
de las fases de la ondicula estimadas para las 100 realizaciones. Se puede observar que,
en la mayoria de los casos, las estimaciones se encuentran comprendidas dentro del rango
de #20° de la fase original, los cuales son valores aceptables bajo la hipdtesis asumida
de fase constante. También puede observarse cémo la calidad de las estimaciones
decrece al utilizar pocos nodos o cuando se permite variar muy poco emodelo de
velocidad registrado. En estos casos, las curvas de perturbaciéon que se obtienen no son
capaces de recrear la curvg)2) original, y la fase intenta compensar estas limitaciones.



5.4 Resultados numéricos 62

M=3 . M=5 M=10

5%
N

P=
=

w

10%
N
o

P
=
WO 5
—
—
-

15%
N)
o

P=
=
o

(L R |

20%
N
o

P=

10 l
T -t Ll o - 1 T : . . S

960 -30 0 30 60-60-30 0 30 60-60-30 0O 30 60

o) o () o)

Figura 5.4. Ejemplo pseudo-sintético 3: Histogramas de las fases estimadas
luego de las 100 realizaciones para los distintos pares de parametros.

Contrariamente, las estimaciones mejoran al utilizar 5 o mas nodos y permitir grandes
variaciones en la velocidad.

Ahora, el andlisis se centra en dos casos particularesEl primero con M = 3 y
P = 0.05 y el segundo conM = 10 y P = 0.15. Dado que el dato fue creado utilizando
M =5y P = 0.15, se espera que el primer caso muestre valores bajos de correlacion y
estimaciones de la fase poco satisfactorias, mientras que para el segundo se esperan
correlaciones mas altas y buenas estimaciones de la fasecomo se concluyé en los
ejemplos previos. La Figura 5.5a muestra en negro el perfil de velocidad observado y
en rojo el perturbado para las 100 realizaciones al utiliz#M = 3 y P = 0.05, mientras
que las Figuras 5.5b y 5.5¢c muestran respectivamente las correspondientes curEg)
estimadas y los sismogramas sintéticos. Puede verse que las 100 cury®g), aunque
son muy parecidas entre si y estables, no honran la curva original con la que se generd
el dato, mostrada en la Figura 5.1b. Lo mismo se observa para los sintéticos generados.
Por otro lado, la Figura 5.6a muestra en negro el perfil de velocidad observado y en
rojo el perturbado para las 100 realizaciones coM = 10 y P = 0.15, mientras que
las Figuras 5.6b y 5.6c muestran respectivamente las correspondientes curvgd2)
estimadas y los sismogramas sintéticos. Se puede observar que en este caso, las 100
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curvas f(2) son similares entre si y siguen la tendencia de la curva original que se utiliz6
para generar la traza observada, mostrada en la Figura 5.1b. Sin embargo, las curvas
son inestables en la parte superior de la ventana de trabajo, lo que puede explicarse por
la falta de reflectores significativos en esa profundidad, lo que reduce la sensibilidad del
coeficiente de correlacién a las variaciones de velocidad en esa regién. Por otro lado,
los 100 sintéticos resultantes son muy parecidos entre si. El coeficiente de correlacion
se incremento6 de 0.45 a 0.82 en el primer caso y de 0.45 a 0.98 en el segundo, con un
desvio estandar de 0.001. En cuanto a la fase de la ondicula, se obtuvo una rotacién de
fase media de -45° con un desvio estandar de 1.9° para el primer caso y una fase de
-30° con un desvio estandar de 1.2° para el segundo.

El analisis para todos los pares de parametros muestra que, utilizando pocos nodos y
pequeinios cambios de velocidad, se obtienen curvgkz) estables. Por otro lado, aunque
el uso de varios nodos y grandes cambios de velocidad lleva a curvas inestables, estas
siguen la tendencia de la curva original. Sin embargo, se recomienda utilizar la menor
cantidad de nodos posible y permitir pequetnias variaciones de velocidad para minimizar
las desviaciones del perfil de velocidad observado.

5.4.4. Datos de campo

En este ejemplo utilizamos datos de campo para poner a prueba el método propuesto.
El conjunto de datos disponible consiste en un cubo sismico migrado en tiempo, con
un intervalo de muestreo de 2 ms, ademas se cuenta con dos perfiles sénicos medidos
en dos pozos, pozo A y pozo B, ubicados en el area. Los datos fueron registrados en
la cuenca Neuquina,Provincia de Neuquén,Argentina. Al dato, como parte de su
preprocesamiento, se le habia aplicado una rotacién de fase de’90\nte la falta de
check shots y datos de VSP, la relacion tiempo-profundidad la obtuvimos, para ambos
pozos, integrando elperfil sénico. En ambos perfiles se aplicé un filtro de mediana
de 33 puntos (White y Simm, 2003; Duchesne y Gaillot, 2011). Las ondiculas de fase
cero necesarias para realizar el amarre se obtuvieron estadisticamente a partir del dato
sismico cercano a los pozos. Dichas ondiculas pueden verse, con lineas punteadas, en las
figuras 5.9a y b. En este ejemplo, ademas de realizar el amarre utilizando el algoritmo
propuesto, compararemos los resultados obtenidos con aquellos que surgen de hacer el
amarre de manera manual y utilizando DTW con restricciones.

La Figura 5.7a muestra en color negro el perfil de velocidad observado que se obtiene
a partir del sénico del pozo A. La Figura 5.7c muestra en negro la traza observada en
las cercanias del pozo y en color rojo la traza sintética inicial luego de realizar el amarre
manualmente, que consistié en la elecciéon de la ondicula y realizar un time-shift que
mejore la correlacién. El coeficiente de correlacion entre estas trazas es 0.64, por lo que,
a pesar de ser relativamente bueno, el amarre podria mejorarse. Luego realizamos el
amarre utilizando el algoritmo propuesto, eligiendo valores de los paramefMos= 15 y
P = 0.15. La Figura 5.7a muestra en rojo el perfil de velocidad perturbado. Puede verse
que los apartamientos del perfil de velocidad observado son relativamente pequenos, en
concordancia con el maximo cambio permitido para la velocidad durante el proceso
de optimizacién. La curva de perturbacién f2) se observa en la Figura 5.7b. La
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Figura 5.5. Ejemplo pseudo-sintético 3: Resultado luego de 100 realiza-
ciones utilizandoM = 3 y P = 0.05. a) Perfil de velocidad observado en

negro y perturbado en rojo, b) curvasf(2), y c) sismogramas sintéticos
calculados.
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Figura 5.6. Ejemplo pseudo-sintético 3: Resultado luego de 100 realiza-
ciones utilizandoM = 10 y P = 0.15. a) Perfil de velocidad observado en

negro y perturbado en rojo, b) curvasf(2), y c) sismogramas sintéticos
calculados.
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Figura 5.7d muestra en negro la traza observada en las cercanias del pozo y en color
rojo la traza sintética después de realizar ehmarre. Se puede observar una mejora
en el ajuste de las dos trazas. En efecto, el coeficiente de correlacion finalpasé de
0.64 a 0.88. La ondicula estimada se muestra con linea sélida en la Figura 5.9a y
resulté con una rotacion de fase 6ptima de 82valor cercano a los 90 que posee el
dato. Finalmente, la Figura 5.7e muestra los resultados del amarre utilizando DTW.
Se utiliza la versién con restricciones siguiendo el trabajo de Herrera y van der Baan
(2014), donde se utiliza una ventana de deformacién (warping window) de 10 muestras.
Se debe mencionar que la implementacion del algoritmo DTW no considera ningtin
sobremuestreo o filtro de suavizado. Aunque el coeficiente de correlaciéon es un poco
mayor que el obtenido con el método propuesto, alcanzando un valor de 0.94, la traza
ajustada muestra algunas caracteristicas no deseadas, como picos y lébulos planos poco
realistas, que no se encuentran cuando se utiliza el método propuesto.

La Figura 5.8a muestra en color negro el perfil de velocidad observado que se obtiene
a partir del sénico del pozo B. En este caso se observa un comportamiento similar
al obtenido en el caso anterior. La Figura 5.8c muestra en negro la traza observada
en las cercanias del pozo y en color rojo la traza sintética inicial luego de realizar el
amarre manualmente. El coeficiente de correlacién entre estas trazas es 0.37, por lo
que en este caso el amarre no es bueno y debe mejorarse. Dado que en este caso la
ventana de trabajo es més corta que en el caso anterior, para el amarre con el algoritmo
propuesto se optd por utilizar valores d¥ = 10 y P = 0.1. La Figura 5.8a muestra
en rojo el perfil de velocidad perturbado. Puede verse que los apartamientos del perfil
de velocidad observado son relativamente pequenos, en concordancia con el maximo
cambio permitido para la velocidad durante el proceso de optimizacién. La curva de
perturbacién f(2) se observa en la Figura 5.8b. La Figura 5.8d muestra en negro la
traza observada en las cercanias del pozo y en color rojo la traza sintética después de
realizar el amarre. Se puede observar una mejora significativa en el ajuste de las dos
trazas. En efecto, el coeficiente de correlacion final pasé de 0.37 a 0.79. La ondicula
estimada se muestra con linea sélida en la Figura 5.9b y resulté con una rotaciéon de
fase optima de 89, valor cercano a los 90que posee el dato. Finalmente, la Figura 5.8e
muestra los resultados del amarre utilizando DTW. En este caso, la correlacién alcanzé
un valor de 0.84. Nuevamente, esta estrategia permite obtener un mejor coeficiente
de correlacién, pero a cambio de algunas deformaciones de la ondicula que son poco
realistas, como también se observo en el ejemplo anterior.

5.5. Amarre blocky de pozos

Con el fin de representar el subsuelo como una serie de capas con propiedades
fisicas bien diferenciadas, los registros de pozos pueden ser subdivididos en segmentos
relativamente uniformes que representan zonas con similar litologia. Los limites de estos
segmentos corresponden a cambios abruptos en las capas del subsuelo, representando
los limites entre unidades geolégicas. En la practica, con el fin de seguir estos bordes
geologicos establecidos por el intérprete o petrofisico, es conveniente que los perfiles
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Figura 5.7. Ejemplo dato de campo, Pozo A: a) Perfil de velocidad
observado en negro y perturbado en rojo, b) curv@2) utilizando M = 15
y P = 0.15, trazas observada en negro y sintética en rojo luego del c)
amarre manual, d) el método propuesto y e) DTW con restricciones.

registrados en el pozo tengan una representacién en bloques o, como se lo llama
comunmente, blocky. Para poder mantener esta caracteristica blocky durante el amarre
es importante tener un buen control de las perturbaciones que se le realizaran al perfil
sénico. El problema surge cuando, durante el procedimiento de amarre, con el fin de
mejorar la correlacion, se crean intervalos de velocidad que no son realistas o que no
respetan el andlisis de capas geoldgicas definido previamente.

