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INTRODUCCION

En dreas muy diversas de la ciencia y la tecnologia, como
Aciistica, Restauracién de Imigenes, Ingenieria Biomédica, sonar,
radar, sismologia, transmisidén de datos y telecomunicaciones,
las técnicas de procesamiento de sefiales digitales, constituyen
una herramienta poderosa.

La evolucién de estas técnicas estuvo acompafiada en los G1
timos afios, por un extraordinario desarrollo en la tecnologia de
los computadores.

La disponibilidad de veloces computadores, permitid la imple
mentacidn de sofisticados y complejos algoritmos, produciendo un
tremendo impacto, sobre todo en aquellos campos donde tradicional
mente se usaban técnicas, para sefiales analdgicas.

Comunmente una sefial es definida como una funcibén, que contie
ne informacidn acerca del estado O comportamiento de un sistema fIi
sico. Las sefiales deben ser procesadas, para facilitar la extrac-
cidén de informacidn.

El objetivo es generalmente, transformar una sefial en otra,
que en algin sentido es mids deseable que la original. Por ejemplo,
muchas veces, se desea disefiar transformaciones, para separar dos
o mis sefiales, que han sido combinadas de alguna forma; otras veces
interesa resaltar, algunas componentes o pardmetros, de una sefal.
Un caso de gran importancia y que aparece frecuentemente en proce-

samiento de sefiales es el problema de deconvolucibn:



Una gran variedad de procesos fisicos pueden ser descriptos
como un sistema donde una sefial fuente es perturbada, para produ

cir un output observable:

{1
v

Ciertas hipbtesis sobre el sistema, permiten representarlo,

como un operador que actla sobre la sefial fuente, mediante la ope

racidn de convolucidn:
X =W % S

El proceso de deconvolucidn consiste entonces en separar las
componentes W y S, de la sefal observada X.

Un gran nimero de técnicas, han sido desarrolladas con este
objeto, teniendo en cuenta en cada caso, las caracteristicas del
problema real, y usando diversas herramientas matemiticas, extrai
das de diferentes campos como Teoria de Procesos Estocisticos, Ané

¥o
lisis de Fourier y Algebra lineal.

Las técnicas que hacen el andlisis de la sefial a través de
su transformada de Fourier, son agrupadas generalmente bajo el nom
bre de técnicas de 'dominio frecuencial', en contraposicidn a las

de 'dominio temporal' que trabajan directamente, con los datos.



2,

/’.’\

En 1978, Wiggings, presenta una nueva técnica de deconvolu-
cidén en el dominio del tiempo, 'Deconvolucidn por Minima Entro-
pia' (MED), que ha representado un importante progreso en esta
drea.

Dos ventajas importantes pueden destacarse en el MED sobre
los métodos tradicionales. Primero, que no supone fuertes hipd-
tesis sobre el modelo fisico, lo que aumenta su campo de aplica
bilidad. Segundo, su estabilidad en presencia de ruido aditivo.

El operador de deconvolucidn producido por el MED se obtie
ne a través de un algoritmo iterativo, altamente no lirteal.

En este trabajo, se propone un nuevo método de deconvolu-
cidn, obtenido mediante una modificacidn del criterio de simpli
cidad Varimax (norma utilizada por el MED) que preserva las pro
piedades del MED.

Este nuevo criterio (norma D), se define para el caso de
una sola sefal de entrada y se generaliza al caso de miltiples
sefiales.

Una extensa simulacidn realizada, muestra que la norma D
resulta, una medida de simplicidad de mayor eficacia que la nor
ma Varimax, para el modelo planteado, donde la sefial deseada es
una serie de pulsos de amplitud y ubicacidn arbitrarias.

Una de las mi&s importantes ventajes del nuevo criterio pro
puesto, en contraposicidén con el MED, es que a partir de la nor
ma D se deriva un algoritmo no iterativo para el cldlculo del fil

tro de deconvolucidn. Este hecho es de una gran importancia, ya
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que el algoritmo MED, supone en cada iteracidn la inversidn de
una matriz, cuyo orden equivale a la longitud del filtro, mien
tras que el algoritmo resultante a través de la norma D, solo
requiere la inversidn de una (nica matriz, del mismo orden.

Por otro lado, los resultados obtenidos muestran que, el
filtro obtenido por el nuevo algoritmo produce un output de ma
yor simplicidad Varimax que el obtenido por el MED. Este hecho
hace que el algoritmo D represente un nuevo método de cdlculo
para el MED tradicional de menor costo computacional y mayor
eficiencia.

Se incluye un capitulo donde se exponen las pruebas numé
ricas realizadas, haciendose un anflisis comparativo de ambos

métodos.



CapiTwO I

1., Metodologia

La forma mds frecuente de trabajar en procesamiento de sefia
les, consiste en el planteo de modelos matemdticos, para los pro
blemas fisicos considerados.

Varias son las condiciones que se deben requerir de estos
modelocs. En primer lugar, su resolucidn tedrica, o sea el modelo
debe ser planteado de tal forma, que haya existencia de soluciones.

Esta propiedad sin embargo, no es suficiente; las soluciones
deben ser computables. O sea que deben darse algoritmos, que per-
mitan a partir de los datos, obtener efectivamente, generalmente
con el uso de computadores digitales, los resultados. Y por Q4lti-
mo, y esta condicidn, la mayoria de las veces es esencial, los al
goritmos deberdn ser suficientemente Sptimos, de forma tal que el
tiempo de proceso, no los haga impracticables.

En el planteo de un modelo, muchas vececs, para que sea posi-
ble su resolucién, es necesario imponer restricciones matemidticas,
que luego resultaridn en la interpretacidn, en hipdtesis fisicas
sobre el problema. En la medida en que las hipdtesis, se corres-
pondan con la realidad, los resultados serdn, mds o menos satis-
factorios.

Un claro ejemplo de esta situacidn lo constituye el problema

de deconvolucidn, en el modelo X = W # S, donde X son los datos
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y W y S son desconocidas y se las desea estimar.

En general, sin hipdtesis sobre W y S, el problema no tie
ne unicidad y no podrd elegirse una solucidn adecuada.

En Deconvolucidn Predictiva, por ejemplo, (Robinson, 1°67),

fuertes hipdtesis, son impuestas sobre W y S para llegar a una

solucién.
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Seriales

Una serial es representada matemdticamente, como una funcidn
de una o mas variables. En el caso de una variable, es una con-
vencidn referirse a ella, como una variable temporal, aunque en
muchos casos no lo sea.

Seglin que la variable tome sus valores en un conjunto dis-
creto, o en el continuo numérico, las sefiales de clasifican en
discretas y continuas respectivamente.

Las sefiales discretas se obtienen muchas veces por 'muestreo'

de una sefial continua. Esto es, se elige un intervalo de tiempo

At y se define:

X, = f(n at)

donde f es la sefial continua y la sucesidn {xn} su muestra.

Este es un paso necesario para preparar una sefial, para ser
procesada, en un computador digital.

Un importante teorema conocido como 'The sampling theorem',
debido a Shanon (15%49) y mids tarde generalizado a procesos estocds
ticos estacionarios (Balakrishnan, 1957) establece una relacién
entre la sefial discreta y la continua, y da una cota superior pa-
ra la eleccidn del intervalo de muestreo, con cbjeto de que no se
pierda informacidén, para el caso de seflales de banda limitada (so
porte de la transformada de Fourier, compacto).

En lo que sigue se considerardn solo sefiales discretas. Una

sefial serd representada en la forma:
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X(t)

o también

b x(t) & x X t € Z

.t’

Segln que el modelo con que se trabaje sea, determinis
tico o estocdstico, Xy representard para cada t € Z, un nd
mero real o una variable aleatoria.

Llamaremos Energia de la sefial X a

e(X) = § |X(k)|?2
k

que puede ser finita o infinita.
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3. Sistemas

Un sistema es representado como una transformacidn T, que

a cada sefial X, le hace corresponder otra sefial Y:

X(t) T Y(t) Tx

—_— =Y

Un sistema se dird lineal si verifica:
Tcax + by) = a ITx + b Ty

para cada par de sefiales X,Y y cada par de nimeros a,b. (Aqui
las operaciones entre sefiales y nimeros se entienden como ope-

raciones coordenada a coordenada).
3.1. Sistemas invardiantes en el tiempo.

Muchos sistemas fisicos tienen la propiedad, de no modi-
icarse mayormente, durante el transcurso de un cierto intervg
lo de tiempo.

Esta caracteristica hace que, cuando el sistema es pertur
bado, por dos exitaciones iguales, pero en distinto tiempo, las
respuestas sean las mismas, con el consigulente desplazamientc
en el tiempo.

Esta propiedad llamada, invariancia en el tiempo, se tra-
duce matemiticamente, diciendo que si 7, es el operador trans-

lacidn definido sobre las sefiales por-

TkX =Y con Y(t) = x(t+k)
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entonces | es invariante en el tiempo si y sélo si | conmuta

con T, Para todo k € Z.

En simbolos

(¢ ke z) (T o T T T ° D

3.2. Sistemas Lineales e invariantes en el tiempo.

."Tj Sea ahora § la sefial definida por:
1 si t =0
§(t) =
0 si t #0

y sea para cada k € Z, Gk la senal
Gk(t) = §(t-k) = T_k(é)(t)

§ es llamada comunmente, sefial de impulso unitario.
S1 se restringe adecuadamente el conjunto de senales
(ver Apéndice I) se puede probar que una sefal X puede ser

representada por:

O sea
S

X(t) = ] X(k) §,(t) = | X(k) 8(t-k)
k k

Si | es un sistema lineal

Tx = T(E X(k) 6, = E X (k) (T(ak>>

si ademds | es invariante en el tiempo



=l dl=-

Teo ) = Ter, (80 = (r) o Toce) = 2, (To)

llamando h = TG resulta

(o]
n
—

>
"

E X(k) 1, (h)

O Sea

Y(t) = J X(k) h(t-k)

o también
Y =TX=X=2h

Lo que muestra que los sistemas lineales e invariantes
en el tiempo, pueden ser representados, por medio de la con
volucidn.

La sucesidn h = [6 es llamada generalmente, respuesta

al impulso unitario, o funcidn de Green del sistema.
Sistemas Causales

Aquellos sistemas fisicos, con la propiedad que la sali
da TX, en un instante t, sdlo depende de los valores de la se
flal X anteriores o iguales a t son llamados causales.

O sea, T es causal si y sblo si cada vez que X e Y son
dos sefiales que cumplen X(s) = Y(s) para s < t entonces
(Tx)(s) = (TY)(s) para s < t.

Para el caso de sistemas lineales e invariantes =n el
tiempo, es de esperar que la condicidn de causalidad se pue-

da expresar en términos de h = Ts.



En efecto, vale que
T es causal si y sélo si h(n) = 0 ¥ n < 0
(Ver Apéndice I)
Sistemas Estables
Otra hipdtesis que se hace sobre los sistemas es la de

estabilidad, en el sentido que la respuesta a una seflal aco

tada, debe ser acotada, o sea

si 1X1_ = Sup [X(n)|
n<zZ

diremos que T es estable si y sblo si para cada sefial X que

cumple
Xt <1
se cumple también
1Tx1 < M
donde M es una constante que no depende de X. (M < +w)

o sea | es estable si

sup 1TX1_ < +=
1 X1 <1

Para sistemas lineales e invariantes en el tiempo la con

dicidén de estabilidad se traduce en:

T es estable si y s8lo si § |h(k)]| < +=
k

(Ver Apéndice I)



Considenaciones Finales

Debido al hecho que la operacién de convolucidn es conmu

tativa:

(x # M)(n) = §J x(k) h(u-k) = § h(j) x(n-j) = (h % x)(n)
k ]

el sistema representado por h, puede intercambiarse por el de
la sefal x, y considerarse que h es la sefial que exita al sis
tema representado por X.

Por otro lado, teniendo en cuenta que los sistemas pueden
ser representados por sucesiones, los conceptos de estabilidad
y causalidad seran referidos también como propiedades de sefia-
les quedando claro, qQue son propiedades del sistema que repre-
sentan.

Asi una sefal X, es causal si ¥y sblo si
X(u) = 0 (n < 0)
y estable si y sélo si

I 1X(u)| < +e
n
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CapiTuLo 11

Deconvolucdibn

Nos interesa estudiar ahora el caso de un sistema lineal,
invariante en el tiempo, causal y estable que es exitado por
una seflal causal, de energia finita, que ha sido obtenida por

muestreo de una sefial continua de banda limitada

Del hecho que la sefial tenga energia finita se desprende
inmediatamente que es amortiguada (Ver Apéndice I) y el sistema

puede ser representado por una sucesidn {qu} con las propieda

des
q(u) = 0 (u < 0) (causalidad)
1 Jatw)| < = (estabilidad)
u=>0
X =W=xq
con W(n) = 0 (n < 0).

En el parédgrafo siguiente se describe un problema real,
donde aparece la necesidad de aplicar este modelo. El1 ejemplo
se ha simplificado convenientemente por razones de brevedad y

claridad en la exposicidn. La situacidn real es bastante mis
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compleja y varios pasos anteriores deben ser realizados, como
correcciones dindmicas y estdticas sobre los datos y elimina-
cidén de ruidos, antes de aplicar la deconvolucidn.

Una descripcidn detallada de esta aplicacidn, asi como
de otras, en distintas &dreas puede encontrarse en Oppenheim

(1978).



2. Deconvolucibn en Sismica

En prospeccidn geofisica se desea extraer informacidn del
subsuelo, con objeto de estudiar la naturaleza y conformacidn
de los distintos estratos o capas sedimentarias.

Uno de los métodos comunmente empleados, consiste en pro-
ducir una perturbacidén (generalmente una explosidén) en la super
ficie, para luego recoger, mediante sensores apropiados (gedfo-
nos) la respuesta a esta exitacidn.

La ondicula producida por la explosidn viaja a través de
la tierra, produciendose reflexiones en las interfases entre
las capas sedimentarias. La suma de estas reflexiones es regis

trada por los gebdfonos en la superficie.

Explosidn registro

NN —
N4

Interfase III




La onda que llega a cada interfase se ha modificado, por
un efecto de filtrado producido por la tierra. Se hace, sin
embargo la hipdtesis simplificatoria de que en cada interfase,
arriba la misma exitacidn, que llamaremos W, diferente de la
producida originalmente por la explosidén en la superficie.

Al reflejarse la onda W en cada horizonte geoldgico, que
da multiplicada por un coeficiente, llamado coeficiente de re
flexidn (qn) que depende de las propiedades fisicas de los me

dios que separa dicha interfase:

Fig. 2
Cuanto mayor sea la profundidad de la interfase, la re-
flexidn correspondiente a ella Q. -W arribard a la superficie
con mis retraso. Como consecuencia de este hecho, finalmente
el registro X que se hace en la superficie, estari compuesto
por la suma de todas las reflexiones, cada una con un corri-
miento en el tiempo, debido a la profundidad de la interfase.

0 sea
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X = ‘r_l(qi.W) + ‘r_z(qz.W) + ... +T_N(qN.W)

recordando que (W) (t) = W(t+k)

resulta
X(t) = Q4 W(t-1) + q, W(t-2) + ... + dy W(t-N)
O sea X =q =& W
Gréficamente

=
>

VIS AV

W(t) q(t) X(t) = ) q(k).W(t-k)
X

Fig. 3

La sefial X obtenida es el (nico dato que se conoce. El
objetivo es estimar W y q.

Todas las hipdtesis presupuestas al modelo, como causa
lidad, invariancia, etc. son consistentes con la realidad fi

sica del problema.
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Deconvolucibn Wienen

Se describird ahora una solucidn ya cldsica al problema

Planteado en §1 usando un enfoque estocdstico. (Ver, por ejem
plo Robinson y Treitel, 1980).

Supondremos el modelo

X = W= q

donde {q(t), t » 0} es un ruido blanco

{W(t), t # 0} es una sucesidn numérica de fase minima;
de lo cual resulta el proceso {X(t), t » 0} debilmente estacio
nario.

