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RESUMEN

Se presenta una metodologia de inversion a partir de grupos de trazas sismicas a apertura fuente-receptor variable para
estimar las propiedades elasticas del medio: lentitud P, lentitud S y densidad, utilizando la técnica de Monte Carlo. Los
datos observados son las amplitudes de ondas sismicas de reflexion en el dominio del tiempo como funcién de la separacion
emisor-receptor. Para obtener sismogramas sintéticos multicomponentes a apertura variable utilizamos el método de trazado
de rayos y resolvemaos las ecuaciones de Zoeppritz de forma exacta. También se utiliza informacidn estadistica previa sobre
los parametros elasticos del medio, incluyendo sus correlaciones. Con este método se produce una descripcion completa
de las incertidumbres de los parametros del modelo.
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INVERSION OF VARIABLE OFFSET SEISMIC AMPLITUDES
USING MONTE CARLO TECHNIQUES

ABSTRACT

We describe a method for the estimation of the elastic parameters (slowness P, slowness S and mass density) in a stratified
medium by inverting variable offset seismic amplitudes with Monte Carlo techniques. The observed data are the seismic
amplitudes in time for different source-receiver offsets. For the simulation of the seismic data we convolve a source wavelet
with the reflectivity series obtained with ray tracing and the exact solution of the Zoeppritz equations; we also include in
the inversion scheme prior information of the statistics of the elastic medium parameters. We invert the seismic data using
a sampling Markov Chain Monte Carlo technique that generates a long chain of the stratified model realizations, all
probable in terms of the geophysical and prior statistical information, and convergent to the posterior probability density.
In this technique we combine the Gibbs and the Metropolis algorithms. We validate the method with numerical tests, using
elastic models simulated on the basis of the statistics of real well-logged data, including mean property values, standard
deviations and correlation across the elastic properties. With this method we produce a complete description of the
uncertainties of the model parameters.

Keywords: Elastic inversion, Seismic data, Variable offset, Statistics, Seismic velocity, Density.

INTRODUCCION La inferencia de las propiedades del medio, a partir de datos

observados, es lo que se conoce como un proceso de

Los métodos sismicos son una de las fuentes principales de
informacion en el area de la geofisica. Si bien el tratamiento
de los datos para crear imagenes de reflectividades ha sido
la técnica mas utilizada, existe creciente interés por técnicas
que producen como resultado una descripcidn directa de
las propiedades fisicas del medio terrestre como los
parametros elasticos, a través de métodos de inversion.

inversion (Tarantola, 1987), para el cual se deben conocer
primeramente el conjunto de relaciones y leyes fisicas que
predicen las observaciones. Esto es lo que se conoce como
modelado directo o problema directo. En el caso de sismica
el modelado directo es implementado a través de un algoritmo
que produce un sismograma sintético (Treitel y Lines, 2001),
este sismograma depende del cambio en las propiedades
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elasticas de las rocas y del dngulo de incidencia con que las
ondas penetran el subsuelo. Las ecuaciones para los
coeficientes de reflectividad y transmisividad, los cuales
dependen del angulo de incidencia, estan contenidas en las
ecuaciones de Zoeppritz y la solucion descrita por Aki y
Richards (1980), y son las que permiten construir la serie de
reflectividades para asi convolucionarla con una ondicula
fuente adecuada.

El modelado inverso es realizado en este trabajo siguiendo
el enfoque de muestreo o de Monte Carlo, utilizado por
Mosegaard y Tarantola (1995) y Bosch (1999). En este
método se produce un gran nidmero de configuraciones del
modelo a partir de las cuales es posible calcular la
probabilidad de cualquier rango de un parametro o un
conjunto de parametros del modelo del subsuelo. En este
trabajo los pardmetros del modelo son las velocidades P y
S, asi como la densidad. La técnica esté orientada a obtener
una descripcion completa de la incertidumbre sobre los
parametros del modelo.