Una ventaja del método propuesto es que puede adaptarse facilmente para trabajar
con perfiles blocky.Para esto,en cada iteracion delDE, la funciéon que perturba el
perfil sénico dada por la ecuacién 5.3 se puede reutilizar de la siguiente manera:

Vel Bz) = VopfAz) X [1 +pz"), (5.7)

donde Az son intervalos de velocidad constantes y*zon las profundidades medias de
cada intervalo en el perfil de velocidad. La fase de la ondicula se perturba de la misma



5.5 Amarre blocky de pozos 68

a) b) c)
0.0
100 |
0.0
200
— 0.1
£
5 300 w
©
2 8
2 £0.1
S o
& 400 =
x
500 0.2

600 g

0.25
700 \
A
2000 6000-0.1 0.0 0.1 23%1 0% 0
Velocidad (m/s) p(2) Amplitud Amplitud Amplitud

Figura 5.8. Ejemplo dato de campo, Pozo B: a) Perfil de velocidad
observado en negro y perturbado en rojo, b) curvg(2) utilizando M = 10

y P = 0.1, trazas observada en negro y sintética en rojo luego del c) amarre
manual, d) el método propuesto y e) DTW con restricciones.

manera en cada iteracién de DE mediante la transformada de Hilbert generalizada,
dada por la ecuacion 4.2.

5.5.1. Segmentacion de perfiles de pozo

Una versién blocky del perfil observado se puede obtener mediante un andlisis
interpretativo delmismo, siguiendo rasgos geolégicos caracteristicos como distintas
litologias, tipo de sedimentos o algin otro tipo de informacién de la cuenca. En este paso
es comun la interaccién entre el intérprete y el petrofisico. Una alternativa es utilizar
algiin algoritmo de segmentacién. Los enfoques clasicos para abordar este problema
de segmentacion se basan en encontrar cambios abruptos en la media (Webster, 1973)
o varianza (Gill, 1970) de la secuencia bajo estudio. También pueden encontrarse
estrategias basadas en técnicas de clustering y anélisis espectralGill et al., 1993;
Ligges et al., 2002). En este trabajo de tesis, para obtener un perfil blocky, se utiliza la
técnica propuesta por Velis (2007). En este algoritmo, el objetivo de la segmentacion
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Figura 5.9. Ejemplo dato de campo: Ondiculas estadisticas estimadas
(linea punteada) y con estimacién de fase (linea continua) para a) pozo A
y b) pozo B.

es subdividir la secuencia original x =X, X%, ..., &) en segmentos mas pequenos de
manera tal que localmente sean relativamente estacionarios. Es decir, se busca una
secuencia de puntos de cambio

t =, & o sb) (5.8)

crecientes. Estos indices determinan la longitud de los segmentos del dats i — f.
Luego, el algoritmo busca de manera iterativa sucesivos puntos de cambify a
partir de la hipétesis de que dos intervalos adyacentes son distintos cuando la funcién
de densidad de probabilidad (pdf ) de los datos a cada lado del punto de cambio es
significativamente diferente. Para esto, se utiliza una ventana de longitidc8ntrada
en el punto de cambio a examinar y se la divide a la mitad para elcalculo de las
pdfs y su posterior comparacién. El tamarnio de debe ser tal que permita encontrar
intervalos estacionarios. Para esto, el algoritmo recae en el método de maxima entropia
(Jaynes, 1957) para el calculo de las pdfs (Velis, 2003). Este método, a su vez, utiliza
estadisticos calculados directamente de los datos para restringir la maximizaciéon de la
pdf de la entropia. Para realizar la segmentacion, la estrategia hace uso de una ventana
deslizante a lo largo de la serie a segmentar. De esta manera, la ventana recorre todo
el dato y asigna un punto de cambid; cuando se observa un fuerte cambio en la pdf.
Como parametros de control, este algoritmo permite seleccionar al usuario el largo de
la ventana a utilizar para el andlisis y la distancia minima aceptable para los puntos
de cambio a encontrar en la secuencia.
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5.5.2. Ejemplo de amarre blocky

Para ilustrar los resultados alutilizar el método blocky,utilizamos los datos co-
rrespondientes al pozo A del ejemplo 5.4.4, asi como la ondicula estadistica de fase
cero estimada del dato sismico. En la Figura 5.10a se puede ver en gris el perfil sénico
observado y en negro la versién blocky del mismo obtenida mediante el algoritmo de
segmentacion.En la Figura 5.10c se puede ver en negro la traza sismica observada
y en rojo la traza sintética obtenida alconvolucionar la reflectividad estimada del
perfil blocky con la ondicula de fase cero. La correlacién entre estas dos trazas es
0.61. Al igual que antes, si bien este valor no es considerado bajo, siempre es deseable
mejorar el amarre de manera confiable. El amarre utilizando el algoritmo propuesto
fue aplicado con valoresM = 10 y P = 0.1. La Figura 5.10a muestra en rojo el perfil
blocky perturbado. La Figura 5.10b muestra la curva de perturbaci@z), mientras
que en la Figura 5.10d se puede ver en rojo la traza sintética final luego del amarre. La
correlacién final entre las trazas es de 0.8 y se estimé un valor de la fase de la ondicula
de 85°. Es decir, se logré mejorar el ajuste entre la traza sintética y la observada,
obteniendo un valor para la fase de la ondicula dentro del rango esperado.

5.6. Discusion

Una hipoétesis implicita en el algoritmo de amarre presentado es que la ondicula
debe ser estacionaria dentro de la ventana de trabajo. Generalmente, esta hipdtesis se
considera valida para ventanas de duracién relativamente corta en tiempo, estableciendo
algunos autores tiempos maximos del orden de los 0.5 segundos (van der Baan, 2008;
Zhou, 2014; Herrera y van der Baan, 2014). En los ejemplos estudiados, tanto para los
datos pseudo-sintéticos como para los datos de campo, las ventanas de tiempo fueron
aproximadamente de esta dimensionNo obstante,en el caso de tener que utilizar
ventanas de tiempo mas grandesse pueden implementar distintas estrategias para
superar los problemas asociados a la no estacionariedad de la ondicula comopor
ejemplo, subdividir en ventanas mas pequenas la region de analisis. Esta consideracion
deberia ser abordada alrealizar el amarre y la estimacién de la ondicula tanto de
manera manual como de manera automéatica.

La adaptacién del método para el amarre de pozos blocky permite realizar el amarre
respetando la informacion interpretada sobre las capas que conforman el subsuelo. En
el ejemplo propuesto se utilizé un algoritmo de segmentacion de pozos para definir el
perfil blocky. Este algoritmo se apoya en una base estadistica para definir los puntos de
quiebre en el perfil y poder hacerlo blocky. Para el propésito de esta tesis, el algoritmo
utilizado es suficiente para mostrar el alcance del proceso de automatizacién propuesto.
Sin embargo, existen otras alternativas para obtener perfiles con estas caracteristicas
(Davis, 1986; Ligges et al., 2002) que se podrian utilizar sin afectar almétodo de
amarre.

El fin del algoritmo propuesto es facilitar y optimizar el tiempo en las tareas de
amarre de pozos y ajuste de la ondicula sismica, en caso de no contar con una primera
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Figura 5.10. Ejemplo dato de campo blocky: en gris el perfil observado,
en negro el perfil observado blocky y en rojo el perfil perturbado luego
del amarre, b) curvap(2) con M = 10 y P = 0.1, ¢) y d) en rojo trazas
sintética y en negro traza observada antes y después de aplicar el método
propuesto.
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estimacion apropiada. En este caso, esto se lleva a cabo planteando estos dos procesos
en simultdneo como un tinico proceso de optimizacién. El algoritmo requiere ajustar
dos parametros de entrada para su funcionamiento. Estos podrian estar definidos por
defecto y permitir que se modifiquen como opciones avanzadas segun las necesidades
del intérprete.

Es importante mencionar que la estrategia detras dedlgoritmo propuesto para
perturbar el perfil sénico tiene gran potencial para ser utilizada en otras aplicaciones en
el campo de la geofisica. Particularmente, en aquellas donde DTW y LSIM han tenido
éxito. Estas incluyen tareas como correlaciones entre perfiles de pozos (Anderson y
Gaby, 1983), calibracién de VSP y conversién a profundidad (Hackert y Parra, 2002) o
correlaciones entre perfiles y nicleos de rocas extraidos de perforaciones (Price et al.,
2008).

5.7. Conclusiones

El método propuesto permite llevar a cabo el proceso automatico del amarre de
pozos y, en simultaneo, estimar la fase de la ondicula sismica. El uso de los splines
ctubicos monoténicos como método de interpolaciéon entre los nodos para perturbar
suavemente el perfil de velocidades observado permite obtener cambios en la velocidad
controlados, garantizando que las mediciones delperfil registrado sean respetadas
dentro de cierta tolerancia. Por medio de ejemplos, se mostré que el método es estable
y permite obtener resultados confiables, especialmente cuando la seleccion de los
parametros (ntimero de nodos y cambios méximos permitidos en la velocidad) es
conservadora.

Los resultados en datos pseudo-sintéticos y de campo muestran que es posible
obtener valores altos del coeficiente de correlacién entre las trazas sintéticas y sismicas,
asi como estimaciones aceptables de la fase de la ondicula sismica. Ademads, se mostré
que el método propuesto puede ser utilizado para realizar el amarre de pozos cuando los
perfiles observados son de tipo blocky. En este caso, mediante un ejemplo de datos de
campo, se observa que también se logra mejorar la correlaciéon entre las trazas sintética
y observada, obteniendo una estimacién confiable de la ondicula.

Una ventaja adicionalde este método es que la traza sintética resultante no es
estirada ni comprimida durante el proceso de amarre, como puede ocurrir en el caso
manual o con DTW. El sintético final preserva la forma de la ondicula en todo momento,
caracteristica que contribuye a una mejor interpretaciéon del dato sismico.



Capitulo 6

Deconvolucion sparse-spike basada
en informacién de pozos y realce en
frecuencias

6.1. Introducciéon

La estimacion de la reflectividad a partir de datos sismicos puede verse como un
problema inverso (Robinson y Treitel, 2008), donde el objetivo es eliminar el efecto de
la ondicula sismica. Sin embargo, debido a que los datos sismicos son de banda limitada
y generalmente contienen ruidoeste es un problema inverso makondicionado que
admite muchas soluciones que se ajustan al dato observado, es decir, no hay unicidad en
la solucién. Ademads, estas soluciones a menudo muestran valores altos de la nokma
lo que las hace inestables y carentes de significado fisico. Por lo tanto, como se discutio
en el Capitulo 3, es necesario incorporar algin tipo de restriccién y/o informacién a
priori para reducir la no-unicidad del problema. Los métodos para incorporar este tipo
de informacién al problema de inversién estan en constante desarrollo, especialmente
en problemas geofisicos (Tarantola, 2005; Menke, 2018).

