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CAPITULO 0. RESUMEN

Resumen

La inversion de datos geofisicos es de suma importancia para la caracterizacion de suelos
evitando la alteracién de estos. Existen varios métodos de inversiéon como los Algoritmos
Genéticos, Recristalizacién Simulada o Perturbaciones Aleatorias por mencionar algunos. Se
utilizé un cédigo de Algoritmos Genéticos para invertir datos de gravedad obtenidos del
volcan Xico para aportar a la caracterizacion del suelo de esa zona. Se escribié y optimizé
un codigo de Algoritmos Genéticos capaz de trabajar con modelos en 3D formados por mas
de cincuenta mil cubos. Se encontré que son 3 masas de cubos agrupados que generan en su
mayoria la anomalia en el volcan Xico, siendo una de ellas mucho més grande que las otras
dos. Con esto podemos darnos una idea de las dimensiones de dichos cuerpos rocosos que se
encuentran debajo del suelo de lo que hoy en dia es una zona recreativa.

Abstract

Geophysical data inversion is critically important for soil characterization while avoiding
soil disturbance. Several inversion methods exist, such as Genetic Algorithms, Simulated
Annealing, or Random Perturbations, to name a few. A Genetic Algorithm code was used to
invert gravity data obtained from the Xico volcano to contribute to the soil characterization
of that area. A Genetic Algorithm code was written and optimized, capable of working with
3D models composed of more than fifty thousand cubes. The results revealed three clustered
cube masses primarily responsible for the gravity anomaly at the Xico volcano, with one
being significantly larger than the other two. This provides insight into the dimensions of
these rocky bodies beneath what is now a recreational area.
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CAPITULO 1

Introduccién

Seccién 1.1.

Antecedentes

En la exploracion geofisica se toma una porcion de terreno y, mediante diferentes técnicas
geofisicas (basadas en el comportamiento fisico de las rocas) se desea saber c6mo es el subsuelo
(qué tipo de rocas hay o si hay recursos importantes para el ser humano o no). Pero no se
puede conocer el subsuelo a menos que se excave y quede expuesto. Por eso, la geofisica busca
llegar a una aproximacion del subsuelo sin tener que recurrir a la excavacién.De ahi que los
algoritmos de bisqueda global sean de suma importancia para la geofisica, ya que con ellos
es posible crear modelos en tres dimensiones o ayudar a caracterizar el subsuelo de la zona de
estudio. Los algoritmos genéticos (AG) son métodos de busqueda global que necesitan una
gran cantidad de recursos computacionales y temporales; hasta hace no muchos anos no se
usaban en geofisica por estas razones, sin embargo con el avance en los procesadores, tarjetas
graficas y memoria RAM es posible usar los AG en proyectos de geofisica.

Existe el problema de la no unicidad, que nos dice que podemos tener una infinidad de
modelos que sean respuesta a nuestro problema con diferentes interpretaciones sin importar
si se usan métodos diferentes. Entonces no es cuestién de qué método de inversiéon sea mejor
sino que se usan como complementos uno de otro o como objeto de comparacion de resultados
para asi evitar el problema de la no unicidad. Tanto es asi que autores como Menke [20], Stoffa
[19], Hinze [21] y Tarantola [22] les dedican capitulos separados para cada método.

El primero en hablar de los algoritmos genéticos fue Schrodinger [29] con su publicacién
que lleva por titulo “;Qué es la vida?”’. No definié tal cual los AG pero senté las bases
para que autores posteriores como Holland [5], Coley [24], Sivanandam [25] y Chun Wei [26]
explicaran a mayor profundidad éste método.

Esta tesis se vio influenciada por los trabajos con otros métodos de bisqueda global como
Urrutia [4], Aleman [3], Negrete [1] y Correa [2]. En donde exploran el modelado en tres
dimensiones de cuerpos complejos con métodos potenciales con ideas como la descomposicion
de figuras complejas en cuerpos mas simples o la herramienta “Gbox” que da Blakely [6]. Se
decidié como zona de estudio el volcan Xico dado que estd muy poco explorado. Unas de las
pocas personas que se han dedicado a su estudio han sido Correa [2] y Gallegos [16] en donde



CAPITULO 1. Introduccién

se hizo un estudio gravimétrico y una descripcién de la estratigrafia, historia y geologia del
volcan.

Seccién 1.2.

Objetivos

Objetivo General.

Generar un modelo en tres dimensiones que mejor se acople a la anomalia gravimétrica
medida del volcan Xico, mediante el uso del método de inversion heuristico conocido como
algoritmos genéticos.

Objetivos Particulares
= Disenar un algoritmo genético capaz de realizar la inversion de datos gravimétricos.
» Generar una anomalia sintética para probar el codigo.

» Realizar la inversion de datos gravimétricos del volcan Xico.

Seccioén 1.3.

Justificacion

Existen pocas investigaciones geoldgicas y geofisicas del volcan Xico. Estudiar el volcan
ayudaria a ampliar el panorama sobre la Faja Volcanica Trans-Mexicana (FVTM) proporcio-
nando datos como la forma de la camara magmatica o su composicién, revelando conecciones
con otros volcanes, o tambén para establecer similitudes o diferencias con otros volcanes de
la FVTM. La geofisica en general trata de resolver el problema de la no unicidad el cuél dice
que para un problema hay una infinidad de respuestas, por eso es que siempre se debe rec-
tificar con dos o mas método para aumentar la confiabilidad del estudio. Por ello hay varios
métodos geofisicos que utilizan diferentes propiedades fisicas para no caer en la no unicidad.
En el caso de los métodos de inversién pasa algo similar, para poder hacer una afirmacion
sobre una estructura hay que tener diferentes métodos de respaldo. Hasta hace diez anos los
algorimos genéticos eran poco usados debido a su gran costo computacional y temporal pero
eso se resolvid con los avances tecnoldgicos de los 1ltimos anos, haciendo posible su uso para
inversiones geofisicas.
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CAPITULO 2

Fundamentos Tedricos

Seccién 2.1.

Campo potencial

Un campo es un conjunto de funciones que asignan un valor (escalar, vectorial o tensorial)
a cada punto del espacio y del tiempo para describir una magnitud fisica o matematica
distribuida en una regién [6].

Existen dos tipos de campos: de fuerza y materiales. Los campos materiales son aquellos
que describen una propiedad fisica en un punto concreto dentro de un material a un tiempo
determinado como es la densidad, porosidad, temperatura, etc. Estos campos también son
conocidos como campos escalares. Por otro lado, los campos de fuerza describen las fuerzas
que actian en cada punto de un espacio a un tiempo especifico, ejemplos de estos campos
son los campos gravitacional y magnético terrestres [6].

Figura 2.1: Cerillo debajo de una ldmina de aluminio. Imagen modificada de [7].

En la Figura 2.1 se observa un cerillo encendido y sobre este una lamina de aluminio
delgada. En cada punto de la ldmina de aluminio se medird una temperatura diferente. El
aluminio estard més caliente en los puntos més cercanos al cerillo. Esto es un ejemplo de
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campo escalar [7].

Figura 2.2: Gotas de lluvia. Imagen modificada de [7].

La Figura 2.2 nos representa un campo vectorial. La velocidad instantanea de las gotas
de lluvia que atraviesan una superficie ds en un dia lluvioso con viento a rafagas [7].

El potencial generalmente se representa con la letra griega ¢ y se define como la funcién
de trabajo o su negativo dependiendo de la convencion que se use. Estas convenciones nos
dicen que si las particulas del mismo tipo se atraen el potencial es positivo F' = V¢, en otras
palabras, el potencial es el trabajo hecho por el campo. Por otro lado, si las particulas se
repelen, el potencial es negativo F' = V¢ lo que quiere decir que el potencial es el trabajo
hecho en contra del campo [6].

El valor del potencial en un punto determinado no es tan importante como la diferencia
que existe entre los potenciales de dos puntos especificos y diferentes. Esto nos lleva a la
definicién de superficie equipotencial, que es una superficie en la que a lo largo de esta, el
potencial es constante:

é(x,y, z) = constante [6].
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CAPITULO 2.2.1. CAMPO POTENCIAL

2.1.1. Teorema de Helmholtz

El teorema de Helmholtz nos dice que cualquier campo vectorial F se puede expresar como
la suma del gradiente de un campo escalar y el rotacional de un campo vectorial siempre y
cuando el campo vectorial F sea continuo y tienda a cero en el infinito:

F=Vd+VxA, (2.1)

en donde ® es la cantidad escalar del campo F y A es su vector potencial. & y A estan
definidos por:

1 -F
ot [VE, (2.2)
A Jy, 1
1 V xF
AL v [6]. 2.
T (2.3

Una consecuencia del teorema de Helmholtz es la clasificacién de los campos, pero antes de
mencionarlos es importante tener una nocién fisica de qué son la divergencia (V - F) y el
rotacional (V x F) de un campo vectorial. La divergencia, si es positiva nos dice la cantidad
de flujo del campo hacia afuera de una regién y si es negativa, es un flujo hacia dentro de una
regién en el espacio, o sea un sumidero. Por otra parte, el rotacional si es positivo habla de
una tendencia al giro en sentido contrario a las manecillas del reloj de un campo vectorial,
y si es negativo, es una tendencia al giro en sentido de las manecillas del reloj. Con esto es
mas facil entender la clasificacion de los campos vectoriales:

= Campo armoénico. Se le considera campo armoénico a cualquier campo vectorial cuya
divergencia y rotacional sean igual a cero.

V xF =0,
V-F=0.

= Campo conservativo. Es todo aquel campo vectorial que su rotacional sea cero y su
divergencia sea distinta de cero.

V xF =0,
V- -F #0.

= Campo solenoidal. Es el que cumpla con que su rotacional sea diferente de cero y su
divergencia sea igual a cero.

V xF #0,
V-F=0.

Péagina 7 de 80



CAPITULO 2. F. Teéricos

= Campo complejo. Su rotacional y divergencia son distintos de cero.
V xF #£0,
V-F #0.

Todo campo complejo puede ser un campo solenoidal o un campo conservativo, los campos
conservativos pueden ser campos armonicos y los campos solenoidales de igual manera pueden
ser campos armoénicos [6].

Por facilidad se pueden tratar los campos armdnicos como conservativos o solenoidales

[6].

Esto es porque el colorario del teorema de Helmholtz dice que aquellos campos fisicos que
satisfacen las mismas ecuaciones de campo pueden tener el mismo tratamiento matematico
independiente de su caracter fisico. En otras palabras, se simplifica su tratamiento matematico

[6].

Seccién 2.2.

Campo gravitacional

En geofisica el método gravimétrico es empleado para la caracterizacion y estudio de
estructuras en el subsuelo. En gravimetria se mide las variaciones de la componente vertical
del vector de gravedad en la superficie. Dichas variaciones se ven afectadas por muchos
factores de los cuales sélo se busca los causados por cambios en la litologia o estructurales de
los cuerpos de interés. Hay varios conceptos que son de suma importancia mencionar para
comprender mejor este método [6].

