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Resumen

Titulo: Estudio de la respuesta a la variacion de parametros en la técnica redes neuronales

probabilisticas para clasificacion supervisada de facies sismicas *

Autora: Diana Katerine Salazar Flérez **

Palabras Clave: aprendizaje automatizado, redes neuronales probabilisticas, facies sismicas,

atributos sismicos, Golfo de México

Descripcion:

Hoy en dia, hay muchas técnicas de aprendizaje automatizado supervisado y no supervisado
disponibles para realizar clasificacion de facies sismicas. Sin embargo, dichos métodos no solo
demandan altos tiempos de computo, sino que también pueden no proveer una medida de confianza
adecuada. Las redes neuronales probabilisticas (PNNs) superan dichas limitaciones y han
demostrado su superioridad en comparacion con otros algoritmos. Las PNNs han sido ampliamente
aplicadas para las algunas tareas de prediccion con registros de pozo, pero no han sido bien
estudiadas para la prediccion de facies usando volumenes de atributos sismicos. Aqui se explora
la capacidad del algoritmo PNN para la clasificacion de facies sismicas de gran y pequefia escala
y, adicionalmente, se evalla el impacto de los pardmetros definidos por un usuario en los
volumenes de clasificacion. Se realizaron siete pruebas con las cuales se pudo demostrar que el
procesamiento puede tener un impacto significativo en los volumenes de clasificacion, y que las
zonas geoldgicamente mas complejas son las més dificiles para el algoritmo. Ademas, se demostro
que a pesar de que la técnica PNN esta realizando y produciendo resultados considerablemente
correctos, es posible superar las limitaciones anteriormente mencionadas, y mejorar
significativamente los volimenes de clasificacion finales mediante la inclusion del criterio y
conocimiento del geocientifico. Se concluyd con un nuevo flujo de trabajo que podra guiar a
futuros interpretes interesados en aplicar PNN para obtener mejores volimenes de clasificacion de
facies sismicas mediante la consideracidn de algunos pasos y sugerencias iniciales.

* Trabajo de Grado

* Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Geologia. Director: Heather Bedle. PhD. en
Ciencias de la Tierra y Planetarias. Codirector: Javier Téllez Rodriguez, M.Sc. en Geologia y
candidato PhD.
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Abstract

Title: Study on the parameterization response of probabilistic neural networks for seismic facies
classification*

Author: Diana Katerine Salazar Florez**

Keywords: machine learning, probabilistic neural networks, seismic facies, seismic attributes,
Gulf of Mexico

Description:

Nowadays, there are many unsupervised and supervised machine learning techniques available for
performing seismic facies classification. However, those classification methods either demand
high computational costs or do not provide an accurate measure of confidence. Probabilistic neural
networks (PNNs) overcome these limitations and have demonstrated their superiority among other
algorithms. PNNs have been extensively applied for some prediction tasks, but not well studied
regarding the prediction of seismic facies volumes using seismic attributes. We explore the
capability of the PNN algorithm when classifying large- and small-scale seismic facies.
Additionally, we evaluate the impact of user-chosen parameters on the final classification volumes.
After performing seven tests, each with a parameter variation, we assess the impact of the
parameter change on the resultant classification volumes. We show that the processing task can
have a significant impact on the classification volumes, but also how the most geologically
complex areas are the most challenging for the algorithm. Moreover, we demonstrate that even if
the PNN technique is performing and producing considerably accurate results, it is possible to
overcome those limitations and significantly improve the final classification volumes by including
the geological insight provided by the geoscientist. We conclude by proposing a new workflow
that can guide future geoscientists interested in applying PNNSs, to obtain better seismic facies
classification volumes by considering some initial steps and advice.

* Undergraduate Research Thesis

“* Faculty of Physical-Chemical Engineerings. School of Geology. Advisor: Heather Bedle. PhD.
Earth and Planetary Sciences. Co-advisor: Javier Téllez Rodriguez, M.Sc. Geology and PhD
candidate.
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Introduccion

La técnica Redes Neuronales Probabilisticas (Probabilistic Neural Networks- PNN) si bien
ha sido ampliamente usada para la prediccién de propiedades de reservorio mediante datos de
pozo, su aplicacion para prediccion de facies sismicas a partir de atributos sismicos ha sido
restringida. Esto hace necesario que se realicen proyectos de este tipo que permitan evaluar la
capacidad de la técnica, sus fortalezas y limitaciones, asi como también las maneras para obtener

mejores resultados.

Este proyecto de investigacion tiene como objetivo hacer un andlisis exploratorio del
impacto de la variacion de pardmetros iniciales en las clasificaciones de facies sismicas realizadas
utilizando Redes Neuronales Probabilisticas. Entre los pardmetros a variar se encuentran: la
cantidad de datos de entrenamiento, el tamafio de la ventana de analisis del filtro de suavizado, la
definicion de los poligonos de facies, la cantidad y tipos de facies sismicas, entre otros. Todos
estos parametros son controlados por el intérprete, y, por ende, se espera que después de incluir el

criterio geocientifico para la definicion del pardmetro a variar, se obtengan mejores clasificaciones.

La variacion de parametros se hara mediante diferentes pruebas, donde en cada una de ellas
se variard un parametro y se evaluara su impacto en el volumen de prediccion de facies resultantes.
Para este proyecto se eligid el volumen East Breaks y Alaminos Canyon ubicado en aguas
profundas en el Occidente del Golfo de México. Este volumen se considerd adecuado puesto que
se encontraron elementos arquitecturales de gran y pequefia escala, tales como turbiditas, depositos

de transporte en masa, sedimentos hemipelagicos y domos salinos.
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Este proyecto se realizard bajo la modalidad de pasantia de investigacion con la
Universidad de Oklahoma, y como resultado final se deberd entregar un manuscrito en idioma
inglés. Todo esto, ademas, con el objetivo adicional de fortalecer las relaciones conjuntas y

capacidades investigativas entre las dos universidades.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo general

Hacer un analisis exploratorio del impacto de la variacion de parametros iniciales en las
clasificaciones de facies sismicas realizadas utilizando la técnica Redes Neuronales

Probabilisticas.

1.2. Objetivos especificos

Aplicar la técnica Redes Neuronales Probabilisticas para clasificacion de facies sismicas,
variando parametros como: la cantidad y tipo de facies sismicas, la cantidad de datos de
entrenamiento, el tamafio de la ventana de andlisis del filtro de suavizado, la longitud de onda para

el céalculo de los atributos de curvatura y la definicion de los poligonos de facies.

Analizar el impacto de cada parametro en los volumenes resultantes de prediccion de

facies, teniendo en cuenta el criterio geocientifico.

Identificar las limitaciones de la técnica Redes Neuronales Probabilisticas a través del

analisis de las zonas con errores de clasificacion y las posibles causas de estos.

Generar un flujo de trabajo replicable, que pueda ayudar a futuros interpretes a mejorar y

optimizar las clasificaciones realizadas con la técnica Redes Neuronales Probabilisticas.
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2. Localizacién

El volumen sismico usado en este estudio se encuentra ubicada costa afuera en el talud del
Occidente del Golfo de México, entre los bloques East Breaks y Alaminos Canyon; mas
especificamente, en la minicuenca Diana (Figura 1). En esta minicuenca se encuentra importantes
campos de petroleo y gas como lo son el campo Diana y el campo Hoover, entre otros. Para este
estudio, y debido a la necesidad de disminuir los altos tiempos de cémputo, el volumen sismico
fue cortado a 325 lineas (lines), 2481 lineas de corte (crosslines), con un area final aproximada de
380 km?, y una longitud de registro de 4.1 segundos. El volumen sismico tiene polaridad positiva,
de acuerdo con los estandares de la Sociedad de Geofisicos de Exploracion (SEG-Society of

Exploration Geophysics), y un tamafio de celda (bin size) de 41,01 ft? x 131,237 ft? x0,004s.

Figura 1.

Localizacién del area de estudio.
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3. Marco geoldgico regional

El Golfo de México es una cuenca oceanica pequefia, formada después de la separacion del
supercontinente Pangea entre el Triasico tardio y el Jurasico temprano (Nixon et al., 2014). Su
depocentro contiene una sucesion de estratos sedimentarios depositados desde el Jurasico al
Holoceno, con un espesor de hasta 20 km, de los cuales >15 km son estratos sedimentarios del
Cenozoico (Galloway, 2008; Weimer et al., 2017). El evento de separacion de Pangea permitio el
desarrollo de cuencas tipo graben; asi como también, familias de fallas de crecimiento alineadas

con el rumbo (Nixon et al., 2014; Galloway, 2008).

Durante el Jurasico medio, el inicio de la invasion de mares epicontinentales someros
permitio el desarrollo de ambientes restringidos y la consecuente depositacion de gruesas capas de
sedimentos evaporiticos, conocidos como la sal autoctona de Louann, (Galloway, 2008; Nixon et
al., 2014; USGS, 1984). La transgresion continua del mar en el Jurasico tardio di0 inicio al episodio
de depositacién dominada por carbonatos (Galloway, 2008). Durante el Cretacico, se desarrollaron
gruesos complejos de arrecifes, y para el Cretacico medio, el crecimiento continuo de carbonatos
en las plataformas de Florida y Yucatan dieron lugar al aislamiento de Golfo de México del mar

Caribe y del océano Atlantico (Nixon et al., 2014; USGS, 1984).

Para el final del Cretacico, la carga de sedimentos generd la expulsion de la mayor parte de
la sal autdctona de Louann en direccion hacia la cuenca, mientras que la sal remanente sirvié como
zona de despegue para los procesos de dispersion por gravedad (Galloway, 2008). En el Cretacico
tardio y el Cenozoico temprano, la formacién tectonica de las Montafias Rocosas, debido a la

Orogenia Laramide, produjo cantidades voluminosas de sedimentos siliciclasticos que fueron
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transportados al norte, occidente, y suroccidente del Golfo de México por los rios Mississippi y

otros sistemas fluviales antiguos (Nixon et al., 2014; USGS, 1984).

A finales del Oligoceno, la carga sedimentaria del Paledgeno desencaden6 la formacion de
complejos de canopes salinos debajo del talud continental y la inflacion de la lamina salina abisal
(Galloway, 2008). La depositacién de sedimentos durante el Mioceno-Plioceno generd una carga
litostatica importante que presioné dichos canopes, dando lugar a diapirismo pasivo y dispersion
por gravedad, creando stocks salinos y minicuencas en la plataforma y en el talud; siendo las
primeras completamente llenadas por la carga sedimentaria del Pleistoceno, mientras que las
segundas permanecen incompletas (Galloway, 2008). La Figura 2a. muestra el mapa de dominios
estructurales y la localizacion del volumen sismico utilizado en el presente estudio, la Figura 2b.
indica la configuracion actual de los estratos sedimentarios presentes en el occidente del Golfo de

Meéxico.
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Figura 2.

Marco geoldgico regional.

a. 100

e a——.