En los ultimos afnos, se han desarrollado varios algoritmos de deconvolucién con
el objetivo de impartir caracteristicas deseables a las soluciones estimadas. En parti-
cular, las soluciones sparse-spike o ralas son preferidas porque presentan reflectores
bien resueltos que mejoran elancho de banda de las soluciones clasicas obtenidas
mediante el uso de la normd, (Debeye y van Riel, 1990). Como ejemplo, se pueden
mencionar los trabajos de Taylor et al. (1979), quiénes utilizaron programacién lineal y
regularizon el problema mediante la normA para estimar soluciones tipo sparse-spike
de la reflectividad, mientras estimaba simultdneamente la ondicula, proceso conocido
como deconvolucién a ciegas (blind deconvolution). Oldenburg et al. (1983) estimaron
reflectividades sparse usando programacion lineal y técnicas autoregresivas para in-
corporar restricciones en la impedancia. Sacchi (1997), en lugar de utilizar la norma
/i, emple6 un procedimiento de repesado (reweighting) de la solucién para obtener
reflectividades con un aumento en el ancho de banda. Pérez y Veils (2011) estimaron la
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posicién de un ntumero fijo de spikes en datos poststack y prestack utilizando técnicas
de optimizacion global. Esta estrategia permite ajustar otros parametros como la
fase de la ondicula durante el proceso de inversién; sin embargo, requiere estimar la
cantidad de reflectores a ajustar y el uso de un algoritmo de optimizacion global, lo
que la hace computacionalmente costosa. Utilizando FISTA (Beck y Teboulle, 2009) y
minimos cuadrados, Pérez et al. (2013) estimaron reflectividades sparse-spike a partir
de datos prestack, regularizando el problema inverso mediante la norfnal'ambién

a partir de datos prestack, Pérez et al. (2017) encontraron soluciones de tipo blocky
para las velocidades de las ondas P y S y la densidad, utilizando como regularizacién
la norma mixta b, que conduce a soluciones de tipo sparse-spike con estructura.
De manera similar,la regularizacion por totalvariation permite obtener imagenes

de impedancia de alta resolucién con continuidad lateral a partir de datos poststack
(Pérez y Velis, 2018). En el contexto de la deconvolucién a ciegas (blind deconvolution),
Kazemi (2018) emplea un algoritmo modificado de minimos cuadrados completos para
estimar simultdneamente la reflectividad y la ondicula, mientras que Sui y Ma (2020)
usa la norma atémica para estimar soluciones de tipo sparse-spike que preserven la
continuidad lateral. En el campo de la inteligencia artificial, Pereg et al. (2020) utiliza
redes neuronales recurrentes para explotar la informacién temporal que pueden extraer
este tipo de arquitecturas y obtener soluciones de tipo sparse-spikérquitecturas
como los encoders-decoders han sido utilizadas para realizar deconvoluciones de tipo
sparse-spike multi-traza (Chai et al., 2021).

Aunque todas estas técnicas han demostrado ser tutiles en diversas situaciones, la ma-
yoria se basan unicamente en los datos sismicos, ignorando otras fuentes de informacién
como, por ejemplo, datos de registros de pozos. No incorporar esta informacion puede
aumentar la ambigiiedad en las soluciones y generar resultados que se aparten de la
geologia de la regiéon donde se obtuvo el dato. En este contexto, dicha informacién puede
integrarse a través de un modelo inicial que sea perturbado adecuadamente durante el
proceso de inversién hasta converger a una solucion aceptable, lo que permite restringir
y estabilizar el problema de inversién (Cooke y Schneider, 1983). En el caso de datos
de pozo, el modelo inicial generalmente es obtenido por un intérprete que identifica
manualmente los horizontes, lo que puede afectar directamente los resultados de la
inversién, dependiendo de las imprecisiones en la interpretacién (Zhang y Castagna,
2011).

En este capitulo, presentamos un método de inversién sparse-spike con elfin
de superar las limitaciones descritas anteriormenteEl método propuesto fuerza a
la solucién a honrar cualquier modelo de reflectividad sparse-spike derivado de la
informacién de pozo. La estrategia consiste en perturbar dicha reflectividad de manera
iterativa para minimizar el error entre una traza sintética calculada y una traza
observada. Para esto, se construye una funciéon de deformacién mediante un interpolador
lineal a trozos con un nimero fijo de nodos. Se utiliza Very Fast Simulated Annealing
(VFSA) (Ingber, 1989) para resolver el problema de optimizacién multimodal y no lineal,
estimando las coordenadas 6ptimas de los nodos que minimicen el error cuadratico
medio entre el dato observado y el sintético. La amplitud de los spikes se calcula
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mediante minimos cuadrados en cada iteracion de VFSA. La traza sintética se obtiene
convolucionando una ondicula, que asumimos conocida, con la reflectividad perturbada.
El método descrito en el Capitulo 5 se utiliza para estimar la ondicula, basiandose en
la informacién de pozo. Entre las posiciones de los nodos, se impone una restriccion
que evita soluciones sin significado fisico. El proceso de deconvolucién comienza con la
traza mas cercana al pozo y se repite traza a traza a partir de ella. La reflectividad final
obtenida para una traza se utiliza como modelo inicial para deconvolucionar la siguiente.
De esta forma, los cambios en la reflectividad son suaves desde un punto de vista
espacial, mientras que se conservan las caracteristicas principales de la reflectividad en
el pozo. La hipdtesis principal es que dos reflectividades contiguas contienen el mismo
numero de spikes, con posiciones y amplitudes idénticas, lo que hace que esta estrategia
sea Optima para procesar datos con una complejidad geoldgica de baja a moderada. Se
demuestra, mediante datos sintéticos y de campo, que el método propuesto permite
obtener reflectividades sparse-spike que se ajustan tanto al dato observado como a la
informacién de pozo, incluso en presencia de ruido significativo o cuando la fase de la
ondicula no es conocida con precisién. También se muestra que, al convolucionar la
solucion con ondiculas de mayor ancho de banda que el de la sefial original, se pueden
obtener soluciones de alta resolucion.

Este capitulo se estructura de la siguiente manera. En primer lugar, se presentan
algunos conceptos tedricos fundamentales y se describe el método propuesto, detallando
sus ecuaciones, hipdtesis y el paso a paso del algoritmo. A continuacién, se realizan
pruebas con datos sintéticos,analizando los distintos pardmetros y su impacto en
la solucion. Luego, se aplica la estrategia a datos de campo utilizando dos lineas
sismicas que comparten un mismo pozo. Finalmente, se presenta una discusién sobre
la estrategia y se resumen las principales conclusiones.

6.2. Sobre la deconvolucién sparse-spike

La estrategia propuesta se basa en el modelo convolucional presentado en el Capitulo
2. La i-ésima traza g de dimensionL s de una seccion sismica con/V trazas se puede
representar como

si= Wr+ n, (6.1)

donde r; es la reflectividad de dimension L., W es la matriz de convolucién con
dimensién Ls X L, que se construye con los elementos de la ondicula w de dimensién
Ly, vy iy es ruido aleatorio con dimensiéd s. Sin pérdida de generalidad, se asume que
la ondicula es la misma para todo el conjunto de trazas y que es conocida de antemano
o al menos que se puede estimar de manera adecuada a partir de los datos.

Asumiendo ruido blanco gaussiano, una solucién conservadora para la reflectividad
r; se puede encontrar minimizando la funciéon de costo

J (xi) = W —sifk + Alki[b- (6.2)
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Este enfoque, conocido como regularizacién de Thikhonov,lleva a la solucién de

minimos cuadrados .
ri= WW4+AL Ws, (6.3)

donde T es la matriz identidad, # es el parametro de trade-off que permite estabilizar
la solucién; sino, ante la presencia de ruido,r; seria inestable y sin utilidad. Este
enfoque es frecuentemente de poca utilidad, dado que presenta una falta de resolucion
para valores de A grandes y es inestable para valores pequenos.Ambas peticiones

de estabilidad y alta resolucién se pueden obtener forzando la solucién a ser de tipo
sparse en lugar de la norma minima mediante distintos enfoques, como los propuestos
por Oldenburg et al. (1983), Velis (2008), y Pérez et al. (2013). En particular, Velis
(2008) propone una reflectividad con un nimero pequei® de coeficientes distintos

de cero, donde su posicién en tiempo y amplitud son las incognitas en un problema de
optimizacion no lineal. El problema de encontrar la posicién lo resuelve iterativamente
con VFSA | mientras que las amplitudes las obtiene en cada iteracién mediante

a;= B'B +AI Bs, (6.4)

donde B es una matriz Ls XM formada con las columnas de W cuyos indices son
aquellos de los componentes no cero de r Esto es Bjm = W-¢,+1, donde Ty es la
posicién de los tiemposay,. Atn si el parametro de trade-off fuera nulo, la estabilidad
de la solucién estéd asegurada si la reflectividad es lo suficientemente sparbd & L ).
Dado que, BB es una matriz pequeiia el costo computacional asociado al resolver la
ecuacion 6.4 es muy bajo. La estrategia que se presenta tiene un objetivo similar, pero
se fuerza a la solucion a honrar no solo el dato sismico sino también la informacién de
pozo existente. Por otro lado, se estiman las posiciones en tiempo de los reflectores en
forma progresiva mediante la perturbacién de un modelo inicial sparse-spike con una
funcién de deformacion (warping function). Las coordenadas de los nodos que permiten
crear esta funcion de deformacién son incégnitas en este problema y se estiman usando
VFSA. Por otro lado, las amplitudes de los spikes se computan mediante minimos
cuadrados con una restricciéon para conservar la continuidad lateral.

6.3. Deconvolucion sparse-spike y realce en
frecuencias

La inversion propuesta comienza con una reflectividad spanseabtenida a partir
de los datos de pozo, que contield spikes. Esta reflectividad se ajusta adecuadamente
a las trazas cercanas al pozo utilizando la técnica de atado de pozos, descrita en el
Capitulo 5. Esta técnica también permite ajustar la fase de la ondiculala cual se
asume constante durante el proceso de amarre. La reflectividad inicial obtenida del
pozo se genera mediante un algoritmo de zonificaciéon que segmenta automaticamente
los datos del registro en un ntimero predefinido de intervalos, que son estadisticamente
independientes (Velis, 2007).
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Una vez que ¥ ha sido calibrada correctamente con los datos sismicos, se procede
a estimar las reflectividades traza por traza, perturbando ligeramente la reflectividad
para usarla como punto de partida para la traza siguiente.Este proceso sigue un
enfoque en dos etapas, que se describe a continuacion.

Primer etapa: funcién de deformacién

Para cada trazal-ésima, se estima la posicién de los spikes en perturbando los de
ri—; mediante una funcién de deformacién a trozos monoténica, definida a partirKle
nodos Xk, ¥), k=1, - - -, KPor simplicidad, los nodos externoXy( ¥) y Xk+1, ¥ +1)
se fijan en (&, §) y (&, ¥), respectivamente,donde § y &r son las muestras inicial
y final de la ventana de tiempo consideradal.os K + 1 segmentos de la funcién se
definen como:

Vi1 — ¥
Xir1 — X
Estas funciones se aplican elemento a elemento a los indices de tiempo de; rpara

t € (Xk, %;1]. La salida es una nueva serie de indices temporales que se usan para
mapear los elementos de ix; a sus nuevas posiciones en ji{reflectividad perturbada).