2.2.1. Ley de gravitaciéon universal y potencial gravitacional

La ley de atraccion gravitacional de Newton nos dice que la magnitud de la fuerza gravita-
cional entre dos masas es proporcional a cada masa e inversamente proporcional al cuadrado
de su separacion, en la figura 2.3 se muestra graficamente y matematicamente queda:

mmy
en donde r = [(z — )2 + (y — y/)2 + (z — 2)%]2 en coordenadas cartesianas y 7 es la

constante gravitacional de Newton. Si consideramos a my como la masa de una particula de
muestra con magnitud unitaria, entonces dividiendo la fuerza entre mgy nos da la atraccion
gravitacional producida por m en la posicién de my:

g(P) = —y—7 [6]. (2.5)
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CAPITULO 2.2.2. CAMPO GRAVITACIONAL

Meoxy'z)

2

* Plxyz)

Figura 2.3: Las masas m y my experimentan atraccion gravitacional mutua proporcional
a m, mo y r~2.El vector unitario # tiene por convencién ir de la fuente hacia el punto de
observacién que en este caso es mg. Imagen modificada de [6].

En la Ecuacion 2.5 7 es un vector unitario dirigido de la masa m al punto de observacion
P, que en coordenadas cartesianas es:

F= @)t )+ (= — ) 6. (2.6)

El signo menos en al ecuacién 2.6 es debido a a la convencién de la direcciéon del vector
unitario 7. Mientras que g de la ecuacion 2.3 es aceleracion debido a que la fuerza gravitatoria
se dividié entre la masa [6].

La atraccién gravitatoria descrita por g (Ecuacién 2.3) es irrotacional porque:

V xg=0l6]. (2.7)

Entonces, por el Teorema de Helmholtz y usando la ecuaciéon 2.1, la aceleracion gravita-
cional es un campo conservativo y puede ser representado como el gradiente de un potencial
escalar,

g(P) =VU(P), (2.8)
donde
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CAPITULO 2. F. Teéricos

U(P) =~— [6]. (2.9)

r

La funcién U es conocida como “potencial gravitacional.® “potencial Newtonianoz la ace-
leracién gravitacional (g) es un campo potencial [6].

2.2.2. Potencial gravitacional de una distribuciéon de masas

El potencial gravitacional obedece el principio de superposiciéon que nos dice que el po-
tencial gravitacional de un conjunto de masas es la suma del potencial de las masas indivi-
dualmente. Asi, la fuerza neta de una particula de prueba es el vector suma de las fuerzas
ocasionadas por todas las masas del espacio. El principio de superposicion puede ser apli-
cado para encontrar la atraccion gravitatoria en el limite de una distribucién continua de
materia. Una distribucion continua de masa m es una coleccién de muchas masas pequenas
dm = p(x,y, z)dv en donde p(x,y, z) es la distribucién de densidad. Aplicando el principio
de superposicién tenemos:

U(P) :V/Vd_m :’y/vp<Q>dv, (2.10)

r r

en donde la integral es sobre V, que es el volumen ocupado por masa. P es el punto de
observacion, QQ es el punto de integracion y r es la distancia entre P y Q. La densidad p tiene
unidades de %% [6].

Primero hay que considerar el punto P que estara localizado fuera de la distribucién de
masa. Es posible mover las derivadas respecto x,y y z dentro de la integral quedando:

8(P) = VU(P) = = [ p(Q) v ] .11

v

De igual manera se puede hacer la segunda derivada:

U _ /V{_ﬁjLM} dvl6]. (2.12)

r3 7o

Repitiendo para las componentes y y z y anadiendo los 3 resultados:

PU U U
V2U(P) = 7z T e + 55 =010 (2.13)

Si P esta dentro de la masa o fuera, U(P) y g(P) existen y son continuas. La ecuacion
de Poisson (V2U(P) = —4xvyp(P)) describe el potencial en todos los puntos, incluso dentro
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de la distribucién de masa. La ecuacion de Laplace es un caso especial de la de Poisson y es
valida para regiones sin masa en el espacio [6].

2.2.3. Ecuaciones armodnicas

Entonces, un campo conservativo F tiene un potencial escalar ¢ dado por: F = V.
Ademas, si F = V¢, entonces F es un campo conservativo y se dice que es un campo potencial.
Otra propiedad de los campos conservativos es que el potencial ¢ bajo ciertas condiciones
satisface una ecuacion diferencial de segundo orden llamada Ecuacién de Laplace:

V2 =0 [6]. (2.14)

Los campos potenciales la satisfacen en puntos no ocupados por superficies de F. Para
que un campo satisfaga la ecuacion de Laplace, el potencial de este debe comportarse de
forma lineal dentro de su superficie, dado que si derivamos una vez el potencial obtendremos
como resultado una constante, y si volvemos a aplicar una derivada, el resultado seria cero.
Esto indica que no existen los maximos ni minimos dentro de esa superficie, lo cuél indicaria
en términos fisicos que no se estarfa aplicando una fuerza en la superficie [6].

Seccién 2.3.

Modelos Gravimétricos

Las ecuaciones 2.10 y 2.11 nos dan el potencial gravitacional U y la atraccion gravitacional
g en el punto P debido a un volumen de masa con densidad p [6].

Los gravimetros que son los instrumentos que miden la gravedad miden la componen-
te vertical de esta en coordenadas cartesianas, como por ejemplo lo muestra la figura 2.4,
quedando matematicamente de la siguiente manera:

ou A z—2 I
9(2,y,2) = -~ :—7///P($,y72)—< 3 )dl“dydz [6]. (2.15)
Z Z/ y/ 1'/ r
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P(xyz)
\ "

r M

T
y
dv
p(x'y,z')
Z

Figura 2.4: Cuerpo tridimensional con densidad p(z’,%/, 2’) y con forma arbitraria observado
desde el punto P(x,y,z). Modificada de [6].

En la Ecuacién 2.15 la r es:

r=V@ =)+ —y)?+(z- )6 (2.16)

Es importante recalcar que la Ecuacion 2.15 tiene la forma general de:

g(.ﬁlﬁ, Y, Z) = _P)// / / p(l’/, y/7 Z/)\If<.1' - 'CEI? Yy — y/7 Z = z/)da:'dy’dz', (217>
z/ y/ z/

de la cual, ¥ es conocida como funcién de Green y es:

z
22 + 12 4 22)3/2

U(z,y,z) = —7( [6]. (2.18)

En este caso la funcién de Green es la atraccién gravitatoria en (x,y,z) debido a un punto
de masa localizado en (x',y’,z") [6].

Hay un problema y es que en la naturaleza los cuerpos geoldgicos no son manejables
para calcular la integral de 2.17, es necesario aproximarlas con formas simples y faciles de
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manejar. Esencialmente se debe subdividir la fuente hipotética en N partes simples para que
la Ecuacion 2.17 quede algo como:

N
9m = an\llmm (2.19)
n=1

en donde g, es la componente vertical de la atraccién gravitacional del emésimo punto
de observacion, p,, es la densidad de la parte n y por ultimo ,,, es la atraccién gravitacional
en el punto m debido a la parte n con densidad unitaria [6].

2.3.1. Prisma gravimétrico

Un conjunto de prismas rectangulares nos da una manera de aproximar un volumen de
masa (figura 2.6). Si es lo suficientemente pequeno podemos considerar que cada prisma tiene
densidad constante. Entonces la atraccién gravitacional en cada punto puede ser aproximada
por la suma de los efectos de cada prisma como describe la ecuacién 2.19 [6].

P(x,y,z)
[ ]

J T x

Figura 2.5: Aproximacién de un volumen de masa con prismas rectangulares. Modificada de

6].
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Podemos encontrar el efecto causado por un tinico prisma con la ecuacién 2.17 usando los
limites del prisma. Si tomamos como ejemplo un prisma con densidad uniforme p con limites
1 <x<xo,y1 <Y<y y 2z <z< 2z tiene una atraccién en el origen definida por:

22 Y2 T2 Z/
- da'dy'dz' [6). 2.20
o= [ [ grmrpmienssd o

Si movemos el punto de observacién al origen la integral se simplifica [6].

Seccién 2.4.

Programacion en paralelo

2.4.1. ;Por qué programacion en paralelo?

Desde 1968 al 2002 el avance en la creacién de microprocesadores avanzé rapidamente.
Los programadores o creadores de software sélo tenian que esperar a que mejoraran los
preocesadores para que pudieran crear programas mas complejos o que estos pudieran ser
ejecutados en menor tiempo. Pero a partir del 2002 la innovacién y el mejoramiento en
los procesadores disminuy6 rapidamente, entonces se empezd a considerar la idea de meter
mas de un procesador por maquina para compensar el atraso de mejoramiento. Asi nacié la
programacion en paralelo [9].

La mayoria de programas son escritos de manera seriada y asi no pueden aprovechar los
beneficios de una computadora con multiprocesadores (arquitectura de computadoras). Se
puede correr muchas veces un programa seriado en una computadora con multiprocesadores
pero no sera de gran ayuda. Para poner una analogia, cuando jugamos un videojuego nos gusta
que cada vez sea méas rapido y con mejores graficos. Para lograr esto es necesario reescribir el
cbdigo seriado para que sean paralelos y asi tengan acceso a los diferentes procesadores que
tiene la computadora o escribir un cédigo que paralelice los cédigos ya hechos [9)].

Le llamaremos “nucleos” a los procesadores de una computadora. Si escribimos un progra-
ma para realizar la suma de varios nimeros, por ejemplo 100, el programa tiene que recorrer
uno a uno esos numeros y sumarlos con lo que lleva acumulado. Pero si el programa se pa-
ralelizara en una computadora con 24 ntcleos, se puede poner a cada nucleo a realizar la
suma de % numeros. Al final el nicleo maestro recopila las sumas realizadas por los demas
nicleos y los suma. Esto puede ser méas eficiente si hacemos que el primer nticleo sume su
resultado con el nucleo 2, el 3 con el 4 y asi sucesivamente. Quiza no se vea un gran cambio
en el tiempo de computo con pocos nimeros pero si queremos sumar un milléon de nimeros
por ejemplo, hay una gran diferencia en el tiempo de computo del programa sin paralelizar

al paralelizado [9].

La idea basica para escribir programas en paralelo es dividir el trabajo a realizar y repar-
tirlo entre todos los niicleos. Hay dos acercamientos: paralelismo de tarea (task-parallelism)
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y paralelismo de datos (data-parallelism). En el paralelismo de tarea se reparten a todos los
nicleos las diferentes tareas que se tiene para la resolucién del problema. Mientras que en el
paralelismo de datos se reparten los datos que se necesitan para resolver el problema con el
fin de que cada nicleo tenga una cantidad similar de operaciones en su parte de los datos [9].

Para ejemplificar el paralelismo de tarea y de datos estd el siguiente ejemplo. Un profesor
tiene 100 alumnos y 4 ayudantes, el profesor realizé6 un examen de 5 preguntas y junto con
sus ayudantes se puso a calificarlos. Hay dos opciones para solucionar este problema; en el
primero cada persona se dedica a calificar una pregunta de los 100 examenes y en el segundo
cada persona califica las 5 preguntas pero califica 20 examenes. Si suponemos que el profesor
y sus ayudantes son los nucleos de una computadora, al calificar una pregunta cada ntcleo se
estan dividiendo las tareas (paralelismo de tarea). Mientras que si se dividen los exdmenes,
se estarfan dividiendo los datos (paralelismo de datos) [9].

2.4.2. GPUy CPU

Las siglas CPU vienen de “Central Processing Unit” que en espanol significa “Unidad de
Procesamiento Central”. Mientras que las siglas GPU vienen de “Graphics Processing Unit”
que quieren decir “Unidad de Procesamiento Grafico”.

El término “host” es usado para referirse al CPU y su memoria, y el término “device” se
usa para hacer referencia al GPU y su memoria. Una subrutina que se ejecuta en el device
pero es llamada por el host se le conoce como kernel. El host puede entrar a la memoria del
device, pero el device no puede entrar a la maemoria del host [13].