\‘
\
.
.
\
'-
-
. ’l’ (‘
.:‘ L
o
b ~
\
Ny
il | A
Bounding Graben  Salt Dome Middle Cret. Wilcox Top Cret. Wilcox Upper Eocene Mixed Upper Eocene Vicksburg
Faults Basins Louann D D D D and Top Salt Detachment Detachment
= [mxo | [wo | [wo | [w]
Oligocene - Miocene Shelf Slope Salt Oligocene-Lower Miocene
D Minibasi Minibasi Roho Canopy  Mi C i Compressi
W .
b Miocene Port :
' b € GR <~ |sabel FB.” > ~— Perdido F.B. —>
0

Eocene- Plio-
Salt Jurassic  Cretaceous Oligocene  Miocene Pleistocene

e ] [/ 71 /B2 [

Nota. a. Mapa de dominios estructurales indicando la localizacion del volumen sismico utilizado en este estudio. b.

Seccién de corte al Occidente del Golfo de México. Figuras tomadas de Galloway (2008).
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4. Marco geoldgico local

Figura 3.

Linea 1013 indicando la columna estratigrafica generalizada en el area de estudio.
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Nota. Columna estratigrafica interpretada siguiendo las descripciones de Miller et al. (2012). Note las zonas de fallas

en el tope del domo de sal, asi como también la falla normal al lado derecho de la seccion.

La minicuenca Diana esta ubicada en el talud del Occidente del Golfo de México y esta
rodeada por dos cuerpos salinos relativamente someros. Esta minicuenca esta compuesta por
paquetes continuos de arcillas y lodos hemipelagicos de nivel alto (high-stand) y por depositos de
transportes en masa (MTD) ricos en arcillas (Figura 3., Miller et al., 2012 and Donovan et al.,
2003). Entre los depositos de arcillas hemipelagicas y los MTD arcillosos también se encuentran
delgados intervalos de MTD ricos en arena, que corresponden a los intervalos de rocas reservorio
y que presentan elementos de turbiditas de agua profunda (Miller et al., 2012). Estos intervalos
son considerados reservorio e incluyen sistemas de canales confinados, complejos de canales

distributarios, y complejos de l6bulos distributarios (Frye et al., 2009). De acuerdo con Sullivan et
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al. (2000) las turbiditas que conforman la roca reservorio en el campo Diana fueron depositadas

en un abanico submarino de nivel bajo (lowstand) dentro del talud.

En general, de acuerdo con Sarkar et al. (2008) los MTD encontrados en las minicuencas
de talud, como la del presente estudio, se desarrollan usualmente debido a rompimientos en el
frente de delta o las paredes de los cafiones submarinos durante eventos de nivel bajo (low stands

system tracts), cuando el nivel del mar cae rapidamente.

La Figura 4. es una franja de tiempo del volumen de amplitud sismica que muestra los dos
cuerpos salinos presentes en la minicuenca; el primero localizado al noroeste y el segundo al
noreste del volumen sismico. En el area de estudio, es posible identificar una falla relacionada con
los eventos de extension regional; asi como tambien, se pueden identificar zonas de fallas hacia el
tope de los domos salinos y que estan relacionadas con el emplazamiento de dichos cuerpos salinos

aléctonos (Figura 3c. en Galloway, 2008).

Figura 4.

Localizacion de los domos salinos que rodean la minicuenca Diana.
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Nota. Franja de tiempo a 2740 ms indicando la localizacidn de los domos salinos que rodean la minicuenca Diana.

Area de estudio encerrada en el poligono color magenta.

5. Facies sismicas identificadas

Roksandic (2006) define las facies sismicas como unidades de roca que difieren de otras
adyacentes, en sus caracteristicas sismicas tales como: amplitud de la reflexion, frecuencia
dominante de reflexion, polaridad de la reflexion, continuidad de la reflexion, abundancia de
reflectores, geometria, y la relacion con otras unidades. Siguiendo este concepto, se definieron seis
facies sismicas indicadas en la Figura 5. 1) Facies de sal, cuyos reflectores son discontinuos,
cadticos, y de baja amplitud, 2) Facies de sedimentos conformes, que estan conformadas por
reflectores continuos, subparalelos y de alta amplitud, 3) Facies de MTD, correspondientes a los
reflectores discontinuos, caoticos y de alta amplitud, 4) Facies de ruido, que corresponden al ruido
sobre el lecho marino y que estan conformadas por reflectores continuos, paralelos y de baja
amplitud, 5) Facies de zonas fracturadas, formadas por reflectores caoticos, semicontinuos y de

baja amplitud.

En el volumen de amplitud, se infiere que las facies de zonas fracturadas corresponden a la
continuacion de los estratos de MTD y sedimentos conformes localizados alrededor de los domos
salinos. Debido al emplazamiento de la sal, es posible que los estratos mas cercanos hayan sido
altamente fracturados, y, por ende, muestren respuestas sismicas muy diferentes de aquellas
estrictamente relacionadas con las facies de MTD y sedimentos conformes. Estas facies de zona

fracturada fueron incluidas Unicamente en una de las pruebas finales.
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Finalmente, en los estratos sedimentarios someros se identifico un canal (Figura 5), el cual
se incluy6 como la sexta facie a clasificar. De esta manera, se buscaba también probar la capacidad

de esta técnica para la clasificacion de elementos mas pequefios y sutiles.

Figura 5.

Facies sismicas identificadas,
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Nota. Observe los ejemplos de algunos de los poligonos de facies inicialmente usados para el entrenamiento del

algoritmo.
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6. Atributos sismicos aplicados

En este estudio se incluyeron seis atributos sismicos como candidatos iniciales para aplicar
el algoritmo PNN de clasificacion: 1) curvatura principal mas positiva - k1, 2) curvatura principal
mas negativa - k2, 3) GLCM-contraste, 4) GLCM-desemejanza, 5) envolvente, y 6) coherencia.
Otros atributos inicialmente considerados, pero posteriormente descartados, fueron los atributos
de frecuencia instantanea, dulzura (sweetness) y caos. Los dos primeros fueron descartados puesto
que resultan redundantes con el atributo de envolvente; por otra parte, el atributo de caos resulta

redundante con los atributos texturales de GLCM (gray level co-ocurrence matrix).

El atributo de coherencia se incluyo puesto que es bien conocido por su utilidad en la
deteccidn de bordes de canales y domos salinos (Chopra and Marfurt, 2007a). En cuanto a los
atributos de curvatura, se incluyd la curvatura principal méas positiva ya que ayuda a resaltar
caracteristicas de anticlinales o elevaciones, como aquellas relacionadas a domos salinos o bordes
de canales (Chopra and Marfurt, 2007b). Por otro lado, la curvatura principal mas negativa- k2
ayuda a resaltar caracteristicas relacionadas con sinclinales o depresiones (Chopra and Marfurt,
2007b), como aquellas encontradas en ejes de canales o sinclinales formados durante la expulsién

de sal en cuencas como la del presente estudio.

Juntos, los atributos de coherencia y curvatura son excelentes para delinear caracteristicas
estratigraficas relacionales tanto a canales como a MTD (Chopra and Marfurt, 2011). Finalmente,
el atributo de envolvente fue incluido ya que esta relacionado con la energia de la traza y ayuda a
detectar cambios litolégicos mayores o sutiles (Taner et al, 1979). En esta regidn, tenemos un
contraste alto entre la sal y las litologias relacionadas a los demas sedimentos de la cuenca.

Igualmente, existe un contraste alto entre los sedimentos conformes y los MTD.
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Puesto que algunos elementos geoldgicos pueden exhibir curvaturas a diferentes longitudes
de onda (Chopra and Marfurt, 2008), en este estudio se probaron dos maneras diferentes de calcular
los atributos de curvatura, longitud de onda larga y longitud de onda corta. La curvatura calculada
con longitud de onda corta incorpora informacion de buzamiento de 9-25 trazas, mientras que la
curvatura calculada con longitud de onda larga utiliza informacion de buzamiento de 400 o més
trazas (Chopra and Marfurt, 2007b). De acuerdo con Al-Dossary y Marfurt (2006), las
estimaciones de curvatura con longitud de onda larga facilitan la deteccion de caracteristicas que
son dificiles de ver ya sea utilizando la curvatura de longitud de onda corta o con el atributo de
coherencia. Por este motivo, se decidio iniciar las pruebas utilizando los atributos de curvatura
calculados con longitud de onda larga y posteriormente se cre6 una prueba utilizando los atributos

de curvatura calculado con longitud de onda corta.

Adicionalmente, los atributos texturales de GLCM fueron incluidos por varias razones.
Primero, porque ayudan a resaltar texturas internas y a diferenciar mejor las variaciones de facies
(Gao, 2003). Segundo, porque estos atributos ya han sido probados en previos estudios de
clasificacion de facies utilizando PNN. West et al. (2002) combind exitosamente PNN con este
tipo de atributos sismicos texturales para automatizar los procesos de clasificacion de facies
sismicas. De acuerdo con Deriche (2016), los atributos de GLCM pueden diferenciar entre texturas
relacionadas o no con bordes de domos salinos. Los atributos de GLCM-desemejanza y GLCM-

contraste usualmente muestran valores altos para las facies de sal (Deriche, 2016).

Adicionalmente, se utilizaron otros dos atributos sismicos: coseno de fase instantanea y
desviacion del buzamiento (dip deviation). El atributo de coseno de fase instantanea fue Gtil para
la definicion de los poligonos de facies puesto que ayuda a resaltar caracteristicas estratigraficas

(Subrahmanyam y Rao, 2008). El atributo de desviacidon de buzamiento es uno de los tres atributos
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de no-paralelismo presentados por Qi y Marfurt (2019) que ayuda a resaltar variaciones laterales
de paralelismo de reflectores. Este atributo fue incluido como parte de una prueba final, con el
objetivo de corregir algunas clasificaciones incorrectas dentro de las facies de sedimentos

conformes en areas altamente falladas debido al emplazamiento de los domos salinos.

Finalmente, como parte de una etapa de acondicionamiento y como lo sugiere Qi et al.
(2015), se aplicd el filtro de suavizado Kuwahara 3D en cada uno de los atributos sismicos
utilizados en el algoritmo PNN. De acuerdo con Qi et al. (2015), este tipo de filtros ayuda a mejorar
las clasificaciones de facies sismicas ya que suaviza el interior de las estructuras y mejora el
contraste entre estas. En estudio, se probd el impacto de usar diferentes tamafios de la ventana de

analisis de dicho filtro de suavizado.

Figura 6.

Atributos sismicos usados en el presente estudio.
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Nota. a. Mezcla de los atributos de coherencia, k1, y k2, b. envolvente, c. GLCM-contraste, d. GLCM-desemejanza,

e. Coseno de la fase instantanea, f. Desviacion del buzamiento.