El objetivo de la perturbacién es obtener una reflectividadjue se ajuste a los datos;s
después de la convolucion con la ondicula. La busqueda de las coordenadas 6ptimas de
los nodos (Xk, ¥), que minimicen la diferencia entre la traza sintética y la observada, es
un problema de optimizacion no lineal y multimodal que se resuelve utilizando VFSA
(Ingber, 1989). En el Apéndice A.3 se presenta una descripcién més detallada de este
algoritmo de optimizacion.

Para evitar que los spikes se crucen en el tiempo, el orden de los indices endebe
ser el mismo que en ;. Esto requiere que la funciéon de deformaciéon sea monoténica.
Ademas, dado que este es un proceso traza a traza, se espera que las variacionegde r
a 1; sean pequenas, lo que implica restringir la perturbacién de los nodos. Para asegurar
estos requerimientos, se introduce un esquema de restriccion de borde dindmico dentro
de la etapa de perturbaciéon de VFSA, de manera que cada coordenada de los nodos
esté limitada por las coordenadas de los nodos vecinos en cada iteracién de VFSA.

En la practica, primero se modifican las coordenadg llevandolas a sus nuevas
posiciones )y, = Vi+A Yk, de manera secuencial paki= 1, - - -, Kdonde Ay representa
las correspondientes perturbaciones. En esta etapa, las coordenadas horizontakgsno
se modifican. Para garantizar la monotonicidad, se requiere qye; < ¥ < W1, VK
Ademas, para forzar pequefias perturbaciones, se establece qug +d < ¥ < X — d
donde des una pequena distancia de tolerancia (en milisegundos o muestras). Estas
restricciones de borde son dinamicas y deben actualizarse antes de perturbar caga
en cada iteracién de VFSA. Dichas restricciones pagq se pueden expresar como:

fk(t):yk-l— (t—)f), k=0,1,"',K. (6.5)

miax(Ye1, % — d < Y =m M1, X%+ 0. (6.6)
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Una vez perturbadas todas las coordenadapk, se procede a perturbar las coordenadas
Xi siguiendo un esquema de restriccion similar:

mix(Xe—1, Y — d < X <m 1mke 1, ¥+ d). (6.7)

Alternativamente, se puede optar por perturbar primero las coordenadgsy luego yk,
sin afectar los resultados.

Segunda etapa: ajuste de amplitudes

Para encontrar la amplitud éptima de los spikes en cada iteracién del VFSA, se
utiliza la ecuacién 6.4, que se obtiene al minimizgBa; —s;/}, afiadiendo un término
de regularizacién cuadratico para garantizar la estabilidad de la solucién (Velis, 2008).
Sin embargo,dado que se espera que r sea similar a 5—;, se incorpora un término
adicional en la funcién de costo que contemple esta similitud.En la practica, las
amplitudes 6ptimas se determinan minimizando la siguiente funcién:

J () =[Ba; —si/} + Al —ai1[E, (6.8)

donde gy a_; son vectores que contienen 1d¥ elementos distintos de cero d¢ y r_1,
respectivamente. El pardmetrd es el trade-off que permite controlar la continuidad
lateral de la traza deconvolucionada. La solucién final es:

-1
ai= B'B+AI  B's;+Aaj_; . (6.9)

Realce en frecuencias

Después de realizar la deconvolucion, la secciéon de reflectividades sparse resultante
puede convolucionarse con una ondicula sismica de gran ancho de banda. Cualquier
ondicula con l6bulos laterales moderados y un espectro plano deberia producir un
resultado aceptable. El intérprete puede experimentar con diferentes ondiculas y anchos
de banda. El realce en frecuencias 6ptimo, que es subjetivo, sera determinado por la
preferencia visual y el conocimiento de la zona de estudio (Ryan et al., 1994; Yilmaz,
2001).

El algoritmo paso a paso

1. Dado los datos de pozo, seleccionar un niimero adecuado de bloques para seg-
mentar los datos y construir la reflectividad inicial cd¥ elementos distintos de
cero (por ejemplo, utilizando el método propuesto por Velis (2007)).

2. Estimar la ondicula y la reflectividad inicial sparse-spike a partir del atado de
pozos de la reflectividad generada en el paso anterior y la traza observada maés
cercana (por ejemplo, utilizando el método descrito en el Capitulo 5).
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3. Definir el niimero de nodoK para la funcién de deformacién, el rango maximo
de perturbacién permitidod y el pardmetro de trade-offA para controlar las
variaciones de amplitud.

4. Para cada traza gy en cada iteraciéon del VFSA, realizar lo siguiente:

a) Perturbar la reflectividad x; utilizando la ecuacién 6.5 para obtener la
nueva posicién de los spikes (primer etapa).

b) Actualizar la matriz B y estimar las amplitudes atilizando la ecuacién
6.9 (segunda etapa).

¢) Construir la nueva reflectividad;,rconvolucionarla con la ondicula sismica,
y calcular el error (misfit) entre la traza sintética y la observadatidizando
el primer término de la ecuacién 6.2.

d) Revisar la convergencia o el criterio de corte.

5. Opcionalmente, convolucionar la seccién de reflectividad sparse-spike final con
una ondicula de mayor ancho de banda (Ej: Ormsby).

6.4. Resultados numeéricos

Probamos la estrategia propuesta utilizando datos sintéticos y de campo. El primer
ejemplo numérico ilustra la deconvoluciéon sparse-spike 1D en un conjunto de datos
ruidosos. El objetivo es demostrar la capacidad del esquema de perturbacién en
presencia de ruido, asi como analizar el efecto del niimero de noosn la consistencia
y precision de los resultados. Para ello, se llevo a cabo un estudio estadistico empleando
diferentes realizaciones.

Posteriormente, el algoritmo se pone a prueba con datos sintéticos en 2D con ruido,
donde se analiza el impacto del pardmetro de trade-4fn la continuidad lateral de las
soluciones obtenidas. También se investiga como las variaciones en la fase de la ondicula
afectan las soluciones estimadas. Finalmente, se aplica el método propuesto a datos de
campo en 3D, realizando un realce en frecuencia al convolucionar las reflectividades
obtenidas con dos ondiculas de Ormsby apropiadas.

6.4.1. Ejemplo sintético 1D

La linea negra en la Figura 6.1a muestra la reflectividad sparse-spike utilizada para
generar las trazas sintéticas en los paneles b y ¢ de la misma figura. Estas trazas fueron
creadas con una ondicula de Ricker de 30 Hz y ruido de banda limitada. La linea azul
en la Figura 6.1a representa la reflectividad inicial que se utiliza como entrada para el
algoritmo, la cual fue obtenida perturbando la reflectividad original con una funcién de
deformacién conK = 5. Esta reflectividad perturbada simula lo que sucederia en un
escenario real, donde el modelo inicial de reflectividad obtenido a partir de informacién
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Figura 6.1. Dato sintético 1D. a) Reflectividad real (negro) e inicial (azul).
b) Dato sin ruido. ¢) Dato con ruido (S/N=5).

de pozos (o cualquier otra fuente) difiere de la reflectividad obtenida al procesar las
trazas cercanas.

Para aplicar el algoritmo propuesto, primero se deben seleccionar los parametros
K y d Al utilizar la funcién de deformacién,estos parametros regulan cudnto se
puede estirar o acortar la reflectividad en ekiempo. La libertad para modificar la
reflectividad aumenta al tomar valores mas altos de estos parametros, mientras que
el misfit entre la traza sintética y la observada disminuye. Sin embargo, elegir valores
grandes dedy K para obtener valores pequenos del misfit puede resultar en soluciones
de reflectividad sin significado fisico. Por el contrario, valores muy pequenos de estos
pardmetros podrian llevar a un ajuste incorrecto de los datos observados. Este es el
mismo trade-off que se presenta al resolver el problema de amarre de pozos visto en el
Capitulo 5. En general, los pardmetros se eligen en funcién de varias consideraciones,
como el nivel de ruido y la continuidad lateral de los datos, y dependen del analisis de
las soluciones y del juicio personal. Dado que se asume que el modelo inicial es cercano
a la reflectividad real, la seleccién ddes menos critica que la d&K, por lo que valores
moderados a bajos dedson adecuados para imponer una restricciéon razonable en la
solucion final.

La Figura 6.2 muestra la media y el desvio estandar del misfit resultante tras
resolver el problema de deconvolucién para el dato ruidoso con valoreKdeariables
y dfijo en 10 muestras. Con fines estadisticos, se realizaron 100 realizaciones en cada
caso, donde cada realizaciéon implico el uso de diferentes semillas para la generacién
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Figura 6.2. Ejemplo sintético 1D. Media y desvio estandar del misfit vs.
ntmero de nodos (100 realizaciones).

aleatoria del ruido y la inicializacién del VFSA. Al analizar la figura, se observa que
para K < 5, la mayoria de las soluciones no ajustan correctamente el dato observado.
Cuando K = 5, que es el nimero de nodos con el que se cred el dato sintético, el valor
promedio estd apenas por encima del nivel de ruido. Aun asi, algunas soluciones no
logran un ajuste satisfactorio. Para valores &> 5, como era de esperarse, la mayoria
de las soluciones estan por debajo del nivel de ruido y sus desvios estandar son muy
pequenos. Es importante notar que el nivel de ruido es independienteKley depende
unicamente de los datos. Asi, si el misfit entre el dato observado y el estimado esta por
encima del nivel de ruido, se trata de un subajuste; si est4 por debajo, se esta ante un
sobreajuste del ruido. Para los valores d€ > 5, se puede observar que los valores del
misfit estan ligeramente por debajo del nivel de ruido, lo que indicaria un sobreajuste.
Dado que la figura ilustra medias y desvios estandar para las 100 soluciones de cada
valor de K, se espera que no todas las soluciones parK > 5 muestren sobreajuste.

Los mayores desvios estandar observados par& =< 5 pueden explicarse por el
ruido en los datos y el niimero limitado de iteraciones del VFSA. Para simplificar, se
realizaron 10,000 iteraciones en todos los casos, un nimero que podria no ser suficiente
para alcanzar el minimo global, especialmente cuando el nimero de nodos es pequeno
y la funciéon de deformacién no logra mover los spikes de manera adecuada. Por otro
lado, la similitud en el comportamiento de las soluciones paka> 5 es notable, lo que
implica que aumentar el nimero de nodos no mejorara significativamente los resultados.
Esto se debe a que, con muchos nodos, la funcién de deformacion es lo suficientemente
flexible como para mover los spikes a las ubicaciones correctas.
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Figura 6.3. Ejemplo sintético 1D. a) Reflectividad real (negro) y estimada
promedio luego de 100 realizaciones (rojo). b) Desvio estandar. c¢) Trazas
observadas y promedio estimado (rojo).