Se puede escribir cédigo en paralelo que utilice tanto el CPU como el GPU. A este
tipo de codigo se le conoce como “hibrido”. Un problema que tiene el codigo hibrido es la
sincronizacién entre el host y el device. El cdédigo no se puede ejecutar hasta que el host
termine de mandar los datos al device y debe acabar antes de que el device regrese los datos
al host [13].

Hablando un poco més acerca del GPU que tambén es conocido como “tarjeta grafica”.
La componente computacional béasica del GPU es el procesador de hilos también conocido
como “nucleo”. Los nicleos estan agrupados en multiprocesadores, los cuales contienen una
cantidad de recursos (como la memoria) limitada que es usada por los hilos (figura 2.6) [13].

El andlogo de multiprocesador en programacion se le conoce como bloque de hilos. Los
bloques de hilos son agrupaciones de estos mismos asignados a un multiprocesador. Una vez
asignados a un multiprocesador no lo cambian. Pueden existir varios bloques de hilos en el
mismo multiprocesador, pero este nimero se ve limitado por la cantidad de recursos con la
que cuente el multiprocesador asi como los recursos requeriodos para cada bloque de hilos
[13].
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Figura 2.6: Estructura del “Device”. Modificada de [13].

Péagina 16 de 80



CAPITULO 3

Modelado Directo

Secci6én 3.1.

Procesamiento de datos gravimétricos

Al medir datos gravimétricos obtenemos una variacion de densidad de la corteza o manto
superior. Pero muchas veces el objetivo de estudio es un elemento geoldgico de la corte-
za v la anomalia de este tnico elemento deberia ser idealmente aislada de la del entorno
geoldgico circundante. Para esto se realizan varias correcciones a los datos que se presentan
a continuacion:

3.1.1. Correcciones gravimétricas

A los datos de gravedad se les tienen que aplicar una serie de correcciones para quitar los
efectos no geoldgicos que podrian estar involucrados.

Correcciéon por gravedad normal

La fuerza de gravedad varfa de punto en punto a lo largo de la tierra (campo gravitatorio).
Esto crea superficies equipotenciales irregulares que rodean todo el planeta. De toda esta
infinidad de superficies equipotenciales, hay una que es de particular interés y es llamada “El
geoide”. El geoide es la superficie equipotencial que toma como referencia el nivel del mar
sin tomar en cuenta las corrientes marinas, la marea o el clima.

Si imaginamos que el planeta esta cubierto en su totalidad por agua. La forma de esta
superficie equipotencial tiene bultos cuando hay un exceso de masa o de densidad “sumergida”
debajo del agua. Y tiene depresiones o valles en donde tiene un déficit de masa o densidad.
Al ser el geoide una superficie equipotencial, la fuerza gravitacional en cada punto del geoide
es perpendicular a este e igual en magnitud.

Por estas variaciones de densidad en el geoide, se decidio crear otra superfecie de referencia
mas suave y simple. Esta superficie tiene forma de elipsoide y se conoce como “elipsoide de
referencia”. La cualidad de este elipsoide es que es de densidad invariante.
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1+ 0,00193185138639sen?\
\/1 — 0,00669437999013sen?\

gn(N) = 978032,67714 [mgal] [21]. (3.1)

Esta correcion tiene en cuenta la fuerza de gravedad sobre el elipsoide de referencia y la
rotacion de la tierra.

Correccion por aire libre

La correccion por aire libre se podria considerar como un complemento de la correccion de
gravedad normal. Porque muchas veces se mide la gravedad por encima o por debajo del nivel
del mar. Entonces esta correccion lo que hace es ajustar la gravedad medida dependiendo de
un factor con el que la gravedad normal no cuenta y es la elevacién ya sea sobre o por debajo
del geoide:

Car, = —0,3086h[mgal] [21]. (3.2)

En donde h es la altura del punto de medicion.

Gobs = Lectura — Cp — Cy[mgal] [21]. (3.3)

En donde C'p es la correccion por deriva y C) es la correccién por marea. Ambas correc-
ciones se describiran méas adelante.

Correccién por marea

Las mareas terrestres son causadas por la atraccién gravitacional del sol y la luna y tienen
la amplitud suficiente para ser detectadas por los gravimetros. Este efecto depende de la
latitud y del tiempo, teniendo su pico méximo en latitudes bajas y tiene un periodo de 12[h].
El efecto de la marea no excede los 0.3 [mGal]. Existen férmulas para calcular la marea en
cualquier momento del tiempo y en cualquier latitud.

En el caso de esta tesis. se uso el software gratuito llamado “Tsoft” para calcular la
correccién por marea. Este software utiliza las posiciones astronémicas del sol y la luna, asi
como las propiedades elasticas de la Tierra y las coordenadas del punto de estudio, pero
nosotros unicamente tenemos que darle las coordenadas del punto, el resto lo calcula el
programa.

Correccién por deriva

Se hace a causa de la deriva del instrumento, con el paso del tiempo cambia el valor de
referencia del instrumento.
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(gLBf - gLBi)

C p—
Pty — tm)

(t, — tpi)[mgal] [21]. (3.4)

En donde Cp es la correccién por deriva en la estacion, gr,, es la lectura corregida por
marea en la base inicial, gr,,, es la lectura corregida por marea en la base final, {5y es la hora
al tomar la lectura en la base final, ¢5; es la hora al tomar la lectura en la base inicial y ¢, es
la hora al tomar la lectura en la estacion.

Correccion atmosférica

Esta correccion remueve el efecto generado por la atraccion gravitacional de la masa de aire
sobre la estacién. Se calcula de la siguiente manera:

Coatm = —0,874 +9,92107°h — 3,56210" h*[mgal] [21]. (3.5)

Donde h es la elevacién de la estacion.
Correccién por latitud

Es necesario conocer el cambio de latitud que existe en la direccion norte-sur dado que la
tierra es chata en sus polos, entonces estos al estar mas cerca del niicleo o centro de gravedad,
la atraccion gravitatoria sera mayor en los polos que en el Ecuador por ejemplo. Para esta
correccion se usa la siguiente formula:

Clat = 0,811sen(2Xp)Ay[mgal] [21]. (3.6)
Correccién de Bouguer Simple

Esta correccién toma en cuenta la densidad que existe entre el nivel del mar y el punto de
observacion. La correccién de Bouguer llena el espacio que hay entre el nivel del mar y el
punto de observacién con un estrato infinito de densidad constante (2670[kg/m?][21]). La
densidad que se usa para llenarlo es una densidad tipica de la corteza terrestre.

Cp = 2rGph[mgal] = 0,1119]mgal] [21]. (3.7)

Donde h es la elevacién en msnm, p la densidad en [g/cm?] y G es la constante de
gravitacién universal.

Con esta correcion, la anomalia de Bouguer simple queda:

ABS = Gobs — Gn — C(AL - Catm - Olat [21] (38)
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Correccién de Terreno

La anomalia de Bouguer simple no toma en cuenta los efectos topograficos locales. Los efectos
de la topografia dependen de la proximidad al punto de observacion y al cambio de elevacion.
Los efectos que generan los cambios pequenos y cercanos en la topografia pueden ser igual
de importantes que los efectos que genera una cadena montanosa alejada a varios kilémetros
del punto de obsevacién.

Tanto la ausencia de masa en un valle o la masa adicional de una montana desminuiran
la gravedad en el punto de observacion. La correcciéon de terreno es compleja porque la
topografia nunca sera la misma a lo largo del planeta. Pero una buena aproximacion es
calcular la gravedad que genera un anillo:

Cr = Ganito = AOGP[R. — R; + (R? + 22)Y? — (R? + 2%V [21]. (3.9)

Donde A© = 27 que es el efecto del anillo completo, R, y R; son los radios externo e
interno del anillo respectivamente y z es el grosor del anillo. El efecto de la topografia sera

muy pequeno si RE;RZ' > 6z con z en metros.

Anomalia de Bouguer Completa

La anomalia de Bouguer completa se calcula como la anomalia de Bouguer simple pero
incorporando la correcciéon de terreno:

ABS = Yobs — Gn — Car — Catm — Clas + Cr [21] (310)

Seccién 3.2.

Modelo

Un modelo es una representacion simplificada y estructurada de un objeto, sistema,
fendémeno o proceso en la realidad. Esta disenado para ayudar a comprender, predecir, expli-
car o simular el comportamiento, funcionamiento o interacciones que se tienen en la realidad.
Los modelos pueden ser conceptualizados en varias formas, desde simples esquemas mentales
hasta representaciones matemadticas, fisicas o computacionales altamente detalladas [15].

Al realizar un modelo se busca capturar las caracteristicas esenciales y relevantes de la
realidad, mientras se descarta o simplifica aspectos menos importantes o complicados. Esta
simplificacion es muy importante para hacer que el objeto de estudio sea mas manejable y
comprensible, permitiendo a las personas resolver problemas précticos y especificos [15].
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Los modelos pueden clasificarse en diferentes categorias segiin su naturaleza y propodsito.
Por ejemplo, los modelos fisicos son representaciones tangibles de objetos o sistemas, como
maquetas a escala de edificios o simuladores de vuelo. Los modelos matematicos emplean
ecuaciones, férmulas y algoritmos para describir relaciones cuantitativas entre variables y
predecir resultados. Los modelos conceptuales se basan en ideas, teorias o marcos conceptuales
para explicar fenémenos abstractos o procesos complejos [15].

Ademas, los modelos pueden ser estaticos o dindmicos. Los modelos estaticos representan
una situacién o estado particular en un momento dado, mientras que los modelos dinamicos
capturan la evolucion o el cambio a lo largo del tiempo [15].

Algo a resaltar es que al ser una simplificacién de la realidad, los modelos son limitados
y cuentan con suposiciones para facilitar el entendimiento de este mismo. Un buen ejemplo
de esto son los mapas mundiales, hay diferentes tipos de mapas mundiales y en cada uno
las proporciones y tamanos de los paises puede variar. Esto es asi porque cada mapa esta
disenado para abarcar y resolver problemas diferentes [15].

Seccién 3.3.

Modelado de cuerpos sintéticos

3.3.1. Ensamble de prismas

En el capitulo 2 se menciona que con ayuda de figuras mas simples se puede aproximar
un cuerpo complejo como lo es un cuerpo de roca en el subsuelo. De esta manera se puede
trabajar con ese cuerpo y sus caracteristicas de manera més facil.

En esta tesis, con ayuda del cédigo proporcionado por Blakely en su libro [6] llamado
“gbox” se usara para calcular la respuesta gravimétrica que tendria un cubo sintetico con un
contraste de densidad de 500 [km/m?] y estd subdividido en 1728 cubos, 12 en el eje z, 12
en el eje y v 12 en el eje z. La cantidad de cubos se eligié para poner a prueba en parte la
capacidad del algoritmo. Este cuerpo esté a una profundidad de 0.4 [km]

Péagina 21 de 80



CAPITULO 3. Modelado Directo
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Figura 3.1: Cuerpo sintético 1.

En la Figura 3.1 se muestra un modelo sintético de un cuerpo de roca con contraste de
densidad de 500 [km/m?] compuesto por 1728 cubos. Y su anomalia gravimétrica calculada
mediante la gbox quedo de la siguiente manera:

Figura 3.2: Anomalia gravitacional del cuerpo sintético 1.