2 de

Por ruido blanco entendemos un proceso estocastico L
media cero y ortogonal. (Ver Ash, 1975).
El concepto de fase minima (Oppenhein y Shafer, 1975),

Fara una sucesidn {ak} puede ser definido en términos de

k=0
la transformada Z de a:
Para cada sucesidn a = {a,}, 5 o su transformada Z se de

fine por

2,(z) = ] a X, zec

entonces la sucesidn {ak}k > o Se dice de fase minima si y sdlo
si
1) el radio de convergencia de Za es > 1

2) Za no tiene ceros en D = {z € C/|z| < 1}

Por autocorrelacidn de una sucesidn {ak}k > o entendemos,

la sucesidn
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v _(t) = §J a_a (t € 2) .
a k>0 k "k+t

en caso que esta suma sea finita.

Sobre el proceso {Xu, u 2 0} se hacen ciertas hipdtesis
de ergodicidad:

Sea {xn}n > o una muestra obtenida del proceso
{Xn, n = 0}.

1) Ergodicidad en la media:

Se supone que

1
p = E(X.) = 1im ==
n Tor oo T+1

n o~
<
<«
o

k=0

2) Ergodicidad en la autocorrelacidn:

Se supone que ¥ n

ne-113

- - 1
¢x(t) = E(Xn.Xn ) = 1lim T+

x .x
T++w» k k" Tk+t

+t 0

Con estas hipbtesis resulta que si se halla la autocorre

lacidn del proceso X en

X =W=gq
Qo sea
X = ] W_ q
n K30 k *n-k
es
6 (t) = E(X,.X,..) = ¥ (t) 62 = (] W W, o>
x - k*“k+t W q k "k+t’ q



donde 0; es la varianza del ruido blanco q,ww es la autocorre-
lacidn de W y ¢ (t) la funcidn de covarianza del proceso X.

Usando ahora la hipdtesis de ergodicidad en la autocorre-
lacidn queda que

1 - 2

To>o k>0

que salvo un factor constante, se puede a partir de los datos
x = {x3}, 5 o obtener la autocorrelacién de W.

Una estimacidn de W puede ser obtenida, mediante una apli
cacidn de la transformada de Hilbert, usando la hipdtesis de
fase minima. (Ver Robinson y Treitel, 1980).

Nos interesa el caso en que se qQuiere estimar q.

Vimos hasta ahora que a partir de los datos x = {x,}, se
puede hallar la autocorrelacidn de W. Se verd ahora que a par
tir de esta autocorrelacidn puede calcularse q con una buena
aproximacidn.

En la férmula

X, = ) W o sea X = W *q

-

q podrd ser obtenida si se conoce la inversa de W por convolu
* .
cidn.
La existencia de w1 queda garantizada por ser de fase mi

k .
nima W pues 2 (z) = ] W,z no tiene ceros en D.

k=0



Luego G(z) = Z;%ET es analitica en una regidn que contiene

a D y no se anula en D.

Luego su antitransformada g es w'1 ya que

Z

]
[a
[

1]
0~

[y
1]
IR

wag ~ “w'g w'Z

Luego wxg

1]
O
.

Observese que ademis W-l resulta de fase minima.

El problema de hallar la inversa de W puede ser planteado
en términos de hallar una inversa aproximada, o sea una suce-
s1én (bO’bl""’bN’O"") de forma que

I(b) = lw # b - 6I§ sea minima.

Derivando I respecto de los coeficientes bO’bl""’bN se

obtienen las ecuaciones normales, que son de la forma:

) (1 ) (
r, r, cee Ty b, 1)
r{ Ty oo Ty by 0
. e » . = .
O sea Rb = e1
donde Fk z ww(k)
_ =1
por tanto b = R

La no singularidad de R estd garantizada por el hecho que

W no es identicamente nula.



Observese que la solucidn de este sistema viene dada en
funcidn solo de la autocorrelacidn de W.

Se prueba ademis que el error cometido por restringir
la longitud de b a N+1 o sea

- N
EN = IWxb" - 61

2
(donde bN es la solucidn para long N+1)

tiene la propiedad

1lim E, = 0 si y sblo si
N
N+w

W es de fase minima (Claerbout y Robinson, 196Wu4)



CapiTuro 111

1..Deconvolucibn por Minima Entropia (MED)

Un enfoque nuevo e interesante para el problema de decon
volucidn lo constituye la técnica desarrollada por Wiggings
(1978).

Ooce y Ulrych (1979), Oldenberg, Levy y Whittall (1981) y
Ulrych y Walker (1982) han considerado nuevamente este método
en trabajos aparecidos recientemente.

Cabe destacar sobre todo el trabajo de Ooce y Ulrych (1979)
quienes mediante una modificacidén en el MED, que consiste en la
incorporacidn de una transformacidn exponencial en el algoritmo
(MEDEX) han logrado una mejor definicidn en los resultados pero
a un costo computacional bastante alto.

Las ventajas del MED sobre los métodos tradicionales, con-
siste en que no hace fuertes hipdtesis sobre el modelo. Por ejem
plo no se hace la hipdtesis de fase minima sobre la componente W
ni la de ruido blanco para la sucesidn q.

El MED solo supone la 'simplicidad' de la sefial deseada, u-

sando un concepto de Andlisis Multivariado.



2. Planteo def modefo y resolucdibn

El MED considera varios sistemas que 80n perturbados por
la misma sefial de entrada.

Todas las sucesiones, ya sea las que representan a la se
fial o a los sistemas se consideraridn que son nulas a partir de
un valor del indice en adelante. Si este valor se ha elegido su
fjpientemente grande, el error por truncacidn, cometido no es
significativo. A partir de esto, las seflales y sistemas pueden
ser pensados como vectores de finitas coordenadas.

Consideremos entonces Xi""’XN’ N sefiales observadas.

Para cada i, (i = 1,...,N) representemos X; por

0 sea cada sefial es la convolucidn de una sefial fuente comln W
con una seflal de disturbancia Q3> contaminada adem&s con un rui
do aditivo n5. Aqui X:s SEEL N (1 =1,...,N) y W representan vec
tores de longitud finita.

Supongamos ahora que se convoluciona cada sefal Xi con una
misma sefial f, que a partir de ahora llamaremos filtro de decon

volucidn o simplemente filtro, para dar una salida Y, :

Yi = f % Xi = (fxW) = q; + f = g 1 =1,...,N

Si q5 (i =1,...,N), son las sefiales deseadas, el filtro
debe tener la propiedad de que el té&rmino (f #% W) = q; se aproxi
me a q; en algin sentido, lo cual se lograria en el caso que f

represente una inversa aproximada de W.



Ademds es deseable que el filtro tenga la caracteristica
de supresidn de ruido, o sea eliminar el sumando f #* .

La suposicién del MED es que la salida obtenida Y, des-
puds de aplicar el filtro debe ser de estructura 'simple' o
'parsimoniosa’.

El concepto de simplicidad o parsimonia, para una matriz
de datos A = (aij) es el punto central de Andlisis de Factores
en Andlisis Multivariado.

Una descripcidn breve de una matriz de estructura simple,

seria, que es una matriz en que 'la mayor parte' de sus coefi-

cientes son cercanos a cero, salvo unos pocos de amplitud y ubi

.. . .
cacidn arbitraraia.

El problema de precisar este concepto en términos matemé-
ticos rigurosos, llevd mis de veinte afios de intentos hasta que

una solucidn satisfactoria fué hallada (Carrol, 1953).

La solucidn consistid en definir una 'norma' para la matriz,

de forma tal que mida o defina su grado de simplicidad.

Después de esto una gran variedad de normas o criterios fue

ron considerados (Harman, 1960).

El problema de, dado un conjunto infinito de matrices, que

varian con ciertos pardmetros, elegir aquella de mayor simplici-
dad, se convierte ahora en maximizar o minimizar una norma sobre
dicho conjunto. De aqui se deduce el hecho de que la norma selec

cionada, deba tener la propiedad, que de ella se derive un algo-

ritmo de computacidn satisfactorio.
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Wiggings (1978) utiliza la norma o criterio Varimax, que
es en realidad, una modificacidn de la norma Varimax  propuesta

por Kaiser (1958), definida para una matriz A = (aij) por:

V(A) = ] V.(A)

1
con
at.
. = — 1)
V. (A) § O Y
X 1k

En términos estadisticos, para cada 1i, Vi(A) representa la
varianza de los cuadrados de la fila i normalizada.

En el MED, el criterio Varimax se aplica al Output Y = (yij),
donde yij representa la j-é&sima coordenada del vector Yi' 0 sea,

se desea maximizar V(Y) sobre todos los filtros f = (f "fl)

EEE
de igual longitud.
Derivando V(Y) respecto de los coeficientes del filtro e

igualando a cero, se obtiene un conjunto de ecuaciones de forma:
R(f).f = g(f)

donde R = R(f) es una matriz Toeplitz y g = g(f) es un vector,
cuyos coeficientes dependen de f.
Eligiendo una solucidn inicial

£0 - (0,...,1,...,0)
se genera un algoritmo iterativo

£ - ree™1Y L g™

el cual permite obtener una solucidn satisfactoria.



b
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3. Interpretacibn geométrnica del MED

3.1. Noama Varnimax (caso 1 muestra)

Sea Y€ R, Y # 0 y considerese la norma Varimax

n
y
V(Y) = ] —5— (%)
i (Z Yy )
k
: _ 2 1/2 .
Si notamos por 1Yl = (Z Vi , la norma euclidea de Y,
la expresidn (#*) queda:
Yiu
V(Y) = E 97

La norma V tiene la propiedad de Homogeneidad:
V(AY) = V(Y) si X € R, X #0

Ademds V puede factorizarse como composicidn de las

transformaciones

Y1
1Yl

2 2

(Yseeesy) »y LG To e oo Gy 7]

T,

2 2
(yi,ooo,ym)—_-’z Yi = IYI
1

Analicemos el efecto de T1 sobre un vector Y.

Considerese
H = {(xl,...,xm)/z x; =1 y x;,20 i=1,...,m

Luego la transformacidn T, aplica cualquier vector de

la recta generada por Y, en un @nico vector de la regidén H
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%
€3 T
H
¥y ‘,”"
ez =a0ith)
Q2 =
e
1Y
(a) (b)
Fig. 4 (a) H param = 3
(b) Efecto de Tl’ m = 2
y.
ya que ) (T%T)Z = —1—5 ye
1 Yl
y ademis (T%T)Z >0, 1=1,...,m

Observese que esta transformacién modifica ligeramente

los &ngulos que forma el vector con los ejes coordenados,

debido a que sus coordenadas estan elevadas al cuadrado.

La transformacidn T, definida sobre H, alcanza su mini

mo en el baricentro B = (=

,...,H

), y su mdximo en los vérti

ces de H, {el,...,em} y crece cuando crece la distancia de Y

al baricentro B. O sea que esta transformacidn mide para un

vector y, su lejania a B o equivalentemente su proximidad

a alguno de los vértices.



Luego la simplicidad de un vector, segin el criterio
Varimax, aumenta, cuando mayor es su proximidad al conjun
to de vértices.

Teniendo en cuenta la propiedad de Homogeneidad de V,
la simplicidad para un vector cualquiera de Rm, no nulo
estd dada en funcidn de los &ngulos que forman, la recta
definida por el vector, con los ejes coordenados, siendo
mayor la simplicidad cuando menor es el angulo con alguno

de los ejes o mayor el valor absoluto de su coseno.

Resulta ademds la acotacidn

1

~<V(Y) <1 , YerR" , Y#0.

Fig. 5 Curvas de nivel de
la transformaciofi
T2 (m = 3)
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3.2. Nonma Vanrnimax y Deconvolucdidn

Sean ahora X, f e Y vectores de longitud n, 2 y m = n+tg-1

respectivamente y supongamos que

Y = X % f
L
o sea y, = ) fS X141 s k = 1,2,...,m (%%)
s=1
donde x; = si i€ [1,n]

La ecuacidn (*%*) escrita en notacidn matricial es

(yla°°°,ym) = (fl""’fl) N A .

o0 sea Y = f.X donde X es una matriz de [ &xm] .

Si Vk es la k-ésima fila de la matriz X resulta

Y = kil fk Vk con
k-1 L=k
Vk = fO,...,O,xl,...,xn,O,...,02
m

con lo que Y resulta una combinacidén lineal de los vectores
Vk donde los coeficientes son los elementos del filtro.

Los vectores Vk son linealmente independientes (Ver Apéndi
ce II), luego generan un subespacio lineal W de dimensidn % en

Rm



Por tanto cada filtro f no nulo genera un vector Y cuya
simplicidad mide la norma V:

=

f » Y » V)

R*-{0} > W - R.

-32-



3.3. Equivalencia de Critendios

Un criterio de simplicidad para un conjunto de vectores

A c R® puede definirse como una funcidn
C:A > R

Diremos que dos criterios C1 y C2 son equivalentes sobre

A si y sblo si

¥ x,y €A C1x < C1y et C2x < Czy
o también si
¥ x,y € A Cix < C,y = Chx > Cyy

Es claro que dos criterios equivalentes deben tener sus
mdximos y sus minimos en los mismos vectores, por lo que la
eleccidén de uno u otro dependerd de la complejidad algoritmi
ca que de ellos se deriven.

En particular si

C1 = a02 + b con a# 0

C1 y 02 resultan equivalentes.
Por ejemplo, la norma Varimax y la norma “T:]_(Y)—B“'2

(B baricentro de H) son equivalentes ya que

2 Yi 2 Jiyu 2 Yi .2
1T, (Y)-B1® = [ (59 =] G -2 G+ ]
1 £yt L m ¢ Ty ¢
o sea 1T, (Y)-BI1Z = v(y) -
1 m

U



En el pardgrafo siguiente se definird un nuevo criterio

de simplicidad.

34
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4. Noama D

El andlisis hecho para la norma Varimax sugiere entonces

medir la simplicidad de un vector Y en funcidén de la distancia

de Y a los puntos el,...,ezm, donde
ey (0,...,1,...,0)
(1 < k < m)
e 4k (0,...,-1,...,0)
k

Definimos entonces

- Y 2
D,(Y) = Min ﬂr—r -e.l
1 1<i<2m b 1

donde la normalizacidn del vector Y se ha puesto para conservar

la homogeneidad.

Ahora
nr§r - ek|2 =2 -2k/1y) 1<k<nm
y
Inr - et =2+ 20/ 1<k<m
Luego
|y, |

por lo que si definimos

DY) = M3 15|
= ax es
1<k<m 1YV



Dl(Y) = 2 - 2D(Y)

y entonces D1 y D resultan criterios equivalentes en el senti

do definido anteriormente.

é D,(y)

M

Fig. 6

Norma Dy D, (m = 2)

1

Notese que D(Y) representa el mdximo de los valores ab-

solutos de los cosenos de los &ngulos (Y,ek), ya que

|(Y’ek)| _ kal

|cos(Y,ek)| =
iyt Iek" LYl

donde (¢ ,) representa el producto escalar en el espacio eucli
deo R™.

Resulta ademis

<MY <1 4, YeRrR" , Y#0.

3 |-



o
O." max @oax
_/WW 0(y)
o
(a) @ viy)
o
o
o—
o
max max
o
o=
- D(y)
v(y)
(b) &34
o
o
ol
o
max max max
o o(y)
o
_;J v(y)
(c) 84
o
o
o
o T T T T T T T 1
0.00 1.57 3.14 {.71 .28
RAD.
Fig. 7

Comportamiento de las normas D y V sobre los vectores

2

Y = f % X con f (cos a, sen a), o« € [0,271] y X € R",

tales que (a) X (1,1), (b) X = (-1,-2), (c) X = (100,1)



4.1, Norma D y Deconvolucidn

Aplicando el criterio D al problema de deconvolucidn

para el caso de una sola muestra, se trata de maximizar

D(Y) con
Y = f « X
sobre todos los filtros f = (fl”"’fl)’ f#0
Ahora
. |Yi|
Sup D(Y) = Sup (Ma_lx IT) =
fer? fer:
. Iyil
= Majx (SU.P W) (%)
1 ferl

Como ademis vale la propiedad que f es un mdximo para

Iyil . » . s .