Técnicas de inversidn elastica que persiguen el mismo
objetivo de estimar los parametros elasticos del medio a
partir de sismica a offset variable, se pueden encontrar en
trabajos de Torres-Verdin et al. 1999 y Roy et al. 2004. En
estos trabajos se emplea un enfoque de optimizacidn, en
lugar del enfoque de muestreo y calculo de probabilidades
que se usaron en este trabajo. En el trabajo de Bosch (2003)
se describe una técnica similar a la aqui desarrollada, aplicada
alainversidn de sismica post-apilamiento.

METODOLOGIA

La formulacion de este problema de inversion se realiza en
el marco de los métodos de inferencia probabilista.
Esencialmente se describe el medio material que se explora
con la propagacién de las ondas sismicas, mediante un
modelo paramétrico constituido por los parametros elasticos
(velocidades P, S y densidad) para cada una de las capas. Al
fijar los valores de estos tres pardmetros en la secuencia de
capas se fija la configuracion particular del modelo del
subsuelo. El conjunto de todas las posibles configuraciones
(usualmente infinitas) conforman el espacio de parametros
del modelo.

El conocimiento del subsuelo se describe entonces
definiendo probabilidades en el espacio de pardmetros, a
través de la definicion de funciones de densidad de
probabilidad. Es necesario hacer la distincién usual en los
problemas de inferencia, entre el estado de conocimiento
del medio antes y después de la realizacién y procesamiento
de las observaciones fisicas. El conocimiento anterior se
describe mediante una densidad de probabilidad previa

definida sobre el espacio de parametros. La realizacion de
las observaciones y sus implicaciones sobre la estructura y
propiedades del medio, segin el conocimiento de las
relaciones que existen entre ellas (leyes fisicas), da lugar a
una actualizacion de ese conocimiento, el cual se representa
mediante una densidad de probabilidad posterior sobre el
espacio de pardmetros. La densidad de probabilidad
posterior, definida para este trabajo, es el resultado de
combinar la informacién previa y los datos geofisicos, y se
calcula a partir de la siguiente formula;

a(m) =c- L(m)~p(m) .
donde:

L(m) es la funcion de verosimilitud, la cual contiene la
informacién relativa a la geofisica y se define usualmente
mediante el desajuste entre los datos geofisicos observados
y los calculados a partir del modelo, m es el arreglo de
pardmetros del modelo; p(m) es la densidad previa, que
representa como ya se dijo todo el conocimiento que se
tiene del medio antes de las observaciones; C es una
constante de normalizacion y o(m) es la densidad de
probabilidad posterior, que combina la informacién que se
tiene del medio antes y después de las observaciones. La
expresién anterior es comin en inferencia estadistica, para
una mayor fundamentacién de esta expresion (Tarantola,
1987).

La técnica disefiada consta de tres etapas de desarrollo, la
primera de ellas es el calculo del problema directo con la
finalidad de obtener las observaciones geofisicas. La
segunda etapa esta vinculada a la simulacion estadistica de
los parametros elasticos para asi obtener configuraciones
de estos parametros que sean acordes con los genuinos
rangos y estadisticas del medio. Para este objetivo se
utilizaron registros de pozos de una zona al oriente del pais
correspondiente a la Formacion Oficina. La tercera etapa es
la resolucion del problema inverso mediante el método de
Monte Carlo.

El problema directo de este trabajo se elabord con el objetivo
de obtener los sismogramas sintéticos multicomponentes
pre-stack, para ello se utilizé el método de trazados de rayos
en un modelo de capas horizontales de igual tiempo con
velocidades P, S y densidad conocidas. La trayectoria de
todos los rayos es calculada a través de la ley de Snell; la
amplitud de las ondas con sus respectivos cambios de
modos es calculada por las ecuaciones de Zoeppritz,
resueltas por Aki y Richards (1980); y los tiempos de viajes
son obtenidos de la ecuacion de Dix (1955).

La fase de simulacion se inicia con la creacion del modelo
previo, el cual es el resultado de la estadistica de los registros

70



de pozos aplicada sobre los pardmetros elasticos
(velocidades P, S y densidad). Los valores considerados
son las medias aritméticas, desviaciones estandar, varianzas
y correlaciones de cada parametro. A continuacion, se
seleccionan capas al azar y se varian los tres pardmetros
elasticos a través del método de la raiz cuadrada de la matriz
de covarianza. Esta es la matriz que vincula estadisticamente
los tres parametros elésticos por cada capa seleccionada,
considerando para ello un modelo Gausiano multivariado
que permite generar cambios con desviacion Gausiana para
cada parametro alrededor de su media aritmética. Siguiendo
este enfoque se garantiza que se cumple la estadistica de
los pozos a lo largo de todo su registro. Esta es la
informacidn previa que se conoce del medio.