En donde el eje x y el eje y conforman el plano de puntos de observacion, mientras que
el eje z tiene la gravedad calculada en cada punto de observacion.

También se cred otro modelo con mayor niimero de cubos para posteriormente comprobar
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qué tanto se tardaria un programa de algoritmos genéticos sin paralelizar entre mayor niimero
de cubos se use (Capitulo 4). Este segundo modelo se subdividi6 en més cubos: 24 en el eje
x, 24 en el eje y y 24 en el eje z dando un total de 13,824 cubos con un contraste de densidad
de 500 [km/m?]. Este cuerpo estd a una profundidad igualmente de 0.4 [km]

CONTRASTE_DENSI

Figura 3.3: Cuerpo sintético 2.

15 4

Figura 3.4: Anomalia gravitacional del cuerpo sintético 2.

En donde de igual manera el eje x y el eje y conforman el plano de puntos de observacién
y el eje z es la gravedad calculada en cada punto de observacion.
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3.3.2. Operadores de realce de bordes

Las anomalias gravimétricas nos pueden mostrar las diferencias en densidad del medio
generadas por cuerpos de densidades distintas. Es imposible saber las dimensiones de dichos
cuerpos sin excavar. Los operadores de realce de bordes ofrecen una aproximacion de las
dimensiones del cuerpo (sin contar el espesor) que genera dichas anomalias.

3.3.2.1. Derivadas direccionales

Las derivadas direccionales son los operadores de realce de bordes mas usados y son la
base de algunos otros operadores. Las derivadas direccionales pueden ser calculadas en el
dominio del niimero de onda. Las derivadas horizontales estdn definidas por:

F| 20| — i,y Fe (3.11)
[d"¢] o\
F d_y" = (iky)"Flo]. (3.12)

Estas ecuaciones nos dicen que la transformada de Fourier de la derivada a la enésima
potencia del potencial respecto a x o y es igual a la multiplicacién del niimero imaginario
i por el nimero de onda k en x o y, elevado a la enésima potencia y multiplicado por la
tansformada de Fourier del potencial. Y la derivada vertical esta descrita por:

F |G = e+ K2F o) = ke (313)

Las derivadas horizontales nos dan los bordes del cuerpo que genera la anomalia y la
derivada vertical ayuda a la caracterizacién de cuerpos en profundidad.

3.3.2.2. Gradiente horizontal

El gradiente horizontal tiene sus maximos valores en las orillas de las fuentes de gravedad.
El GH o amplitud de gradiente horizontal usa las derivadas horizontales y se describe por:

_|de.? dg.?
GH === + i (3.14)

Donde @, es la componente vertical de la gravedad en este caso.
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Gradiente Horizontal HGA E x107

9000
8000
7000
6000

=

4000

3000

2000

1000

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7OOO BOOO 9000
X [m]

Figura 3.5: Gradiente Horizontal de la anomalia gravimétrica del cuerpo sintético 1.
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Figura 3.6: Gradiente Horizontal de la anomalia gravimétrica del cuerpo sintético 2.

En las Figuras 3.5 y 3.6 se puede ver una buena aproximacion a los bordes de los cuerpos
sintéticos. Aunque puede haber un error en la forma para fuentes pequenas como se ve en
especial en la Figura 3.5 que se asemeja mas a una circunferencia que a un cuadrado.
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3.3.2.3. Senal analitica

La senal analitica usa componentes del tensor de gradiente gravimétrico que se construye
de la siguiente manera:

(0% 9¢x  0da]
ox dy 0z

dpy, O )
r= % S S| (o (3.15)

0¢, 09, 0O¢z
oz oy 0z

En un principio, la senal analitica fue pensada para trabajar con anomalias magnéticas,
pero después se observo que también funcionaba con datos gravimétricos.

|SA| = /T3, + T2, + T3, (3.16)
SA, = /T3 +T% + T4, (3.17)
SA, = /T3, + T3, + T [14]. (3.18)
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Figura 3.7: Senal analitica en direccién x, y y z de la anomalia gravimétrica del cuerpo

sintético 1.
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Figura 3.8: Senal analitica en direccién x, y y z de la anomalia gravimétrica del cuerpo
sintético 2.

Las Figuras 3.7 y 3.8 muestran la senal analitica de los cuerpos sintéticos en las tres
direcciones. De las cuales la x muestra los bordes a lo largo del eje y, la y muestra los bordes
a lo largo del eje x y la z muestra el cuerpo en general.

3.3.2.4. Detector de bordes (edge detector)

El detector de Bordes es la razén de cambio de las senales analiticas SA, y SA, y se
calcula andlogamente al gradiente horizontal:

0SA,2  9SA,°
DB === + = (3.19)
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Figura 3.9: Detector de bordes de la anomalia gravimétrica del cuerpo sintético 1.
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Figura 3.10: Detector de bordes de la anomalia gravimétrica del cuerpo sintético 2.

Como podemos ver en las Figuras 3.9 y 3.10, este operador de realce de bordes esta
detectando los bordes de ambos cuerpos sintéticos. Con lo cual, si no se supiera la forma de
dicho cuerpo, se podria hacer una aproximacién a su forma real.

En general podemos concluir que los operadores de realce de bordes funcionan al menos
con datos sintéticos. En este caso estan detectando los bordes de ambas anomalias y la
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deconvolucién de Euler se aproximé muy bien a la profundidad designada a los cuerpos
sintéticos.
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CAPITULO 4

Modelado Inverso

Seccion 4.1.

Modelado gravimétrico inverso

El objetivo de la geofisica es determinar las propiedades del interior de la tierra depen-
diendo de la fuente que se use. El problema es el siguiente: ; Cémo podemos determinar las
propiedades del subsuelo y las rocas a partir de los datos observados? [19].

La respuesta es el problema inverso. Determinar las propiedades de la tierra u obtener
un modelo a partir de los datos observados que han sido afectados por las variaciones de las
propiedades del material de la tierra [19].

Lamentablemente la tierra es compleja y es esta complejidad o heterogeneidad lo que le
interesa a la geofisica. Para modelos complejos las funciones matematicas son imposibles de
obtener, asi que se necesita usar soluciones numéricas o una combinacién entre soluciones
numéricas y soluciones analiticas [19].

4.1.1. Problema lineal inverso

4.1.1.1. Formulacion de problemas inversos

Para empezar con el problema inverso se necesita una descripciéon de los datos. Normal-
mente los datos en los problemas inversos son una tabla de valores numéricos. Entonces se
pueden acomodar en vectores para tener una representacién. Si N mediciones son hechas
en un experimento en particular, se podria considerar estos niimeros como elementos de un
vector d de tamano N. De manera similar los parametros del modelo se pueden representar
como los elementos de un vector m cuyo tamafo es M [20].

Datos : d = [dy, dy, d3, --->dN]T>

Parametros : m = [my, ma, ms, ..., my]" [20].
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En donde T indica la transpuesta del vector [20].

El principio de un problema inverso es que los parametros del modelo y los datos estan
relacionados de alguna manera. Esta relacion se conoce como “el modelo”. Usualmente el
modelo se expresa mediante una o mas ecuaciones que describen como los parametros del
modelo generan tedricamente los datos [20].

Si por ejemplo se quisiera determinar la densidad de un objeto usando las medidas de
masa y volimen, habrian dos datos (la masa d; y el volumen ds) y un pardmetro desconocido
(densidad m;y). El modelo seria que la multiplicaciéon de de la densidad con el volumen es
igual a la masa: dom; = d; [20].

En una situacion mas realista, los datos y los pardametros estan relacionados de formas mas
complejas. Los datos y los parametros pueden estar relacionados por mas de una ecuacién
por ejemplo:

fi(d,m) =0,

f2(dam) - 07

f3(dam) = 07 (41)
fu(d,m) = 0 [20]

En donde L es el nimero de ecuaciones. Estas ecuaciones pueden escribirse de igual manera
en forma vectorial: f(d, m) = 0. Esta forma de representarlas resume cémo se relacionan los
datos y los parametros. El propdsito de la teoria de inversion es resolver o “invertir” estas
ecuaciones para obtener los parametros del modelo [20].

4.1.1.2. El problema lineal inverso

Es el problema inverso mas conocido y entendido. Es todo aquel problema que puede
expresarse de manera lineal como: Gm = d. Esta ecuacion es el fundamento del estudio de
la teoria de inversion discreta. Muchos problemas que se tocan en las ciencias fisicas involu-
cran esta ecuacion. Otros, atin involucrando ecuaciones més complicadas pueden solucionarse
mediante una aproximacion lineal [20].

La matriz G es conocida como kernel de datos o matriz de sensitividades. La teoria de
inversion cae en dos extremos, con los datos discretos pero funciones de modelacién continuas:

s Teoria de inversion discreta:

M
j=1
s Teoria de inversion continua:
d; = /Gi(x)m(:v)d:v [20]. (4.3)
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» Teoria de inversién integral:

d(y) = /G(y,x)m(m)dw [20]. (4.4)

La teoria de inversién necesita que los datos d estén en su forma discreta para funcionar.
La teoria continua y la teorfa integral se pueden discretizar a una sumatoria [20].

Seccién 4.2.

Algoritmos genéticos

Charles Darwin explico la teoria de la evolucion en “El origen de las especies”. En donde
dice que después de muchas generaciones los organismos evolucionan basados en el principio
de la seleccién natural “supervivencia del mas apto”. Esto funciona bien en la naturaleza,
entonces deberia existir un método basado en la seleccién natural capaz de resolver problemas
de optimizacién [25].

En la naturaleza los individuos en una poblacién compiten entre si por recursos como co-
mida, agua, refugio, etc. También compiten entre si por parejas reproductivas para mantener
la especie. Debido a esto los individuos menos aptos tienen menos posibilidad de sobrevivir
y reproducirse. Es por eso que los individuos mejor adaptados suelen tener més descenden-
cia y esta descendencia suele ser mejor en todos los aspectos que sus progenitores. Después
de algunas generaciones las especies evolucionan espontaneamente para adaptarse cada vez
mejor a su entorno [25].

En 1975, Holland desarrollé esta idea en su libro “Adaptation in natural and artificial
systems”, describié céomo aplicar los principios de la evolucion natural para aplicarlos a
problemas de optimizacion y creé el primer algoritmo genético. Su teoria se desarrollé mas alla
y ahora es una poderosa herramienta para resolver problemas de biisqueda y de optimizaciéon
[25].

4.2.1. Contexto biolégico

La ciencia que lidia con observar las diferencias y similitudes entre especies se llama
Genética [25].

4.2.1.1. La célula

Cada ser vivo del planeta estd formado por celulas. Estas células son como fabricas com-
plejas que realizan tareas especificas. En el centro de la célula esta el ntcleo el cual contiene
la informacion genética de la célula [25].
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4.2.1.2. Cromosomas

Toda la informacion genética esta almacenada en los cromosomas. Cada cromosoma esta
construido por dcido desoxirribonucleico (ADN). Estos cromosomas estan divididos en partes
llamadas genes. Los genes codifican las propiedades de las especies asi como las caracteristicas
de un individuo. Las diferentes propiedades de un gen son llamadas alelos y un gen puede
tomar diferentes alelos. Por ejemplo, existe un gen para los ojos de color y todos sus posibles
alelos son negro, café, azul y verde. El conjunto de todos los alelos posibles presentes en una
poblacion particular forma un conjunto genético. Este conjunto genético puede determinar
todas las diferentes variaciones posibles para las futuras generaciones. El tamano de este
conjunto ayuda a determinar la diversidad de los individuos en la poblacién. El conjunto de
todos los genes de una especie en especifico se le llama genoma. Cada gen tiene una posicion
Unica en el genoma llamada locus. La mayoria de los organismos vivos almacenan su genoma
en varios cromosomas pero en los algoritmos genéticos todos los genes son almacenados
en el mismo cromosoma. Entonces en los algoritmos genéticos cromosomas y genomas son
sinénimos [25].