77T~ Si y sblo si f es un extremo (mdximo o minimo) para
Yi . :

T entonces la ecuacidn (**#%*) es equivalente a hallar

Y.

los extremos de T?% » para cada i, y luego elegir el méximo

sobre los 1i.

El cdlculo de extremos se realiza entonces derivando
respecto a los coeficientes fk del filtro, para cada i fijo
e igualando a cero.

0 sea

5 Yi, . _
ﬁz(ﬁ)—o, k =1,2,...,2

Teniendo en cuenta que



entonces
Vil
3F, i-k+1 y
9y
al Yl -1 h -1
= 1Yl Yy, = = 1Yl Yy, %
8fk h h afk h h “h-k+1
luego
3 i, _ -1 -2
3?; (TYT) = (xi—k+1 iye - iyl (% Yy xh-k+1)yi) 1yl =
_ -1 -2
=YDy g oy 1Y (g L fs *n_g+1 ¥noysr?)
igualando a cero e intercambiando sumatorias
Vi
1yt 2 g fs % (Xh-s+1 xh—k+1) = Xik+1 k=1, o
llamando Fs-k a la segunda sumatoria queda
Yi

1702 g £ ook ™ Xj_x+1

que en notacidn matricial es

donde



es la matriz

vector

FU l‘i e e o l},—l W
n b - Lo
T S S B

. i
de autocorrelacidn de la muestra, y X~ es el

- (Xi,xi_l,...,xi_(l_l)) con

=0 si k € [1,n]

-40-
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Caso N-muesitnrnas

La Norma Varimax para el caso de miltiples inputs, maxi
miza la suma de las varimax de cada output.

Para el caso de la norma D esta generalizacidn deriva
en un algoritmo, no eficiente computacionalmente.

Sin embargo usando la idea implicita en la norma kurtosis,
la norma D puede ser generalizada al caso de miltiples inputs,
obteniéndose un algoritmo no iterativo de ficil computacidn.

Considerense entonces N sefiales Yi = (y..), 1 = 1,...,N,
de longitud m (j = 1,...,m) donde

Vig L e % kg

La norma kurtosis de la matriz Y = (yij) se define por

y..
k(o) = ] [ i
j

1/2

=

donde ¥Yl = ( } yi.) (Ooe y Ulrych, 1979) o sea K(Y) es
la norma Varimax aplicada al vector cuyas componentes son
las de las filas de la matriz Y colocadas consecutivamente,

O sea

(yli’ AR ’ylm’y21’ oo ,yzm’ s o ’le’ L ,me)

Si se aplica la norma D a este vector queda

ly. |

D(Y) = Max —gi—

1,3



finalmente se trata de hallar:

|y .|
M&x (Sup “—;'}—)
1,] fer?



4.

2.

1.

Ecuaciones normales para La noama D

Yij © L £y Xij-k+1
r,t
3y . . .
afS i1j-s+1
3 2

3l yl 1 Irt _

: It -
af 2T YT ¢ af

1 z -1
—_— y X et = IYI Z
iyt r.t rt "rt-s+l ot k

-1
=iyi™ ] f ) (] x X ) (%)
A k ot rt-k+1 "rt-s+l
llamando
r -
Me-s © % Xpt-k+1 Spt-s+l
(la autocorrelacidn de X, en k-s) queda
_ -1 r
(%) = Iyi7" ) £ I T o o sea
k r
ity e donde T, = ) rl
K k k- 1 : i

finalmente
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z fk Xt-k+1 Zpt-s+i ~



. -1 -2
X5 s+1 Byl - 1yl (] £, 0 Dy..1 Iyl

" k k-s’7ij
Igualando a cero
ij yf. T = X.. S = 1,...,2
“Yﬂ2 " k k-s 1j-s+1° ’ ’
Matricialmente

Voo .
—=4 Rf = XM (%)
1yt

Donde R = } Rl, R' es la matriz de autocorrelacién de la

P i5
l1-esima muestra y X J es el vector

ij
KT = Xy Xg5 000 0%55(p-1)
donde
Xs = 0 si k € [1,n]
De (%)
VA -1 i.
—24 £ = R7T XM (%)
1y1?

si £ es solucién de (**),xfo (» € R-{0}) también es

solucidn pues

0 0 0
yi.(xf ) xfo _ Ayij(f ) xfo _ yi.(f ) fo
TRUGHE T 1ycedyn?



donde Y(f) es

Luego si

R~ %3

Entonces
Llamando

£

el output obtenido al aplicar el filtro f.

0

f° satisface

(*¥), £

0

es un miltiplo del vector

£0 - R_1 X'J es solucidn.

£13 a1 filtro
-1 %13

el algoritmo termina calculando

méx
1,]

(i)

|y
1y 3/

al aplicar el filtro £13,

i (ij)
(—_TlTT-) donde Y es el output

obtenido

45



CapiTuLo IV

1. Desenipeibn de Algornitmos

Noteremos por MED al algoritmo obtenido por Wiggings
(1978) a partir de la norma Varimax, y fV al filtro corres
pondiente. Analogamente MEDD y fD representardn el algorit
mo y el filtro obtenidos a partir de la norma D.

Tanto el MED, como el MEDD, involucran la inversidn
de matrices de autocorrelacién. Debido a que estas matrices
son Toeplitz, permiten el uso del método recursivo de Levi:r
son para su inversifn, de complejidad notoriamente inferior
al caso general. En este trabajo ha sido usada una versidn
mejorada (Robinson, 1867).

El algoritmo MED, requiere el cdlculo de una matriz de
autocorrelacidn y de su inversa en cada iteracidn. Teniendo
en cuenta que el orden de estas matrices es igual a la lon-
gitud elegida para el filtro, dicha longitud y el nimero de
iteraciones necesarias para obtener un resultado satisfacto
rio son dos pardmetros que inciden en forma directa en el
tiempo de computacidn.

Una de las ventajas del MEDD es que al ser no-iterati-
vo, solo requiere el cdlculo e inversidn de una (nica matriz
de autocorrelacién, cuyo orden también es igual a la longi-

tud elegida para el filtro.



Por otro lado en todas las pruebas realizadas, se ha
encontrado, que la longitud dptima para el filtro es menor
en el caso del algoritmo MEDD, que para el MED, lo que tam
bién redunda en un importante ahorro computacional.

Los algoritmos de convolucidn y correlacién répidos
usando FFT (Fast Fourier Transform) son de uso esencial en
procesamiento de sefiales y pueden ser incorporados tanto al

MED como al MEDD para lograr mayor eficiencia.

MEDD y Convergencia del MED

Un aspecto importante en la convergencia del algoritmo
MED es que, comenzando con un filtro inicial:

f0 = (0,...,1,...,0)t, el valor de la norma Varimax del out-

put y(n) = fén) % x después de la n-ésima iteracidn aumenta
significativamente para las primeras N iteraciones (donde N
depende del input considerado y de la longitud elegida para
el filtro) y luego se estabiliza, no pudiendo mejorarse la
convergencia.

Se ha comprobado, en todas las pruebas realizadas, que
el valor de la norma Varimax para el output del algoritmo
MEDD supera al mdximo valor alcanzado por la norma Varimax

del output del algoritmo MED, cuando las longitudes elegidas

para los filtros son Sptimas o sea

Viye ) 2 V(y,s )
fD fV



~48-

donde

Este hecho muestra que el MEDD, produce un output de ma
yor simplicidad que el MED, cuando la simplicidad se mide a
través del criterio Varimax.

Mas adelante, se muestra para los ejemplos comparativos
de ambos métodos, un ploteo de convergencia que grafica esta
situacidbn.

Por otro lado, también se ha observado, la situacidn re
ciproca; los outputs obtenidos por ambos métodos estdn en la

misma relacién de orden con respecto al criterio D, o sea

D(y. ) 2 D(y. ).
fD fV
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Ejemplos Numénicos

Una extensa simulacidén fue realizada con datos sintéti
cos, haciendo primero un estudio comparativo de ambos méto-
dos y luego probando la eficiencia del MEDD en presencia de
ruido.

Todos los programas fueron hechos en lenguaje FORTRAN
e implementados en una VAX 11/750.

Para graficar los resultados se utilizd un ploter
CALCOMP.

Se presentan ocho ejemplos. En los cinco primeros se
comparan ambos métodos, considerando distintas sefiales fuen-
tes, para los casos de un solo input, y miltiples inputs.

Para cada ejemplo se muestra ademids un grifico de la
convergencia del MED, comparada con el valor obtenido por la

norma Varimax de los outputs del MEDD.

En los ejemplos 6-8 se analiza el comportamiento del MEDD

al adicionar ruido al input en distintos porcentajes.

En todos los casos se ha recuperado la ondicula fuente,
invirtiendo el filtro MEDD.

La inversidn se realizd poniendo este filtro como input
del mismo algoritmo MEDD y eligiendo para el filtro inverso,
la misma longitud de la ondicula inicial.

En todos los ejemplos se han considerado ondiculas que

no son de fase minima.



El ruido adicionado a las muestras fue obtenido utili
zando un algoritmo de generacién de nlmeros al azar, de ti
po conzgruencial, que es una funcidn standard del lenguaije
FORTRAN.

Los porcentajes de ruido mencionados representan por
centajes respecto a las mdximas amplitudes del ruido y de
la sefial.

En cada ejemplo se ha convolucionado el filtro obteni
do por el MEDD con la sefilal inicial (Fig. 18). El resultado
obtenido es una funcidn que aproxima a una &§. El grado de
ajuste de esta aproximacibén revela la inversibilidad del
filtro respecto de la sefial fuente.

Es interesante destacar que la polaridad y desplaza-
miento de los pulsos en el output, no afecta la maximiza-

cidén y por lo tanto no pueden ser predichos con exactitud.



Ejemplos 1 a 5: Modelo x = w * ¢

Ejemplo 1:

Para comenzar se eligid como ondicula fuente el caso
més sencillo de una componente arménica w(t) = a sen at,
tomando tres ciclos discretizados en 100 puntos.

La serie de pulsos q(t) de 40 puntos de longitud,
constd de tres pulsos de distinta amplitud y polaridad,
con separacidn de 20 y 10 puntos entre ellos. Se adiciond
a esta serie un 1% de ruido respecto de la amplitud maxima
de los pulsos. la convolucidn de w(t) con q(t) fué tomada
como input para el MED y el MEDD. En la Fig. 8a se grafican
w(t), q(t) y x(t) = w(t) * q(t).

Para ambos algoritmos se probaron varias longitudes
para el filtro, resultando que la longitud Sptima para el
filtro MED es de 16 puntos y para el filtro MEDD sdlo de
5 puntos.

La convergencia del MED se estabilizd después de las
doce primeras iteraciones, alcanzando un valor Varimax mé
ximo cefcano a 0.3535. El1 output obtenido por el MEDD tuvo
un valor Varimax igual a 0.36. (Fig. 16. a).

Los outputs obtenidos, son mostrados en la Fig. 8.b y
8.c. Se observa una mejor deconvolucidn en el caso MEDD. La
polaridad no se ha modificado y se ha conservado con exacti

tud la separacidén entre los pulsos.
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SOURCE WAVELET RECOVERED WAVELET

AAN AW
VUV VY

MED FILTER MEDD FILTER

INPUT oUTPUT OUTPUT

/\/\/\/\L :
/ VW ! !

I T 1 I I T L I I 1 1 I T ¥ 1 1
0.00 0.20 0.40 0.00 0.20 0.40 0.00 0.20 0.40
SEC. SEC. SEC.
(a) (b) (c)

Fig. 8 Ejemplo 1

El ploteo de la ondicula recuperada invirtiendo el
filtro fD, (Fig. 8.c parte superior) muestra una amorti

guacidn respecto de la ondicula original.
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El resultado de convolucionar el filtro fj con la ondi
cula original w(t) muestra que este filtro produce una muy

buena inversidn de w(t). (Fig. 18).

Ejemplo 2:

Este ejemplo muestra el comportamiento de ambos méto-
dos en el caso de miltiples inputs. Se ha elegido la misma
seflal fuente del ejemplo anterior y se han considerado se-
ries de hasta cinco pulsos, de amplitud y polaridad arbitra
rias cuya ubicacién fue obtenido en forma aleatoria.

La serie de pulsos del ejemplo 1 se ha incorporado tam
bien, para una mejor comparacién.

En este ejemplo los filtros 6ptimos conservaron la misma
longitud que en el caso de un solo input.

El MED necesitd mids de sesenta iteraciones antes de esta
bilizarse, alcanzando un valor Varimax considerablemente me-
nor que el output para el MEDD (Fig. 16.b y Tabla 1). Esta di
ferencia redunda visiblemente en la calidad de los outputs ob
tenidos (Fig. 9.c y 9.4d).

Se observa ademds una excelente resolucidn afin en el caso
de pulsos muy cercanos o de pequefia amplitud. La polaridad
y separacidn se ha conservado en ambos casos.

El filtro obtenido f,, presenta un aspecto similar en
los ejemplos 1 y 2, lo cual hace que las ondiculas recupera-
das y la convolucidn fD # w en ambos casos tengan similares

caracteristicas.
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Fig. 9 Ejfemplo 2
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Ejemplo 3:

En este caso se ha elegido como sefial fuente (40 pun-
tos) la ondicula 'Ricker', considerada en la literatura en
Geofisica, como una buena estimacidn de la sefial fuente en
problemas de prospeccién sismica. Analiticamente representa
la segunda derivada de la densidad Gaussiana. (Robinson and
Treitel, 1980).

Se consideraron dos series de dos pulsos, donde la ubi
cacidén, amplitud y polaridad del segundo pulso en una de las
muestras ha sido modificada con el objeto de analizar el efec
to en la deconvolucidn.

En este caso debido a las caracteristicas de la sefal
fuente, las longitudes de los filtros son considerablemente
mayores que en los ejemplos anteriores, resultando de 40 pun
tos en ambos casos.

La convergencia del MED se estabilizd en la novena ite
racidén. El valor Varimax para el output del MEDD superd en
mds del doble el valor para el MED.

El output del MED presenta en este caso una inversidn
en la polaridad, ademids de un alto porcentaje de ruido (Fig.
10. ¢).

La inversidn del filtro fD produjo una ondicula amplia
mente satisfactoria (Fig. 10.d parte superior).

Se observa un desplazamiento de la $§-aproximada, obte-
nida como convolucidn de fD con la ondicula fuente, debido

a la mayor longitud del filtro (FIg. 18).
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Ejemplo 4:

El objeto de este ejemplo es estudiar la deconvolucidn
en un caso semejante al de los ejemplos 1 y 2, pero donde
la seflal fuente ha sido amortiguada.

Los resultados presentan caracteristicas andlogas a los

de aquellos dos ejemplos (Figs. 11, 17.a y 18).

Efemplo 5:

En este ejemplo se propone un severo problema de decon
volucidn. La sefial fuente es una compleja ondicula de fase
mixta de 60 puntos.

Se han elegido tres series de pulsos obtenidos aleato
riamente.

La longitud 6ptima de los filtros es del orden de 60
puntos en ambos casos.

Los valores Varimax de los outputs son cercanos, sien
do levemente superior para el MEDD.

La convergencia se estabilizd a partir de la iteracidn
doce (Fig. 17.Db).

Los outputs de ambos filtros presentan un visible nivel
de ruido. La polaridad se ha invertido en ambos casos.

En este particular ejemplo se observa como mejor recu-
peracidn en la amplitud de los pulscs para el MEDD.

La sefial recuperada por inversidén del filtro fD se ajus

ta notoriamente a la forma de la sefial fuente.
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SOURCE QAVELET RECDOVERED WAVELET

MEDD FILTER

INPUT DUTPUT
| T T ¥ T LI ] 1 1 L 1
0.00 0.20 0.40 0.00 0.20 0.40
SEC. SEC.
(a) (b)

Fig. 13 Ejemplo 6

Nbtese el cambio de polaridad, también reflejado en
los outputs.
Como en el ejemplo 3, la extensa longitud del filtro

produce un desplazamiento del mismo orden en la $§-aproximada



obtenido al convolucionar f_. y w(t). Se refleja también

D
aquil la inversidn en la polaridad y una cierta perturba

cién (Fig. 18).