La Figura 6.3 muestra los resultados para etaso de K = 6. Se puede observar
que la soluciéon promedio es practicamente idéntica a la reflectividad real, mientras
que los desvios estandar individuales presentan valores muy pequenos, lo que indica
una alta precisiéon. El tercer panel muestra que el ajuste con el dato observado es
aceptable, como en la Figura 6.2. Sin embargo, entre 0.3 y 0.5 s, algunos reflectores son
estimados con menor precisién, lo que genera un leve aumento en el desvio estandar.
Este resultado es esperado, ya que la energia de la sefial en esos tiempos es cercana al
nivel de ruido (Figura 6.1).

Finalmente, la Figura 6.4 muestra la funciéon de deformaciéon promedio junto con la
funcién original y las 100 soluciones estimadas correspondientes. Se puede ver que, a
pesar de la alta variabilidad en las coordenadas de los nodos entre los 0.3 y 0.5 s, existe
una correspondencia estrecha entre las funciones de deformacion reales y las estimadas.

6.4.2. Ejemplo sintético 2D

En este ejemplo se aplicé elalgoritmo a un dato sintético 2D generado a partir
del modelo Marmousi2 (Martin et al.2006). Se analiz6 el efecto del pardmetro de
trade-off A, el nivel de ruido y la ondicula en la continuidad lateral y las amplitudes de
la reflectividad estimada. La Figura 6.5a muestra la reflectividad del modelo, la cual
presenta dos partes con caracteristicas diferentes. La parte superior estd compuesta
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Figura 6.4. Ejemplo sintético 1D. Funcién de deformacién estimada (gris),
real (rojo) y funcién de deformacién promedio (azul) paraK = 6 (100
realizaciones). Las barras negras muestran los desvios estandar para cada
nodo.
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Figura 6.5. Ejemplo sintético 2D. a) Seccién reflectiva real. b) En negro,
reflectividad inicial en la posicién del pozo (ubicada en la primera traza),
y en rojo, la ondicula utilizada. c¢) y d) Datos con ruido gaussiano S/N=5
y S/N=1, respectivamente.

por reflectores bien definidos y separados, donde uno de ellos exhibe un decaimiento
suave en amplitud hasta desaparecer. Aunque no es comin que un reflector mantenga
la misma polaridad y amplitud a lo largo de todas las trazas sismicagampoco es

esperable un cambio significativo de una traza a la otra. Por otro lado, la parte inferior
de la seccién muestra un paquete de reflectores muy cercanos entre si, de amplitudes
moderadas, con dos de ellos casi tocandose, lo que sugiere una formacion de pinch-out.

La Figura 6.5b muestra la reflectividad inicial, que en este ejemplo corresponde a
la reflectividad asociada a la primera traza del dato. Se asume que esta reflectividad
representa el modelo sparse-spike obtenido a partir de la informacion de pozo en
la ubicacién de dicha traza, luego de ser calibrada mediante el amarre de pozos.

Las Figuras 6.5¢ y d muestran secciones sintéticas con ruido blanco gaussianmn
relaciones senal/ruido (S/N) de 5 y 1, respectivamente. Estas secciones fueron generadas
al convolucionar la reflectividad con una ondicula de Ricker de 30 Hz, que se muestra
en rojo en la Figura 6.5b.

En todos los ejemplos se utiliz& = 10 y d= 3. Al igual que en el ejemplo anterior,
en el algoritmo de inversion se utilizé la misma ondicula con la que se creé dhto
sintético. En cuanto al pardmetro de trade-off, se consideraron tres casbsz 0.005,

A= 005y A= 0.5. Aunque existen diversas estrategias para seleccionar estos valores,
como la curva-L, el principio de discrepancia o la validacién cruzada (Farquharson y
Oldenburg, 2004), en este caso los valores fueron elegidos manualmente. Cabe destacar
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que los valores seleccionados cubren un rango amplio,lo que permite representar
distintos escenarios y analizar su impacto en los resultados.

La primer fila de la Figura 6.6 muestra los resultados para el caso con S/N=5. En
la parte superior de los datos, donde los reflectores estan bien separados, el efectoAde
no es realmente significativo. En todos los casos, los reflectores principales se estiman
correctamente, mostrando una continuidad lateral adecuada, incluso en el reflector con
decaimiento de amplitud. A medida que se incrementa el valorAlda mejora en la
continuidad lateral es casi imperceptible. En cuanto a la parte inferior de la seccién,
el efecto de este parametro en la estimaciéon de los reflectores es mucho mas notable.
Se puede observar que la calidad de la solucién mejora con eblumento de A. Para
A = 0.005, la continuidad lateral es deficiente, con reflectores que alternan posiciones de
traza en traza e incluso desaparecen. Pard = 0.05, hay una mejora en la estimacién
de las amplitudes, pero la continuidad lateral sigue siendo deficiente. Finalmente, para
A = 0.5, la solucién estimada reproduce adecuadamente la reflectividad original, con
buena continuidad lateral y estimaciéon precisa de las amplitudes y posiciones.

La segunda fila de la Figura 6.6 muestra los resultados para el dato con S/N=1.
Como era de esperarse, aunque se logra una estimacién correcta de los rasgos principales,
hay una disminucién general en la calidad de los resultados. En la parte superior de la
seccién, donde los reflectores estan bien definidos, las amplitudes se estiman de manera
aceptable, pero la continuidad lateral es deficiente. El deterioro de la soluciéon se hace
més evidente con valores bajos dd. En la parte media de los datos, entre los 0.4 s
y 0.6 s, los reflectores no solo muestran poca continuidad lateradino que también
presentan cambios de polaridad, lo cual es esperable dado el bajo S/N. Finalmente,
en la parte inferior, donde los reflectores estan méas cercanos entre si, las soluciones
con A = 0.005 y A = 0.05 practicamente no tienen continuidad lateray muestran
amplitudes erraticas de traza en traza. Pard = 0.5, hay una mejora considerable en
la solucién estimada. A pesar del alto nivel de ruido en los datos, la solucién presenta
una continuidad lateral aceptable y amplitudes consistentes.

La Figura 6.7 muestra el misfit entre las trazas observadas y estimadas para los
valores deA considerados y los dos niveles de ruido. A pesar de las diferencias entre
las reflectividades estimadas en la Figura 6.6los misfits son bastante similares]o
que indica que todas las soluciones honran el dato observado de manera similar. Sin
embargo, se observa un ligero aumento general del error de ajuste con el incremento
de A. Esto es esperable, ya que mientras mayor sea este pardmetromayor serd el
peso del segundo término en la ecuacién 6.8, en detrimento del primer término. Como
sucede con la mayoria de los parametros de trade-off, es critico seleccionarlo de manera
conservadora: ni demasiado grande ni demasiado pequeno. Un valor muy grande puede
forzar a las soluciones a mostrar una continuidad lateral exagerada, lo que resultaria en
un mal ajuste del dato. Por otro lado, con uAd demasiado pequerio, el ajuste podria
ser muy bueno, pero la continuidad lateralseria deficiente,como se observé en las
Figuras 6.6a, d y e.
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Figura 6.6. Ejemplo sintético 2D. Arriba: Reflectividades estimadas
usando K = 10, d= 3 y a) A = 0.005, b) A = 0.05 y ¢) A= 0.5, para el
caso de S/N=5. Abajo: idem para el caso de S/N=1.
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Figura 6.7. Ejemplo sintético 2D. Misfit traza a traza para los tres valores
del pardmetro de trade-off considerados para los datos con a) S/N=5y b)
S/N=1.

Analisis de sensibilidad en los errores de la ondicula

Se pone a prueba la robustez del algoritmo ante errores en la ondicula, repitiendo
el ejemplo de la Figura 6.6¢c usando elmismo dato (Figura 6.5b) y los pardmetros
K = 10,d= 3, y A= 0.5, pero utilizando ondiculas con una rotacién de fase diferente
a la utilizada para crear el dato. Los resultados se muestran en la Figura 6.8 para tres
valores diferentes de la rotacion.

Dado que una rotaciéon de 30° no difiere demasiado de una ondicula de fase cero
(Levy y Oldenburg, 1987), las reflectividades obtenidas son casi tan aceptables como
las obtenidas con la ondicula original. La mayor diferencia se observa en los casos de
rotacion de 60° y 902, donde el segundo l6bulo mas grande se vuelve significativamente
importante. Por ejemplo, el reflector superior parece separarse en dos reflectores
opuestos con distinto signoEsto se debe a que la reflectividad iniciabresenta dos
spikes en esa posicién (uno mas fuerte y otro mas débil), y el algoritmo busca asignar un
spike a cada lobulo de la ondicula. Dado que el algoritmo no puede incorporar nuevos
spikes, este problema de separacion no se presenta en el reflector aislado alrededor de
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Figura 6.8. Ejemplo sintético 2D. Reflectividades estimadas para los

datos con S/N=5 al utilizar una ondicula de Ricker de 30 Hz con tres
rotaciones de fase constante.

los 0.2-0.7 s. Aun asi, dado que una rotaciéon de fase es equivalente a aplicar un time
shift (Robinson y Treitel, 2008), la mayoria de los reflectores se encuentran desplazados
unos pocos milisegundos respecto a sus tiempos reales.

Como era de esperarse, la parte baja de los datos presenta el mayor desafio, dado
que los reflectores cercanos interfieren con los l6bulos de la ondicula. Esto se observa
claramente en las trazas a partir de la #40.

6.4.3. Datos de campo

En esta seccion mostramos los resultados de aplicar el algoritmo en datos de campo.
Para ello, utilizamos una inline y una crossline de un cubo sismico migrado en tiempo.
Ademas del dato sismico, contamos con un pozo ubicado en la interseccién de las
dos lineas. La inline estd compuesta por 50 trazas, mientras que la crossline presenta
200 trazas. Ambas lineas abarcan una ventana de tiempo de 0.5 s, y el dato tiene un
intervalo de muestreo de 2 ms.

Como primer paso para poder utilizar el algoritmo propuesto, se debe obtener una
reflectividad inicial y una ondicula apropiadas. El proceso para esto se ilustra en la
Figura 6.9. El primer panel muestra en rojo el perfil sénico observado. En el segundo
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Figura 6.9. Ejemplo de dato de campo. a) Perfil de velocidad observado. b)
Perfiles de velocidad blocky y perturbado (negro y verde respectivamente).
c) Reflectividad sparse inicial obtenida a partir del perfil perturbado. d)
Ondicula estimada y las dos ondiculas de Ormsby utilizadas para el realce

en frecuencias. e) Amarre: Trazas sintética (negro), inline (rojo) y crossline
(verde).

panel, con linea negra, se ve el perfil sénico blocky obtenido tras aplicar el método de
zonificacién descrito por Velis (2007). En el mismo panel, pero en color verde, se ve el
modelo blocky obtenido luego de utilizar el método de atado de pozos descrito en el
Capitulo 5.