Célula

Cromosoma

Nicleo

Figura 4.1: Estructura de una célula.
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En la Figura 4.1 podemos observar de manera grafica que los cromosomas estan en el
nucleo de la célula y estos contienen a los genes.

4.2.1.3. Genética

Para un individuo en concreto, toda la combinaciéon de genes es llamda genotipo. Mientras
que el fenotipo describe es aspecto fisico del individuo. En formas de vida més complejas los
cromosomas contienen dos pares de conjuntos de genes. A esto se le conoce como diploide. En
caso de conflicto entre el mismo par de genes el dominante determinara el fenotipo mientras
que el otro que es llamado recesivo seguira presente y puede ser heredado a las siguientes
generaciones. Los diploides generan una mayor diversidad de alelos pero en el caso de los
algoritmos genéticos se usan los haploides que son cromosomas que contienen un solo conjunto
de genes [25].

4.2.1.4. Reproduccion

Existen dos tipos de reproduccién en las especies que son la mitosis y la meiosis [25].

En la mitosis la misma informacion genética es copiada a la descendencia. No hay inter-
cambio de informacion. Este tipo de reproduccién es normal para el crecimiento de estructuras
multicelulares como los érganos [25].

Por otra parte la meiosis estd basada en la reproduccién sexual. En la meiosis si hay
intercambio de informacién por parte de los padres para crear descendencia [25].

4.2.1.5. Seleccion natural

El origen de las especies esta basado en la preservacion de las variaciones mas favorables
y el rechazo de las variaciones menos favoables. Las variaciones se refieren a las diferencias
mostradas por el individuo de una especie y por la descendencia de los mismos padres. Son
méas los individuos que nacen que los que pueden sobrevivir. Los individuos con mejores
ventajas tienen mas probabilidad de sobrevivir (la supervivencia del mas apto) [25].

4.2.2. ;Qué son los algoritmos genéticos?

Los algortimos genéticos fueron propuestos por John Holland en 1975 en su libro llamado
“Adaptation in natural and artificial systems”. Holland propuso los algoritmos genéticos
como un métido de inversién heuristico basado en “la supervivencia del més apto” [25].

Los métodos de inversién heuristicos corresponden a algoritmos de optimizacion no-
lineales que emplean estrategias de bisqueda estocastica.
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4.2.3. Espacio de bisqueda

Usualmente se busca la mejor solucién en un conjunto especifico de soluciones. El espacio
de todas las soluciones posibles, incluso la deseada es llamado espacio de busqueda. Cada
punto en este espacio representa una posible solucién. Por consiguiente, cada posible solucion
puede ser marcada por su valor de adaptabilidad dependiendo de la definicion del problema.
El problema al que se enfrentan los algoritmos genéticos y todos los métodos de optimizacion
es que en este espacio de busqueda existen minimos locales que son posibles soluciones pero
no la mejor solucién.

4.2.4. Un algoritmo genético simple

Un algoritmo es una serie de pasos para resolver un problema. Un algoritmo genético es
un método de resolucién de problemas que usa la genética como su modelo para resolver
problemas. Es una técnica de bisqueda para encontrar soluciones aproximadas de problemas
de optimizacién y de bisqueda [25].

En un problema de optimizacién uno conoce la forma de todas las posibles soluciones
correspondientes a una pregunta en especifico. El conjunto de estas soluciones que cumplen
con la forma constituyen el espacio de busqueda. El problema consiste en encontrar la solucion
que mejor se ajusta de todas las posibles soluciones. Si es posible enumerar todas las soluciones
el problema no es muy complicado, pero la dificultad aumenta cuando el espacio de biisqueda
es grande, la enumeracion no es factible porque simplemente tomaria mucho tiempo. En este
caso es necesario usar una técnica para encontrar la solucion 6ptima. Los algoritmos genéticos
proveen uno de esos métodos [25].

Los algoritmos genéticos manejan una poblacién de posibles soluciones. Cada solucién
se representa mediante un cromosoma que es solo una representacion abstracta. Codificar
las posibles soluciones en un cromosoma es la primer parte. Un conjunto de operadores de
reproduccién también debe ser determinado. Los operadores de reproduccién son aplicados
directamente en los cromosomas y son usados para realizar mutaciones y recombinaciones en
las soluciones del problema [25].

La seleccion debe ser capaz de comparar cada individuo en la poblacién. La seleccion
se realiza usando una funciéon de adaptabilidad. Cada cromosoma tiene un valor asociado
correspondiente a su adaptabilidad que su solucion representa. La adaptabilidad deberia
corresponder a la evolucién de qué tan buena es la solucion de un candidato. La solucion
optima es aquella que maximiza o minimiza la funcién de adaptabilidad. Los algoritmos
genéticos lidian con el problema que maximiza la funcién de adaptabilidad [25].

Una vez la reproduccion y la funcién de adaptabilidad han sido definidos un algoritmo
genético evoluciona acorde a la misma estructura basica. Empieza por generar una poblacion
inicial de cromosomas. Esta primera poblacién debe ofrecer una amplia diversidad de material
genético. El conjunto de genes debe ser tan largo como sea posible para que cada solucién del
espacio de busqueda pueda ser “engendrado”. Normalmente la poblacion inicial es generada
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aleatoriamente [25].

Entonces el algoritmo genético cicla iterativamente haciendo que la poblacién evolucione.
Cada iteracién consiste en los siguientes pasos:

= Seleccién: El primer paso consiste en seleccionar individuos para reproducirlos. Esta
seleccion se lleva a cabo aleatoriamente segiin una probabilidad que a su vez depende de
la adaptabilidad de los individuos a reproducir. Siendo aquellos con mejor adaptabilidad
los que tienen mayor probabilidad de reproducirse [25].

= Reproduccion: En el segundo paso el programa crea nuevos individuos basdndose en los
cromosomas de los padres usando combinacién y mutacién [25].

» Evaluacién: En el paso siguiente la adaptabilidad de los individuos es evaluada [25].

» Reemplazamiento: En este ultimo paso los individuos con menor adaptabilidad son
eliminados y son reemplazados por aquellos con mejor adaptabilidad [25].

El algoritmo se detendra cuando la poblacién converja hacia la solucién ptima [25].

4.2.5. Algoritmos genéticos adaptados para la inversién de datos
gravimétricos

Para adaptar los algoritmos genéticos a la inversién de datos gravimétricos es necesario ex-
plicar como se realizaron los pasos de un algoritmo genético simple. Pero primero es necesario
definir el problema que buscamos resolver: En este caso tenemos una anomalia gravimétrica
y queremos encontrar las dimensiones y densidades del volumen de roca que generaron dicha
anomalia [25].

4.2.5.1. Individuos

Un individuo es una tinica solucién al problema. Los individuos estan compuestos por dos
formas:

» El cromosoma. Que es la informacién genética en crudo (genotipo) con el que el algo-
ritmo genético lidia [25].

» El fenotipo. Que es el cromosoma expresado en forma de modelo [25].

En el caso gravimétrico si usamos la aproximacion del volumen de roca que genero la
anomalia como en la Figura 2.6 los cromosomas serian las densidades (pardmetros de inversién
o vector m) que tiene cada cubo que conforman el volimen de roca y el fenotipo seria el cubo
en si con dicha densidad.
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No hay que olvidar que los cromosomas estan subdivididos en genes y un cromosoma debe
contener informacién acerca de la solucién que representa [25].

4.2.5.2. Genes

Los genes son las instrucciones bésicas para construir un algoritmo genético. Un cromo-
soma es una secuencia de genes. Los genes describen parte de la solucion sin ser la solucion
en si porque al programar son un vector de niimeros en binario de longitud arbitraria. Este
vector es la representacién del cromosoma (pardmetro) en nimeros binarios. La longitud esta
sujeta a la longitud de cromosoma que es la cantidad de ntimeros binarios que son necesarios
para representar el valor de densidad (pardmetro) [25].

4.2.5.3. Adaptabilidad

La adaptabilidad de un individuo en un algoritmo genético es el valor de una funcién
objetivo para su fenotipo. En este caso se usa la Gbox, anteriormente mencionada, para
calcular la anomalia gravimétrica que tendria cada individuo (modelo). Se calcula la distancia
euclidiana entre el modelo directo y cada modelo optimizado. En este caso se calcula la
distancia euclidiana de la siguiente manera:

E =/ (d, - d.)? [25]. (4.5)

En donde d, son los datos de la anomalia observada y d. son los datos de la anomalia
calculada [25].

La adaptabilidad no solo indica qué tan buena es la solucién sino que también indica qué
tan cerca esta el individuo de la soluciéon éptima, por eso también a la distancia euclidiana
le llamaré “error”.

4.2.5.4. Poblaciones

Una poblacién es un conjunto de individuos. La poblaciéon consiste en un nimero de
individuos puestos a prueba, los parametros de fenotipo que definen a los individuos y la
informacion acerca del espacio de bisqueda. Los dos aspectos mas importantes de la poblacion
son:

1. La poblacion incial.

2. El tamano de la poblacion.

El tamano de la poblacién dependera de la complejidad del problema. Mientras que la po-
blacién inicial comunmente es empezada con individuos cuyos cromosomas son aleatorios.
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Pero habra veces en las que se inicializara con individuos cuyas soluciones ya sean conocidas
y sean buenas [25].

Idealmente la poblacion incial debe tener genes muy variados para que sea posible ex-
plorar todo el espacio de busqueda. Todos los posibles alelos deberian estar presentes en la
poblacién inicial. Por esta razén es que se empieza con una poblacién inicial aleatoria. Asi la
adaptabilidad media deberia ser alta y esto ayudaria a los algoritmos genéticos a encontrar
soluciones buenas con mayor velocidad. Pero para hacer esto uno debe asegurarse de que
la variedad genética sea grande. Si hay un déficit de diversidad genética el programa sélo
explorard una pequena parte del espacio de bisqueda sin encontrar el minimo global [25].

En cuanto al tamano de la poblacion hay también algunos problemas. Entre mas variedad
haya es mas facil explorar el espacio de bisqueda. Pero se ha demostrado tras la experimen-
tacion que el tiempo requerido para que el algoritmo genético converja es t = nlogn en donde
n es el tamano de la poblacién. Se dice que la poblacion ha convergido cuando los individuos
se parecen demasiado y la tinica manera de seguir mejorando es mediante la mutacion. El
tamano de la poblacion es 1til para la busqueda de soluciones pero requiere muchos recur-
sos computacionales (memoria y tiempo). Es frecuente ver una poblacién de 100 individuos
pero este tamano puede variar acorde al los recursos computacionales o la complejidad del
problema [25].