Ejemplos 6 a 8. Modelo x = w * ¢ + n:

El objeto de estos ejemplos es estudiar la estabili

dad del MEDD en presencia de ruido aditivo.
Ejemplos 6 y 7:

En estos dos ejemplos se considera la misma sefial
fuente que en el ejemplo 4, con 50 puntos de longitud.

En ambos casos se ha tomado un sole input, contami-
nado con 5% de ruido (Ejemplo 6) y con 25% de ruido (Ejem
plo 7).

Se ha comprobado mediante las pruebas numéricas, que
en presencia de ruido, la disminucidn de la longitud del
filtro produce una mejor preservacibén de la amplitud de
los pulsos, pero también un incremento en la amplitud del

ruido. Filtros de mayor longitud disminuyen notablemente

el porcentaje de ruido, pero alteran la amplitud de los pul

sos, pudiendo hacerlos indistingibles. Este hecho es de

gran importancia en la eleccidn de la longitud del filtro.

En el ejemplo 8 esta situacidn es analizada con mas detalle.



SOURCE WAVELET

RECOVERED WAVELET

MEDD FILTER

INPUT QUTPUT
LI Ll { T I i 1 I 1
0.00 0.20 0 0.00 0.20 0.40
SEC. SEC.
(a) (b)
Fig. 1u Ejemplo 7
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Las longitudes, dptimas en el sentido arriba menciona

do, fueron de 20 puntos para el ejemplo 6 y de 10 puntos

para el ejemplo 7.



En el output del ejemplo 6, los pulsos son perfectamen
te distinguibles, aunque hay una pequefia disminucidn en la
amplitud del segundo. En el ejemplo 7, el output presenta
un alto porcentaje de ruido pero los pulsos han mantenido
sus amplitudes casi sin alteracidn.

Por inversidn del filtro se obtiene en el ejemplo 6
una ondicula muy satisfactoria, de caracteristicas iguales
a las de la ondicula fuente, mientras que en el caso del
ejemplo 7, si bien la inversidn produce una ondicula con-
taminada con ruidos, €sta conserva las caracteristicas que

la hacen perfectamente reconocible. (Figs. 13 y 14, arriba).

Ejemplo §:

En este (ltimo ejemplo se ha tomado una ondicula com-
puesta por senos de frecuencias variadas, con coeficientes
y fases tomados en forma aleatoria, y luego amortiguada. Se
la discretizd en 50 puntos. Se eligieron dos series de pul-
sos de amplitudes correspondientes iguales, pero de distin-
ta separacidn entre ellos. Los inputs fueron contaminados
con un 15% de ruido.

Se estudiaron los outputs producidos tomando toda

una gama de longitudes para el filtro MEDD. Para longitudes
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CONVERGENCE CONVERGENCE
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ITERATION ITERATION
Ejemplo 4 Ejemplo 5
(a) (b)

Fig. 17

menores que cinco, el filtro obtenido no logrd una resolucidn
en los outputs. Para longitudes mayores qQue sesenta, la ampli-
tud del segundo pulso en ambos outputs disminuyd en forma tal
que resultd imposible distinguirlo.

En la Fig. 15, se grafican los outputs del MEDD para un
filtro de S5 puntos de longitud y para un filtro de 45 puntos.

Observesé que en el caso del filtro de menor longitud la
deconvolucidn es mds apropiada. También la inversa del filtro
aproxima mejor la ondicula fuente.

En Fig. 18 se grafica la convolucidn de este filtro con

la senal fuente.
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0r00 l O-ZIO I 04:07 O.FOO l 0.210 0-410
SEC SEC.
Fig. 18

Los ejemplos 6, 7 y 8 muestran claramente la estabilidad

del MEDD en presencia de ruido aditivo.

Los outputs revelan una buena deconvolucidén con un cilerto

incremento de nivel de ruido.
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APENDICE |

Representacibn de sistemas Lineales e Lnvariantes en el tilempo

1. Sefiales de soporte finito.

Sea T un sistema lineal e invariante en el tiempo.

3
~ —— Supongamos primero que se restringe el dominio de |
a las sefiales de soporte finito, donde:
Sop(X) = {K:X(k) # 0}.
La familia {Gk/k € Z} es base (en el sentido algebrai
co) del conjunto de sefiales de soporte finito, pues
X = Y X(k)Gk
k € Sop(X)
en efecto
0 si n € Sop(X)
( ) X(k)sk)(n) = ¥ X(k)Gk(n) =
€ ' .
k€Sop (X) k€Sop (X X(n) si n € Sop(X)
Por una cuestidn de simplicidad, escribiremos
X =) X6, entendiendo que dicha
k
:.._

suma se hace sobre aquellos k € Sop(X).

Ahora por linealidad de T

Tx = E X(k) T(Gk) y como & = 7,(8)

resulta usando la invariancia de | que

Tx = RIS Tery (o)) = I XUy (Tcer



si llamamos h = J§ es Tx =7 X(k)7, (h)

k
por lo que

Y(t) = (TX)(t) = § X(k) h(t-k) (¥ t € 2)

k

y resulta

Condicidn de estabilidad para sistemas lineales e invarian
tes en el tiempo.
Sea | lineal e invariante en el tiempo y sea h = [é

Luego
4w

i) 5i T es estable = | |h(n)| < +=

+ o
ii) si TX = h# X y § |h(n)| < +» = T es estable

Dem. i) Sea | estable, N € N

definimos
h(-n) si h(-n) # 0 y |n| <N
|h(-ni
X(n) =
0 en otro caso
Luego

(h#X)(0) = } X(-n) h(n) | h(n) |
n

|n%<N

como X es de soporte finito y #XI_ <1

% |h(n)! = [(h&X)(0)| = [(TX)(O)| < 1TXp_ <M
|n[<N

+o
de donde } |h(n)] <K M < +e



+ o

ii) Si '} |h(n)| < +» y TX = hsX se tiene
T - _ Desigualdad
| (1) (n) | |£ h(k)X(n-k)| < (EIh(k)l).lem (de Young)

Luego si IXi, <1

sup |(TX)(n)| < J |h(k)| < +=
n k

es decir | es estable.

Propiedad

Sea | estable, lineal e invariante en el tiempo.

Si M= Sup IX!_ entonces ITxh_ < MOEXD_
nxnw<1
En efecto, si X = 0 entonces X(n) =0 ¥n
y Tx = Tco.X) = 0.TXx = 0

y de aqui IITXIm = 0 y la desigualdad vale
X(n)

Si IX0_# 0, sea Y(n) = TXT. n € 27
Luego
vt =1y Tx = Taxr_y) = ixt_ Ty
Entonces
ITxv = 1xd_Tyd o= axt_ 1Tyl < Ixt_ M (%)

3. Sefiales amortiguadas.
Supongamos nuevamente T lineal, invariante en el tiempo
y estable.

Diremos que una sefial X es amortiguada si y sdlo si

1im X(n) = 0
|n|->+m



\'l

Para cada sefial X consideremos la sefnal truncada

X(3) si |i] < n
x(W) = xRy =
0 si |5] > n
Luego X(n) tiene soporte finito para todo n.

Sea h = Ts, luego Tx'™ = n &« x{™

entonces
TX = h # x = Tx = Tx™ & TxM _ & x

(observese que lhl, < +» por la estabilidad de Ty
#Xl < +» pues X es amortiguada, luego usando la desigual
dad de Young, h % X existe)

ahora

I Tx-naxt_ < 0Tx=-Tx™1_ + 1Tx™ naxa | =

= ITx=xD50_ + Tha(x-x"))1_ < (usando (%) y

(n) (n)

desigualdad de Young) < MBIX-X i1+ thi, BIX-X A

1 )
ahora IX—X(n)uw < Sup |X(j)|-————p0 por ser X
j >n n++o
amortiguada.
Luego

ITX ~h*Xxt_=0 y TX=hs=X

Condicidn de Causalidad para sistemas lineales e invariantes

en el tiempo.

Sea nuevamente | lineal e invariantes en el tiempo.



\'l

Para cada senal X consideremos la sefial truncada

X(3) si |i] < n

0 si |5] > n

Luego X(n)

tiene soporte finito para todo n.
Sea h = Ts, luego Tx'™ = n & x{™

entonces
TXx = h & X = Tx - Tx™ + Tx(™ _q & x

(observese que lhl, < +» por la estabilidad de Ty
BXl < +» pues X es amortiguada, luego usando la desigual
dad de Young, h % X existe)

ahora

ITx-hexi_ < 0Tx-Tx ™1+ 0T cnaxt _ =

= IT=XxP1 + 1he(x-xM)1_ < (usando (%) y

(n) (n)

desigualdad de Young) < MIX-X i1+ thi, BIX-X !

1 @
ahora IX—X(n)Iw < .Sup |X(j)| ——> 0 por ser X
j|>n n>+«
amortiguada.
Luego

ITX -h*Xxt_=0 y TXx=h=X

Condicidén de Causalidad para sistemas lineales e invariantes

en el tiempo.

Sea nuevamente | lineal e invariantes en el tiempo.
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Si T es causal y C = C(n) es la sucesidn nula

entonces
§(s) = 0 = C(s) si s <0
y (Ter(s) = (Tor(s) si s < 0, luego h(s) =0
si s<0
Reciprocamente si h(s) = 0 (s < 0)
(TxX)(n) = § h(s) X(n-s) que sdlo depende de X(k)

s=0

para k = n,n-1,... , es decir de los valores de X anteriores

a n'



Apenpice []

La ecuacibn Y = é 6h Vk para La convolucibn

Sea x = (xl,...,xn) una sefial de longitud n.
La convolucidn de x con un filtro f de longitud 2 puede

representarse matricialmente en la forma

Y = £.X donde las filas de X son
Vk = (0,...,0,x1,...,xn,0,...,0) k=1,...,%
Veremos en lo que sigue que los vectores {vi,...,vl} son

n+i-1 bajo la suposicidn que la

linealmente independientes en R
muestra no es identicamente nula:

De acuerdo a nuestras hip6tesis, existe un primer indice
i con la propiedad X # 0. Sea v tal indice.

Considerese ahora la submatriz de X formada por todas las

columnas que contienen al elemento X,

( ( 3 3

q crrerreesee v v Xv+1_1 . n

74
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Esta submatriz x1 es triangular superior, ya que
X: =0, 1 =1,...,v-1,

Luego Det(Xl) = (Xv)2 # 0 entonces rango (x1y = 1.

De aqul rg col(X) > 2

Por tanto, como 2 2 rg fila (X) = rg col (X) = & se deduce
que rg(X) = ¢ y por tanto los vectores {Vl""’vg} linealmente

independientes y generan un subespacio W de dimensidn %.

NStese que del hecho que X tiene rg madximo, resulta que
R = X'X es inversible

donde R es la matriz de autocorrelacidn de la sefnal x.
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Apenpice 111

Norma D y Spiking F.ilten

Se mostrard aqui una relacidn entre la norma D antes
definida para el caso de una muestra y el método tradicio
nal para inversidn de una sefial conocido como Spiking Fil
ter (Robinson y Treitel, 1980).

En el proceso de Spiking Filter se minimiza la norma:
2 s
ly - eil para cada 1 = 1,...,m

(donde m es la longitud de y = x * f) sobre el conjunto
de filtros de longitud 2.

Vimos ya que la norma D es equivalente a minimizar

HT%T - eil2 para cada i=1,...,m

o sea que ambos criterios difieren solo en el factor de ho
mogeneidad Hyi.

Probaremos que esta diferencia no incide en la elec
cidn del filtro.

Sea W el subespacio considerado en el apéndice II. El
vector w € W que minimiza Iw-eil es la proyeccidn ortogonal

e; sobre W (Suponemos aqui que ey Y W, o sea Iwl # 0) luego

e. - wl W
1

W . e . 2
Probaremos que w, = = minimiza 1L - e.B°.
0 wi iyl 1

~76-



Sea y un
notemos Yo *

Luego

también

O sea
lw

luego
lw
0

Ahora

2
Iwo—eiﬂ

vector cualquiera de W distinto de cero y

3,
(4

“yol < Iyo - wh + Iwik

bw. 0 = Iw0 - wl + 1wt (pues Iwl < HwOH

0
w i <|y0 - wh

2

wl< < Iy0 - wI2

2 2 2 2
Hwo—wl + Iw—eil < Iyo—wl + Iw-eil

con lo que resulta

Hwo

W minimiza

2 2
eiﬂ < Hyo - eil y por tanto

|r¥r - eiﬂz =

Otro algoritmo para la norma D.

= 1)

Ilyo—eiﬂ2

Las consideraciones hechas arriba sugieren otra forma

de calcular el filtro.

Como los vectores {Vl""’vl} son datos y forman una



base del subespacio W puede aplicarseles a estos vecto
res el proceso de ortogonalizacidn de Gram-Schmidt, para
obtener una base ortogonal {wl,...,wl} de W. Las proyec-
ciones de los vectores e sobre el subespacio W son ahora

facilmente calculables considerando los productos

(wi, ek) .

Luego basta elegir
Min lpr (ek) - ekl2
1<k<m ¥



Apenpice IV

Difenencias entre La nonma V y La norma D

Al maximizar la norma D, se debia hallar

" ly. |
P i .
~ ey ) iy
y.
Es claro que la maximizacidn de = equivale a la maxil-
2
o Vi
mizacidn de su cuadrado > © sea
fyl
y2
max 12 (%)
f lyl
Denotemos por y2 = (yi,...,yi).
2
Luego —¥—7 pertenece al conjunto H antes considerado, por
lyl
lo que es claro que (*) equivale a minimizar la distancia de
2
——X7 al conjunto de vértices de H.
iyl

Por otro lado se vid que la norma Varimax equivale a maxi

2
minizar la distancia ‘X_f al baricentro B:de H.
Iyl

P De aqui se concluye que el comportamiento de las normas
V y D se puede describir como:

Para cada filtro f se obtiene Y mediante la convolucidn

y = f e X, 2
Y _ e

y ahora se transforma segln y - 5
(1yl)

H.



Llegado a este punto, las normas se diferencian en:
la norma D mide la distancia (al cuadrado) al conjunto

de vértices de H. 0 sea

2 2
Min j—— - e, 1

2 k
S b 2
y la norma V la distancia de —1—7 al baricentro B. O sea
iyl

2 2
L _ Bl

2
Iyl

€, es

(a) (b)

(c)

Fig. 19

Curvas de nivel (m = 3)

&) Norma Verimax
b) Norma D
¢) Norma V y D pars un vector —sieay
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5 STMTINUACION SE CETALLAM LAS SUBUTINAZ UTILIZAD
L e o R A -‘I‘*si- R E S I B B Rl STt S I S 4

SONVIZLAN, A M, B Ly €)
A VECTOR CE N PDSICIONES
E YECTOR 2E M POSICIONES
C VECTOR DE L POSICIONES., L=N+M-1
INPUT:. N,A/M,B. L
QuTRPUT . C

#w+ PEA_IZA LA CONVOLUCION DE A Y B Y LA ENTREGA EN C.

CODR- MM, F, N1 - N2, SUP)
X{COMMON: MxN-MATRIZ DE MUESTRAS
F VECTOR DE L POSICIONE
N1 N-WEQD DE MUEESTRA
NZ COGRDEMNADA DE LA MUESTRA CONVOLUC ICNADA CON F

.LMP‘JT N Ml L FI "Ji.— NE
CUTFUT:. SUP
mew COMUVOLUC IONA CADA COLUMNA LE X CON £ CREANDO W
NIFMALLZA W Y CALCULA [W(IN1. NZ2) | COLOCANDOLD =

CORPE_ "™, T.8)
T VECTOR TE DIM M
A VECTOR DE DIM M
INPUT: M, T
QUTPUT: A
= HAl_A LA AUTOCCRRELACION DE T Y L& COLACA EN A

CORRELZ A, A NLR, L, C)
A VECTOR DE DIM Q@
E VECTOR DE DIM N
Z VECTOR DE DIM L
IN_PUT GéA' N, B, L

QUTPUT:
=an CA_TULA LA CORRELACION DE A Y DE B ¥ LA ENTREGA AN C.