7. Técnicas de aprendizaje automatizado

Actualmente, hay muchas técnicas de aprendizaje automatizado para la clasificacion de
facies sismicas, desde métodos no supervisados tales como K-medias (K-means), mapas auto-
organizados (self-organizing maps-SOMs), y mapas topograficos generativos (generative
topographic mapping-GTM), a métodos supervisados tales como redes neuronales
convolucionales (convolutional neural networks-CNNSs), apoyo a maquinas vectoriales (support
vector machines-SVMs), y redes neuronales probabilisticas (probabilistic neural networks-PNNSs).
En diferentes estudios (Coléou et al., 2003; Roy et al., 2013; Zhao et al., 2015a Zhao et al., 2015b;
Chopra and Marfurt, 2018), se ha comparado y contrastado cada una de estas técnicas, asi como

también las clasificaciones resultantes después de su aplicacion.

7.1. Métodos no supervisados

De acuerdo con Zhao et al. (2015b), una de las desventajas del algoritmo de K-medias es
la falta de organizacién, haciendo que datos de muestra que pueden estar relacionados a facies
similares, aparezcan en facies diferentes. Ademas, esta técnica requiere la definicién de una
distancia, que puede ser Euclidiana, Mahalanobis, Manhattan, Canberra o Chebychev (Barnes and
Laughlin, 2002; Chopra and Marfurt, 2018). La definicidn de este tipo de distancias puede tener

un impacto considerable en la precision del algoritmo o la velocidad de este (Barnes and Laughlin,
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2002). La distancia euclidiana, por ejemplo, funciona bien cuando las facies tienen un patron
esférico en el espacio multidimensional, mientras que la distancia de Mahalanobis es més adecuada
para formas elipticas (Chopra and Marfurt, 2018). Esto afiade un grado significativo de
complejidad a este método no supervisado. La definicion de la distancia no es algo obvio o
intuitivo para un intérprete sin experiencia y puede ser una decision abrumadora, ya que tendra un

impacto directo en el rendimiento y los resultados de la clasificacion.

En contraste con el método de K-medias, donde la agrupacion de patrones se hace en un
espacio N-dimensional (Coléou et al., 2003), SOMs y GTMs son considerados técnicas de
proyeccion o técnicas para reduccion de dimensionalidad, donde la agrupacion se hace sobre una
superficie 2D deformada o manifold (Zhao et al., 2015b). De acuerdo con Chopra and Marfurt
(2018), SOMs tiene muchas limitaciones, siendo la mas notable el hecho de que no proveen una
medida de confidencialidad en los resultados finales de agrupacion. Esto es sobrellevado por la
técnica GTM, la cual indica la categoria a la cual es mas probable que este asociado un dato de
muestra, pero también indica la probabilidad de que dicho dato de muestra especifico pertenezca

a un cluster u otro (Zhao et al., 2015b).

7.2. Métodos supervisados

Mientras que los métodos no supervisados no requieren informacion asignada o clasificada
dentro de una categoria u otra, si requieren de una interpretacion posterior a las clasificaciones
hechas por el algoritmo, y algunas veces, es mas dificil asignar sentido geoldgico a una

interpretacion automatica hecha por la maquina (Wrona et al., 2018; Liu et al., 2019). Por otro
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lado, los métodos supervisados si permiten hacer clasificaciones con significado geol6gico, puesto
que estan restringidas a un niamero y tipo de facies sismicas previamente definidas por el
geocientifico (West et al., 2002; Wrona et al., 2018). Otra ventaja de las redes neuronales usadas
para clasificaciones supervisadas es que permiten el procesamiento de cantidades considerables de

datos sin requerir cantidades excesivas de memoria (Coléou et al., 2003).

Aun asi, es importante recalcar que esto no es siempre verdad para todos los métodos
supervisados. CNN, a pesar de que parece ser una técnica prometedora dentro del Ilamado
aprendizaje profundo (deep learning) puesto que solo requiere del volumen de amplitud como dato
de entrada y elimina la necesidad del uso de atributos sismicos, de hecho, esta técnica requiere
grandes cantidades de datos de entrenamiento para evitar la sobreadecuacion o overfitting, y para
clasificar aquellas zonas no usadas durante el entrenamiento (Waldeland et al, 2018; Di et al 2019;
Liu et al., 2019). En el caso de SVM, puesto que esta técnica implica un aumento de la
dimensionalidad de los datos, también implica un aumento significativo del costo computacional

(Zhao et al. 2015b).

En comparacion con los otros métodos supervisados, PNN no requiere una cantidad
extensa de datos de entrenamiento y su base matematica también entrena datos méas rapidamente
que otras redes neuronales de multicapas de alimentacion hacia adelante (multi-layer feedforward
neural networks) (Masters, 1995; West et al., 2002). Adicionalmente, PNN no esta basada
Unicamente en el computo de la distancia entre el vector de entrada y los vectores de
entrenamiento, sino que también esta guiada por la cantidad de miembros de una categoria que
estd cerca (Masters, 1995; West et al., 2002). Por ende, PNN es capaz de proveer una medida de
confiabilidad mediante el calculo, a cada dato de muestra, de una probabilidad de 1 a 0 de

pertenecer a una clase A, B, o C, y finalmente simplemente clasifica el punto de muestra en la
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categoria con la probabilidad mas alta (West et al., 2002). Todos estos aspectos hacen que PNN
sea una técnica que puede asegurar sentido geoldgico, entrenamiento répido, y clasificaciones

acertadas con una medida de confiabilidad.

Debido a las caracteristicas de las redes neuronales artificiales, como las PNNs, para
encontrar relaciones no lineales entre los datos de registros de pozo y datos sismicos, hay muchos
articulos que han demostrado la exactitud de la PNNs para predecir propiedades del yacimiento
(Hampson et al., 2001; Pramanik et al., 2004; Putri et al., 2018; Liu et al., 2019). Sin embargo, hay
pocos articulos que aplican PNNs para clasificacion de facies sismicas (West et al., 2002; Lubo et
al., 2019). West et al. (2002) presenté resultados exitosos después de aplicar unicamente atributos
texturales, mientras que Lubo et al. (2019), a pesar de que usé diferentes tipos de atributos
sismicos, realizo la clasificacion de facies sismicas relacionadas a domos salinos y sedimentos
conformes Gnicamente. Con el éxito de esas clasificaciones, es necesario seguir explorando las
capacidades del algoritmo PNN probandolo en escenarios mas complejos, usando mas facies

sismicas, y diferentes tipos de atributos sismicos.

En todas las aplicaciones anteriores de PNNSs, la seleccion de los atributos sismicos para
las clasificaciones o predicciones se han realizado mediante regresion escalonada (Hampson,
2001; Putri et al., 2018), regresion multilineal (Mercado-Herrera et al., 2006), o mediante
experiencia del geocientifico (West et al., 2002; Verma et al., 2012). Sin embargo, muchos autores
han manifestado que la seleccion apropiada de atributos sismicos es crucial, puesto que tienen un
importante impacto en los resultados finales y puede ser mas importante que el algoritmo en si
mismo (Barnes and Laughlin, 2002; Zhao et al., 2018; Kim et al., 2019; La Marca et al., 2019). En
este sentido, una Gltima ventaja del algoritmo PNN aplicado en este estudio es que esta acoplado

con un algoritmo de busqueda exhaustiva. El objetivo de este algoritmo exhaustivo es encontrar
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la mejor combinacion de atributos sismicos y el pardmetro de escalado que permite obtener
resultados mas acertados. Esta técnica fue introducida por Lubo et al. (2019) bajo el nombre de

PNN Exhaustivo.

8. Redes neuronales probabilisticas

En esta seccion se discutiran las bases estadisticas detras de la técnica PNN, como las
propuso Spetch (1988, 1990) y Masters (1995). PNN es un método de clasificacion de patrones

basado en la estrategia de Bayes para toma de decisiones y el método de Parzen.

8.1. Estrategia de Bayes para toma de decisiones

En la estrategia de Bayes, la decision d(X) de clasificar un patron X como parte de una
categoria A o B depende de un valor de probabilidad a priori h, una funcion de probabilidad f (X),
y una funcién de pérdida | asociada con el costo de hacer una clasificacion incorrecta (Spetch,
1988). En este sentido, la regla de Bayes [1], favorecera una categoria si esta categoria tiene una
alta densidad de sus miembros cerca de la muestra desconocida X, si el costo de la clasificacion
incorrecta de X dentro de dicha categoria es alto, y si la probabilidad a priori es alta también. De
otra manera, la regla favorecera la otra categoria. Es importante recalcar que el patron o muestra
X corresponde a un vector en el espacio N-dimensional formado por N atributos usados para la

clasificacion.
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d(X) = Aif hylyfs(X) > hplpfp(X)
[1]
d(X) = Bif hylyfa(X) < hplpfp(X)

Sin embargo, en la estrategia de Bayes, la funcion de probabilidad es desconocida y

requiere de una técnica como la del método de Parzen para estimarla.

8.2. Método de Parzen

El método de Parzen calcula una funcion de peso para cada punto de muestra de
entrenamiento y estima la funcion de densidad como una suma escalada de todas las funciones de
peso individual (Figure 7). De acuerdo con Masters (1995), la mejor y mas comun funcion de peso,
también llamada funcion potencial o kernel, es la distribucion Gaussiana. Ademas de eso, en la
aproximacion de Parzen, también hay un importante parametro de escalado, o, que define el ancho
de la curva con forma de campana que rodea cada punto de muestra y que tiene un importante

efecto en el desempefio del PNN (Figure 7) (Masters, 1995).

Matematicamente, Spetch (1988) describe la funcion de densidad de probabilidad de una

muestra de entrenamiento X en la categoria A como sigue:

X=X (XX 47)

1 1 N 202
f4(X) :WE; e[ [2]

donde, i es el nimero del patrén, m es el nimero total de patrones de entrenamiento, X,;
es el patron de entrenamiento i de la categoria A , p es la dimensionalidad del espacio de medida,

y o es el parametro de escalado o suavizado.
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El valor o es crucial puesto que puede tener un impacto considerable en el desempefio de
la clasificacion PNN. En la técnica usada en este estudio, y dentro del trabajo presentado por Lubo

et al. (2019), PNN esta acoplada con un algoritmo de busqueda exhaustiva.

Figura 7.

Célculo de la funcion de probabilidad de densidad como la suma escalada de las funciones de

peso individuales.
S 4 f(x)

o Nota. El valor ¢ define el ancho de la curva con forma

de campana que rodea cada uno de los datos de

, Mmuestra. Imagen modificada de Masters (1995).
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8.3. Algoritmo exhaustivo

Este algoritmo prueba todos los valores o dentro de un intervalo definido por el usuario,
pero también, todas las posibles combinaciones de atributos sismicos preseleccionados como datos
de entrenamiento para la clasificacion. Con cada iteracion, calcula un error que ayuda al interprete
a determinar la combinacién de atributos sismicos y valor ¢ mas teéricamente correctos o 6ptimos

de acuerdo con el algoritmo.

El célculo del error E tiene en cuenta los datos de validacién R. Como PNN es un método
supervisado, el intérprete humano asigna, desde un principio, las categorias a las cuales pertenecen

los datos de entrenamiento y validacion. La red neuronal aprende en el proceso de entrenamiento
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y después clasifica los datos de validacion. El algoritmo compara las clasificaciones asignadas a
los datos de validacion por la méquina con las clasificaciones asignadas por el intérprete humano
desde el principio. Finalmente, el algoritmo define el error E segun la ecuacion [3].