4.2.5.5. Codificacién

Para procesos posteriores como la mutacién o la cruza es mas facil trabajar con niimeros
binarios. Este proceso es facil de entender. Imaginemos que queremos codificar la velocidad
de un medio que va desde los 1500[m/s] hasta los 1810[ms/s], con un salto de 10[m/s]. Esto
significa que cada nimero binario a partir del cero es un salto:

Velocidad | Binario
1500 0000
1510 0001
1520 0010 1
1530 0100
1810 11111

Uno de los problemas de la codificacién en binario es que se necesitan muchos bits para

incrementar el valor en una unidad. Por ejemplo en el caso anterior 00111 equivale a 1570 y
para pasar a 1580 en binario es 01000. Para hacer ese salto se debieron alterar 4 bits. Este
problema se resuelve con la codificacion Gray o Gray code. Esta codificacién dice que la
representacion binaria de dos nimeros consecutivos difieren por 1 bit [19]:

"Modificada de [19]
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Entero | Binario | Gray code
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100 2
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111
11 1011 1110
12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001
15 1111 1000

En este algoritmo se busca optimizar el rendimiento, y como la codificaciéon en binario es
tardada se optd por usar la codificacién Gray que al alterar un sélo bit por salto de nimero
en el dominio real es més rapido al momento de codificar y descodificar.

Una vez codificados los individuos se pueden realizar procesos como la cruza y la mutacion.
Una vez realizada la cruza y mutacion se regresan los individuos a nimeros decimales para
realizar la adaptabilidad y continuar con el algoritmo.

4.2.5.6. Reproducciéon

El proceso de reproduccion es el corazéon de los algoritmos genéticos. Es en este proceso
en donde el programa crea nuevos individuos esperando que tengan una mejor adaptabilidad
que los individuos anteriores. El ciclo de reproduccion consta de tres pasos [25]:

1. Selecciéon de padres.

2. Cruzar a los padres para crear nuevos individuos (hijos).

3. Reemplazar antiguos individuos en la poblacién con los nuevos.

Seleccion de padres

Este proceso elige dos padres de la poblacion para la cruza. Después de codificar, el siguiente
paso es decidir cémo se hara la seleccion de padres, en otras palabras, cémo se van a escoger
individuos de la poblacion que se reproduciran y crearan la siguiente generacion de individuos

2Modificada de [19]
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y cuantos individuos van a dejar. El propdsito de este proceso es juntar a los individuos con
mejor adaptabilidad con la esperanza de que su descendencia tenga atin mejor adaptabilidad
[25].

Para este caso los padres se seleccionan de manera aleatoria sin importar su adaptabilidad.
Una vez seleccionados los padres se les da una probabilidad de cruza. Esta probabilidad de
cruza dicta si la pareja de padres creard nuevos individuos o no [25].

Cruza y mutacion

La cruza o recombinacién es un proceso en donde se toman dos padres y se produce de
ellos dos hijos. Después de seleccionar a los padres la poblacién es enriquecida con nuevos
individuos [25].

En este ejercicio se usa la recombinacion o cruza de dos puntos. Esto quiere decir que de
los cromosomas de los padres se toman 2 posiciones aleatorios (o dos genes aleatorios) y se
combinan entre ellos. Por ejemplo, para el hijo 1 del primer punto de cruza a la izquierda
se quedan los genes del padre, del primer punto de cruza al segundo se usan los genes de la
madre y del segundo punto de cruza a la derecha se usan nuevamente los genes del padre.
Para el hijo 2 del inicio al primer punto de cruza se usan los genes de la madre, del primer
punto de cruza al segundo se usan los genes del padre y del segundo punto al final se usan
los genes de la madre otra vez. Hay que recordar que estos puntos de cruza (posiciones) se
eligen de forma aleatoria.

Ppadre 11111 Hijo 1 10001
—

l

Madre (0001 Hijo 2 01111

Figura 4.2: Ejemplificacion de la cruza.

Como se puede ver en la Figura 4.2 el primer punto de cruza se representa visualmente

Pé4gina 41 de 80



CAPITULO 4. Modelado Inverso

en los genes del padre y el segundo en los genes de la madre. El hijo 1 del primer punto de
cruza a la izquierda tiene los genes del padre (1), del primero al segundo los de la madre
(000) y del segundo punto de cruza a la derecha los del padre nuevamente (1). Mientras que
el hijo 2 es lo opuesto, del primer punto a la izquierda tiene los genes de la madre (0), entre
los puntos de cruza los del padre (111) y del segundo punto a la derecha nuevamente los de
la madre (1).
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1 1 1 1
)
1 1 T

Figura 4.3: Ejemplificacién de la cruza de una manera bioldgica. Modificada de [29]

1

Ahora bien, la Figura 4.3 nos muestra una cruza entre cromosomas como ocurre en la
vida real.

Después de cruzar a los individuos padres la poblacion se somete a una mutacion. La
mutacién previene que el algoritmo se quede estancado en un minimo local. Este proceso
juega el rol de recuperar el material genético perdido asi como perturbar aleatoriamente la
informacion genética de los individuos. Si la cruza se usa para encontrar mejores soluciones
a partir de las nuevas, la mutacion ayuda en la exploracion de todo el espacio de busqueda.
Esta introduce nueva informacion genética a la poblacion tras modificar aleatoriamente los
genes [25].

La forma mas comun, asi como la que se us6 en este trabajo es la de cambiar valores.
Aprovechando que los genes se representan por nimeros en gray code se selecciona una
posicion aleatoria dentro del cromosoma y se intercambia los valores de 0 a 1 o de 1 a 0 segtin
sea el caso [25].

La probabilidad de mutacion es un parametro que es usado en la mutacion. Este parametro
indica si un individuo seréa mutado o no. Si la probabilidad de mutacién es de 100 % todos
los individuos mutan y si es de 0% ningun individuo muta. La probabilidad de mutacién
que mas se suele usar es de 1/L en donde L es la longitud de cromosoma. Pero esta sujeta
a la complejidad del problema. La mutacién no debe ocurrir seguido ya que si lo hace los
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algoritmos genéticos pasaran a ser un algoritmo de bisqueda aleatoria [25].

+ $

Individuo 117111 — Individuomutade 1707171

Figura 4.4: Ejemplificacion de la mutacion.

La Figura 4.4 muestra el proceso de mutacion. Del individuo a mutar ya codificado en
gray code se selecciona un gen al azar y se intarcambia el valor en este caso de 1 a 0 dando
un valor al cromosoma completamente diferente al que tenia antes de la mutacion.

Reemplazo

El reemplazo es la tltima fase de la reproduccién. La poblacion se mantendra del mismo
tamano durante la ejecucién del algoritmo. Para que esto ocurra se deben eliminar indivi-
duos ya que cada pareja de padres tiene un par de hijos, esto haria que la poblacién crezca
exponencialmente. Para evitar esto se evalia con la distancia euclidiana cudles son los indi-
viduos méas aptos y nos quedamos con esos sustituyendo a los peores con los nuevos mejores
(elitismo) [25].

4.2.6. Nuevos individuos

Dado que modelar un cuerpo de roca en 3D es muy tardado para cualquier algoritmo
de inversion, a los algoritmos genéticos usados se les introdujo una nueva funciéon que es la
integracion de nuevos individuos a la poblacién para seguir explorando el espacio de busqueda.

Para explicar la razon de esto es necesario explicar como funcionan las mutaciones recesi-
vas y dominantes. La reproduccion sexual se basa en la combinacién de cromosomas en pares.
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Si un cromosoma de un par muta es una mutacién recesiva (Figura 4.5) y no tendré efecto
alguno en su fenotipo. En cambio si ambos cromosomas mutan es una mutacién dominante
(Figura 4.6)la cudl si afecta al fenotipo del individuo [29].

N N
S
“J U

Figura 4.5: Cromosoma con mutacién recesiva. Modificada de [29]

N N
>4 P
J U

Figura 4.6: Cromosoma con mutacién dominante. Modificada de [29]

Las mutaciones recesivas son hereditarias y se ha comprobado que se heredan a la mitad
de la descendencia. Por eso los cruces consanguineos son perjudiciales para las especies.
Supongamos que yo tengo una mutacion recesiva y mi pareja no, decidimos tener cuatro
hijos de los cuales casualmente los dos que heredaron mi mutacién recesiva tienen hijos.
Ahora la mitad de sus hijos tendran mutaciones dominantes porque ambos cromosomas
estaran mutados (Figura 4.7) [29].
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Figura 4.7: Ejemplificacién de la mutacion recesiva en uno de los padres. Modificada de [29]

Para evitar los cruces consanguineos que en los algoritmos genéticos se podria ver como un
estancamiento en un minimo local, se agregan individuos nuevos para continuar la bisqueda
de la mejor solucion.

Se agrego esta funcion en los algoritmos genéticos debido a que el algoritmo se estancaba
facilmente en minimos locales con un error minimo que no servia para este trabajo.

4.2.6.1. Criterio de convergencia

Para detener el algoritmo es necesario indicarle cudndo parar. Estas son algunos de los
criterios de paro:

» Generaciones maximas. El algoritmo se detiene cuando llega al niimero de generaciones
indicadas [25].

= Tiempo transcurrido. El programa se detendra cuando haya transcurrido cierto tiempo
o cuando se haya alcanzado el nimero de generaciones indicadas [25].

= Sin cambios en la adaptabilidad. Si no hay cambios en la adaptabilidad de los individuos
tras un cierto nimero de generaciones el progama terminara [25].

= Adaptabilidad objetivo. El algoritmo parara cuando se haya alcanzado la adaptabilidad
objetivo [25].

En el caso de esta tesis, los criterios de paro que se usaron fueron los de adaptabilidad
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objetivo y generaciones maximas. Esto quiere decir que el programa se detiene cuando se
llega al numero de generaciones indicadas o cuando se llega a la adaptabilidad objetivo.

Si

Figura 4.8: Diagrama de flujo de un algoritmo genético.
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4.2.7. Paralelizacién de los algoritmos genéticos

Uno de los principales problemas que se presentaron fue el alto coste de recursos compu-
tacionales (tiempo y memoria) de este programa. Una de las soluciones a dicha problemética
fue la paralelizacién del programa.

Como se mencioné anteriorimente las opciones para paralelizar un programa son en GPU,
en CPU, con sus ventajas y sus desventajas. Las ventajas de la GPU es que es méas rapida
para realizar tareas simples como operaciones matematicas mientras que el CPU es capaz de
realizar cualquier tarea que se le indique siempre y cuando cuente con los recursos necesarios.

Teniendo en cuenta las ventajas y desventajas de las diferentes componentes de la compu-
tadora se modificaron algunas partes del programa para que se realizaran en paralelo. Para
empezar todos los procesos deben ser independientes entre si para que los diferentes nicleos
puedan hacerlos sin necesidad del resultado de otros ntcleos. No todos los procesos son in-
dependientes.

Operaciones como la distancia euclidiana o el cédlculo de las densidades del modelo re-
quieren operaciones matriciales, las cuales se hicieron en el GPU aprovechando su velocidad
para esas tareas.

Los modelos se reparten en partes iguales a cada nicleo de la computadora para realizar
su codificacién, cruza y mutacién. Después se regresan al nticleo maestro para realizar el
reemplazo y se vuelven a repartir.
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Crear una poblacion inicial
aleatoria

.

Medir la adaptabilidad de cada
individuo

Dividir la poblacion en padres y
madres

:

Crear la siguiente generacion
aplicando la cruza

Si

Mo

Reproducir y desechar individuos
menos aptos

‘

Mutar individuos

Figura 4.9: Diagrama de flujo de un algoritmo genético paralelizado. El color verde indica las
partes que fueron paralelizadas.

En la Figura 4.9 las partes en verde indican las partes del algoritmo que se paralelizaron
para optimizar el algoritmo.

Pé4gina 49 de 80



CAPITULO 4. Modelado Inverso

Seccioén 4.3.