EUREASLL_R,R, G, F., A)
P,.G,F,A VECTDRES DE DIM LR
INPUT: LLR,R., G,
QUTPUT: F.A
#u% ES UTILIZADA POR INVTOP PARA INVERTIR LA MATRIZ DE AUTO-
CORRELACION. CONTIENE EL ALGORITMC RECURSIVO DE LEVINESON.

IMPULS7_D, D, K)
D VECTOR DE DIM LD
K ENTERO. 1<=K<{=LD
INFUT: LD,D,K
OUTPUT: D

##x COLZCA CEROS EN D Y 1 EN DiK).

INVTSP (LR, R, RI, SFACE)
LR ORDEN DE LA MATRIZ TQEPLITZ _
R VECTOR DE DIM. LR, QUE CONTIENE LOS COEFICJIENTES DE LA
MATRIZ TOEPLITZ.
RI VECTOR DE DIM (LR##2);. QUE CONTIENE LOS COEFICIENTES DE
LA MATRIZ INVERSA DADOS POR LINEAS
SPACE VECTOR AUXILIAR
INPUT: LR, R
QUTPUT: RI1. (SPACE)
#ux TNVIERTE LA MATRIZ TOEPLITZ



F\

-OMNU"J)(NX") MATRIX
NUMERD] DE VECTORES
LONGITUD DE LAOS VECT FES
VUMERQ DE ITERAC IONE
LAONGITUD DEL FIL TTU
FL&TND LE LONGI[TUD L

WMET e LA

U T T (R l'

etk 3t DECONVILUCIONA LAS MUESTRAS QUZ FEZl i35 EN CALA
COLUMNA OE LA MATRIZ X FOR EL ALGQORITMO DEXRIVADT FOR
LA NORMA ’APIMAK (WIGGINGE, 19777 ¥ DEVUELVE Ei FILTRO
REZSULTANTE , DESPUEE DE K ITERACIONES EN EL VEITIR F ##
"‘:'-.\'..‘1_1._ " ‘_l F\
XACOMMON' MxN-MATRIZI CE MUESTRAES
F VECTOR DE L POSICIONMES
IMPUT: X.N, M, L
AQUTRPUT: F
w1 mALLA LA AUTOCORRELALC ION DE CADS CCLUMNA LDE X
20 SZUMA LAS SUTOCORRELACISONES EN R
3t {NVIERTE LA MATRIZ FIRMATA & PARTIR DE R EN FI (INVTOP)
30 JONUVDLUCIONA LOS ELEMENTIS COLUMNA DE RI CON CADa COLUMNA
DE X, Y L3O COLOCA EN F UMAa VEZ POR CADA COLUMMNA, PakRA
ENTREGARLT A COORD. ‘
S SECIBE SUP Y GUARDA Cu FILTRGO CORRESPONDIENTE AL MAYCR
VALIR DE SUF.
MNOEMA M, AL CH
A, VECTGRPES DE DIM. N

INFUT: A.N
guTPUT: C
#=2 CHLIULA LA NCRMA 2 AL CUADRADD JEL VECTCR A Y LOQ ENTREGA EN C

MORMALIZ (N, &)
4 VECTOR DE DIM. N
INPUT: N, A
QUTPUT: A

wah NIEIMALIZA EL VECTOR A (NORMAZ2). Y LO ENTREGA EN A.

RE'V:I\—C N A)
A VECTOR DE DIM. N
INPUT: N, A
QUTPUT: A
#4% CALCULA LA REVERSA DEL VECTGR A Y LA COLOCA EN A

IERG(L, 7))
F VECTOR DE DIM. L
INPUT: L.F
QUTPUT:. F

+ax CO_I2CA EN CERO EN VECTOR F
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alelely

ot '1‘:}**1-} EE LD R 5 LB Ky L DL I b AR LR S B L Sa B b B o e K LR 2o b SRR UL B DARS < :

a ES1E PinIGRAMA SENCRA UNA SERIZ DE SPIKED =
# 2 OPCINNES: O = CERJIS ~ SERIE DE SFIKrS

® 1 = RUILG(1/50) + GERIEZ Db S% [KES

:.l- .‘-l--il-ﬁ"l 3t 3 A0 St S BT PR 2 SR R39S et S Y *-’2’--’.‘.‘-; 2424 3 A
VIMLNSION A{30CQ) . iF(300C)

INTEGER*1 IN

WRITELA, %) ‘ENTRE k!l Nra. E JRGEN TERIEZ = d
i RE k! DE JRUEN DE LA TFRIZ DE SPK.
i ZE = 10 *» LEE
WRITE(&. #; "ENTRE U 17
&g?aé?,*? IND
RITE (&, 5t7 ENTRE NNN CIONGITUD ¢ ‘
~ZAD (3 #) LGNG e ee d
EFCINDY LY 10, 20
TaLL ZERUWLONG, A
aEI¥E<BO ENTRE
RITE(E, *+) 7 RE UM ENTERQ DE CUATID (&) C \e
AL TS e LN C CUATID (4) CTFRAS
3 T--1, LUNG
ACDY=(RANIM)I—- 3./5C
=NC DO
WRITE(&, #7v "ENTRE CANTIDAD DE SP(KES
KEAC (3, #) KC
WRITE(&: %: 'ENTRE POSICIONES’
FEAD (9, #) (IP(J),J 1,KC)
WRITE(&, #: ‘ENTRE LUE =P {hES”
RZAD (3. % (A(IP(K}), =t. KC,
WETITEILEF #1 (ACK), K1 LONG;
Sror
=M

DIMENSION W(2000),Q(2000),C (4000)
261N A6 T3 T 3 A I I 2 26T O I S I S T B I S I W

ESTE PROGRAMA CONVOLUCIONA LA SENAL FUENTE CON LA SERIE DE

SPIKES Y LA DEVUELVE EN C
33606 3 36 FA 3 36 HE I S F I I I 6 I 2636 6 S I 3 SRS S 30 SIS

WRITE(&, #) ‘ENTRE EL NUMERO DE MUESTRAS (N)'

READ(S, #) N

WRITE(&, #) ‘ENTRE LW Y LG (LONGITUDES DE W Y Q)
READ (S, #) LW, LQ

READ (1, #) (W(K), K=1, LW}

,

LEE=10
LES=30
MA=LW+LG-1
DO I=1,N
LEE=LEE+1
LES=LES+1
READ(LEE, #) (G(K), K=1,LQ)
CALL CONVOL (LW, W, LQ, @ MQ., C)
WRITE(LES, #) (C(K), K=1, MQ)
END DO
STOP
END
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20
30

10

GIMENSION F(30Q), COLCD0), 35 12C0) . F1 (306
WETTE (. +, JMUILONG TEL TILTRO Y Lh MUTSTRAS -
WEITEs #. CENT RE L, M (LONG DEL FILTRO Y L MUESTRA
WEITE(S. > "ENTRE N. ZANTIDAD DT MUCSTRAS
FZAC (S, #' N
FEAD (3G, #1 (F(K), KL, L)
LEE=20
.ES=30
DO I=1,M

LLE=LEE+1

UZS=LES -1

RCAD(LEE. #; (Coj). J=1,M)

DG oJd=1, L

Fi{J) = Fdd:
END DA

o CALL CONVG: (M, C. L. F1, MA, G5)
CaLL NORMALIZ (MG, G5)

WRTT S, QT K}
eno po WTITELES ®) (G3(ki. K=l M)

STapP
=N

N

DIMENSION A(1000).,B(1000)

S 4 I HEE I H 3636 AW S I S A3 3 e b H W 3 S 3 36T I SE3E 3 A3 I I IR
ESTE PROGRAMA GENERA RUIDO ALEATORIO Y LO ADICIONA A LA
MUESTRA QUE LEE EN A EL PORCENTAJE DE RUIDO PUEDE SER
SESEEC;?ShQ NORMA 2 DE LA SERAL O LA NORMA INFINITO DE
HeSE 63 T W6 U 3333 WG 3 S 336 R I I 3 ST B3 36 6 I3k I WS S St 3¢
WRITE(4, #) ‘ENTRE NUMERQ DE ARCHIVO DE ENTRADA’

READ (S, #) LEE

WRITE(&, #) ‘ENTRE NUMERO DE ARCHIVO DE SALIDA’
READ(S, #) LES

WRITE (4, #) “ENTRE LONGITUD DEL VECTOR'’

READ(S, #) M

READ(LEE., #) (A(I), I=1, M)

WRITE(4, ®) ‘RUIDO 1 (ENERGIA) O RUIDO 2)

READ (S, #) K

IF(K. EQ. 2) GO0 TO 20

CALL RUIDO(M, A, B)

GO TO 30

CaLL RUIDO2(M, A, B)

WRITE(LES, #) (A(I), I=1,M)

WRITE(&, 10) LEE, LES

FORMAT(‘ ARCH’, I3,’ + RUIDO -——2> ARCH’, I3)

STOP

END
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SUBROUTINE RUIDO(M, A, B)

e s e L e S e e s e
ESTA SUBRUTINA GENERA RUIDO Y LO ADICIONA A LA MUESTRA
SEGUN EL PORCENTAJE INDICADO, RESPECTO A LA NORMA Z

36 B 2 HE T I S S 3 P A TS I3 St I SEE 6 ST 3 R
DIMENSION A(M), B(M)

WRITE(&, #) ‘ENTRE UN ENTERO DE CUATRO CIFRAS '

READ (3, #) IN

WRITE (&, ¥) ‘ENTRE %A DE RUIDO’

READ (3, #) IP

CALL NORMA(M. A, C)

DO I=1,M
B(I)= (RAN(IN!—-. 9)
END DO
CALL NORMA(M, B, D)
D=SQRT(D)
C=SQRT(C)
X=C%*IP/(D#100)
DO I=1, M
AC(II=A(I)+B(1)#X
END DO
WRITE (6, 23) C, D*X
FORMAT(’ NORMA DE A=',F7.4, " NORMA DE B=',F7. 4)

WRITE(&, 10) IP

FORMAT(’ SE ADICIONO’, I3. ‘%4 DE RUIDO’)
RETURN

END

SUBROUTINE RUIDO2(M. A, B)

IS HI I ST U 3 I IR I T I B0 3 333 3 S I3 I I N
ESTA SUBRUTINA GENERA RUIDO Y LO ADICIONA A LA MUESTRA
SEGUN EL PORCENTAJE INDICADO. RESPECTO LA NORMA INFINITO.
FE A2 S A TSI B AE I b B 2 A 3 62T 3 SE4E 3t B 236 26 I b S B3 2 36333 S 4
DIMENSION A(M), B(M), C(400)

WRITE (&, #) ‘ENTRE UN ENTERO DE CUATRO CIFRAS

READ (3, ) IN

WRITE (&, #) ‘ENTRE % DE RUIDO~’

READ (3, #) IP

DO I=1,M
B(I)= (RAN(IN)-. 9)
END DO
D = 0.
DOJ=1., M
C(J) = ABSCAIL)
IF(D.GT. C(J)) 60 1O 1
D= C(J)
CONT INUE
END DO
D+ IP# 2/100
DDI=1J
AC(I)=A(I)+B(I)*X
END DO

WRITE (&, 10) IP
FDRHAT( " SE ADICIONO', I3, "% DE RUIDO)
SEBURN



WISTRTIS]

kel @ L © s

I EE 3 e Ot 33t SR 2 2R b3 UG Rt 9t h e < 28 0t of R SRS St i S22 0 A St St
ESTE PROGEAMA CALCUL & LA MNORMA YARIMAX Y LA NOFMA D
SE N MUES TPAc

H Pt S dE - b FIP e e e b AR v bt R S G A Aot A et Rt R
SIMENSION Y{1000)

WEITE(&: ) "ENTRE N, ™M VY ARCIHIVG INITIAL

~ZAD(F, #1r M, M, LEF

iIF1 = Q.

(P2 = &

N = Q.

TNORMC = O

Vo= 0,

PN E RS BRI LR L DB L o R D R L L FT L

™M; T =G v N-l

l ' L = o
’AD(LEE #) (YiK) . #“=1.M)
l I_E = l EE + 1

CaLL NGRMA(M, Y, SNCRiZ)
TNORIMC = TNORMC + SNORC
g Jd =1 ., ™

V1 = V1 + Y, #3% 4
tND DO

EMOR4 = SNORC #3# 2
Vi = V1/SNOR4

pgy=1, M
Yi{J) = ABS(Y(J))
IF(A.Gi.YWJ)) GO TAQ 1
A= YIiJ)
IPE = J
IP1 = [e1
CONT INUZ
END DO

END DO

R TR b e 325 4 3 R T2 St

TNORM = SQRT (TNORMC)

C = A/TNURM

I-05E 5 B3R T FE T 36 S 36 S 3 b I St 3

WRITE(&, # 'V =7,V

WRITE (&, 3% 7 #3836 24350 20 SEEH S 4243098 36 330 0 4 25035 24434 3¢ S 7
WRITE(&, #} ‘D =/,D, "# L IP1, IP2

STOP

ENC



KXglar

[e e TeTe Fel

Oy

-89-

S A B I IS S L T e R ST B2 S T A R AR
caTgs = NvM-MATRIZ DE DATCS

o= NUMERD DE VECTURES
M = DIMENSION DE LOS VEZ TIRES
i. = LONGITUD DEL FII.TRO
K = NUMERO DE ITERACIONCS
F o= FILTHD PESULTANTE
R4 3 3 3 3 %4 36 3 F S F T Rt R 3 & Skl A3t 36 F SE4S A 9 F 3t 2 TE 3O T At
DIMENSIQrK F{150), VAR (LCQTO)
COMMON DATOS (20, 1006)
APITE(&. > ‘ENTRE CAMNTTOAD DE MUEESTRAS’
READ (S, #) N

MPL|EL6r#3L’ENTRE LONGLTUC S0 FTILTRO (<1150 7
WRITE(L, 4} ‘ENTRE | ONGLTUD DE LAY MUESTRAZL (1 1000) 7

FEAD(S, %) M
UQIIE(& * ‘ENTRE HU NUMERD DE [TTRATIONFSS
FS4D (3, K
0 I=1,N
tCE = 3C +I
RZAD(LEE, #) (DATOS{T. Ny ,Jd=1, M)
=82 DO

CALL MEDIN. MK, L P
WRITE(SO, #) (F(I),I=1,L)
WRITE(L, #F 'LF=7,L, ‘M ", M "L+M-1-"' ,L+M~-}

STOP
£MD
LIMENSION F(300)
CTZMMON X\lOOO:lS)
WRITE (S, #) “VALOR UT N
READ (S, #) N
WRITE(L, #3 ‘VALOR DEZ M’
RTZAD(S, Y M
WRITE(L, #; “VALOR DT L7
“ZAD(S, #) L
WRITE(L, ) N, M, L
G 1 = l:N
LECE = 30 I

Hl—AD(LEE'*) (X<J:, L) J=1. M

eND D3

CA_L MEDMCD(N, M, L. F)
cacl NDRMALIZ(L.F)

S S0 e

- T -( U b + - .
FORMAT( i=/,13, ’ M T, I3, N=‘, I3 1 Ma=’, I3)
STOP

EnND
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SUERQUTINE CONVOL (N, A,M. 2. L. C

DRkl B bt Aot r b B R A AR RN AR A A AL ATHS AR
SEALTZA A CONVOLUCION ZE A v B Y LA INTRISA ON C.
PSRN g I TR T A Bk T S N S A5 R R At R N S

FIMENSION ACN)L, B(M). CL
Al L REVENSE (M. B
ZERJ(L; <)

e J=1. M
C(S+J-1)=A(S)I#P{M+1-J) + C(S+.4—1)
END DG

NG DO

CTURN

END

SUBROUTINI COORD(N: M, L. ¥, Ni. N2, SUD)
T T S T T R T e T L TS SR
SINVOLUC IONA CADA COUMMNA DE X COUN ., CRESNIO W
NCRMALIZA W Y CALCULS TWONL. Ny COLOCANDCLD &M SUP,
s 3 A D R T S HSE A 2 3 A S R A3 B S5 S