_Xre(n)
R

E [3]

Si e es 0, significa que la muestra de validacion clasificada por la maquina corresponde
correctamente con la categoria asignada por el intérprete humano. Si e es 1, significa que la muestra

de validacidn fue clasificada en otra categoria (Lubo et al., 2019).

9. Flujo de trabajo

La Figura 8. muestra el flujo generalizado seguido en este estudio. La primera parte del
flujo de trabajo implica la preparacion de los datos de entrenamiento y el preprocesamiento. Estos
dos pasos iniciales requieren: el picado de los poligonos de facies, la seleccion de los atributos
sismicos, y la aplicacion del filtro de suavizado Kuwahara 3D. Después, se aplica el algoritmo
exhaustivo que indica la combinacidn de atributos sismicos y valor ¢ que dan lugar al error E mas
pequefio. Finalmente, el algoritmo PNN se aplicd para generar tanto el volumen de prediccion de

facies como los volimenes de probabilidad para cada una de las facies sismicas.

En este flujo de trabajo se incluyd un paso adicional, la evaluacién geocientifica. En este
paso, se analiza cuidadosamente los volumenes de prediccion de facies y de probabilidad y se
identifican las areas mal clasificadas y las posibles razones que las hayan causado. Después, se

evalUa la posibilidad de cambiar un parametro inicial para mejorar los modelos de clasificacion.
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Siguiendo ese analisis, se aplican nuevamente los algoritmos y se comparan dichos resultados para

entender el impacto del parametro variado y las limitaciones del algoritmo PNN.

Para cumplir el objetivo de probar la capacidad de PNN para la clasificacién de elementos
arquitecturales relacionados con caracteristicas geoldgicas de pequefia y gran escala, se definieron
tres modelos iniciales. Modelo 1, incluyd las facies sismicas de la sal, sedimentos conformes,
MTD, canal, y ruido, el Modelo 2, incluy0 las facies de sal, sedimentos conformes, MTD, y canal,

y el Modelo 3, incluy6 solamente las facies de sal, sedimentos conformes, y MTD.

Se realizaron varias iteraciones del flujo de trabajo, cambiando un parametro especifico en
cada una de ellas, evaluando los diferentes resultados obtenidos para cada modelo. Al final se
obtuvo un total de siete pruebas que seran explicadas méas adelante en esta seccion. Primero, se

debe discutir los parametros especificos que el geocientifico puede controlar.

Figura 8.

Flujo de trabajo generalizado seguido en el presente estudio.
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Nota. Aqui se incluyd el criterio geocientifico como paso adicional para evaluar los resultados de las clasificaciones

después de aplicar el algoritmo de PNN. Modificado de Lubo et al. (2019).

9.1. Parametros modificados

El geocientifico puede controlar los siguientes pardmetros:

9.1.1. Atributos sismicos seleccionados

La cantidad y tipo de atributos sismicos preseleccionados como candidatos para realizar
las clasificaciones PNN dependerd de la revision bibliografica y de la experiencia del
geocientifico. Puede haber diferentes tipos de atributos sismicos en una misma categoria, por
ejemplo, los atributos de envolvente y frecuencia instantanea corresponden a atributos
instantaneos, los atributos de caos y GLCM, corresponden a atributos texturales. Esto debe ser
revisado desde el principio, de tal manera que el intérprete elija los atributos que mejor

diferenciaran las facies sismicas a clasificar.

Incluso, hay maneras diferentes de calcular un mismo atributo sismico, como los atributos
geométricos. Los atributos de coherencia, por ejemplo, pueden ser calculados como el producto
exterior de similitud (outer product similarity) o como similitud de filtro sobel (sobel filter
similarity), mientras que el atributo de curvatura puede ser calculado como curvatura estructural
de longitud de onda larga o de longitud de onda corta. El intérprete debe tener dichas opciones en

mente.
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9.1.2. Datos de entrenamiento y validacion

Esto corresponde a la manera en como el geocientifico pica los poligonos de facies para
después entrenar el algoritmo. El geocientifico puede decidir entre picar dichos poligonos en una,
dos, 0 més lineas y cortes (slices), pero que puede también decidir entre picar en las zonas mas
sencillas o en las zonas mas geol6gicamente complejas. Estas decisiones tendran un impacto en el
tiempo dedicado para la realizacion de las clasificaciones de facies. Picar méas poligonos implica
mas tiempo, tanto del interprete como de la méaquina. Ademas, picar en zonas mas complejas

implica un mayor nivel de dificultad y, por ende, mas tiempo que el intérprete debe invertir.

Finalmente, este parametro también implica la manera en como el intérprete decide cuales
poligonos seran usados para el entrenamiento y cudles para validacion. Esto, que pareciera no ser
necesario de atencion, realmente es un detalle importante. Los datos de entrenamiento son
precisamente para ensefiar el algoritmo, mientras que los de validacion son para la verificacion y

estimacion del error, es decir, el algoritmo no aprende de los poligonos usados para validacion.

9.1.3. Facies sismicas incluidas

En este parametro el geocientifico debe observar detenidamente el volumen sismico e
identificar las facies sismicas presentes. Estas facies pueden estar relacionadas a elementos de gran
0 pequefia escala. Si ambas estan presentes, entonces se debe decidir si incluirlas todas en el

modelo de clasificacion o solamente considerar algunas de ellas.
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9.1.4. Tamanfo del volumen sismico

Los volumenes sismicos pueden ser considerablemente grandes y, por ende, requerir altos
tiempos de computo. El intérprete puede decidir entre usar el volumen sismico completo, o si
cortarlo en multiples zonas como, por ejemplo, una zona somera y una zona profunda. Igualmente,
se puede usar para delimitar zonas donde ciertos tipos de caracteristicas geoldgicas son mas

probables que aparezcan.

9.1.5. Ventana de analisis

Este parametro aplica generalmente para todos los atributos sismicos, sin embargo, es
especialmente importante para la aplicacion del filtro de suavizado Kuwahara 3D. De acuerdo con,
Qi et al. (2016), si la ventana de andlisis de dicho filtro es grande, entonces la imagen estara
suavizada, pero con un patron de bloques, si la ventana de andlisis es pequefia, entonces la imagen

se vera menos suavizada y el patron de bloques también se reducira.

9.2. Pruebas realizadas

Ahora que los parametros se han explicado, se procede a explicar las pruebas realizadas y

el parametro especifico modificado en cada una de ellas.
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Prueba 1: corresponde a las primeras clasificaciones realizadas

Prueba 2: explora el impacto de afiadir mas datos de entrenamiento

Prueba 3: utiliza un tamafio més grande de la ventana de filtro Kuwahara 3D

Prueba 4: utiliza dos volumenes, uno que corresponde a la zona somera y otro a la zona
profunda

Prueba 5: explora el impacto de usar atributos de curvatura calculados con longitud de onda
pequefia en vez de longitud de onda grande, y también el impacto de no usar atributos de
curvatura

Prueba 6: incluye mas facies sismicas y cambia la manera en como se pican los poligonos
de facies

Prueba 7: realiza las clasificaciones incluyendo otro atributo sismico, el atributo de
desviacion de buzamiento, y explora la aplicacion de poligonos de facies picados en el area

mas compleja cercana al segundo domo salino.

La Figura 9 muestra la manera sistematica como se realizaron las pruebas, y las conexiones

I6gicas entre ellas. Dichas conexiones entre pruebas indican como un impacto positivo de una

prueba influyé en la siguiente, de esta manera, las clasificaciones se fueron mejorando

progresivamente. Es importante tener en cuenta que algunas de las pruebas se llevaron a cabo de

diferentes maneras y por eso puede tener dos 0 méas casos. Los parametros especificos aplicados

en cada prueba se muestran detalladamente en la Tabla 1.
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Tabla 1.

Parametros especificos aplicadas en cada prueba y caso.

39

Parametros especificos

Parametro - _ _ n = _
Prueba modificado Objetivo Caso Atributos sismicos pre-  Cantidad de datos  Ventanade analisis . .o oo Longitud del
seleccionados de entrenamiento del filtro registro
L 1 linea, 1 corte en 41 ft? x 131 ft? Sal, MTD, Sedimentos
P 1. - Resul I - . : 15a41
rueba esultados iniciales tiempo % 0.004s Conf., Canal, Ruido 5a4.ls
2 lineas, 2 cortes en Sal, MTD, Sedimentos
Datos de Probar el impacto de usar més datos de Caso 1l tiempo Conf., Canal, Ruido 15a4.1s
Prueba 2. . P - 1emp 41 ft* x 131 ft? " » Rut
entrenamiento entrenamiento 3 lineas, 3 cortes en % 0.004 s Sal, MTD, Sedimentos
Caso 2 i ! 1l5a4.1ls
k1 y k2 (longitud de onda tiempo Conf.
Prueba 3 Ventana de Probar el impacto de usar una ventana de analisis Iargi), '\G/ILdCM-co_ntraste, 2 lineas, 2 cortesen 123 ft% x 393 ft2 Sal, MTD, Sedimentos 15a41s
’ analisis del filtro méas grande GLCM- esemejanza_, tiempo X 0.012 s Conf., Canal, Ruido : :
envolvente, coherencia
41 ft? x 131 ft?
2 lineas, 2 cortes en X 0.004 s Sal, MTD, Sedimentos
o . o - . Somero . . 15a27s
Tamafio del Usar volumenes més pequefios y verificar si se tiempo 123 ft? x 393 ft? Conf., Canal, Ruido
Prueba 4. . o
volumen observa alguna mejora en las clasificaciones x0.012s
. N N .
Profundo 2 Ilneas_, 2cortesen 123 ft? x 393 ft Sal, MTD, Sedimentos 26adls
tiempo x0.012s Conf.
. . . k1y k2 (longitud de onda 2 lineas, 2 cortesen 123 ft? x 393 ft? Sal, MTD, Sedimentos
Caso 1 . 15a4.1s
Atributos Cambiar la forma dg f:alcu!o de los atributos de corta), GLCM-contraste, tiempo % 0.012's Conf.
Prueba 5. . curvatura y verificar si se observa una . . .
seleccionados o . GLCM-desemejanza, 2 lineas, 2 cortesen 123 ft? x 393 ft? Sal, MTD, Sedimentos
disminucién de los artefactos verticales Caso 2 . ! 15a4.1ls
envolvente, coherencia tiempo X 0.012s Conf.
Afiadi facie de fall lasificar fall " .
S f n_adlr una tacte de talla para clasiticar fa’as y 2 lineas, 2 cortesen 123 ft2 x 393 ft? Sal, MTD, Sedimentos
Facies incluidas  eliminar las clasificaciones incorrectas en aquellas  Caso 1 ! 15a41ls
. tiempo X 0.012s Conf., Fallas
areas
i i i k1 y k2 (longitud de onda ) .
Prueha Datos Fie Probar elllmpacto de cgmblar la manera de picar Caso 2 larga), GLCM-contraste, 2 I|neas_, 2cortesen 123 ft? x 393 ft? Sal, MTD, Sedimentos 15ad1s
- entrenamiento los poligonos de facies en la zonas de fallas GLCM-desemejanza, tiempo x0.012s Conf.
Afadi facie d fracturad envolvente, coherencia
fiadir una facie de zonas fracturadas para . .
- . - 21 2 cort 2 2 I, MTD t
Facies incluidas clasificar los estratos altamente fracturados Caso 3 Ineas, < corlesen - 123 ft* x 393 ft sal, , Sedimentos 15a4.1ls
) tiempo X 0.012s Conf., Zona Fracturada
cercanos al tope de los domos salinos
. : k1 y k2 (longi
Probar un atributo de noparalelismo para Iarya) éﬁggl\';foi:rggia
Atributos clasificar mejor las facies de sedimentos 9, . ! 2 lineas, 2 cortesen 123 ft2 x 393 ft2 Sal, MTD, Sedimentos
. . . Caso 1 GLCM-desemejanza, ; 15a4.1ls
seleccionados conformes, especialmente en zonas donde estan o tiempo % 0.012s Conf.
envolvente, desviacion de
altamente fracturados .
Prueba 7. buzamiento
Probar el impacto de cambiar la manera de picar LA (g CR ek
- i 2 2 i
Datos de los poligonos de facies en zonas més Caso 2 larga), GLCM-contraste, 2 lineas, 2 cortesen 123 ft2 x 393 ft Sal, MTD, Sedimentos 152415
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9.2.1. Prueba 1: Resultados iniciales