El tercer panel muestra la reflectividad sparse inicialobtenida de dicho perfil
sonico blocky. El cuarto panel muestra tres ondiculas: la primera es la estimada
simultaneamente alatar el pozo, garantizando un ajuste adecuado con las trazas
observadas dentro de un margen de error aceptable. Las otras dos ondiculas se utilizaran
para el realce en frecuencia después de la deconvoluciéon. El quinto panel muestra el
ajuste entre las trazas observadas de las inline y crossline con la traza sintética, donde
se puede ver que la construccién de la reflectividad sparse-spike es satisfactoria y sirve
como un buen punto de partida para el proceso de deconvolucién de las trazas restantes.

La Figura 6.10a muestra el dato observado, crossline e inline, y la reflectividad inicial.
Como se puede observar, en el dato hay algunos reflectores fuertes con buena continuidad
lateral, caracteristicas deseadas dentro de las hipétesis del método propuesto. Para
obtener la reflectividad sparse-spike, se aplico el algoritmo utilizanklo= 10, d= 3 y
A= 0.1. La reflectividad estimada se muestra en la Figura 6.10b, y es consistente con
los reflectores observados en el pozo, mostrando ademés una buena continuidad lateral.

Las Figuras 6.10c y d presentan los resultados del realce en frecuencia obtenido al
convolucionar la reflectividad estimada con dos ondiculas de Ormsby, que se muestran
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en la Figura 6.9d. Estas ondiculas tienen un ancho de banda en frecuencia de 5-15-100-
120 Hz y 5-15-130-150 Hz respectivamente. La elecciéon de estas ondiculas se basé en
que son de fase cero y presentan un espectro plano que se puede controlar facilmente
(Ryan et al., 1994). En las imagenes realzadas se observa una mejor definicién de
algunos reflectores, particularmente entre los 0.3 y 0.5 s, y en las trazas 80-150 de la
crossline. La Figura 6.11 muestra en detalle esta zona.

Es importante destacar que estos reflectores son consistentes con la informacion
de los registros de pozo. Aunque los datos originales de baja resoluciéon no contienen
suficiente informacién para ser resueltos correctamente, las imagenes realzadas, que se
apoyan en los registros de pozo para la informaciéon faltante, si lo logran.

En la Figura 6.12 se compara la reflectividad resultante con la obtenida utilizando
FISTA (Pérez et al., 2013). Aunque FISTA proporciona una solucién de alta resolucién
aceptable, falla en recuperar apropiadamente algunos horizontes que se correlacionan
con la informacién proporcionada por el pozo. Con la estrategia propuesta, todos los
sptkes presentes en el pozo se preservan a lo largo de la imagen.

Por completitud, la Figura 6.13 muestra los espectros de amplitud para las ondiculas,
junto con el dato observado y las secciones con realce. Como se puede ver, el contenido
original en frecuencias se preserva biencon un incremento delancho de banda.El
ancho de banda resultante puede modificarse facilmente segiin las necesidades del
intérprete, utilizando otras ondiculas que considere convenientes.

6.5. Discusion y consideraciones

Por simplicidad, el método propuesto asume que la ondicula es conocida,y el
ejemplo sintético 2D muestra cémo la ondicula puede afectar al resultado final. Como
se vio en los Capitulos 4 y 5, una forma tipica de obtener una estimacién de la
ondicula es a través de su espectro,ya sea estadisticamente a partir de las trazas
sismicas o deterministicamente usando informaciéon de pozos. En cuanto a la fase, una
técnica comun es asumir que es constante, lo que permite incluirla como una variable
mas dentro del proceso iterativo del VFSA. Ademas, dado que una rotaciéon de fase
de aproximadamente 30° no afecta significativamente la forma de la ondiculana
estimaciéon preliminar de la misma es aceptable. Se asume también que la ondicula es
estacionaria; sin embargo, dado que puede variar tanto en el tiempo como en el offset,
se podria trabajar por ventanas, estimando una ondicula para cada una de ellas, como
se hizo en el Capitulo 4.

Para estimar la reflectividad de tipo sparse-spike inicial, se utilizan dos técnicas: un
algoritmo de zonificacién propuesto por (Velis, 2007), que segmenta los datos de pozo en
un nimero predeterminado de intervalos, y la técnica de atado automéatico de pozos, que
ajusta las reflectividades resultantes a las trazas cercanas al pozo. Ambas técnicas fueron
presentadas en el Capitulo 5. Es importante destacar que no es estrictamente necesario
que un usuario utilice estas mismas estrategias para que la deconvoluciéon propuesta
funcione adecuadamente. La construccién de un buen modelo inicial dependera de las
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Figura 6.11. Ejemplo de dato de campo. Ventana ampliada de la crossline.
a) Dato observado, b) y c¢) Datos con realce en frecuencias usando las
ondiculas de Ormsby consideradas.
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Figura 6.12. Ejemplo de dato de campo. Ventana ampliada de la crossline.
Imagen de la reflectividad obtenida usando a) método propuesto y b) el
método propuesto por Pérez et al. (2013).
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preferencias del usuario, la disponibilidad de software y las caracteristicas de los datos
de pozos.

Al igual que la mayoria de las técnicas de optimizacion globalel VFSA puede
volverse lento al estimar muchos pardmetros o si la funciéon de costo no es sensible a ellos.
A pesar de esto, para el tamafio de los datos utilizados en los distintos ejemplos de este
capitulo, incluidos los ejemplos con datos de campo, los tiempos de calculo no fueron
un problema. Las limitaciones e hipotesis de que la reflectividad varia suavemente entre
traza y traza permiten optimizar la funcién de costo de manera computacionalmente
eficiente. Por lo tanto, la convergencia ocurre de forma rapida, ya que se asume que las
posiciones de los spikes son consistentes a través de las trazas. El otro calculo requerido
es la estimacion de las amplitudes 6ptimas, lo que requiere relativamente poco tiempo
porque el nimero de reflectividades no nulas es pequeno. Como resultado, el método
puede encontrar soluciones aceptables en unas pocas miles de iteraciones por traza, lo
que se traduce en pocos segundos en una PC estandar con el cédigo en Python. Se debe
tener en cuenta que las técnicas de computacion de alto rendimiento, no consideradas
aqui, podrian mejorar el desempenio del algoritmo.

La reflectividad sparse-spike resultante puede ser considerada como un producto
final en si misma. Sin embargo, los intérpretes pueden preferir simplemente extender el
ancho de banda del dato convolucionando este resultado con una ondicula de ancho
de banda determinado, que generalmente sera igual o mayor al del dato original. El
método se adapta mejor a datos con una complejidad estructural baja o moderada,
0 a regiones cercanas a zonas donde se dispone de informaciéon de pozos. La técnica
propuesta probablemente no funcione de manera eficiente dbs datos de pozo son
escasos o si hay cambios laterales significativos en los horizontes, como fallas o otras
discontinuidades geoldgicas.

6.6. Conclusiones

Dado que los datos sismicos son de banda limitada, los detalles y rasgos pequenos
en la sismica no suelen ser resueltos con precisién. Por otro lado, la alta resolucion
de los datos de pozo permite identificar reflectores de manera adecuada y precisa.
En el método propuesto,se utiliza la informacién provista por los perfiles de pozo
para generar imagenes sismicas de alta resolucién que sean consistentes con dicha
informacion.

Para lograr esto, primero se obtiene una reflectividad a partir de un perfil de pozo vy,
de manera progresiva, se modifica traza a traza mediante una funcién de deformacién.
Luego, al convolucionar esta reflectividad modificada con una ondicula adecuada, se
busca ajustar el resultado al dato observado en cada etapa del proceso. Ademas, al
imponer restricciones sobre los movimientos permitidos, se garantiza la continuidad
lateral de los eventos.

Las pruebas realizadas en datos sintéticos y de campo muestran que ehétodo
tiene un alto grado de éxito al construir reflectividades de tipo sparse-spike que honran
el dato observado y son consistentes con la informacién del pozo, incluso en presencia
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de altos niveles de ruido o con ondiculas mal estimadas. Dado que se espera que la
reflectividad no cambie mucho de traza a traza, el método es ideal para procesar datos
de baja a moderada complejidad estructural.

La salida final de tipo sparse-spike, al ser convolucionada con ondiculas de mayor
ancho de banda, genera imagenes de alta resolucién que permiten analizar rasgos que
no estaban presentes en los datos originalmente observados.



Capitulo 7

Conclusiones

El objetivo principal de esta tesis fue el desarrollo de herramientas computacionales
para el realce en frecuencia de las senales sismicas con el fin de incrementar su resolucién
y mejorar la interpretaciéon del dato sismico con fines exploratorios. A partir de los
resultados obtenidos mediante las herramientas y estrategias presentadas en los capitulos
previos, tanto en datos sintéticos como en datos de campo, se puede considerar que
dichos objetivos fueron alcanzados satisfactoriamente. Estas herramientas permitieron
incrementar la resolucién de los datos en los cuales fueron aplicadas, mejorando su
contenido en frecuencia y obteniendo mejores estimaciones de la ondicula, un elemento
fundamental en la sismica de exploracion. Las estrategias propuestas y desarrolladas
se aplicaron en datos sismicos post-stack, asumiendo la disponibilidad de informacién
confiable y de calidad proveniente de pozos (ej., perfiles sonicos, densidad, caliper, etc.).

Las diversas pruebas numéricas se llevaron a cabo aplicando algoritmos programados
en lenguaje Python, tanto en datos sintéticos y pseudo-sintéticos,como en datos
de campo proporcionados por YPF S.A. y Pluspetrol S.A. Los resultados fueron
presentados en congresos y publicados en revistas con referato, tanto nacionales como
internacionales. A diferencia de las herramientas provistas por software comerciales,
que son costosas y de cddigo cerrado, las desarrolladas en esta tesis son accesibles y
estan disponibles para quien las solicite como una alternativa para el procesamiento de
datos sismicos.

A continuacién, se resumen las conclusiones mas importantes obtenidas luego de
aplicar cada una de las estrategias propuestas en datos sintéticos y de campque
constituyen el principal aporte de esta tesis.

Capitulo 4: Estimacion de la ondicula sismica

En este capitulo se presentd una estrategia para estimar la ondicula sismica a partir
de datos sismicos sin necesidad de contar con informacién a priori, como podrian ser
los datos de pozos exploratorios. La estrategia se basa en dos hipétesis: 1) la fase de la
ondicula puede ser considerada constante, y 2) el subsuelo puede ser representado por
una serie de coeficientes de reflexién que sigue un modelo no-gaussiano y/o tipo sparse-
sptke. La fase 6ptima de la ondicula se obtiene buscando la traza deconvolucionada
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que presente el menor valor de la normk. A partir de la segunda hipétesis, el proceso
de deconvolucion utilizado fue de tipo sparse-spike.