2IMENSION F (L)
SIMENSIONM A(1000), B(1300:, W/1300, 1S}
DIMENSION AM), B(MFL-1), WIM+L -1, N}
COMMON X1 1000,19)
M3 = M+L—-1
Sb {tt o A SF 36 6 33t 3 L1 36 b A 3P -H 3% G 3 I b S Atk G4 036 36 S 2 5 U it 6 I
CALCULO D LA MATRIZ W (CONVOL. F*X)
A A3t S 2 e 3 S0 X b Bt St 2 F bt X At e 2 i 2 S G o 360  dE 363t
02 I =1, N
DGK=1. M
A(K)Y = X (K, I)
END DO

CAal.L CONVAOL(L,F.M, A MQ, B)
no K =1,

Ma
WK, I} = B(K)
FND DO
FND DO

-3t b S P B 5426 2 St TS I SR 3T SETEE S IS S ESE A 3 3kt 3
CHLCULG DL LA NORNA DE W
B2 34648 35 S 326 3 S0 S S S St HAESE B3 R H St 3E 24 6 G436 b SE 3 e SR et
TIT = Q
LG I o= 1,

e = 1, Mo

B(J) = W(J, I)
FND D@

ALl NORMA(MG, B: SNOR)
TOT = SNOR = TOT
END DO

15T = SGRT(TAOT)
IF (10T EG.0) GO TO 109 N
3 3 S5t ek 3 36 25 S 3 e }l-*-b*‘!- 2 33% 4 3 aob st b 3 TIPS S Tt -‘t*-l 33654+ 4
SALCULD DL LA COORDINATA ((N1-1}#:M+L=1) & N2¥
582 g 3t bt S E 3 b 3 L -l-*** }#-n'#-d' SH 48 56 56 34k B 3 3 S R bt - Rt
IF (W(NZ,N1J) 11,11, 12
WIN2,N1): =W (N2, N1)

SUP = W(N2,N1)/TUT
HETURN ’ L] -~
WRITE (5, #: ‘ERROR EN SUBRUTINA DIST - W v O/, M'.NZ
STOP
END
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SUERQUTINI CORREL UM, 1.0

DR R - 50 L DL IhE- 5 20 b LRt S Ib o DR L AR - - R S R R S e B LR L R e

caLculAa L & AUTAOCORRULAZION DE T ¥ LA COLNCSA EMN A

3 4 3 I S A S S N U S et o 6 B 36 b WS 3 S8 b4k b S0t O Sk v 3t 6 Sk 36 O 3%

DIMENSION T(M), A (M)

Do I=1, M
AT ) =0,
nc J=Ii, M
) A{I)=T{J)=*T{J-TI+11+A(1)
=ND DO
eND DO
REZTURN
M0

SUBROUTINT CORREL2(G. A M. B. L, Q)

T I Y T PR AT R DR P AR LR SR PR R e
ZALCULA | A CORRELACION DE A ¥ B . ¥ LA CHiLOCA BN C.
366 T IE S e 3T 3 1 SR I ST 340 b Shedhde <3 ST S Sb ke
DIMENEIOQN A(2),B(2). Ci=¢

030 I=-:1,L
C{I)=0.
»HS J=1, N
C(li=ALI+d=1)#B Y)Y &+ C(I)
rNO DO
D DO
HEZTURN
=MD

SUBROUTINI INVTOPILR, R, R[,SPACE:
GIMENSION R(3),RI(2I).SPACE(1LD)
A JEIE AR SR I S S B3 3 S T S 3N S I A3
INVIERTZ MATRICCS TOEFPLITZ. ROBINSON 1947.
LEL-ZEESEERIEEEI DL L T L MEE EUEEREEE DL LD R L R L b b g
00 K=1, Lk

CaAaLL IMPULS(LR. SPACEZ, Y)

JELR#(K-1)+1

| T=LR+1

CALL EUREKANA (LR, R, SPACE,RI(J), SPACZ(LT))
END DO
RETURN
ek

SUBROQUTINE IMPULS(LD.,D,K)

36 2 S B TSI I S S 3 S 3 S S 3 5 3 A 3 I
ESTE PROGRAMA COLOCA CEROS EN EL VECTOR D Y UN 1 EN EL

LUGAR K.

WS I U B I 3 IR I3 2 WA I I I 3 S S 3 S 3 3 3% 3EE 3 3

DIMENSION D(2)
DO I=1,LD
0.
1.

D(I)
D(K)

END DO
RETURN
END



SUBROUTING EUREKA(LY. R: G, &, A)

3 A R SR eEor o HE RSt R SE T3 ESE 2ot b B3 e A - 1S3
E2Ta SUBRUTINA £S5 USADA POR EL SROGRAMA INVTOP
ALGORITMI RECURSIVO DT LEVINSGN.

IR LR R IR D L300k SR g LU L AR X Do R T R B T e T R AN
D IMENSTON ROLR). GG RI.FILRY. AZLR)

VEOT)

SERRRLY

S e IO R IPRV
if (LR . Z5.1) RETURN
“O L;"gl L
;i=Q.
a=0
I 3=L-1
"O \J-l.v LS
K=l - J+1
D=l rA (U3 RR(K)
Q=Q kR CJIAR{KD
+ND DO
C=0h,V
IF (L.EG. 2) 30 70 4
P i=(L-a) /2
| 2z=L1+1
IF (L2.LT. 3 G TS 3
nGg J=2, L2
HOL D=58:{U)
K=l -J+1
A(J)=AC2Y-CHA(K)
AlKI=a{1)-CHHGLS
+ND DO
[T (2#L1. EG. L-27 GO 132 4
| TA=L2+1
ALTI)=A(LIZ)-C#A{LT3?
AL )Y=-C
V=V-C#D
H=(G-G(L)Y/V
Ny J=1,L3
K=l —J+1
FD-FL)-S#+A (K}
FNO DO
F(L)=-S
FND DO
FTURN

FND
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SuWw Irlu '1EU(N MoK, LT

SUGR {ITIR

“o=2 NUMZN) DE VECTARFES

~ = DIMENTION CE L3 VEITIREYS

£ = NxM=-MATRIZ DE DATIS

o= NMUMCIRD CE ITERIACLINIS

o= LANG ! TU“ Dell FILTSD

a = NxL -MATRIZ DE AUNIOTRIe LACIIN

Tor Nx (M= —1)-FnTRIZ

.G i3]l =2 L-VECTORES

&+ L -VECTOR (COMBINACIINES LE W)

EIM o= I ¢t -MATRIZ, IMVEZMSA DE "R"

:VI F' = ") 'TDR[-S

i = N V TTOR (NQOR AL CHARDRADO

YI o= Nx{M+L=1)-MATRI? ’CDDREENAEAS DE Y AL CUEB
SFACE = PL-VECTOR (LG U3A LA SUBR. IMPULS:

Golom M-JOCTORES

#o= (M+l-1) -VECTOR

HIo= (a7 -VECTOR

EPT R L FERPRETEE ERE Y R NENE R RPN ENC S SRR R T X

O BT R R B T e E P LT
DTUMENIION WOLS, 200), Y13, 12293, 2 3{13, L2040

SIMONG10M A(C10C0), 111200, D 1%, F{(20GC:, GLICD ), &G {200)
GIMENSLION H(200), 20157, R(200)

DIMENSINN RI (40000, SFACE 420, TOL000), Vi)

HIMENEION VAR(1000)

CIOMMON X (F0, 1006)

XA EH AR 2SRRI B R P S S R R

w 0
'.JD I=1,N
ng J=l, L
WY, Jr G
+ND DO
=D DO

P B Lo R R A R S S P S R R R Ry R
SALTULO LT AUTOCORRILAC LONES
CalCULU D LA MATRIZ W
a0 T=1,N
ho J=1, M
LES R RIS S0 PRV)
FND DO

el CORREl (M, 1. A~
p J=1, M
WCI, Ji= Acl)
ND DO
D DO

30 AN B S I 3 D3 3 AR S SR R S3E 2 S Sh 2 S ShSE Sk 3
N Y L L L T L TR s R RN E TR E T R R LD § LS
vz rer COMITNZCI DE ITCRACIONED  #3330-330 42035ttt

PETEY TRRERI ST E IR B SR ST RMNEL SRR R L L I S L SR L
#4+ WK = Numero de Iteraciones R B SR B R T )
PR EE TR TR E T Y S CST £ SE S FE Y EE B S BT LR L S L L
C = W
CALL ZERU(L, F)
F(1) =1
SHHTE SR S b F ESE S SE S SE 3R BS T B9t T GBS 4 okt SE 3 SRS ShEE I A 3
D2 IT =1, C

Nna J=1, L

H(J):=F(J
+FND DO

o W A eI I R R G AT SN N S I R I S R
CaLQuULL DE Y
ng LI=1.: N
DO - 1.
1 GJy= X(L1,J)
END DO

MG M+L-1
CAl L CONVOLC(L . H, M, T, MG B)
DO J=1.,MQ
YLT Ji=H(J)
. END DO
FND DO

R T B R R SR g e R s S P 2 s DR LR R e
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el CULD DE W
Nl i=1, N

V{2
Dt3;=Q.
DD .1 A
VL YOI, Dand + (I
DITY=Y{D, Dand + Lij:
END DO
IF (De{;, EQ.0: GO TQ 100
VLY=L (0T #%2)
ND DO
VAR IMAX=0
ha LLi1i=1.,N
VAR IMAL=VILL T 1+UATRTMAX
+N2 DO

WRITE(6, #) VAR IMAR=". VEARIMAX
VAR(IT) = VAR IMAX
LED R T 2R R e R L T A B R R e O s )
CaLCULL DE R
LALL ZERU(GL, R
pe I=1, N
P(I:=\V(I)/DCT)
DO J=1. L

RO =PI (I J) » R}
END DQ
=ND DO

ERL R TRy e R R R S L BUE S T SR I SO WP TREE
CALZULO DE TSI (INVERSS LT R
call INVTOF (L. R. RI. SPACT)
LR TS 2 N L R N RS PE LR KRR ER
LatlULU DE G
PO I=1, N

DO J- 1. L

Y3C(L, =YL, J)es#l
ENL DO
FND DO

CAalLL ZEROOG , G
ng I=1,N
CAl L ZFRiTI(MG, 3)
PO Jv~=~1, MG
BiJ,=Y¥3:1,J)
END DO

CAl L ZERD(M, 1)
PO J=1,H
TJi=X{I,U)
ENi» DQ
CALL CORRELZ2(MQ, R, M, T,L., Gi}

0G0 kK=1.L
KI=G, (K)/(D(T)#ue)
K)=311K)+G (K)

i

G
G
ENL DO
FND DO
HSE2E I SRS F I A R SIS S S O R S S
CALCULO DE F
ng I=1.L
DO J=1,L
FOIVARIC(I-1) L+ J2aG(J) »F(I)
END DO
END DO

CALL NORMIL, F? _
T IO B B SET T PR L AR S 3R I SR S
eND DO
WRITE(PC. #) (VAR{LLL) , LLL=1,C-1"
RZTURN
WRITE (&, 30) 1
FORMAT(* CTRROR1
STOP
END

YL, 13,7) = 0%
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SUSROUTINZ MEDMOD (N, Ms . F

DIMENSTION F(L)

JIMENSION UMY, VM), R(L), VF(L), RILXU
F'WENSIJ' UC100Q:1: VILO20). RI3Z0O:, VF(300:
DIMINSION R (70008). STACE 1S,

COMMON X (1000, 15!

a;us*&*:n****:a*#t* R N LA A L R BT L T L R g sy
CULD NT LA MATRT: OF AUTSCORMPELACTON (YFITOR R

ﬂf4$*#*$%}*s*4#w*$: CBHIEA U 56 IS Y IR R 65 A F R ah -k i

calo ZERU\L:RI

MI =1. N

UlJ) = Xy, [)
FMD DO

CALL CORREL (M, Y, V:
ng Jd =1,

M
R{JY = Wi} + R
END DO
FND DO

[TE(G, # ‘FIN PASC 1°
L LR R R BT R S ST IR EE A T S T ST R e T R P SR R
TALCULD DT LA INVERSA DE R (VECTOR RI
e L R R e R R T .= . T e
cal INVTOP(L.R, RI,SPALT)
WRITE(S, #) 'FIN PAS] = {INVTRSA DE R) Y
AT TR NI R BN R RHE A PR AAN P AR D S AR 2R IR G R AR AN

LS T TR P R Y R R S TR TR Y S S P AT R
CTALCULO NZ CADA FI: "RO. DISTARNCIA Y MAXTINMD

P S e T P B PR R R PR PR R R e P S SR R
YEUP = O

[- CORRECPONDIENTE AL NUMERO DT ZETRA

CaliL ZeRndL. F)
ng I =1 ., N
N1l = I
ma=M+ L -1
T AR W A At A A A AR N St A e MR ot P b 3
“ - CDRRCS”ﬂwﬁ‘ a4 LaS COORDEN. DC LA CONYOLUCION
DE LA MJCSTRA I-ZTSIMa CON LAS COL. Dz RI

N K =1 2 mMmaQ
LI = MAX (1, K=M+1]
S = MIN(L.K)
I T3 N TR 7 ST R 2 3 T T b o AT 3
LI,LS- LIMITFS INF. Y SUP. PaRA LA CONV
J= CORRES A LAS SUMAS DE L& CONVOUL UCION
DE LA MUFSTRA ‘I EN LA COOOD. ‘K-
DO I1 = 1.L
C(TI1) = X(K -J*l, Iy # RIC(I1-1)%#L+U) + F(I1)
END DQ
END DO

CAlLL COCRIZ (N.M, L, &, M1 N2, SUM)
WRITE (&, #) N1,N2, SUP
IF (vsUP, GE. sUP) GOJ 10 20

VEURP = SUP
N1A=N1
N2A=N2
DD JJo= 1,L
VF({JJ) = F(JJ)
END DO
CALL ZERIIL.F}
=nND DO
eEND DO
DO Vv =1, L
F(J) = VFL))
FND DO

RITE(L, ) 7333 324 0 2 2T 44303 304304 R 303 I3 34 2643t 7
WRITE(A, #) ‘VALOR MAXIMO '

WRITE(S, ) N1A, N24A. VS

HZTURN

END
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SUZRNOLTING NORMON, )

AW BN R AR SRS I AR T 2T S AR AN N A
A CULA 1A NOfMA 2 D& YECTOR R Y I O Tk -
JUSLYE NiMaLIZADS

R T R DT S RS TR IP  NIE I ST O R R TR R R TS
')'1 NSIOQN BIN)

”U I=1, M
S o= B(l; #% 2 + 4
=ND DD
17 (A 10,15, 20
APITE (&: ») ‘ERRQARY FILTRG = G7
A= SART (A)
g I=1, M
ROy = Boiver
FND DO
’VRE ‘ L‘b. i NOI’\"" ’
RFT'IURN
r N

SLAROUTINT NORMA (i &, &

AN A Wt AT N B bl VS A2 ke 3 A B R N D et N At
374 SUB CALCULA La MNINMA 2 AL CUADRADC DL YWOTOR A
H A A R AR A B b st S AR N S RSt RN
DIMENSION ACN)

l‘:()

ng I:°1, N
C = A(I)wnp +
=ND DO
IF (C.eQ Q) WRITE(S. st "NIRMA=0 iy JUBR. “NORMA"
H;.:TURN
=D

SUBRQUTIND REVERSE (N, &)

THAIE R T AN B 2 T R G 0 TR SO R R
ESTA SUBRUTINA HAL A LA REVERSA DEL VECTUR "aA" Y LA
COLOCA EN FL VECTOR "A™.

JA T RN A AN T TN 2N BTN AR NN AR A A
DIMENSION A(N) , B(J000)

ng I =1, N

H{IY = AN+ 1 - I
=N DA

DO K =1 .

HKS = B (K)

=N N0

RCITURN

=ND

SUBRDUTING ZERO (id, )
3 A e N S e A S A W S R R S R G620 S 3 3 3 I S S R
374 SUBRUTINA COLOCA SN CEFRN EL YECTOR A" DT SIMEN-
SIaON N

g'ﬁ'****ﬁ (TS E X2 28 5 8 R L LR BRSSP LEDE YRS sl
DIMENSION AC2)
pPOI =1L, N
ALY =0




—d

[1]

[ 2]

~& 3]

(4]

[ 5]
[ 6]

[7]

[ 8]

_97_
BIBLIOGRAFIA

ASH, R.B. y GARDNER, M.F., (1975): Topics in Stochastic
Processes; New York, Academic Press.