En la figura 1 se muestran los graficos cruzados (1a, 1b, y
1c) que se obtienen para los tres parametros considerados
siguiendo la estadistica previa para un conjunto de
realizaciones del modelo tomada al azar, y en los gréaficos 1d,
le y 1f se muestra el histograma de frecuencias para cada
parametro. En las simulaciones Gausianas correlacionadas
utilizadas en la figura 1, se utiliz6 una correlacién positiva
entre las lentitudes P y S, y una correlacion negativa de
éstas respecto a la densidad. Estas correlaciones, las
correspondientes desviaciones estandar y valores medios
se obtuvieron a partir del analisis de los registros de pozo.

Para completar el modelo estadistico de la densidad de
probabilidad posterior, hace falta aln definir la funcién de
verosimilitud geofisica, basada en el ajuste entre los datos
calculados a partir del modelo y los datos observados. En
este trabajo se define como:

el _qgobs
(my-eg| 1,3 $1F 4

i 2 |0 @

donde:

d® y d° son las amplitudes sismicas calculadas y
observadas, respectivamente, para todas las muestras de
tiempo y aperturas (offsets). Los indices i se refieren a las
muestras de tiempo, y j a las aperturas emisor-receptor, o2,
es la varianza de los datos.

Finalmente para resolver el problema de inferencia, siguien-
do el enfoque de muestreo o de Monte Carlo, se requiere
generar una coleccién grande de configuraciones del mo-
delo. Con este objetivo, se dispone de un gran arsenal de
técnicas y algoritmos estudiados y desarrollados en el cam-
po de la estadistica. La mayor parte de estas técnicas estan
soportadas en métodos de cadenas, como las cadenas de
Markov, que consisten en generar una serie de realizacio-
nes del modelo a partir de la modificacion de la anterior, y

Lentitud P j='m) Lenfiud P (='m)

J.a000 0. 0003 00006 00000 DODO0Z DDO04  DDO0S

' . _ - L1i]
3 gw
@ 00005 - - 3 30 -
3 g 20 [
E E 10
= e
0.0903 v o
(@) (d)
Lentitud P (=/m) Lentitud S [=/'m)
0.0000 0.0002 0.0004 0.0003 0.0008
_ daoo .
E 2000 E
2 g
=~ 2400
3 -
E 2200 g
& 2000 - 4 =
| 1
(b) (e)
Lentiud S (='m) Denczidad (Kg/m3)
00002 O0OCOD4 00008 0.0008 2000 2500
_ 2800 - . 50
E 2e00 | - | F 40
2 . =
= 2400 -
| ¢
E 2200 - g
r 10
& 2000 -
| o

()

Figura 1. Gréaficos cruzados e histogramas
de las propiedades elasticas de los estratos
simulados estadisticamente. (a) Grafico cruzado
de lentitud P contra lentitud S. (b) Grafico cruzado
de lentitud P contra densidad. (c) Grafico cruzado
de lentitud S contra densidad. (d) Grafico
de porcentaje de frecuencia para la lentitud P.
(e) Grafico de porcentaje de frecuencia
para la lentitud S. (f) Grafico de porcentaje
de frecuencia para la densidad.

respetando ciertas reglas estadisticas en cada transicién o
paso de la cadena. Al repetirse un gran nimero de veces el
conjunto de configuraciones visitadas por la cadena, ésta
converge a una muestra estadistica de la densidad de pro-
babilidad objetivo. Una de estas técnicas es el algoritmo de
Metropolis, el cual permite producir una configuracion
candidata generada a partir de una distribucion de muestreo
fuente, que no es la distribucién objetivo. La distribucion
de muestreo fuente puede ser cualquiera, pero es deseable
para eficiencia del algoritmo que sea cercana de alguna ma-
nera a la distribucion objetivo que se desea muestrear.