La primera prueba se realiz6 picando los poligonos de facies de entrenamiento en una linea
y un corte en tiempo, y los poligonos de facies de validacion en otra linea y otro corte en tiempo.
En esta prueba se aplico el filtro Kuwahara 3D con una ventana de analisis igual al tamafio de
celda 41 ft?> x 131 ft> x 0.004 s. También se utilizo el volumen sismico inicialmente cortado; es
decir, el de 380 km? y una longitud de registro de 4.1 s. Esta primera prueba servird como punto
de partida para detectar las zonas con clasificaciones iniciales incorrectas y empezar a realizar

modificaciones a los parametros iniciales.

9.2.2. Prueba 2: Adicion de mas datos de entrenamiento

En la Prueba 2, se queria explorar el impacto de afiadir mas datos de entrenamiento. Este
parametro puede ayudar a mejorar las clasificaciones de facies sismicas, pero igualmente puede
dar lugar a mayores tiempos de cémputo. Por ello, se crearon dos casos: Caso 1, usando doble
cantidad de datos de entrenamiento; es decir, dos lineas y dos cortes en tiempo; y Caso 2, usando
triple cantidad de datos de entrenamiento; es decir, tres lineas y tres cortes en tiempo. El resto de
los parametros permanecieron igual. Con esta prueba, se podra determinar si efectivamente hay un
impacto positivo después de aumentar la cantidad de datos de entrenamiento vy, si es asi, qué tan
grande debe ser ese aumento. El primer caso se probo en los tres modelos, mientras que el segundo
solo se aplico en el Modelo 3. Todos los poligonos de facies adicionales se picaron en el area

cercana al primer domo salino.
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9.2.3. Prueba 3: Ventana de analisis del filtro Kuwahara

Para la Prueba 3, se explor6 el impacto de usar una ventana de analisis mas grande, de 123
ft? x 393 ft* x 0.012 s, en el calculo del filtro Kuwahara 3D en los atributos sismicos. Aunque Qi
et al. (2015) indican que esto puede ayudar a definir mejor las facies sismicas, en dichos estudios
solo se clasificaron facies relacionadas a elementos de gran escala. En el presente estudio se
clasifican elementos de gran y pequefia escala, haciendo necesario evaluar el impacto de este

cambio en cada modelo.

9.2.4. Prueba 4: Volumen cortado

Siguiendo la suposicion de que usar volumenes mas pequefios hace que la clasificacion de
facies sismicas sea mas facil para el algoritmo, se decidio cortar el volumen sismico en una parte
somera y una parte profunda. La parte somera cubrid la region desde los 1.5 s a los 2.7 s, mientras
que la parte profunda cubrio de los 2.6 s a los 4.1 s. La clasificacion de la zona profunda se corrid
Unicamente con el Modelo 3, puesto que las Unicas facies sismicas encontradas en dicho intervalo
son las de sal, MTD, y sedimentos conformes. La clasificacion de la zona somera, por otro lado,

se corri6 en los tres modelos.

9.2.5. Prueba 5: Curvatura con longitud de onda corta vs. No curvatura
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Cuando se corrieron las clasificaciones previas, se notaron unos artefactos verticales en
todos los volumenes de clasificacion. Dichos artefactos se correlacionaron con los atributos de
curvatura calculados con la longitud de onda larga. En el Caso 1, se decidi6 probar los atributos
de curvatura calculados con longitud de onda corta, mientras que en el Caso 2, se decidi6 no usar
ninguno de los atributos de curvatura. Estos casos se corrieron Unicamente con el Modelo 3. En
este sentido, la prueba 5 permitira analizar el impacto de cambiar la manera en cémo se calculan

atributos sismicos como los de curvatura.

9.2.6. Prueba 6: Zonas geologicamente complejas

Para abordar las zonas mas complejas, como aquellas altamente fracturadas o falladas, se
exploraron tres casos en la Prueba 6. Caso 1, incluyo facies de falla; Caso 2, usé poligonos de
facies picados de tal manera que encerraran las zonas de fallas; y el Caso 3, incluyd facies de
zonas fracturadas. Todas las facies adicionales se picaron en la zona cercana al primer domo

salino

9.2.7. Prueba 7: Ultimo analisis en las zonas con errores de clasificacion

Finalmente, en la Prueba 7, se queria corregir algunas areas con clasificaciones incorrectas
entre las facies de sedimentos conformes y MTD, especialmente en el area cercana al tope del
segundo domo salino. Para ello, en el Caso 1, se decidid realizar las clasificaciones de facies

sismicas utilizando el atributo de desviacion de buzamiento en vez del atributo de coherencia. En
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el Caso 2, se cambid la manera de picar los poligonos de facies, y estos se generaron en el area
cerca al segundo domo salino, donde los sedimentos conformes estan altamente fallados y donde
las intercalaciones entre los MTD vy los sedimentos conformes son més dificiles de distinguir. Con
este Caso 2, se busca adicionalmente determinar si las clasificaciones de facies sismicas mejoran

después de generar los poligonos de facies en areas con mayor complejidad geoldgica.

10. Resultados

En esta seccion se realizard un analisis detallado de los volimenes de prediccion de facies
generados por el algoritmo PNN en cada una de las pruebas realizadas, al igual que los valores de
error calculados por el algoritmo exhaustivo. Para este analisis se comparan los resultados

obtenidos en una prueba especifica, con los resultados de la prueba inmediatamente anterior.

En esta seccion igualmente se mostrara como los resultados de las pruebas y casos iniciales
influenciaron en la definicion de parametros de pruebas y casos posteriores. La Tabla 2 muestra la
compilacion de las mejores combinaciones de atributos sismicos y valores ¢ obtenidos para cada
prueba y caso. Note que los atributos de curvatura principal mas positiva k1, envolvente, y
coherencia, conforman la mejor combinacion de atributos calculada por el algoritmo exhaustivo
para casi todas las pruebas y casos, siendo la Unica excepcion el segundo caso de la Prueba 7.

Igualmente, note que casi todos los valores ¢ estan dentro del intervalo entre 0.1 a 0.3.



REDES NEURONALES PROBABILISTICAS PARA CLASIFICACION DE FACIES SISMICAS 44

Tabla 2.

Compilacion de las mejores combinaciones de atributos sismicos y valores ¢ obtenidos en cada

prueba y caso.

Mejor combinacion de atributos

Prueba Caso Modelo Facies sismicas P Error  Sigma
sismicos
1 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal, Ruido kL, GLCM-desemeJanz_a o AL 0.274 0.1
Prueba 1 N/A CREIELE
2 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal k1, envolvente, y coherencia 0.233 0.1
3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. k1, envolvente, y coherencia 0.147 0.2
. . k1, GLCM-contraste, envolvente, y
1 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal, Ruido . 0.233 0.1
Caso 1 coherencia
Prueba 2 2 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal k1, envolvente, y coherencia 0.199 0.1
3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. k1, envolvente, y coherencia 0.148 0.1
Caso 2 3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. k1, envolvente, y coherencia 0.143 0.1
1 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal, Ruido ' & GLCM-contraste, envolvente, y o g 5
coherencia
Prusba3  N/A 2 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal k1, GLCM-contraste, envolvente,y 156 g5
coherencia
3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. k1, GLCM-contraste, envolvente, y - 555 5
coherencia
1 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal, Ruido k1, envolvente, y coherencia 0.302 0.1
Prueba 4 Somero 2 Sal, MTD, Sedimentos Conf., Canal k1, envolvente, y coherencia 0.277 0.1
3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. k1, envolvente, y coherencia 0.145 0.1
Profundo 3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. GLCM—desemejanza,_envolvente, y 0.081 0.1
coherencia
Caso 1 3 sal, MTD, Sedimentos Conf. k1 (longitud de onda corta), GLEM- 1155
contraste, envolvente, y coherencia
Prueba 5
Caso 2 3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. GLCM-contraste, epvolvente, y 0.11 0.2
coherencia
Caso 1 - Sal, MTD, Sedimentos Conf., Fallas k1, k2, GLCM-desemeJar_lza, envolvente, 0.108 0.3
y coherencia
Prueba6  Caso 2 3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. k1, GLCM-contraste, envolvente,y 15, g5
coherencia
Caso 3 - Sal, MTD, Sedimentos Conf., Zona k1, envolvente, y coherencia 0.239 0.1
Fracturada
Caso 1 3 sal, MTD, Sedimentos Conf. k1, GLCM-contraste, envolvente, y 109 5
Prueba 7 desviacion de buzamiento
Caso 2 3 Sal, MTD, Sedimentos Conf. k2, envolvente, y coherencia 0.103 0.2
10.1. Prueba 1: Resultados iniciales

El Modelo 1 se realizé con la siguiente combinacion de atributos sismicos: k1, GLCM-

desemejanza, envolvente, y coherencia, y un valor ¢ de 0.1. Esta combinacién mostré un error
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minimo de 0.274. En los resultados obtenidos (Figura 10a), se pueden observar errores de
clasificacion entre las facies de sal, MTD, y ruido dentro de los sedimentos conformes de las zonas
profundas del volumen. Igualmente, se observan zonas dentro de las facies de sedimentos
conformes, que fueron incorrectamente clasificadas como facies de canal. El algoritmo, sin
embargo, diferencié correctamente la capa de ruido al tope de la seccion a pesar de las
clasificaciones incorrectas en la base. Cuando se observa el corte en tiempo a 2060 ms (derecha
de la Figura 10a), donde deberia observarse claramente el canal, se puede evidenciar que este fue
correctamente clasificado dentro de su respectiva facie y aislado de las facies de sedimentos
conformes. Otras areas en el mismo corte en tiempo fueron incorrectamente clasificadas como

facies de canal y/o ruido.