BALAKRISHNAA, A., (1957): A note on the sampling principle

for continuous signals; IRE Trans. on Information Theory,
IT-3, 143-146.

BEUTLER, F.J., (1961): Sampling Theorems and Bases in a
Hilbert Space; Information and Control 4, 97-117.

CARROL, J.B., (1953): An analytical solution for approximating

simple structure in factor analysis, Psychometrika 18, 23-38.

CLAERBOUT, J.F. and ROBINSON, E.A., (196u4): The error in least-
squares inverse filtering; Geophysics 19, 118-120.

DOOB, J.L., (1953): Stochastic Processes; Canada, John Wiley
& Sons, Inc.

HARMAN, H.H., (1960): Modern Factor Analysis; Univ. Chicago.
Press.

KAISER, H.F., (1958): The Varimax criterion for analytic rotation
in factor analysis, Psychometrika 23, 187-200.

MARCIA, K.V., KENT, J.T. and BIBBY, J.M., (1979): Multivariate ".:
Analysis; London, Academic Press.

(XY}
sen

OLDEMBURG, D.W., LEVY, S. and WHITTALL, K.P., (1981): Wavelet .

estimation and Deconvolution; Geophysics, 46, 1528-1542. .?&-
OPPENHEIM, A.V. and SCHAFER, R.W., (1975): Digital Signal Pro- _:,
cessing; London, Prentice-Hall International, Inc. % e

OPPENHEIM, A.V., editor (1978): Applications of Digital Signal °
Processing; Prentice-Hall, Ind.



h/"ﬁ>

[13]

[14]

[18]

[16]

(17

(18]

19

-98 -

O0E, M. and ULRYCH, T.J., (1879): Minimun Entropy Decon
volution with an Exponential Transformation; Geophy
sical Prospecting, 27, 458-473.

ROBINSON, E.A., (1954): Predictive Decomposition of Time
Series with applications to Seismic Exploration; Ph.
D Thesis, MIT, Cambridge, Mass. [Alsoc in Geophysics,
1967, 32, 418-u484],

ROBINSON, E.A. and TREITEL, S., (1980): Geophysical Signal
Analysis; Prentice Hall, Inc.

SHANNON, C., (1849): Communication in the presence of noice;
Proc. IRE, 37, 10-21.

SILVIA, M.T. and ROBINSON, E.A., (1979): Deconvolution of
geophysical time series in the exploration for oil and
natural gas; Elsevier Scientific Pyblishing Company.

ULRYCH, T.J. and WALKER, C., (1982): Analytic minimun entropy
deconvolution; Geophysic, 47, 1295-1302.

WIGGINGS, R.A., (1978): Minimun Entropy Deconvolution; Geo-
exploration 16, 21-35.

o -ece
< s
TRLL
B

]

e
vee?



PaVy” "

ANALISIS DEL ERROR EN

SHAPING FILTER

DECONVOLUCION POR MINIMA ENTROPfA

coN NorMA D (MEDD)

pon

Canfos Albento Cabnrell.

FacuLTtap DE CieNcIAS ExacTAs v NATURALES
UNIVERSIDAD DE BueNos AIRES



INERoduccdln  v.ueeeeeeeeeeneoenaas c e ecseneseens

1. EL ennon en Deconvolucibn porn Minima Entropia

con norma D (MEDD) .....0evee teesteaseaneasas
- Tol. Notacdbn ovueveeennneennons Cessearsanaes
>
1.2, Shaping y Spiking FilEer ....eciveevennnn
1.3, EL ennon en Spiking gilten .oveveeeeo...
1.4. EL ennon en Shaping filten .....covo....
1.4.1. Acotacdidén del ernorn en funcién de
La Longitud del §iltrno ..........
1.4.2, Acotacibn del ernon en Shaping
gilten en funcibn de La simplicd-
dad def output ...... Ceeieeraaeene
1.5. Deconvolucibn por minima entropla con
L ceesseseane e
1.5.1. Reduccibn def caso de N-Ainputs a
simple Lnput ....... Ceescecracans
~T 1.5.2, Andlisdis del @RROR v.vvuevniennnn

1.5.3. Cnitendio de eleccibn y ernnon del

MEDD gilten ......... R
Ly X
Converngencdia def algonitmo MED con norma
VaRAMAX oo ittt it tetteaeeeeossnsenenacens
CONCLUBLONGS o i i vttt nerneeeensnsssssesnsansnns

11

12

12

13

20

25



,»\~

Inthoduceilbn

En esta seccidn se hace un andlisis del error en el
algoritmo MEDD, bajo cierta hipbtesis sobre la autocorre
lacidn de la serie de impulsos.

El estudio realizado involucra los conceptos de
"Spiking filter" y "Shaping filter", por lo que se hace
una breve exposicidn de los resultados conocidos en este
tema.

En el caso de "Shaping filter" se obtiene un resul-
tado nuevo que muestra que el error tiende a cero cuando
la longitud del filtro tiende a infinito, para un despla
zamiento conveniente del output deseado.

Se agregan también las conclusiones de las pruebas
numéricas en el andlisis de la convergencia del algoritmo

MED con la norma Varimax, al variar el filtro inicial.

=
.



1. EL ernox en Deconvolucibn por Minima Entropda con

ncama D (MEDD)

1.1. Notac.it6n

n+1

Si a €R , a = (ao,al,...,an) definimos.
A, € g (#+1)x(n+2+1) como
vV raoa1 ....... c...a_0.. C)
0~ .
A, = .\‘\\:\\ = 01,2,000 @
TN S
GEREERERS 0 agly +eeeen- ar\w
En particular
Ay se identifica con a
y si a € R entonces Al = a.l (I matriz identidad)
Convolucidn
Sean ahora a = (ao,...,an)

(2)

b = (bo,...,bm)
Si definimos ¢ = a % b = (CO"°"Cn+m)
con
e cy = ¥ a bt—k (donde la suma se hace sobre los
k indices para los que tenga sentido)
resulta ¢ = a.Bn

y también ¢ = b.A
Correlacidn

Sea a = (ao,...,an) y d = (do,. d )



-

s1 CS = z dj"’S aj (S = 0)1) )2)
resulta
- t
c =d Al (3)
S1 a = (ao,...,an), la matriz de las . primeras

autocorrelaciones de a se define como la matriz

i-3
donde
Ti-j T Cij ¢ £ Fk+i Fhtj }Z( *k T+ (i-3)
Entonces resulta
_ t
R = Az A2 (4)

R es simétrica y si a # 0 no singular (Ver apéndice II de
parte I)
Vale ademds que si

a s (ao,...,an), b = (bo,...,bm), c = (co,...,ch)

enFonces (a =% b)2 = [a Bnlz = Az Bn+2 (5)
y por lo tanto
ax(b=xc) = a(b*c)n = a(b Cm)n = a Bn Cm+n (8)

Shaping y Spiking Filten

Sea w (wO,...,wn) una ondicula fuente

y d = (do,...,d +2) el output deseado.

n

el Shaping filter de longitud 2+1 se define como el filtro

£ = (fO’f1’°'°’f2) que minimiza



Iw*f-dug sobre £ ezt )

0 . .
se sabe que f" satisface la ecuacidn

W (8)

ey € R ’ k = 0,...,n+%
el filtro ak = (a a, .) qQue minimiza
k0> " 28K’ 4
HW*a-ekng sobre a € RR'+1 (9)

se denomina el Spiking filter de desplazamiento,delay o
retardo k

k k t

a satisface a w2 W2 = e wl (10)
donde €y twl es la (k+1)-ésima fila de la matriz tW
t _
o sea ey wz = (wk’wk-l"°"wk—2)
con w; =0 si i€ [0,n]

Si A es ahora la (n+g+1)x(g+1) matriz, cuyas filas

son los vectores ao,...,an+l, se sabe que el Shaping filter
f0 para el input w y el output 4 es
£0 = aa (11)
n+g
o sea £0 = I 4y ak (12)
k=0

(Robinson y Treitel, 1980)
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Resulta entonces que el Shaping filter es combinacién
lineal de los Spiking filter donde los coeficientes son las

coordenadas del output d

EL ennon en Spiking filiten

Sean w, ak Y ey (k = 0,...,n+L) como en (9) y llamemos

S .
Jk = fwea ekl2
al error del spiking filter de retraso k

Claerbout y Robinson, {1963) han probado que

+ =
Jgbdy *eeat J 4, =0, 0<J <1

‘\
o sea, la suma de los errores de los Spiking - filter es
igual a la longitud de la ondicula disminuida en una uni-

dad, y por tanto independiente de la longitud del filtro.

Luego existe kg con la propiedad

n
Jk0 < n+L+1

Si V, es el error minimo entre todos los spiking fil-

ter de longitud 2+1

n
y por tanto
V >0 (2 + +o)

L
Un valor de k con la propiedad de ser J, minimo se de

nomina delay o retardo 6ptimo para longitud de filtro g+1

y ondicula w a® se denomina filtro Sptimo.

J

(13)

(14)

(15)
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Para el caso que w es de fase minima

Jy + 0

5 (2 + +e)

(18)

(Claerbout y Robinson, 1963)

EL ennon en Shaping filten

Expresidn del ernon

sea a¥ el spiking filter de longitud

es el output al aplicar ak

luego c = a’.W y C=AW

L+l y ck = ak*w

(17)

donde C es la (n+2+1)x(n+g+1) matriz con filas ck y A es la

matriz de los spiking filter.

Como ak satisface (10)

resulta

O sea C = ~C

(18)

Si ahora f0 es el Shaping filter para el output d

0 0 t

de (11) £ = day de & 7w, Tw, = da W,

L

El error

J = ﬂw*fo—dlg



b

7.

es

(waf® - d) Tewaf® - Q) =

= (dAsw - d) T(dAsw - Q)

= (AA W, -d) S(dA W, - d)

A 2
y usando (18) y que C = AW,
) t
J = d(1-c) %4 (19)

(Robinson y Treitel, 1980)
lo que da una expresidn simplificada para el error en

Shaping filter.

Acotacidn del ennon en guncidn de La Longitud del filtno

En esta seccidn se prueba un resultado nuevo para la
acotacidn del error en Shaping filter, que generaliza el
resultado expuesto anteriormente para Spiking filter.

Consideremos nuevamente la entrada

w = (wo,...,wn)
y sea ahora e, € g1 e, =0,...,0,1,0,...,0)

k k

Kk =0,¢i0.,m
y sea fk el Shaping filter correspondiente al input w
y al output d*ek de longitud igual a n+g2+m+1l

o= (s £ )

fx1oo o kg em

ko’



= k Jo
Sea € = lwaf™ - d..eku2

Se trata de hallar

)
€ = € (20)
k=0 X
. Entonces
S
€ = fwaf™ - dzxe, I, =
k=0 k2
m n+g . n+g
+k
- lw d. a’ - d. & , .01, =
ko (jzo p jZO 3 ke
1 si i =nh
Gh:[O,n+l+m] -~ [0,1], Gh(i) =
0 si i#nh
m nt+g . n+g
k
- d. (wxadtXy _ d. 6, 0, =
kzoljzo J(wa ) jgo 5 S5+l
m ntg .
= 1 1] aGeadtt e o1 <
k=0 j=o J ]
m n+g .
+k
< d.|twzad -~ 6.,,.0,.) =
Lo (jZO 1451 Ik
nt+g m .
+k
= d. lwzad " - 6., 0,.) <
jgo | JI(kzo " Itk 2

aplicando Cauchy-Schwartz a la expresidn entre paréntesis

n+g m .
< 7 Jaglm2 (7 aumadtR oo, 12172 (#)
j=o  J k=0 ]
Ahora
m . n+L+m
3tk 2 h .2 .
kzo lwsxa - %+kﬂ2 < hzo I wxa 6h"2 n



(la Gltima igualdad es por (13))

Luego
n+g
(%) < 7 |d.fm+nyt/2 q1/2
j=o
= Idry (m+1)1/2 nl/2
Luego
3 1/2 _1/2
e = ) e, < 1dl, (m+1) n (21)
k=0

Entonces existe k0 € [0,m] con la propiedad

k 1/2 _1/2
_ 0 (m+1) n

eko = lwxf - d*ekol2 < Ildl1 —et)
o sea

€1 < ndﬂ1 /n (22)

0 vym+1
Si € (m) es el minimo error del Shaping filter de
n

longitué ¢£+m+1 para el input

w = (WO""’wn)

y el output
k

d*ek = (0,...,O,do,;..,dn_'_l,o,...,0)

resulta ¢ . _(m) > 0 (m + +=) (23)
. min

Este resultado puede ser obtenido también de la si-

guiente forma:

k

Sea a™ el spiking filter de Sptimo retardo de longi

tus 2+1 para el input w



10.

K 2 n
Luego lwsa™ - ekﬂ2 < FLET

Sea ahora d = (do,...,dm) el output deseado

Entonces
ﬂw*(ak*d) - dze i, = Idx(w ak - el <
ich 2 . 12T,
v < lal, ﬂw,v:ak—ekll2<llc1lll_ﬁ_
yn+g+1

entonces si f = ak*d y fk es el Shaping filter para el

output d*ek resulta

€k = Iw*fk - d*ekl2 < fwxf - d*eki2 < udn1 -—Jﬁi——
yn+ +1
= emin(z) > 0 (L » +=)
En el caso que w sea de fase minima
Jo(z) + 0, (2 » +=)
con J,. = |w+a0 - e |2 (ver 16)
0 § 0" 2
luego
= lw*f0 - dze 1, < Iw*(ao*d) - dzxe 1, =
€0 0'2 0'2
- - 0 1/2
= Id#(wsa - eO)I2 < Idl1 J0
Luego
€q 0 (2 » +=) (24)

Para cada longitud del filtro, el valor de k que reali

za el error minimo se llamard el optimun delay para el Shaping

filter de output d.



1.4.2. Acotacibn del ennon en Shaping §iften en funcibn de La
simplicidad def output.
Sea
E = twsf - di, (f el shaping filter)
N en w = (wo,...,wn), d = (d0’°"’dn+1) y f = (fo, - Ey)
Luego
n%l i n{l
E = Bwx( d. a’) - d. e.l, =
j50 js0 J 3 2
n+g 3 n+g 3
= d. (wxa” - eI, < d.| lwga’ - e.l
jgo 5 (w J) 2 jzo | J| Wa 519
n+g
= 1 a2 (%)
j=0 J ]
Supongamos que el optimun delay ko para la ondicula w
coincida con k(d) donde k(d) cumple
Idk(d)| > |d, | 0 € k € n+2
Luego
e (0 =g | G Y2 T ey wpt/?
0 0 i#ko
S1 consideramos EN = TgT_ resulta aplicando la desigual
2
dad de Cauchy-Schwartz y la acotacidn del error en Spiking
L 172 , '3
filter Ey < D(d) Jko + THT; vyn donde
d = (do,...,dko_l,dk0+1,...,dn+2)

11.
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Por ser k0 optimun delay

n
Jk0 < n+g+1

O sea

E, <D(d) v+ /1-D2(d) +m.

1.5, Deconvolucibn por minima entropia con norma D

1.5.1. Reduccibn del caso de N-inputs a simple input

Sean
xT = (xi0’°°”xin+m)’ i=1,...,N, N muestras de longituc
n+m+1
w = (Wgse..ow)) la ondicula fuente
ql = (qio,...,qim), i=1,...,N, las series de impulsos
con xt = w*ql, 1= 1,...,N
Si X = (xl,...,xN) € RN.(n+m+1)
entonces
X = W#&q
N-1 N
con q = (qlaaaqzaa;---aq »@59 ) (*)
y a= (0,...,0) €R"

Luego el caso de mltiples entradas puede ser considerado
un caso particular de el de simple entrada, con q construido

como en (%),



1.

5.2.

Andlisis del ennon

13.