Pruebas del algoritmo de inversion

4.3.1. Uso del algoritmo en datos sintéticos gravimétricos

El programa se prob6 con los datos sintéticos de las Figuras 3.2 y 3.4. Se hicieron dos
pruebas para el cuerpo 1 en donde, en una prueba el programa que se usé fue el secuencial y
en la otra el paralelizado. Para el segundo cuerpo la inversion se hizo tinicamente en paralelo.

300

200

[a]
<
a
@
2
&
Q
u
5
<C
o>
=
9

— 100

— 0.0e+00

Figura 4.10: Invesién del cuerpo sintético 1 secuencial.
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0 2l
100

Figura 4.11: Anomalia gravimétrica del cuerpo 1 invertido secuencial.

En la Figura 4.10 lo que muestra es el cuerpo uno pero con cubos extra. Estos cubos extra
en color azul son densidades mas bajas que la densidad del cuerpo pero al ser una prueba
con generaciones limitadas, no le dio tiempo al programa de ajustarlo mejor.

—5.0e+02

— 400

300

200

CONTRASTE_DENSIDAD

— 100

— 0.0e+00

Figura 4.12: Invesion del cuerpo sintético 1 paralelizado.
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Figura 4.13: Anomalia gravimétrica del cuerpo 1 invertido en paralelo.

Si comparamos las Figuras 4.10 y 4.12 se observan unos cubos azules acomodados en
diferentes posiciones en cada imagen; esto quiere decir que en cada ejecucion del algoritmo,
este tomo diferentes caminos para llegar a la solucién. Dado que en cada ejecucion el algoritmo
toma diferentes caminos para llegar a la mejor solucién, en esta comparacion no se tomé en
cuenta los errores dado que en cada ejecucién ya sea secuencial o paralelizada, el error va a
ser diferente.

Para las dos inversiones anteriores se usaron los siguientes parametros:

= 2000 generaciones. Las generaciones son el nimero de iteraciones que usa el algoritmo.

= Poblacion de 800 individuos. Los individuos son los diferentes modelos con los que
trabaja el algoritmo.

» Probabilidad de mutacién 0.2 %. Después de la cruza, cada hijo tiene una probabilidad
del 0.2 % de mutar una cantidad aleatoria de sus bits.

» Longitud de cromosoma de 8. Es la cantidad de bits que se usaron por cubo.

» Seleccién elitista: Como la poblaciéon no crece, unicamente los 800 mejores individuos
permanecen en el algoritmo.

m 1728 cromosomas. Los cromosomas son el nimero de cubos del modelo.

Ambas inversiones se realizaron con el fin de comparar tiempos dando como resultado:

» Secuencial: 3505.422 [s]
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» Paralelo: 716.370 [s]

Con esto podemos ver que el programa paralelo es 4.89 veces mas rapido que el secuencial.
En minutos, el secuencial tardé aproximadamente 58 minutos y el paralelo tardé tinicamente
12 minutos, o sea que mientras que el secuencial tardé aproximadamente 1 hora en llegar a las
2000 generaciones, el paralelizado tardé 12 minutos en llegar a las mismas 2000 generaciones.
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Ahora para el caso del cuerpo 2:

Figura 4.14: Invesién del cuerpo sintético 2.

15 4

100

Figura 4.15: Anomalia gravimétrica del cuerpo 2 invertido.

Los parametros de inversion de este modelo son los siguientes:

= 2000 generaciones.
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Poblacién de 800 individuos.

Probabilidad de mutacién 0.2 %.

Longitud de cromosoma de 8.

Seleccidén elitista.

13824 cromosomas.

Para esta inversién el tiempo de corrida fue de 3264.098 [s] o 54.4 minutos. Por la forma
de la Figura 4.15 podemos decir que le hizo falta més generaciones para acercarse mas a
la forma del cuerpo 2 pero decidi detenerlo en 2000 generaciones para ver que el programa
secuencial se tardaria més de 4 horas en llegar al mismo punto al que llegd el programa en
paralelo. De esto podemos sacar que entre mayor sea el nimero de cromosomas o cubos, méas
tiempo requerira el programa para acercarse a la solucién.

Para corroborar el resultado al que se llegd con el programa, se aplicé de igual manera
los operadores de realce de bordes a las 3 inversiones.

Gradiente Horizontal HGA

8000

8000

7000

6000

— 5000
>

4000
108

3000

2000

1000

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8OO0 9000
x [m]

Figura 4.16: Gradiente horizontal de la anomalia gravimétrica invertida del cuerpo sintético
1 secuencialmente.
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Gradiente Horizontal HGA E x107
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Figura 4.17: Gradiente horizontal de la anomalia gravimétrica invertida del cuerpo sintético
1 en paralelo.

En el caso del gradiente horizontal de las inversiones del cuerpo sintético 1 se observa que
el gradiente horizontal no varia mucho entre si realzando de buena manera los bordes del
cuerpo sintético 1.

Gradiente Horizontal HGA

2000 0.02
1800 0.018
1600 0.018
1400 0.014
0.012
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0.004
400
0.002
200
500 1000 1500 2000
x[m]

Figura 4.18: Gradiente horizontal de la anomalia gravimétrica invertida del cuerpo sintético
2 en paralelo.

En el caso del cuerpo sintético 2 también se alcanza a notar la forma del cuerpo aunque
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también hay otras manchas que no dejan ver a la perfeccién la silueta del cuerpo 2 pero eso es
porque el programa no tuvo las suficientes generaciones para acomodar esos cubos aleatorios
que meten ruido en la imagen.

-3
Sefial Analitica Direccional ASAx <10 Sefial Analitica Direccional ASAy T
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Figura 4.19: Senal analitica en direccion x, y y z de la anomalia gravimétrica invertida del
cuerpo sintético 1 secuencialmente.
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Figura 4.20: Senal analitica en direccion x, y y z de la anomalia gravimétrica invertida del
cuerpo sintético 1 en paralelo.
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Figura 4.21: Senal analitica en direccién x, y y z de la anomalia gravimétrica invertida del
cuerpo sintético 2 en paralelo.
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Edge-Detector (ED) Eims10™
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Figura 4.22: Detector de bordes de la anomalia gravimétrica invertida del cuerpo sintético 1
secuencialmente.
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Figura 4.23: Detector de bordes de la anomalia gravimétrica invertida del cuerpo sintético 1
en paralelo.
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Edge-Detector (ED) Emx10™

500 1000 1500 2000
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Figura 4.24: Detector de bordes de la anomalia gravimétrica invertida del cuerpo sintético 2
en paralelo.

En todos los diferentes operadores en planta aplicados, podemos observar los dos cuerpos
sintéticos. Entonces podemos afirmar que el algoritmo funciona ya que logré recrear las partes
mas importantes de los cuerpos sintéticos para que los operadores pudieran verlos.

Ahora bien, en la Figura 4.24 no se ve a la perfeccién el segundo cuerpo sintético y esto es
debido a que las generaciones del algoritmo eran pocas para la cantidad de datos del cuerpo.
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Inversion del Volcan Xico

Seccién 5.1.

Area de estudio

5.1.1. Geologia del area de estudio

Para probar este algoritmo se decidié usar datos gravimétricos del volcan Xico. Es ne-
cesario conocer la geologia de la zona de estudio para saber con qué rocas se puede estar
tratando y asi definir su posible densidad.

5.1.1.1. Ambiente tecténico: Faja Volcanica Trans-Mexicana

La teoria més aceptada sobre el origen de la FVTM (Faja Volcanica Trans-Mexicana) es
la subduccion de la placa de Cocos y la placa de Rivera bajo la placa Norteamericana. Estas
placas varian en su geometria y su dngulo de subduccién complicando su comprension [16].

La FVTM es un arco volcanico y forma parte del cinturén de fuego del pacifico. Esta
conformada por ocho mil estructuras volcdnicas aproximadamente (domos, intrusivos, calde-
ras, estratovolcanes y conos monogenéticos) haciendo de la FVTM diversa en magmas y en
tipos de erupcién. Empieza en el pacifico desde Jalisco y Nayarit hasta el Golfo de México
en Veracruz. Tiene una orientacion preferencial E-W en la parte central y oriental, y WNW-
ESE en la parte occidental. Se puede dividir en tres secciones: oriental, occidental y central
seguin su geologia y tecténica. El volcan Xico se encuentra en el limite de las secciones central
y oriental de la FVTM. Por lo que solamente se mencionaran caracteristicas de estas dos
secciones [16].

La parte central de la FVTM continua activa e inicié hace 2.8 millones de afios apro-
ximadamente, dos volcanes que representan esta zona son el Paricutin y el volcan Jorullo.
Hay alrededor de 1000 conos monogenéticos y domos de composicién silicea. Cuenta con
400 volcanes de tipo escudo. El oriente de la parte central coincide con el Campo Volcanico
Michoacan-Guanajuato. En la Sierra de Chichinautzin que coincide con la FVTM y cuenta
con vulcanismo maéfico en los conos monogenéticos. Y por iltimo cuenta con volcanes como
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Tlaloc, Telapon, Iztaccihuatl y el Popocatépetl en la Sierra Nevada con una orientacién N-S
[16].

La seccién oriental estd conformada principalmente por los campos monogenéticos y los
derrames fisurales. Pero sélo se mencionaran los volcanes monogenéticos ya que el Xico es
uno de estos volcanes. Cabe resaltar que un volcan monogenético es aquel que se forma con
una sola erupcién. De manera general se ha observado que la vida activa de estos volcanes es
menor a 15 anos lo que indica que no tienen camaras magmaticas de larga duraciéon. Existen
en México dos campos volcanicos monogenéticos que son muy importantes. Estos son el
Campo Volcdnico Michoacan-Guanajuato (CVMG) y el Campo Volcanico de Chichinautzin.
Ambos estén ubicados en la FVTM [16].

El vulcanismo en el Campo Volcanico Michoacdn-Guanajuato esta asociado al sistema
tecténico en donde la placa de Cocos subduce bajo la placa de Norteamérica al suroeste de
México. El CVMG cuenta con una de las mayores concentraciones de volcanes monogénicos.
Incluye 61 flujos de lava que no estan asociados a ningiin volcan, 13 volcanes de tipo escudo
pequenos, 22 anillos de tobas, 43 domos y 901 conos de ceniza. Este campo también cuenta
con 400 volcanes aproximadamente poligenéticos de tamano mediano, la mayoria de estos de
composicién andesitica [16].

El Campo Volcanico Chichinautzin presenta una orientacién general E-W y va desde el
Nevado de Toluca al oeste hasta las faldas del Volcan Popocatépetl al este. También cuenta
con una alta densidad de volcanes monogenéticos constituido por mas de 200 estructuras
volcénicas como conos de escoria, volcanes escudo, secuencias de tefra y flujos de lava inter-
calados con sedimentos aluviales [16].

En general la composicion de las rocas volcanicas varian de basaltos a dacitas y son en
su mayoria calco-alcalinas [16].

En el CVC predominan 3 tipos de estructuras volcanicas: conos de escoria cuya actividad
es asociada a tipo estromboliana, volcanes tipo escudo que forman coladas de lava y en
algunos casos en su cima tiene un cono de escoria y flujos de lava que son asociados a fisuras

[16].

Algunos volcanes monogenéticos en el CVC son el volcan Pelagatos, el Cerro de Agua y el
volcan Xitle cuya erupcion produjo un flujo de lava el cual se extendié hasta lo que se conoce
como Pedregal de San Angel [16].