El Modelo 2, tuvo el minimo error de 0.233 usando un valor ¢ de 0.1 y la combinacion de
atributos de k1, envolvente, y coherencia. Los resultados de este modelo son similares a los
obtenidos en el Modelo 1, el algoritmo tuvo mayor inconveniente diferenciando las facies de sal
de las facies de MTD en las zonas profundas del volumen sismico, y en el tope de los domos
salinos (Figura 10b). Adicionalmente, algunas areas relacionadas a los sedimentos conformes
fueron incorrectamente clasificadas como facies de canal. En el corte de tiempo a 2060 ms, el canal
se ve mejor definido y aislado con respecto al Modelo 1. Sin embargo, note que otras areas fueron
mal clasificadas como facies de canal y tuvieron respuestas mas fuertes. Esto indica que para las
facies de canal tanto las clasificaciones correctas como las incorrectas en el Modelo 1, fueron mas

resaltadas en el Modelo 2.

Modelo 3, clasificando Unicamente caracteristicas de gran escala, como aquellas
relacionadas a las facies de sal, MTD, y sedimentos conformes, tuvieron el minimo error de 0.147

usando el valor ¢ de 0.2, y la combinacién de los atributos k1, envolvente, y coherencia. En las
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zonas profundas del volumen sismico se puede notar que el algoritmo tuvo dificultadas para

distinguir entre las facies de sal y MTD, y entre las facies de sedimentos conformes y sal (Figura

10c).
Figura 10.

Volumenes de prediccién de facies obtenidos de la Prueba 1.
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Nota. Resultados obtenidos después de entrenar el algoritmo con una linea y un corte en tiempo, y aplicar el filtro de
Kuwahara 3D igual al tamafio de celda base de 41 ft? x 131 ft? x 0.004 s. a. Modelo 1, b. Modelo 2, c. Modelo 3. Note
que en los tres modelos la facie profunda esta siendo incorrectamente clasificada como facies de sal y ruido. En el
Modelo 1, note que la capa de ruido fue correctamente clasificada y en el corte en tiempo a 2060 ms, el canal fue
correctamente interpretado dentro de la facie correspondiente. En el Modelo 2, el canal esta mejor resaltado. En el
Modelo 3, el corte en tiempo a 3288 ms muestra un MTD siendo incorrectamente clasificado como sal. Todas estas

imagenes corresponden a la mezcla entre el volumen de amplitud y los volimenes de prediccion de facies.

Note que, en los tres modelos, el area que se interpretd como zona altamente fracturada
fue clasificada como facie de sal. Igualmente, note que la mayoria de las zonas con errores de
clasificacion presentaron un patron de vertical. Después de estos resultados se decidié aumentar
los datos de entrenamiento, buscando una mejoria de las clasificaciones de facies en dichas zonas

mas problematicas.

10.2. Prueba 2: Adicion de mas datos de entrenamiento

En el primer caso, usando doble cantidad de datos de entrenamiento, el Modelo 1 tuvo el
minimo error de 0.233 con un valor o de 0.1y la combinacion de atributos de k1, GLCM-contraste,
envolvente, y coherencia. Note que los errores de clasificacion disminuyeron considerablemente
en las zonas profundas (Figura 11a), mientras que aquellas en la zona somera permanecieron igual.
El canal observado en el corte en tiempo a 2060 ms fue sutilmente mas resaltado y las facies de

ruido incorrectamente clasificadas en la prueba anterior fueron menos obvias en esta prueba.



REDES NEURONALES PROBABILISTICAS PARA CLASIFICACION DE FACIES SISMICAS 48

El Modelo 2 tuvo uno minimo error de 0.199 cuando se combind el valor ¢ de 0.1 y los
atributos de k1, envolvente, y coherencia. Aunque en esta prueba, el canal fue mejor resaltado y
aislado en el corte en tiempo a 2060 ms, los errores de clasificacion entre las facies de canal y los
sedimentos conformes (Figura 11b) permanecieron casi iguales en comparacion con los resultados

de la Prueba 1.

Para el primer caso, el Modelo 3 tuvo el minimo y 6ptimo error de 0.148 cuando se
combinaron los atributos de k1, envolvente, y coherencia, y el valor ¢ de 0.1. En la Figura 11c, se
puede evidenciar una mejoria considerable en la clasificacion de facies en las zonas profundas
después de utilizar el doble de la cantidad de datos de entrenamiento. Por otro lado, en el segundo
caso, el Modelo 3 no mostro ninguna diferencia notable después de usar el triple de la cantidad de

datos de entrenamiento iniciales (Figura 11d).

Algunas observaciones similares en los tres modelos fueron: la disminucion generalizada
del valor de error calculado por el algoritmo, menos equivocaciones entre las clasificaciones de
las facies de sal y de MTD en las zonas profundas y en las zonas fracturadas cerca al tope de los
domos salinos. Igualmente, note que en los tres modelos las zonas de fallas permanecieron

incorrectamente clasificadas y aun se pueden observar artefactos verticales.

En general, después de usar el doble de la cantidad de datos de entrenamiento los resultados
mejoraron considerablemente. Aun asi, cuando se utiliz6 el triple de la cantidad de datos de
entrenamiento, las clasificaciones no mostraron ninguna mejoria significativa, mientras que dicho

caso si implicé mayor tiempo de cémputo.
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Figura 11.

Volumenes de prediccién de facies obtenidos de la Prueba 2.
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Nota. Resultados obtenidos después de aumentar los datos de entrenamiento. a, b, y ¢, corresponde a los Modelos 1,
2 y 3 respectivamente, usando el doble de los datos de entrenamiento iniciales. d. corresponde al Modelo 3 usando el
triple de los datos de entrenamiento iniciales. Note la disminucion significativa de los errores de clasificacion en las
zonas profundas de los volimenes de prediccién después de usar el doble de los datos de entrenamiento. Mientras que

usando el triple de los datos de entrenamiento no muestra ninguna mejoria notoria.

10.3. Prueba 3: Ventana de andlisis del filtro Kuwahara

Para esta prueba, se decidid utilizar una ventana de analisis mas grande de 123 ft? x 393 ft?
% 0.012 s. Siguiendo los resultados obtenidos de la prueba anterior, también se decidio continuar
usando el doble de la cantidad inicial de datos de entrenamiento. El resto de los parametros

iniciales permanecieron igual.

El Modelo 1 tuvo el error mas éptimo de 0.181 cuando se combiné o igual a 0.2 y los
atributos de k1, k2, GLCM-contraste, envolvente, y coherencia. El Modelo 2, tuvo el error mas
optimo de 0.136 con o igual a 0.2 y los atributos de k1, GLCM-contraste, envolvente, y coherencia.
Esta combinacion de atributos y valores o también fue la méas dptima para el Modelo 3, el cual

tuvo un error de 0.092.

Después de cambiar este parametro, los resultados de los tres modelos mejoraron
significativamente para las facies sismicas relacionadas con elementos de gran escala. En la Figura
12, se puede observar los errores de clasificacion entre las facies de sal y MTD, y dentro de los
sedimentos conformes de las zonas profundas para todos los tres modelos. En esta prueba, el
Modelo 3 (Figura 12c) resaltd notablemente en comparacidn con las clasificaciones previas de este

mismo modelo, pues present6 la mejor clasificacion observada hasta este punto.
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Figura 12.

Volumenes de prediccién de facies obtenidos de la Prueba 3.
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Nota. Resultados obtenidos después de usar el doble de la cantidad de datos de entrenamiento iniciales y una ventana
de andlisis del filtro mas grande. a, Modelo 1, b. Modelo 2, y ¢. Modelo 3. Note que en los tres modelos la clasificacion
de caracteristicas de gran escala mostré mejores resultados, mientras que la clasificacion de caracteristicas de pequefia

escala desmejoré considerablemente.
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En el corte en tiempo a 2060 ms de los Modelos 1y 2, el canal apenas se puede ver (Figura
12 a, b). Aun asi, la capa de ruido cerca al lecho marino en el Modelo 1, a pesar de estar mejor
interpretada, dicha clasificacion se extendio a las partes someras de las facies de sedimentos
conformes, haciendo que el resultado de dicha clasificacion se considere incorrecto (Figura 12a).
Las zonas de falla incorrectamente clasificadas en las pruebas anteriores no mostraron ninguna

mejoria en esta prueba para ninguno de los modelos.

Después de estos resultados, los cuales parecen favorecer Gnicamente el Modelo 3, se
decidio correr las siguientes pruebas aumentando la ventana de analisis del filtro Gnicamente para

dicho Modelo 3, y dejando una ventana de analisis pequefia para los otros modelos.

10.4. Prueba 4: Volumen cortado

En esta prueba se corto el volumen sismico en dos, una zona somera y una zona profunda.
La zona somera se corrio en los tres modelos, mientras que la zona profunda se corrioé solamente
con el Modelo 3, puesto que en esta zona solamente se encuentran elementos arquitecturales
relacionados con caracteristicas geoldgicas de gran escala, haciendo que solo sea necesario el

modelo que se enfoca en dichas facies.

La zona somera del Modelo 1 tuvo el minimo error de 0.302 con un ¢ igual a 0.1 y usando
la combinacion de atributos de k1, envolvente, y coherencia Este error fue mayor al obtenido para
el Modelo 1 de la Prueba 2, la cual us6 el volumen sismico completo. Cuando se compararon las
clasificaciones de la zona somera de la Prueba 2 (Figura 11a) con las de la Prueba 4 (Figura 13a),

se observa que hay mas errores de clasificacion después de cortar el volumen sismico. Estos errores
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de clasificacion se presentan especialmente dentro de las facies de MTD, donde los artefactos
verticales son més notables. En el corte en tiempo a 2060 ms (Figura 13a), el canal y otras zonas

incorrectamente clasificadas también fueron mas resaltadas.

Los resultados del Modelo 2 fueron similares a aquellos obtenidos para el Modelo 1, el
error mas pequefio de 0.277 fue también mas grande que el valor de error de la Prueba 2, y fue
obtenido con un ¢ igual a 0.1 y la combinacion de los atributos de k1, envolvente, y coherencia.
La Figura 13b muestra el incremento de los errores de clasificacion dentro de las facies MTD, las
cuales también presentaron artefactos verticales. Adicionalmente, en el corte en tiempo a la
derecha de la Figura 13b, se notd que no habia ninguna mejoria significativa e importante entre la

clasificacion del canal en esta Prueba 4 y la Prueba 2.

La region somera del Modelo 3 (Figura 13c) tuvo el error méas optimo de 0.145 con un o
igual a 0.1 y usando los atributos de k1, envolvente, y coherencia. La region profunda tuvo el error
de 0.081 usando los atributos de GLCM-desemejanza, envolvente, y coherencia, y o igual a 0.1.
La zona somera present6 los mismos artefactos observados en los Modelos 1y 2 (Figura 13 a, b).
En la zona profunda, la principal diferencia comparada con las pruebas anteriores fue que las zonas
cerca al domo salino se interpretaron como MTD en vez de sal (Figura 13d). En el corte en tiempo
a 3288ms del Modelo 3, las facies de MTD vy sal fueron correctamente distinguidas y mostraron

resultados similares a aquellos obtenidos en la Prueba 3.
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Figura 13.