Modelo: -
Sea
WS (Whyeeoyw) la ondicula fuente
q = (qo,...,qm) la serie de impulsos
y X = (xo,...,xn+m), X = w*Q, la entrada al algoritmo
Algoritmo:
El algoritmo consiste en hallar un filtro
|y, |
fk k

= (ka”'°’fk1) que maximice T?T;

(o equivalentemente que minimice IT%T; - eklz)
con

y = x#f £e R - o).

para cada k. (k = 0,...,n+m+2)

si f9,..., gntmte

k

|xaf DY |G G0 |

son tales filtros, se elige entonces

¥ k€[ 0,n+m+

k, € [0,ntm+2] tal que

1 k

1
Ixxf I2

[ __x#f x#fX

(o equivalentemente — % -~ e I2 <1

k

lxxf I2

- el

¥ k € [0,n+m+2])



k
£l se denomina filtro &ptimo de longitud &+1i para la

norma D y los datos 1iniciales (25)
La ecuacidn de los filtros fk en la notacidn aqui

adoptada resulta
XR (26)

(Observacidn: £X resulta ser el k-&simo spiking filter para

la entrada x)

Se hace ahora la hipdtesis de que las n+2 primeras

autocorrelaciones de la serie de impulsos g son cero.

0 sea
st ri*© % 95 93+1
entonces
r. =0, 1 =1,...,n+2 (27)

i
donde n+l1 y 2+1 son respectivamente las longitudes de la
ondicula y el filtro.
Llamemos \

e 2

, - - 2
- o =Ty = llqll2
Luego resulta

Queg Queg 07 I (28)

(ver (u4))

Teniendo en cuenta que x = w%q, resulta

n y X2 = [w Qn]R = wl Qn+2 (29)



-

Luego

por lo que la ecuacidn (26) queda

k t t

t
£ wl Qn+.Q. Qn+9.

) t
Wy = e Qusg Wy

y usando la hipdtesis (28)

k t

o2 W

2w

g Wy T

t
g T Qu+r Wy

Si llamamos

k _ t -
= e Quip T Qg5 (nog)?
es
2 .k t _ k t
o” f Wg WE = q WE
finalmente
Ky ty, -1 kt
£r W, W = 24 L)

La ecuacidn (34) muestra que fk es el Shaping filter

para el input w

y el output 37 qk

(o]

O sea fk minimiza f(wxf - l? qkﬂ2 sobre f € R!L+1

[o]

Sea ahora

k n+g+1
) = Iysf - S % e.1 . €
®x,3(3>%) x#E laf, 32 (ej € R

15.

(30)

(31)

(32)

(33)

(3u4)

(35)

. ,nt

(36)



el error que comete el filtro fk con
q normalizado y con un delay j.

Se desea acotar

emin(q,l) = gip ekj(q,l)
s]
€ (q,2) = ﬂx*fk -9 & e.t
k,j *? CT 12
= lw #% L (fk.HQH ) - %
Iqﬂ2 2 ﬂqﬂz
= j— o k - . -
'nquz # (ua(£5.0q1)) - e,
= pwr(EX.0ql,) - e.l, <
-1ty ' 2
” k qk
< (wx(f7.0q0,) |q|2||2_ IIIIq|2
k _Q.k_ ujk_
= lIql, lwxf" - 1, + -
2 Ilqlg 2 ial,
1 2
= 1ql, ei )(q,l) + eij)(q,l)

Consideremos primero % constante

16.

respecto al vector

(k

(37)



f)‘
Elijamos
ko un delay 6ptimo, para longitud de filtro 2+1 y
ondicula w. (0 < kg < n+2) (ver 1.3)
(0 sea si ak es el k-&simo spiking filter para
.- longitud de filtro 2+1 y ondicula w, entonces
- k
0w 0 1, < ||w-'-ak a,l
w#a - eko 2 % - al, y
k
0 2 n
twsa = - e 12 < meerD)
k(q) el indice correspondiente a la coordenada de q
de mé&ximo valor absoluto.
(si para mds de un valor de k, qu| es maximo
se elige cualquiera de ellos, por ejemplo el
primer k con tal propiedad).
y p = v(q) = k(q) + kO
Luego si en (36) hacemos
k = ¢(q) y j = k0
- y sin pérdida de generalidad suponemos qk(q) >0

(para el caso general basta considerar
sg(qk(q)).qw en lugar de q*)

Resulta

]
eél)(q) = lwsf? - o=

2
||q|l2

Como f¥ es shaping filter (por 35), luego usando (12)

resulta

17.



1 i t _ t
(con a“/a wg wl = ey wz)

N n+g . .
| ) ?ﬂ%(w*al - e, <
iz0 Iqf § *

n+e I | .
) —Eﬂ:%— lwgal - eil
i=0 hal,

n+g qu(q)+k0-i|

= > lweal - el (38)
. L 1
i=0 lq_ll2 2

Por otro lado

(2) ) ¢
eﬁ’ko(q) = IT%T; - ekoﬂz (39)

De Parte I, III.4 pag. 35 se deduce facilmente que
D(q) » 1-¢ = Dl(q) < 2¢ (40)
Lo que se expresarid diciendo
— D(q) - 1 = Dl(q) + 0 (41)

Ahora se ve facilmente que

si D(q) » 1 entonces

|qk(?)| .1
%2
7 Ty m+1
—fgF— > 0 (¥ 3 §:Ry > [0,m/(¥Q),3(q) # k(@)
2



si

si

para

De acuerdo a esto y usando (37) y (38)

Iql,, n+e |qk(q)+k _il :
eél)(q) < F—TZ ) Tl 0 fwea® - el >
a, iz9 at, 2
k0 n
D(q) » 1
(2)
(q) =1 -e 1, =
w,ko llqll2 kO 2
B (D Ko 2 . (q) 2.1/2
= (] (5 )4+ (=32 - 1)%) > 0
itk ar, bal,
D(q) » 1

k0
a = lwzxa - e, 1 entonces
k0 2
= v _ 9 ~
€.k (qQ) Ixf T e l,»ax (n+2+1)
0 2 0
D(q) = 1

1/2

19.

(42)

(43)

(4y)



Como 0 < emin(q) < ev’ko(q)

Resulta

n )1/2

1im E-(Q)<a<(m

D(g)+1 ™I

(en caso que este Gltimo limite no exista se deberd

Ad entender limite superior)
n
1.5.3. Caitendio de eleccdibn y ernron del MEDD {ilten
En el paragrafo anterior se encontrd una acotacidn
del error para un delay ¢ que depende de la fase (ko) de
la sefial fuente w y de la simplicidad de la serie reflec
tiva q.
En esta seccidn se estudiari el error para el delay
kl,que es el seleccionado.por el MEDD (Ver 25).
Consideremos entonces para 0 < k < n+g+m
D, = 1ff%x - fre_.al
k 172
donde f¥ es el k-&simo MEDD filter, e; € RO o e [-1,1]
- Dy mide el error cometido respecto de q*ej.a donde j indi-
ca el desplazamiento o delay de la salida
|| la amplitud de la salida
y sg(a) la polaridad.
El caso 6ptimo es aquel en que j = 0 ya = 1 puesto

que la amplitud, el delay y la polaridad coinciden con los

de la sehal original.

20.

(45)



Observese primero que

< lql, 1£%uw - e..al, <

- k
Dk = lqxfew - q*ej.aﬂ 2 3 2

2

k k
< Hqﬂ2 (lfk*w - —9—742 + n—9—7 - ej.au

2) (46)
IIqI2 Hqﬂ2
> - O sea
(1) (2)
D < gl (D" + D) (47)
. " . t N
Recuerdese de (34) que bajo la hipdtesis Qreg Queg =01
resulta
fk es el k-spiking filter para el input x si y sblo si
k
fk es el shaping filter para el output deseado 37
7]
(o sea £k minimiza 0fxx - e, i, sobre f € R s y sblo si
kK . . . fk 2+1
f* minimiza i1fzw - —7I2 sobre f € R )
g
Vale también:
si E. = Ifsx-e,l E = 1£f5%w - le
x TR 2 y w o 02 2
entonces
g
- 2 ky2y,1/2
°© E, = [Ex - (1 - (4] (u48)
~ k
donde o = e} H2
Prueba:
2 _ k t, -k -
Ep = (£5W, Q. - &) (£°5W, Q. - e
_ 2k t t -k k t t t t .k
=0o° f wl WE f5 - f wl Qn+1 e ~ €y Qn+£ wl fu+ 1

k . 2 k - t t
Como f satisface o° £ wl w2 = ey Qn+l wl



"‘: 22.

reemplazando queda

2 _ k t - k.
E, =1 - f wg Qn+z e = 1 - (f=x) (k) (49)
Por otro lado
2 _ k 1 t t, ek 1 t -
. B, = wn'o_z'ek Queg) (£ Mo T T %k Qnig) =
)A
S t tek 1 k t
= £ wl wl 5 - ;7 f wl Qn+2 e -
1 t t tcok 1 t t
-7 %k Queg Wy % +o_l+ek Qn+s Qn+s Sk
k t _ 1 t t
Usando nuevamente que f wg wl = ;7 e Qn+1 wl
y qQue ethn+l = qk resulta
2 1 .. k2 .k t
E, = ;7 ((;—) - £ wz Qn+£ ek) =
2. k.2 K
= 0 [(;—) - (£ #x) (k)] (50)
Luego
2 -2, . Kky2 2
E. = o S([(;D% - 1] + EJ]
o sea
g
- 2 “ky2,1/2 51)
0E, = [E, - (1 - (797 (



Obsérvese que de (51) se deduce que

como o
2 k.2
Ex - (1 - (=)") =0
resulta
g
0<1 - (—5)2 < E2
g X
Ademds 0 € 0E < E
W X
Considerando ahora k = k1 en (47) resulta
kq
D(l) - Ekl < Ex <1 (D + m )1/2
k1 W o o "‘ntm+e+l
k k
1 o 1 2
(2) - _kayg o
y Dy ‘"g‘z—‘ej'“'z‘T"a - ey o ol
1 o (/] k k
1 1
Si se elije j = jO (el indice correspondiente a la
k
coordenada de mdximo valor absoluto de q 1) y
g
@ = sg(q%l) . —;l
JO o
resulta
k1 ______E——
D{?) = |a| 1&Z - e, 1, = |a| v2-2D(q 1)
o Ja 2
1 k1 0
k k

donde D(gq 1) indica la norma D de q ~.

Finalmente

23.
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(53)

(54)

(55)



1)

2)

Ky

k
1)2 + 0 D

2
{Ex-[l-(a— 11}

o o
k
1)2]}1/2

[+4

k k

{ n+m
n+m+2+1

-[1 -«

% K

1 (2 - 2 D(q

( n+m )1/2 +

_n+m___ 1))1/2
nt+mt+e+1 o

Obsérvese que

el primer sumando decrece con la longitud del filtro

las pruebas numéricas muestran que el indice k1 selec-

cionado por el MEDD es tal que la coordenada de m&ximo
k
valor absoluto de q, o sea qk(q) esta en q

k9 k9
En este caso D(q ~) » D(q) y D(q ~) decrece con

la longitud del filtro y por tanto la expresidn

Ki..1/2

[2 - 2D(q 1)] creceri con %.

+ =1 (2-2 D(q /2

24,

<

(57)



Apendice

En el andlisis del error en el MEDD aparece la ex-
presidn

ﬂfk*w - qkﬂ2 k € [ 0,ntm+2]
donde fk es el Shaping filter respecto del input w y del
output qk.

Se dard una acotacidn para la suma de estos errores:

n+?+2 K K h+§+£ ngz h nil |
£ 2w - Q0 , = | q (a " z2w) - q ) =
k=0 2 yz0 h=0 K-h 0% pzp k-h ThZ

n+e+m n+g h <

k=0 h=0
n+§+m n+g | K
< Y la la“sw - &1, =
hZo hTg KR h'2
nEL h n+§+2 | |
= la sw - 1 q <
Lo W2 L k-h
23 h vyn+g+1 /n
< hZO la 2w - 6h|2 |q|1 < Iqll1 n+s+1 vn
Si ahora se usa la hipbtesis Q tQ = 021
1% n+s  ‘n+g
resulta:
. 2 _ k k, 2
S1 Sk = 1fTaw - g l2
2 _ k ky t,zk k
Sk = (f W, - q ) (f wg - q))



k k t
de (11) f5 = qA = € Qn+2A’ luego
2 k ky t, k k
Sk = (q Awl - q) (q AW, - q ) =
= ¢ aw, - D faw, - 1) ¢
_ t t t
. = e Q. (AW, - I) (AW, - I) Q,, e

Luego

2 . t t
L S, = Traza (7Q . (AW -I)(TAW,-I) Q_,,)

Usando que Traza(A.B) = Traza(B.A) también vale
para matrices rectangulares cuya multiplicacidn tenga

sentido resulta
t

2 _ t _
) Sy = Traza(Q.,, Q. (AW, -I) "(AW,-I)) =
n+g
o2 Traza[ (AW,-I) S(AW,-I)] = ¢ § #afaw - 6172 =
2 2 L k
k=0
2
g .n
Luego
n+m+2
) Si = o°n
k=0

Convengencia del algoritmo MED con noama Varimax

Se han realizado pruebas numéricas con objeto de estu
diar la convergencia del algoritmo MED dependiendo del fil-

tro inicial f0 elegido.



w

27.

Se consideraron los siguientes casos:

0

1) f~ = e K = 0,...,2

k
2) Los coeficientes de £° fueron elegidos aleatoriamente.

3) f0 se iguald al MEDD filter, para los mismos datos.

En el primer caso los valores obtenidos despues de
que la convergencia se estabilizara fueron similares para
la norma Varimax variando solo levemente la velocidad de
convergencia en funcidn del k elegido.

En el segundo caso los resultados fueron completamente
indeseables, en cuanto a la velocidad de convergencia.

En general se necesitd el doble de iteraciones para
alcanzar valores Varimax cercanos a los obtenidos por los
filtros del caso uno.

En cuanto al tercer caso, en que filtro inicial da
un valor Varimax inicial alto, al comenzar la iteracidn se
observaron dos resultados, distintos.

Para algunos ejemplos el valor Varimax se mantuvo
casl constante y en otros decrecid hasta valores cercanos

a los alcanzados en el primer caso.



1.6.

/

Conclusiones

El andlisis hecho hasta aquil se basa en la hipdtesis
de que los primeros (n+2) coeficientes de autocorrelacidn
de la serie de impulsos sean iguales a cero.

Esta hipdtesis es consistente con la hipdtesis de sim

plicidad ya que en el caso que D(q) = 1, la autocorrelacidn

02
0.

Observese también, que debido al hecho que la autoco-

de q es §

rrelacidén de q tiende a 026 cuando D(q) tiende a 1 y por

0
t 2

tanto Qn+1 Qn+2 + 0°I, la hipbdtesis considerada

(Qn+2 th+2 = 0%I) es un caso limite del caso general,

Por  otro lado, también es consistente (aunque menos
restrictiva), con la hipdtesis de ruido blanco para la se-
rie de impulsos, donde se pide que la autocorrelacidn de q
sea un miltiplo de & -

Ambas hipdtesis (simplicidad y ruido blanco) han dado
excelentes resultados en modelos de prospeccidn geoldgica.

El MEDD tiene un pardmetro libre, que es la longitud
2 del filtro.

Es claro que esta longitud depende de la 'forma' de 1la
ondicula fuente w y de la amplitud y distancia entre los
spikes o impulsos significativos de la serie q.

Debido a que la norma D plantea un spiking filter so-

bre la entrada x = w*q y no sobre w, filtros de excesiva

28.



longitud, tenderan a invertir x y por lo tanto producirén
un output demasiado simplificado.

Por otro lado, si & es pequefio, el filtro puede no
realizar una buena inversidn de w.

A través del andlisis del error se observa que e(l)
disminuye cuando crece la longitud del filtro y cuando
la ondicula tiene una aceptable inversibilidad (Error pe
quefio en Spiking filter) mientras que 5(2) en general cre
cerd cuando crece L. (se consideran mis coeficientes de q
ya que qk tiene longitud n+2+1). O sea que la longitud 4p
tima del filtro debe realizar un balance entre estos dos
errores.

Debido a que w y q son incognitas en el problema, no
parece probable la existencia de un criterio que permite

'a priori' determinar el valor de &, sin imponer mds hipd

tesis sobre el modelo.
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