El algoritmo se basa en comparar la configuracién candidata
y la configuracién corriente, para decidir si la candidata se
acepta como el siguiente paso de la cadena o si se rechaza
repitiéndose la configuracion corriente como nuevo eslabén.

En sintesis, para generar nuestra cadena de Markov se:

- Escogen al azar varias capas a perturbar.
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- Se generan los tres parametros elésticos de esas capas
segun una distribucién Gaussiana multivariada.

- Seevalla la verosimilitud de las amplitudes sismicas.

- Se aplica el algoritmo de Metrépolis para aceptar o
rechazar la modificacion.

Finalmente, de la coleccion de realizaciones obtenidas se
calculan las estadisticas finales: valores medios e
histogramas de probabilidad. Se eliminan para estos célculos
una primera fase de la cadena que esta influenciada por la
configuracién inicial.

EJEMPLO CON DATOS SINTETICOS

A continuacion validamos la técnica de Monte Carlo
desarrollada para la estimacién de parametros elasticos, con
la realizacién de un grupo de pruebas que denominamos
pruebas sintéticas. Estas pruebas no provienen de datos de
campo sino de datos simulados en el computador. Para ello
se produce una simulacidn geoestadistica a partir de
registros de pozos, discutida anteriormente, al cual se le
calculé la correspondiente respuesta sismica en reflexion a
apertura variable, siguiendo para ello la metodologia del
problema directo. El conjunto de parametros elasticos
obtenidos en una realizacion tomada al azar se considera
como la configuracién «verdadera» y los datos sismicos
calculados a partir de ella como los datos «observados».
Utilizando estas observaciones sintéticas se procede a
aplicar la metodologia propuesta para inferir el perfil de
parametros elasticos verdaderos.

En la figura 2 se muestran 5 realizaciones que se
seleccionaron al azar de un conjunto de dos millones que se
obtuvieron en la fase de inversion, estas realizaciones son
consistentes con el modelo estadistico considerado como
previo y ademas todos estos modelos ajustan los datos de
sismica considerados como observados.

En la figura 3 se muestra el ajuste que hay entre los datos
calculados y observados, es decir, correspondientes al
modelo verdadero, para uno de los modelos mostrados
anteriormente en la figura 2. Podemos hacer notar el buen
ajuste entre los datos observados y los calculados. Para las
primeras capas el error en el ajuste de los datos es mayor,
debido a los altos angulos de incidencia que se estan
considerando en ese caso, los cuales producen altas
amplitudes.

La figura 4 muestra la evolucion del ajuste de los datos
calculados y observados pero a través de todo el nimero
de iteraciones que se consideraron en la fase de inversiéon.
Para medir el ajuste de los datos se utilizé la estadistica Chi-
cuadrado. Para el célculo de esta estadistica se divide la
sumatoria de la diferencia cuadrética entre los datos
calculados y observados (cominmente se le llama residuo
cuadratico) entre la varianza de los datos y luego entre el

nimero de observaciones.

En general los modelos obtenidos a partir de la cadena como
realizaciones de la densidad de probabilidad combinada,
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Figura 2. Muestra de (lineas en gris) cinco modelos generados por la cadena de Markov que toma muestras segun la
densidad de probabilidad posterior. En negro el modelo “verdadero”. (a) Lentitud P. (b) Lentitud S. (c) Densidad.
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Figura 3. Sismogramas calculados, observados y residuos separados
en sus componentes vertical y horizontal para una de las configuraciones mostradas en la figura 2.
(a) Sismograma calculado vertical.
(b) Sismograma observado vertical. (c) Diferencia entre los sismogramas: calculado vertical y observado vertical.
(d) Sismograma calculado horizontal. (e) Sismograma observado horizontal.
(f) Diferencia entre los sismogramas: calculado horizontal y observado horizontal.

son ejemplos de modelos que cumplen con la informacion
geofisica y geoestadistica que se han dado. El conjunto
formado por dos millones de realizaciones del modelo es
una muestra significativa de la densidad de probabilidad, y
los aspectos variables entre estas realizaciones estan
indicando la incertidumbre en la estimacion resultante de la
inversion de amplitudes sismicas. En la figura 5 se muestra
la probabilidad acumulada para las tres propiedades elasticas
(lentitud-P, lentitud-S y densidad) en funcion del tiempo de
reflexion, calculada a partir del conjunto de realizaciones
generadas. Los mismos describen de manera completa la
incertidumbre en la estimacion de estos parametros.