Volumenes de prediccién de facies de la Prueba 4.
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Nota. Resultados obtenidos después de cortar el volumen sismico en una zona somera y una zona profunda. a. Zona

somera del Modelo 1, b. Zona somera del Modelo 2, ¢. Zona somera del Modelo 3, y d. Zona profunda del Modelo 3.

En todos los modelos se obtuvo una respuesta mas fuerte de los artefactos verticales en la zona somera. En la zona

profunda las clasificaciones no mostraron una diferencia considerable con respecto a las pruebas anteriores.
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10.5. Prueba 5: Curvatura con longitud de onda corta vs. no curvatura

El objetivo de esta prueba era eliminar o disminuir los artefactos verticales observados en
los volumenes de clasificacion obtenidos en las pruebas anteriores. Para ello se crearon dos casos:
Caso 1, usando atributos de curvatura calculados con longitud de onda corta, y Caso 2, el cual no
incluyd atributos de curvatura. Estos casos se corrieron para la clasificacion de facies del Modelo

3 Unicamente.

Hasta este punto, la mejor clasificacion obtenida para el Modelo 3, fue aquella obtenida en
la Prueba 3. En esta clasificacion, el Modelo 3 obtuvo un error de 0.092, con una combinacion de
k1 (longitud de onda larga), GLCM-contraste, envolvente, y coherencia (Figura 12c). Con el
objetivo de realizar una comparacion imparcial, la clasificacion realizada en el Caso 1 de esta
prueba aplicé la misma combinacion de atributos, pero con el atributo de curvatura k1 calculado
con longitud de onda corta. Esta combinacién indicé un error de 0.113 usando un ¢ igual a 0.2. En
la Figura 14a se observan los resultados obtenidos. Note que el patron vertical observado en las
areas con facies mal clasificadas ya no es tan fuerte, especialmente en las zonas de fallas, donde
fueron considerablemente disminuidos. A pesar de ello, note que después de usar k1 (longitud de
onda corta) en vez de k1 (longitud de onda larga), el tope del domo salino no esta tan bien definido

como en las pruebas anteriores.

La Figura 14b muestra el segundo caso probado, no incluyendo ninguno de los atributos
de curvatura. Para tener una comparacion imparcial, la clasificacion se realizé excluyendo el
atributo k1 y usando Unicamente los atributos de GLCM-contraste, envolvente, y coherencia. De

acuerdo con el algoritmo exhaustivo, esta combinacion corresponde un error de 0.110 con ¢ de



REDES NEURONALES PROBABILISTICAS PARA CLASIFICACION DE FACIES SISMICAS 56

0.2. En este caso, los errores de clasificacion en las zonas de falla fueron completamente

eliminados; sin embargo, nuevamente la definicion del tope del domo salino se vié comprometida.

No queriendo sacrificar la definicion del tope del dome salino por suprimir los artefactos
verticales, se revis6 nuevamente las diferentes opciones posibles de abordar esta situacion y se

decidid realizar otra prueba teniendo en cuenta dichas zonas mas complejas.

Figura 14.

Volumenes de prediccién de facies del Modelo 3 en la Prueba 5.

a. 15 1400 -
NN ] z= 3288 ms
- N ~
. : |
T i
. -
£
=
32000
— Sal MTD Sed.
40 0 St =]
20000 CDP no. 32000
Sal MTD Sed.
( I ¢ km - = B
b. 15 1400
Linea=833 =
,,\‘\ 3 o

Linea no.

Tiempo [s]

32000
Sal MTD Sed.
N = =

( I S ki

4.0

CDP no. 32000
20000 no. ﬂ Clasificaciones ﬂ Mejoras
0 ki Sal MTD Sed. incorrectas

Nota. a, Caso 1, usando k1 calculado con longitud de onda corta, b. Caso 2, no usando atributos de curvatura. Note
que en este Caso 1, se disminuyeron los errores de clasificacion de las zonas de fallas, y en el Caso 2, fueron

completamente eliminadas. En ambos casos, la definicion del tope de los domos salinos se vio comprometida.



REDES NEURONALES PROBABILISTICAS PARA CLASIFICACION DE FACIES SISMICAS 57

10.6. Prueba 6: Zonas geol6gicamente complejas

En esta prueba se corrieron tres casos diferentes: Caso 1, incluyendo facies de falla (Figura
15a), Caso 2, creando poligonos que envolvieran las zonas de fallas (Figura 15b), y Caso 3,

incluyendo facies de zonas fracturadas (Figura 15c).

Para el primer caso, se cre6 otro modelo clasificando facies de sal, MTD, sedimentos
conformes, y fallas. Estas clasificaciones se corrieron usando una ventana de analisis de 123 ft2 x
393 ft2 x 0.012 s y se picaron dos lineas y dos cortes en tiempo como datos de entrenamiento. La
clasificacion se realizé con un valor ¢ igual a 0.3 y usando los atributos de k1 y k2 (longitud de
onda larga), GLCM-desemejanza, envolvente, y coherencia. Esta combinacion indico un error de
0.108. A pesar de presentar un mayor tiempo de computo, este caso demostré que después de
incluir las facies de fallas se obtuvieron mejores clasificaciones en dichas zonas de fallas. Sin
embargo, también se observaron errores de clasificacion adicionales dentro de los sedimentos

conformes y facies MTD (Figura 15a).

Para el segundo caso, se usaron dos lineas y dos cortes en tiempo para picar nuevamente
los poligonos de facies usados para el entrenamiento. Contrario a las pruebas anteriores, esta vez
los poligonos de facies de sedimentos conformes se picaron encerrando las zonas de fallas
presentes al tope del primer domo salino y en la falla normal observada en el medio del volumen
sismico (izquierda de la Figura 15b). Este caso se corrid con la combinacién de atributos de k1
(longitud de onda larga), GLCM-contraste, envolvente, y coherencia, y un valor ¢ de 0.2. El error
asociado a dicha combinacion correspondi6 a 0.102, y el cual correspondié al minimo encontrado

por el algoritmo exhaustivo. Los resultados de esta clasificacion se muestran a lado derecho de la
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Figura 15b. Este caso elimino satisfactoriamente las clasificaciones incorrectas encontradas dentro

de las zonas de fallas al tope del primer domo salino, y en el medio del volumen.

Para el tercer caso de esta prueba, se clasificaron las facies de sal, MTD, sedimentos
conformes, y zonas fracturadas (Figura 15c). La clasificacion de este caso se realiz6 con la
combinacion de atributos de k1, envolvente, y coherencia, y un valor ode 0.1. Esta combinacion
corresponde con un error de 0.239, de acuerdo con el algoritmo exhaustivo. A pesar de que los
intervalos de MTD de las zonas profundas fueron incorrectamente clasificados como facies de
zonas fracturadas, el algoritmo PNN clasificO correctamente las zonas fracturadas cercanas al

domo salino (Figura 15c).

De estos tres casos, el Caso 1y el Caso 3 mostraron los mayores tiempos de computo
puesto que incluyeron facies adicionales. EI Caso 2, por otro lado, tuvo el mismo tiempo de
computo que en las clasificaciones previas del Modelo 3, pero mostré los mejores resultados

(Figura 15b).
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Figura 15.

Volumenes de prediccién de facies obtenidos en la Prueba 6.
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Nota. Al lado izquierdo estan los volimenes de prediccion de facies de la Prueba 6, y a la derecha, estan algunos
ejemplos de los poligonos de facies de entrenamiento picados para el caso correspondiente al lado izquierdo. a. Caso
1, después de incluir las facies de falla, b. Caso 2, después de picar los poligonos encerrando las zonas de falla, note
que los nuevos poligonos de sedimentos conformes encierran las fallas. ¢, Caso 3, después de incluir las facies de
zonas fracturadas que estan alrededor del tope de los domos salinos. En el Caso 1 note que a pesar de que las fallas
fueron correctamente clasificadas dentro de su facies correspondiente, este caso afiadio clasificaciones incorrectas
aleatorias de facies de falla dentro de las facies de MTD y sedimentos conformes. En el Caso 2, los errores de
clasificacion en las zonas de falla fueron exitosamente eliminados, y en el Caso 3, las zonas fracturadas fueron
correctamente clasificadas, pero los intervalos profundos de MTD fueron incorrectamente clasificados como dichas

facies también.

10.7. Prueba 7: Ultimo analisis en las zonas con clasificaciones incorrectas

Antes de esta prueba, la mejor clasificacion obtenida para el Modelo 3 fue la obtenida del
segundo caso de la Prueba 6 con la combinacion de atributos de k1 (longitud de onda larga),
GLCM-contraste, envolvente, y coherencia. A pesar de que en dicho caso se corrigieron los errores
de clasificacion en las zonas de fallas, otras zonas con clasificaciones incorrectas entre las facies
de sedimentos conformes y MTD permanecieron igual. Dichas zonas se encuentran cerca al area
del segundo domo salino, més especificamente, en el tope de este (derecha de la Figura 16a). Para
abordar dichos errores, se explor6 un atributo de no-paralelismo conocido como desviacion del

buzamiento, y que fue incluido dentro del primer caso de la Prueba 7.

Debido a las similitudes entre el atributo de desviacion de buzamiento y el atributo de
coherencia, se decidio realizar la clasificacion usando la combinacion de k1 (longitud de onda
larga), GLCM-contraste, envolvente, y desviacion de buzamiento, con el proposito de poder

realizar una comparacion imparcial. De acuerdo con el algoritmo exhaustivo, esta clasificacion
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obtuvo el error minimo de 0.111 con un ¢ igual a 0.2. El lado derecho de la Figura 16a muestra
una seccion de segundo domo salino en el volumen de clasificacion del segundo caso de la Prueba
6. En dicha seccion los sedimentos conformes altamente fracturados al tope del domo salino fueron
incorrectamente clasificados como facies de MTD. La Figura 16b muestra los resultados de
clasificacion después de usar el atributo de desviacion de buzamiento en vez del atributo de
coherencia. Note que, después de usar el atributo de desviacion de buzamiento, todas areas
incorrectamente clasificadas fueron superadas correctamente, y se obtuvieron mejores resultados.
Sin embargo, dentro del domo salino se puede observar unos errores de clasificacion con patrén
conforme, que pueden estar relacionadas con multiples o artefactos resultantes del calculo del

atributo de desviacion de buzamiento (Figura 16a).