La nueva estrategia se puso a prueba en datos sintéticos y de campo. En el caso de
los sintéticos, se utilizaron modelos 1D y 2D con diferentes niveles de ruido, diferentes
anchos de banda de la ondicula sismica y diferentes porcentajes de spikes en las
reflectividades asociadas.Se demostrd que la estimacion de la fase no es del todo
exacta cuando no se cumple satisfactoriamente la hipdtesis de no-gaussianidad. Sin
embargo, el método propuesto permitié obtener buenas estimaciones incluso para
reflectividades poco sparseEn todos los casos,la estrategia basada en la normal;
mostré una mayor consistencia y mejor desempeiio en la estimacién de la fase en
comparacion con el clasico método de maximizaciéon de la curtosis. Si bien este ultimo
fue mas robusto ante la presencia de ruido, su desempeno empeord al disminuir tanto
el ancho de banda como el grado de sparsity de la reflectividad. Por tltimo, se presentd
un ejemplo de campo donde se utilizé una estrategia de ventanas temporales solapadas
para disminuir el efecto de la no-estacionaridad de la ondicula en los resultados. Se
observé que las ondiculas estimadas mediante la estrategia de la norfnaondujeron,
tras la deconvolucion, a una reflectividad mas sparse y con reflectores mejor definidos
que los obtenidos al utilizar ondiculas obtenidas con métodos basados en la curtosis.

Capitulo 5: Amarre de pozos y estimacion de la fase de la ondicula sismica

En este capitulo se presentd una estrategia para el amarre de pozos y la estimacion
de la ondicula sismica de manera automatica. El método propuesto permite llevar a
cabo el proceso de amarre entre la informaciéon de pozos y la sismica y, simultdneamente,
estimar la fase de la ondicula cuando no se tiene informacién de ésta. La estrategia
propuesta es iterativa,perturbando elperfil de velocidades delpozo y la fase de la
ondicula sismica de manera tal que se incremente el coeficiente de correlacién entre
las trazas sintéticas y las observadas. Para perturbar la velocidad observada, se utiliza
una funcion de deformacién construida a partir de un ntiimero fijo de nodos. En
particular, el uso de splines ctibicos monotoénicos para crear dicha funciéon permite
aplicar perturbaciones suaves y controladas de los valores de velocidad observados, lo
que respeta las mediciones dentro de una tolerancia razonable. Por su parte, la fase de
la ondicula se perturba mediante la transformada de Hilbert generalizada.

A través de ejemplos se mostrdé que el método es estable y brinda resultados
confiables, especialmente cuando la selecciéon de los parametros del algoritmo, como el
numero de nodos y el porcentaje del cambio en la velocidad permitido, es conservadora.
Los resultados en datos pseudo-sintéticos y de campo demostraron que es posible
obtener valores altos de correlacién entre las trazas sintéticas y las observadas, asi como
estimaciones aceptables de la fase de la ondicula simultdneamente. Ademaés, dado que
el algoritmo propuesto no modifica la traza sintética final en términos de estiramiento
o compresion, como sucede durante elamarre manualo con el algoritmo DTW,la
traza sintética final preserva la forma de la ondicula, una caracteristica deseada para
el andlisis e interpretacion del dato sismico.
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También se presentd una estrategia simple para adaptar el método propuesto para
el amarre de pozos cuando los perfiles son de tipo blockyMediante un ejemplo de
campo con un perfil sénico blocky, se demostrd su buen desempeno tanto para el amarre
como para la estimacion de la ondicula, mostrando la versatilidad de esta estrategia.

Capitulo 6: Deconvolucion sparse-spike basada en informacion de pozos y
realce en frecuencias

En este capitulo se presenté un nuevo método para realizar la deconvolucién sparse-
spike de datos sismicos de manera consistente con informacién a pripréveniente de
perfiles de pozos, y extender el ancho de banda de la sefial para mejorar la resolucién. El
algoritmo parte de la deconvolucién de un modelo inicial de la reflectividad, obtenido a
partir de perfiles de pozo disponibles y realizando el amarre con la estrategia presentada
en el Capitulo 5. Luego, de manera iterativa, se perturba esta reflectividad, la cual se
convoluciona con una ondicula apropiada y se compara con la traza a deconvolucionar.
La perturbacién de la reflectividad se realiza mediante una funciéon de deformacién
construida a partir de un nimero de nodos y una interpolacién lineal entre ellos. En
este paso se busca la nueva posicion de los spikes y se realiza un ajuste de amplitudes
mediante minimos cuadrados regularizados. El proceso iterativo concluye cuando se
minimiza el error entre la traza calculada y la observada.Como resultado de este
proceso iterativo se obtiene una reflectividad asociada a la traza observada, que sera
utilizada como modelo inicial para deconvolucionar la siguiente traza. Finalmente, la
reflectividad final se convoluciona con una ondicula de mayor ancho de banda que el
del dato observado.

A partir de ejemplos sintéticos 1D y 2D, asi como de datos de campo, se corrobord
el correcto desempeno del algoritmo propuesto. Este es capaz de brindar imagenes de
alta resolucion consistentes con la informaciéon de pozo. Ademas, al poder restringir
adecuadamente las perturbaciones a aplicar, se puede obtener una solucién con buena
continuidad lateral en toda la seccion sismica. Estos resultados, como se mostré en los
ejemplos sintéticos, se mantienen incluso en presencia de datos con altos niveles de
ruido y errores en la estimacién de la fase de la ondicula. Dado que se espera que entre
traza y traza no haya grandes variaciones en las reflectividades, la estrategia propuesta
es ideal para escenarios de baja a mediana complejidad geolégica. La reflectividad final
obtenida tras este proceso puede ser convolucionada con una ondicula de mayor ancho
de banda que la senal original, lo que permite observar caracteristicas en el dato que
no eran visibles originalmente, mejorando el analisis e interpretacion.

7.1. Contribuciones

Durante el desarrollo del plan de tesis se escribieron 3 articulos en revistas de
circulacién internacional con referato (en 2 de ellos como primer autor) y se presentaron
4 trabajos en congresos cientificos (2 trabajos completos y 2 resimenes). Ademas, se
presentaron resultados parciales en 2 jornadas abiertas en universidades nacionales y
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en 5 jornadas internas de la Facultad de Ciencias Astronémicas y Geofisicas (UNLP).
En todos los congresos y jornadasgel autor de esta tesis fue elprimer autor de los
trabajos presentados, ademas de expositor.

La estrategia de estimacion de la ondicula sismica a partir de datos sismicos sin
informacién de pozos fue presentada de manera parcial en la XXVII Reunion Cientifica
de la Asociacion Argentina de Geofisicos y Geodestas (Gelpi y Velis, 2017) y de manera
completa en la XVII Reunion de Trabajo en Procesamiento de la Informacion y Control
(Gelpi et al., 2017). Luego, los resultados fueron publicados en la revista internacional
Journal of Seismic Ezxploration (Gelpi et al., 2019b).

El proceso de automatizacion para el amarre de pozos se presentd en las Terceras
Jornadas de Geociencias para la Ingenieria (Gelpi et al., 2018) y en la AAPG 2019
International Conference and Ezhibition (Gelpi et al., 2019a). El método automaético
completo, con la estimacién simultdnea de la ondicula y ehmarre de pozo,se pre-
sentd en la 89th Society of Exploration Geophysicists Internationabrhibition and
Annual Meeting (Gelpi et al., 2019¢), antes de ser publicado en la revista internacional
Geophysics (Gelpi et al., 2020a).

Finalmente,los resultados preliminares delmétodo presentado en elCapitulo 6
fueron presentados en las jornadas abiertas de la UNLP (Gelpi et al., 2020b) y en la
primera conferencia virtual para estudiantes de la SEG en Latinoamérica (Gelpi et al.,
2021b). El desarrollo final se present6 en la First Internationbdeeting for Applied
Geoscience & Energy (Gelpi et al., 2021a), y finalmente fue publicado en la revista
Geophysics (Pérez et al., 2024).



Apéndice A

Algoritmos de optimizacion

A.1. Introduccion

Los diferentes fenémenos fisicos que tienen lugar en el subsuelo dan lugar a senales
que puede ser observadas en la superficie mediante distintas técnicas e instrumentos.
Dichos fendmenos fisicos pueden ser representados, con mayor o menor complejidad,
mediante un conjunto de pardmetros que definen un modelo del mismo. Encontrar las
relaciones fisico-matematicas que permitan predecir observaciones a partir del modelo
constituye lo que se denomina problema directo (Sen y Stoffa, 2013; Tarantola, 2005).
Luego, resolver el problema inverso consiste en estimar pardmetros de un modelo a
partir de un conjunto de observaciones, tal que las prediciones hechas con dicho modelo
honren a las observaciones con cierta tolerancia. Sin embargo, al resolver el problema
inverso se tiene que tener especial consideracién en la existencia, unicidad y estabilidad
de las soluciones estimadas (Aster et al., 2013). Al resolver un problema inverso, la
existencia de la solucién no estd garantizada, y en caso de existir, ésta podria no ser
unica. Ademas, los problemas de inversién estdn en general mal condicionados; es decir,
existen muchas soluciones que honran al dato con igual precisién, pero algunas de éstas
pueden ser inestables y carecer de significado fisico.

Desde el punto de vista matematico, la resoluciéon del problema inverso se plantea
como un problema de optimizacién, tanto de minimizacién como de maximizacion. La
funcién a ser optimizada es llamada funcién objetivo o funcién de costo, y permite
evaluar el modelo a través de alguna medida de distancia en el espacio de los datos
observados. Esta funcién puede ser de gran complejidad, presentando mutiples minimos
y/o méximos locales, ser discontinua, no diferenciable e incluso no lineal respecto a
los parametros que la definen.Debido a esto, al momento de resolver elproblema
inverso es fundamental elegir correctamente el algoritmo de optimizacion para obtener
resultados satisfactorios. Ademas, debido a los costos computacionales asociados al
resolver numéricamente el problema, se debe contemplar la cantidad de parametros,
complejidad del modelo directo y dimensiones del espacio de bisqueda.

A continuacién se presentan los tres algoritmos de optimizacién utilizados en
esta tesis: very fast simulated annealing (VFSA), fast iterative shrinkage-thresholding
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algorithm (FISTA) y differentiadvolucion (DE). Estos algoritmos fueron desarrollados
originalmente con objetivos diferentes a los tratados en esta tesis. Sin embargo, todos
ellos ya han sido utilizados satisfactoriamente en problemas de inversién en geofisica
(Velis, 2008; Wang y Gao, 2010; Pérez et al., 2013; Brunini et al., 2017; Gelpi et al.,
2020a; Ekinci et al., 2023).

A.2. Differential evolution

DE es un algoritmo de optimizacién inspirado en los procesos evolutivos de la
naturaleza. Pertenece a la familia de algoritmos evolutivos metaheuristicos basados
en poblaciones y permite trabajar con funciones objetivo no diferenciables, no lineales
y multimodales. Es un método de optimizacién estocastico que necesita de pocos
hiperparametros para llevar a cabo la minimizaciéon de una funcién objetivo y logra
converger hacia su minimo global de manera eficiente y precisa (Storn y Price, 1997). DE
fue propuesto inicialmente para resolver problemas como la optimizacion de coeficientes
de filtros digitales (Storn, 1996). Su disefio permite optimizar funciones en un dominio
continuo n-dimensional y dada su capacidad de explorar el espacio de busqueda evita
quedar atrapado en minimos locales.