Estos graficos muestran que para rangos reales de
propiedades elasticas y aperturas emisor-receptor, la sefial
sismica contiene informacion sobre la lentitud P, lentitud S
y densidad. De esta manera es posible estimar estos

parametros elasticos a partir de la sismica mediante las
técnicas de inversion. Las pruebas efectuadas, en particular
la correspondiente a los datos de parametros elasticos de la
Formacion Oficina, mostraron que la certidumbre en la
estimacion de estos pardmetros es mayor para la lentitud P,
seguida de la lentitud Sy la densidad, esta Gltima reflejando
mayor incertidumbre.

Como se observa en la figura 3, utilizamos para estas pruebas
un rango de aperturas entre 0 y 4000 m para una zona de
estudio que su ubica entre 0.6 y 2 s de tiempo de viaje en ida
y vuelta para reflexiones verticales. Este rango en tiempo
corresponde aproximadamente a una profundidad entre 1300
y 5300 m para la regién modelada, segin las velocidades
sismicas consideradas. Los angulos de incidencia varian en
rango segun la profundidad, encontrandose
aproximadamente entre 0° y 56° para la parte superior de la
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Figura 4. Graficos del progreso en la disminucion del logaritmo en base 10 de los residuos de los datos,
medidos mediante la estadistica Chi-cuadrado.
(a) Componente vertical. (b) Componente horizontal.

region modelada (a 1300 m de profundidad) y entre incidencia influyen en la estimacion. Vemos por lo tanto en
aproximadamente 0° y 20 para las capas mas profundas (a  la figura 5, que para las tres propiedades la incertidumbre se
5300 m de profundidad). Como es de esperar, en lamedida  incrementa con la profundidad, con mayor acento para la
en que se incrementa la profundidad disminuye el rango de  densidad.

angulos de incidencia; tanto profundidad como angulos de
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Figura 5. Histograma de frecuencias de los 2 millones de realizaciones calculadas con la cadena convergente
a la densidad de probabilidad posterior. La linea gris clara representa el modelo “verdadero”,
la linea negra el promedio calculado a partir de la muestra. (a) Lentitud P. (b) Lentitud S. (c) Densidad.

74



DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo se ha desarrollado una metodologia de
inversion de amplitudes sismicas para apertura emisor-
receptor variable, mediante la cual se genera un nimero
grande de configuraciones de modelos del subsuelo, que
resultaron probables en términos de su ajuste con las
observaciones (de datos sintéticos) y con la estadistica que
se obtuvo de pozos localizados en una zona al oriente del
pais. Dicha metodologia esta resumida en lo que se conoce
como técnicas de muestreo, o Monte Carlo, utilizando
cadenas de Markov. Estas garantizan la convergencia a una
muestra de la densidad de probabilidad posterior.

La metodologia empleada para el calculo del problema
directo es suficientemente eficiente para aplicar el método
de Monte Carlo, ya que permite calcular los sismogramas
multicomponentes en tiempos razonables.

La técnica se valid6 en sus diversas componentes: la
simulacion de los tiempos de viaje y coeficientes de reflexion,
la simulacion estadistica de las propiedades elasticas, y las
pruebas sintéticas de inversion. Uno de los aspectos a
destacar de esta técnica de inversion, que utiliza métodos
de Monte Carlo, es que la misma permite una descripcién
completa de la incertidumbre en los parametros elasticos
estimados, como resultado de la combinacion de los errores
de los datos y la relacion no lineal entre los datos y los
parametros elasticos del medio.

La investigacidn sigue en proceso y prevemos hacer uso de
datos de sismica pre-stack suministrados por Petrobras para
combinarlos con la informacidn geoestadistica caracterizada
a partir de registros de pozos, para asi obtener una inversién
que no solo contenga a los parametros elasticos sino también
descripcion del reservorio en términos de la porosidad,
litologiay fluidos.
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