5.1.2. Geologia del volcan Xico

El volcan Xico esta localizado en el lago de Chalco, en el Estado de México al suroeste
de la Ciudad de México. Este no estd muy estudiado geolégicamente. Hay unas cuantas
teorias sobre su formacion y muy pocos detalles de su geologia. La teoria mas aceptada
hasta la fecha es que probablemente se formé por una falla NE-SW. Por donde el magma
ascendio e interactud con el acuifero que esta localizado a una profundidad de 400 metros
aproximadamente [16].
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Se cree que existen fallas sepultadas debajo del campo monogenético de la Sierra Chi-
chinautzin, estas fallas se toman como indicadoras de zonas tensoriales. Las fallas tienen un
rumbo este-oeste y son de cardcter normal, buzan en direcciones indefinidas con un angulo
de 60 a 80 grados con rumbo Este-Oeste [16].

Los depdsitos indican que la erupcion fue de tipo hidromagmatica. Esto quiere decir que la
erupcién fue causada por el contacto entre el magma y el agua del acuifero generando oleadas
piroclédsticas depositandose de forma masiva. Al agotarse el agua se creaba un nuevo pulso
eruptivo que formaba una nube turbulenta de ceniza pequena dando lugar asi a depdsitos de
ceniza pirocldstica mostrando capas con estratificacion normal e inversa [16].

Las capas masivas se presentan con mayor espesor en la parte inferior del crater que
probablemente se di6 debido al alto contenido de agua que llevaba el material expulsado
por la explosion. Las capas superiores al ser més delgadas se infiere que tuvieron menor
hidratacién y fueron formadas por una nube més alta de piroclastos [16].

Por la intreraccién magma/agua, se formaron los agregados de cenizas y lapilli que mues-
tran variaciones en la estructura y morfologia de la particula [16].

El volcan Xico cuenta con cinco unidades estratigraficas principales:

1. Toba litica de composicion Basaltica. Consiste en un anillo de toba con una altura
maxima de 100 metros desde la planicie lacustre y su diametro méas largo es de 1500
metros [16].

El anillo estda formado por una toba arenosa compacta en forma de pseudoestratos
con echados radiales hacia el centro y el exterior del cono presentando horizontes con
granulometria fina y otros de grano mayor [16].

2. Brecha volcanica basaltica. Son una sucesién de derrames de lavas andesiticas que
fluyeron al noroeste del anillo de toba y tienen una extensién de 1.27 kilémetros de
longitud y 1.12 kilémetros de ancho con un espesor promedio de 40 metros [16].

3. Ceniza volcdnica. Es un depdsito masivo compuesto de liticos, poémez, cristales de pla-
gioclasas, piroxenos y anfibol, con un tamano de ceniza media a fina [16].

4. Depositos de caida y Oleadas piroclésticas del Holoceno. Es una sucesion piroclastica
formada por capas de caida aérea de pémez y oleadas piroclasticas que yacen entre
suelos. Los depdsitos de caida estan compuestos de cristales de plagioclasas, piroxenos
y anfiboles, y en poca cantidad de micas y liticos [16].

5. Sedimentos lacustres. Son los depdsitos posteriores a la formacion del cono que fueron
depositados en el anillo de toba [16].
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Seccioén 5.2.

Adquisicion de datos

Se puede acceder a la zona de estudio por las avenidas Alfredo de Mazo, Valle de Chal-
co; Carretera Chalco-Tlahuac y para ascender al crater hay una vereda en la calle Rosario
pasando por el panteén de la localidad [2].

La adquisicion de datos gravimétricos se llevd a cabo en dos campanas distintas. Ambas
se realizaron en junio de 2013, caminando de punto a punto. En la Figura 5.1 se muestra la
distribucién de las estaciones gravimétricas [2].
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Figura 5.1: Estaciones gravimétricas en el volcdn Xico. Tomada de [2]

Para la adquisicién se usé un gravimetro de la marca La Coste and Romberg modelo
G, con una resolucién de 0.005 [mGal]. Y un gps de la marca Garmin Etrex [2].

Se registraron varias lecturas en un periodo de dos minutos. La gravedad se calculé como
un promedio de todas estas mediciones conservando aquellas dentro de la desviacion estandar
de los valores medidos [2].

La base gravimétrica se establecié dentro del area de estudio, la que fue ligada a la Red
Geodésica Nacional Pasiva (RGNP) mediante la estacién con denominaciéon 07DF de esta
red, ubicada en la Facultad de Ingenieria, UNAM. Mediante lecturas de ciclo completo de
ida y vuelta, entre la estacién 07DF y la estacién base, se establecié el valor de gravedad
absoluta [2].
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Antes de comenzar con las mediciones se realizé la calibracion del instrumento mediante
mediciones gravimétricas estaticas. También se tomaron la primera y tultima lectura gra-

vimétrica en la estacion base establecida en terreno con el objetivo de ser usadas para el
control de la deriva instrumental [2].

Seccion 5.3.

Inversion de datos gravimétricos

La anomalia que se obtuvo de los datos gravimétricos tomados en el volcan Xico y que se
invertioé posteriormente fue la siguiente:

Anomalia directo mGal

15 +

mGal

100

-10

Mo. observaciones en x

MNo. observaciones en y

Figura 5.2: Anomalia gravimétrica del volcan Xico.
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Anomalia directo mGal
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Figura 5.3: Anomalia gravimétrica del volcan Xico vista en planta.

Es necesario aplicar los operadores de bordes para delimitar la posible estructura que
generd la anomalia medida.
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Figura 5.4: Detector de bordes aplicado a la anomalia gravimétrica del volcan Xico.

Gradiente Horizontal HGA
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Figura 5.5: Gradiente horizontal aplicado a la anomalia gravimétrica del volcan Xico.
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Sefial Analitica Direccional ASAx E Sefial Analitica Direccional ASAy
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Figura 5.6: Senal analitica en direccién z, y y z de la anomalia gravimétrica del volcan Xico.

Los operadores en planta (Figuras 5.2 a 5.6) nos muestran 3 cuerpos principales en la
anomalia gravimétrica del Xico las cuales son: Una parece una circunferencia y es la mayor,
que estd en la esquina inferior izquierda y abarca unos 1400 metros en direccion “x” y 1200

[}

metros en direcciéon “y” aproximadamente. La segunda es una mas pequena y se encuentra
entre los 1400 y 1600 metros en la direccion “y” y en la direccién “x” entre los 1800 y 2000
metros. Y por ultimo la tercera se encuentra en la esquina inferior derecha y se encuentra
entre 600 y 800 metros en “y” y 1500 a 1700 en “x”. Estos 3 cuerpos principales son los que
se busca en la inversion. Aunque el tercero tiene una amplitud mas pequena por lo que se

busca tener mejor definicién en los cuerpos uno y dos del Xico.

El niimero de cubos que se eligié para la inversion fueron 48 en direccion X, 48 en direccion
Y y 24 en direccién Z, dando un total de 55,296 cubos.

Los parametros usados fueron los siguientes:

= Una poblacién inicial de 800 individuos.

= Probabilidad de mutacién de 0.2 %.
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Longitud de cromosomas de 8.

Seleccién elitista.

55,296 cromosomas.

4 horas de ejecucion.

En vez de usar un numero fijo de generaciones se usé una cantidad determinada de tiempo
de 4 horas.
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5.3.1. Resultados de la inversion

Tras dejar el algoritmo corriendo por 4 horas el modelo que mejor se adapto a la anomaia
gravimétrica fue el siguiente:

Figura 5.7: Modelo que mejor se adapta a la anomalia gravimétrica medida.
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Y la anomalia gravimétrica invertida que se obtuvo fue:

Anomalia directo mGal

15 ~

mGal

0 o
No. observaciones en x
Mo. observaciones en y

Figura 5.8: Anomalia gravimétrica de la inversién de los datos del Xico vista en perfil.
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Figura 5.9: Anomalia gravimétrica de la inversién de los datos del Xico vista en planta.
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De igual forma se aplicé a la anomalia obtenida los operadores en planta para realzar la
estructrura que calculd el programa.

Edge-Detector (ED) Elmx 107
— —

1800

1600

1400

1200

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
x[m]

200 ilﬁlk

Figura 5.10: Detector de bordes aplicado a la anomalia gravimétrica del volcan Xico invertida.
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Gradiente Horizontal HGA

1800 0.07

1600
0.06

1400

1200 —
E. 1000 \
=
800

600

0.05

0.04

0.03

0.02

400
0.01

200

200 400 600 80O 1000 1200 1400 1600 1800
x [m]

Figura 5.11: Gradiente horizontal aplicado a la anomalia gravimétrica del volcan Xico inver-
tida.
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Figura 5.12: Senal analitica en direccion z, y y z de la anomalia gravimétrica del volcédn Xico
invertida.

Comparando las Figuras 5.2 y 5.3 con 5.8 y 5.9 respectivamente podemos ver una gran
similitud en la forma y las amplitudes. También se ven los tres cuerpos que se mencionan.
En cuanto a los operadores de bordes aplicados a la inversion del volcan Xico resaltan mas
el cuerpo principal y el segundo cuerpo que detectaron en la anomalia original. Esto puede
deberse a que las amplitudes del cuerpo 1 y 2 en la anomalia original son mayores que las
del cuerpo 3 haciendo que el programa de inversion le dé prioridad a los cuerpos con mayor
contraste de densidad para asi obtener una mejor aproximacién.

En cuanto a las dimensiones que tienen los cuerpos: el principal abarca entre 1200 y 1400

U,

[m] en direccién “x” y 1200 [m] en direccién “y”. El segundo cuerpo se encuentra entre 1200

U,

y 1500 [m] en direccién “y” y 1600 a 1900 [m] en direccién “x”. Por tltimo el tercer cuerpo

[1))

esta entre los 1600 y 1800 [m] en direccién “x” y llega hasta los 600 [m] en direccién “y”.

La densidad que mejor hizo converger al programa fue de 500 [km/m3]. Cabe resaltar que
es necesario tomar mas datos fuera de la estructura principal procurando que esta quede en
el centro de la toma de datos para que el programa converja sin mucha dificultad.
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Conclusiones

Seccién 6.1.

Conclusiones y recomendaciones

El modelo que mejor se acopla a la anomalia gravimétrica generada por los restos del
volcan Xico estd en la Figura 5.7. Dicha figura muestra un ensamble de cubos con un contraste
de densidad de 500 [km/m?] y esta misma genera una anomalia muy parecida a la original.

Para poder realizar todo esto se tuvo que hacer un codigo de algoritmos genéticos capaz
de invertir datos gravimétricos, el cudl fue probado y corregido usando datos sintéticos de
gravedad.

Como recomendaciones recalco que es necesario no quedarse con unicmamente con el
resultado de esta inversién ya que no es posible saber con certeza las dimensiones del cuerpo
de roca que esta en volcan Xico a menos que se excave con maquinaria y se exponga la camara
al aire libre. Para esto existen otros métodos de inversién para comparar y/o complementar.
En mi opinién, se podria usar recristalizacién simulada que es aquel método el cudl recrea
la cristalizacion de cristales desde una alta temperatura hasta una baja temperatura y los
algoritmos genéticos para este caso y asi comparar resultados. Cabe aclarar que no todos los
métodos de inversién son aptos para todos los problemas que se presenten. Entonces sélo es
cuestion de usar varios métodos para cotejar resultados y poder dar una mejor aproximacién
de las dimensiones de la camara magmatica del volcan Xico.
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