El algoritmo inicia la bisqueda delminimo global con una poblacién inicialde
posibles soluciones que ird evolucionando iterativamente. En cada iteracion la nueva
poblacién se integrara con la actual, en forma parcial o total, utilizando algiin mecanismo
de seleccién y dependiendo de los valores al evaluar la funciéon objetivo. Esto se repite
hasta que se satisfaga algin criterio de corte establecidoDe manera similar a los
algoritmos genéticos (GA), DE utiliza operadores de mutacién, crossovery seleccion
para hacer evolucionar las soluciones. Sin embargo, la principal diferencia entre GA y
DE se encuentra en los procesos de seleccién y el esquema de mutacién (Abou El Ela
et al., 2010).

El algoritmo involucra una poblacién inicialle soluciones candidatas generada
aleatoriamente dentro de ciertos limites definidos por el usuario. De esta forma, si la
funcién a minimizar depende deK variables, losn miembros de la generaciong de
dichas variables pueden ser expresados como

Xng = (X}"l,g' )Szv,gr ""’gg)' (A.1)

conn=1,.. Ny g=1, ..., Gdonde N es el tamano de la poblacién para una
dada generaciéng En cada nueva generacién los vectores de dimensiéK son una
combinacién linealde vectores de la generacién anterior creados por medio de tres
procesos llamados mutacion, crossover y selecciéon que detallamos a continuacién.

Mutacién

En esta etapa se genera un vector mutante de soluciones a partir de los elementos
de la poblacién de una cierta generacionDado un vector 3,9 de dicha generacién
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se seleccionan aleatoriamente otros tres vectoreggxX;q y Xkg, tales quel, j, k= n.
Luego el vector mutado yg es

Yng= Xig+ F(Xjg —Xkgq), (A.2)

donde F es un un numero positivo seleccionado a priorgue controla la velocidad
de evolucién de la poblacién. Este procedimiento se realiza para 186 vectores de la
generacion.

Crossover

Luego de la fase de mutacion se aplica el operador de crossover que produce un
intercambio entre los elementos de los vectoresyxy sus correspondientes vectores
mutados yp,g. El operador de crossover da como resultado un nuevo vectory zuyos
elemento k-ésimo, conk = 1, ..., Kestd dado por

( N
Y, sic=G o k=k,
Z,= 19 (A.3)

Xﬁ, g Caso contrario

donde C; es el pardametro de crossover que indica la probabilidad de que haya recombi-
naciéon y debe de ser elegido a pm’oix’i,es un numero entero seleccionado aleatoriamente
en el rango [] K] y Ces un ntimero seleccionado aleatoriamente de una distribucién
uniforme en el rango [01).

Seleccién

En esta instancia se selecciona qué miembros pasaran a la préxima generaciéon. Para
esto se comparan los valores de evaluar la funcién objetjvo) en X, 4y zn,g. El vector
que minimice la funcién de costo pasara a la préxima generacién, es decir
(
Zng SiJ(zng) </ (Xng), (A.4)

Xn,g caso contrario

Xn,gr1 =

Esto es considerado una eleccién de reemplazo elitista (Talbi, 2009). El algoritmo se
detiene cuando se alcanza el niimero maximo de generacidmesla tasa de convergencia
es menor a un limite preestablecido.

Para mas detalles y variaciones de este algoritmo el lector puede referirse a Bruni-
ni Garcia (2023) y las referencias de este apéndice.

A.3. Very fast simulated annealing

VFSA es un algoritmo iterativo estocastico para estimar soluciones casi-éptimas de
problemas de optimizacién complejos, siendo capaz de estimar minimos globales de
funciones multimodales y/o discontinuas. El mecanismo que usa VFSA para estimar
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el minimo global de una funcién esté inspirado en el proceso de recocido de metales,
una técnica metalirgica que consiste en calentar y luego enfriar el metal de manera
controlada con el objetivo de variar sus propiedades fisicas y conseguir una estructura
cristalina méas fuerte. La dureza de la estructura esta relacionada con la tasa de
enfriamiento que se utilice. En la analogia que se hace entre el proceso metaldrgico y
el problema de optimizacion, las particulas del metal sometido al recocido equivalen a
los parametros del modelo matematico y el estado de energia del sistema representa
la funcién de costo a minimizar. Un recocido 6ptimo es aquel en el cual se enfria el
metal de tal manera que sus particulas alcancen un minimo estado de energia y por lo
tanto maxima dureza, lo que equivaldria a haber encontrado el minimo absoluto de la
funcién de costo. Sin embargo, si el sistema se enfria muy rapidamente las particulas
del material no alcanzaran la configuracion de minima energia, lo que equivaldria a no
converger al minimo global de la funcién de costo.

VFSA es un proceso iterativo y en cada paso la configuracién delmodelo, que
equivale al estado de energia de las particulas del metal, se selecciona a través de una
distribuciéon de probabilidad que depende de un parametro de control llamado tempe-
ratura. Esta temperatura decrece gradualmente durante el proceso de optimizacion
siguiendo un esquema de enfriamiento predefinido. Cuando la temperatura es alta, el
espacio de donde se escogen los parametros del modelo es explorado de forma aproxi-
madamente uniforme y casi todas las configuraciones son aceptadas. Por el contrario,
a bajas temperaturas se escoge preferentemente un modelo cuyo valor de energia es
mas bajo. El esquema de enfriamiento es clave para una correcta optimizacionl
proceso concluye cuando se satisface algin critero de corte preestablecido, como puede
ser haber alcanzado un niimero maximo de iteraciones o cuando ya no se observan
cambios importantes en la funcién de costo.

La Figura A.1 muestra el diagrama de flujo del algoritmo VFSA. Suponiendo que
se busca el minimo global de una funcién de costo ® que depende d# parametros el
algoritmo comienza el proceso iterativo, con nimero de iteracidh= 1, a partir de
una solucién inicial xy temperatura inicial7y. Una nueva configuracion xde los M
parametros del modelo se obtiene perturbando la configuracion de la actual iteracion
en una cantidad Ax que se calcula mediante

Ax = y(B - A), (A.5)

donde A y B son constantes a definir que restringen el espacio de perturbacién y donde

los valores de y son
. | oewy Fo
V¥ = sign u,-—§ T 1—{—? -1, i=1.. M (A.6)
i

siendo U; €[0, 1] valores aleatorios que se obtienen de una distribucién uniforme y

h i
T, = Tyexp —GK™M) (A.7)
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Figura A.1l. Diagrama de flujo del algoritmo VFSA (Velis, 1998).

es el esquema de enfriado que garantiza estadisticamente la convergencia al minimo
global. Las constanteg no afectan la convergencia del algoritmo y su finalidad depende
de cada aplicaciéon en particularLuego de perturbar los parametros delmodelo se
calcula la variacion A® de la funcién de costo. La nueva configuracién de los parametros
Xn sera aceptada o rechazada dependiendo del valor de A®, por medio del Criterio
de Metropolis (Metropolis et al.,1953). Este criterio rechaza o acepta la solucién
dependiendo de una funcién de aceptaciéf definida como

|
1 —AD

—————— =exp
1+ exp A%’

A(AD) = =

(A.8)
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Esta expresion se basa en el cambio de la funcién de costo ® respecto de los parametros
del modelo, es decir A® = ®(x ) — P(xk-1). Siguiendo a Metropolis, una nueva
configuracién es aceptada sin condicién si A& 0, y aceptada con probabilidadi(A®)
en caso contrario.Si la temperatura se acerca a cero la probabilidad de aceptacion
decrece exponencialmente y sélo los estados mas bajos de energia son aceptados. Esto
es fundamental en el funcionamiento de VFSA, ya que mientras otros algoritmos de
optimizacion sélo buscan modelos que hacen disminuir la funcién de costoYFSA
permite explorar modelos que incrementan el valor de la misma. Este comportamiento
permite explorar de manera mas amplia el espacio del modelo, evitando quedar atrapado
en minimos locales.

Si la nueva configuracion de los parametros, xs aceptada, esta pasa a ser el punto
de partida de la siguiente iteracién, en caso contrario se mantiene la configuracion de
la actual iteracién para ser perturbada y evaluada nuevamente. El proceso iterativo
termina cuando se alcanza algin criterio de corte preestablecido, como por ejemplo al
alcanzar un nimero maximo de iteracione§mnsx 0 un valor determinado de ®.

A.4. Fast iterative shrinkage-thresholding
algorithm

FISTA es un poderoso algoritmo iterativo que permite minimizar funciones objetivo

de la forma
J (x) =[/Ax —d[} + ulklf (A.9)

donded es un vector de dimensiém representando al dato observada un vector de
dimension Mmrepresentando los parametros del modelo A es una matriz de dimensiéon

n X maque relaciona x y d. Este algoritmo esta basado en el algoritmo iterative
shrinkage-thresholding algorithm (ISTA) de Daubechies et al. (2004), el cual a su vez
es una extension del algoritmo del gradiente clasico utilizado para resolver problemas
de inversion lineales de gran escala (Beck y Teboulle, 2009). FISTA es un algoritmo
que permite abordar problemas de optimizacién convexos no diferenciables (Bauschke
et al., 2011). En cuanto a las soluciones brindadas por este algoritmo, se observa que
por el tipo de regularizacién utilizado, van a ser de tipo sparse-spike.

El paso a paso del algoritmo puede resumirse de la siguiente manera:

1. Establecer = Kpax, donde Kpmax s el maximo autovalor de la matriz M.
2. Establecer una solucion inicialgz= x y & = 1.
3. Para cada iteraciéonk= 0,1,2, ...

a) ( )
1
Xii1 = Tyon Xk + 77AT(d —Axy) , (A.10)
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donde T, {-}es una funcién suave que actia como umbral (soft-thresholding
function). Esta funcién se aplica a cada elemento de su argumento vectorial
y esta definida como:

(
g~ 94 —O.V//g)’, %i ‘; (A.11)

donde ges una variable genérica yes el valor umbral.

b) q
14+ 14+ 4
ber = fk, (A.12)
c)
e —1
Zyxi1 = X1+ l;k (Xk41 — Xk )- (A.13)
+1
d)
k=k+1, (A.14)

e) Verificar convergencia o criterio de corte.

Para determinar elKmax en el primer paso delalgoritmo puede utilizarse algtin
método cldsico como el de las potencias de Rayleigh (Larson y Edwards, 1999). Puede
verse que en cada iteracién de FISTA solamente se realizan multiplicaciones entre
matrices y vectores, sin necesidad de invertir matrices. Debido a esto el algoritmo provee
soluciones de tipo sparse-spike de una manera simple y efectiva, siendo econémico desde
el punto de vista computacional. En ese sentido, FISTA demostrd ser varios 6rdenes
de magnitud més veloz que otros algoritmos, como por ejemplo el ISTA (Bredies y
Lorenz, 2008).

Para mas detalles sobre FISTA y su implementacién dector puede referirse a
Pérez (2015) o las citas en este apéndice.
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