Para el segundo caso de esta prueba, se decidié cambiar la manera de entrenar el algoritmo.
Esta vez, los poligonos de facies se picaron en el area mas compleja del segundo domo salino. Esta
clasificacion se realizé usando la combinacion de atributos de k2, envolvente, y coherencia, con
un o igual a 0.2, y un error asociado de 0.103. Las clasificaciones en el area cerca al primer domo
salino (izquierda de la Figura 16c) fueron casi idénticas a las obtenidas en el segundo caso de la
Prueba 6, mientras que las clasificaciones en las areas cercanas al segundo domo salino fueron
considerablemente mejoradas (derecha de la Figura 16c). Los errores de clasificacion entre las
facies de MTD y sedimentos conformes, al tope del segundo domo salino fueron correctamente
eliminados, y fue posible observar la continuidad de los estratos conformes en dicha area. Ademas,
la mayoria de los artefactos dentro de los domos salinos fueron eliminados en comparacién con

las pruebas anteriores.



REDES NEURONALES PROBABILISTICAS PARA CLASIFICACION DE FACIES SISMICAS

Figura 16.
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Volumenes de prediccién de facies obtenidos en la Prueba 7.
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Nota. Hacia la izquierda, secciones mostrando las predicciones de facies para el primer domo salino y hacia la derecha,
secciones mostrando las predicciones de facies para el segundo domo salino. a. Muestra los resultados del Caso 2 en
la Prueba 6 para comparacion, b. muestra los resultados del Caso 1 en la Prueba 7 después de reemplazar el atributo
de coherencia con el atributo de desviacion de buzamiento. Note que los errores de clasificacion al tope del segundo
domo salino fueron eliminados, sin embargo, este caso afiadié errores dentro de los dos domos, c. muestra los
resultados del Caso 2 en la Prueba 7 después de entrenar el algoritmo en el area del segundo domo salino. Note que
los errores de clasificacion al tope del segundo domo salino fueron suprimidos y no se observan artefactos dentro de

ninguno de los domos salinos.

11. Discusion

La Tabla 2 muestra que la mayoria de las mejores combinaciones de atributos sismicos
incluyeron: curvatura principal mas positiva-k1, envolvente, y coherencia. Estos resultados
complementan los descubrimientos de Lubo et al. (2019), donde se encontré que, para la
clasificacion de facies de sal y sedimentos conformes, la mejor combinacion de atributos fue k1 y
coherencia. En nuestro estudio, puesto que se incluyeron facies sismicas adicionales, aparte de las
estudiadas por Lubo et al. (2019), es esperable que el algoritmo también requiera la inclusion de
atributos sismicos adicionales para la obtencion de resultados éptimos. En nuestro estudio, dicho
atributo adicional resulto ser el de envolvente, que contrario a los otros atributos usados, no esta
relacionado con ninguna propiedad geométrica o textural de la sefial sismica, sino que esta
relacionado con la energia de esta. La Tabla 2, también indica los mejores valores sigma obtenidos,
los cuales variaron entre 0.1 a 0.3. Dichos valores son menores al valor de 1.9 encontrado por Lubo
et al. (2019). Esto confirma las declaraciones dadas por Masters (1995) respecto a la matematica
detras del PNN, donde a mayores datos de entrenamiento usados, también se espera que el valor
sigma disminuya. En ese sentido, nuestros resultados se pueden correlacionar adecuadamente con

ambos estudios.
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Cuando se observan los resultados obtenidos en las primeras clasificaciones de la Prueba
1, se puede observar que el algoritmo tuvo limitaciones en la clasificacion de las facies de
sedimentos conformes de las zonas profundas, las cuales fueron incorrectamente clasificadas como
facies de sal y ruido (Figura 10). Esto puede estar relacionado con el efecto de atenuacion de
amplitud, el cual muestra respuestas de amplitud mas bajas en las zonas profundas que en las zonas
someras, incluso si estan relacionadas a la misma caracteristica geoldgica. Por ello, si la respuesta
de amplitud se ve comprometida, entonces el atributo de envolvente también se vera
comprometido, y al hacer parte de todas las mejores combinaciones de atributos usadas en las
clasificaciones, estas a su vez seran afectadas. En este escenario, si los sedimentos conformes de
las zonas profundas estan compuestos por reflectores subparalelos y continuos, pero de baja
amplitud, es probable que el algoritmo los confunda con las facies de ruido. Ademas, si las capas
de MTD de las zonas profundas presentan bajas amplitudes, entonces puede que sean

incorrectamente clasificadas como facies de sal.

Los resultados obtenidos en la Prueba 2, muestran como el algoritmo PNN pudo vencer el
efecto de atenuacion de amplitud con la profundidad, y realizar mejores clasificaciones después
de incluir el doble de los datos de entrenamiento iniciales. En esta prueba se evidencié como las
clasificaciones de las facies de sedimentos conformes de las zonas profundas mejoraron
significativamente para los tres modelos (Figura 11). Sin embargo, cuando se utiliz6 el triple de
la cantidad de datos de entrenamiento para la clasificacion de facies de sal, MTD, y facies
conformes, los resultados fueron casi identicos a los obtenidos usando el doble de los datos de
entrenamiento. Esto puede ser atribuido a un sobrentrenamiento (overtraining) del algoritmo.
Hampson (2001) obtuvo resultados similares cuando incluyé mas atributos sismicos. En dicho

estudio, el error de validacion dejo de disminuir en cierto punto, y las clasificaciones empezaron a
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sobreadecuarse (overfit) a los datos. Estos resultados también soportan las declaraciones de autores
previos (Masters, 1995; West et al., 2002), en las cuales se indica que la técnica PNN no requiere
de grandes cantidades de datos de entrenamiento para obtener resultados acertados con bajo costo
computacional. Por esta razén, en las pruebas posteriores a la Prueba 2, se continud utilizando dos
lineas y dos cortes de tiempo, para mejorar las clasificaciones, no sobrentrenar el algoritmo y evitar

altos tiempos de computo.

Después de usar una ventana de analisis mas grande para el calculo del filtro Kuwahara 3D
en los atributos sismicos, se evidencié una mejoria considerable en la clasificacion de facies
sismicas relacionadas a elementos de gran escala. En el caso de elementos de pequefia escala, dicho
aumento de la ventana de andlisis degradd las clasificaciones especialmente de las facies de canal.
Aunque se esperaba una respuesta mas fuerte del canal en los atributos sismicos y, por ende, en
los volimenes de prediccion de facies, los resultados mostraron facies de canal siendo mezcladas
con otras facies. En cuanto a las facies de ruido, estas mostraron la respuesta mas fuerte que se
esperaba, pero dicha respuesta se extendio mas alla de los reflectores conformes someros (Figura
12a). Después se encontro que Luo et al. (2002) indicé que para este tipo de filtros de suavizado
con preservacion de bordes (edge-preserving smoothing filters) de hecho suprimen elementos
geoldgicos asociados a canales si su anchura es menor que el tamafio de la ventana de analisis del
filtro. Igualmente, Fehmers y Hocker (2003) notaron que este tipo de filtros no solo suprime ruido
aleatorio, sino que también puede suprimir caracteristicas estratigraficas y estructurales de
pequefia escala. En este sentido, se sugiere seguir la recomendacion de Qi et al. (2015) y aplicar
grandes ventanas de analisis del filtro Kuwahara 3D solamente cuando se realizan clasificaciones

de facies relacionadas a elementos de gran escala, pero no con elementos de pequefia escala.
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Cuando se cortd el volumen sismico en la Prueba 4, las clasificaciones en las zonas someras
para los tres modelos exhibieron artefactos verticales con respuestas mas fuertes, mientras que el
unico cambio en la zona profunda fue que lo que se interpreté como zonas fracturadas el algoritmo
lo clasifico como facies de MTD en vez de facies de sal como en las pruebas anteriores. Un aspecto
importante del Modelo 1 en esta prueba es que el canal y el ruido cercano al lecho marino fueron
correctamente clasificados en sus respectivas facies. En otras palabras, el algoritmo mostrd
respuestas mas fuertes tanto para las clasificaciones correctas como para las incorrectas y los
artefactos. Una explicacion para estos resultados puede ser un posible incremento de la confianza
del algoritmo, el cual esta calculando probabilidades mas altas para las facies predominantes

teniendo la misma cantidad de datos, pero un menor volumen a clasificar.

En general, se pudo observar que a pesar de que el canal y el ruido cerca al lecho marino
fueron bien clasificados dentro de sus respectivas facies, hubo otras areas que fueron
constantemente mal clasificadas dentro de esas facies también. Dichos errores de clasificacion se
trataron de corregir a traves de diferentes pruebas, sin embargo, los volumenes de prediccion de
dichas facies relacionadas a elementos de pequefia escala continuaron mostraron interpretaciones
incorrectas sin ninguna mejora. Contrario a esto, los volimenes de clasificacion de facies de gran
escala mostraron mejores resultados progresivamente. Estos resultados pueden ser atribuidos a
razones geoldgicas y/o geofisicas. Una razon seria la posible presencia de canales turbiditicos
amalgamados; sin embargo, se requiere un analisis complementario con registros de pozo para
confirmar o descartar si las facies de canal mal clasificadas de hecho corresponden con sistemas
de canales amalgamados correctamente clasificados. Otra razén, podria ser la de facies diferentes

con respuestas similares en ciertas zonas de los volumenes de atributos sismicos, haciendo mas
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dificil al algoritmo diferenciar entre ellas. En dicho caso, se debe investigar o explorar otros

atributos sismicos que permitan una mejor diferenciacion de dichas facies.

Adicionalmente, en las pruebas anteriores se reconocieron algunos artefactos verticales que
fueron clasificados como facies de sal en la mayoria de los volimenes. En las Pruebas 5y 6 se
traté de suprimir o disminuir la respuesta de dichos artefactos. En cuanto al posible origen de
dichos artefactos se considerd que podrian estar relacionados a las siguientes razones: 1) Es bien
sabido que para fallas normales se tienen altos valores de curvatura positiva en los bordes de los
bloques yacentes (foot walls) y altos valores de curvatura negativa en los bordes de los bloques
colgantes (hanging walls) (Klein et al., 2008). Las respuestas similares entre los bloques yacentes
y los domos salinos en el atributo de curvatura k1, explica por qué se observan dichos artefactos
en las zonas de falla y por qué estan siendo clasificados como facies de sal. 2) en el caso de los
artefactos verticales observados dentro de las facies de MTD y que son menos obvios en otras
facies, se considerd que podrian estar relacionados con el procesamiento. Cuando se reviso el
volumen de amplitud se observo que dichos artefactos coinciden con patrones domales similares
a los observados en el tope de los domos salino, por ende, implicando altos valores de curvatura

positiva en el atributo de k1 y que da lugar a confusiones con las facies de sal.

En la Prueba 5 se pudo observar que, al cambiar la longitud de onda usada para el calculo
del atributo de curvatura, es posible disminuir el patrén vertical de los artefactos previamente
discutidos. El uso de la curvatura de longitud de onda corta ayudé a disminuir la fuerte respuesta
de dichos artefactos verticales, mientras que al no usar atributos de curvatura suprimio
completamente los artefactos de las zonas de fallas. No obstante, en ambos casos la definicién del
tope de los domos salinos se vio comprometida. En la Prueba 6, se encontré otro método para

suprimir dichos artefactos verticales de las zonas de fallas, pero sin afectar la definicion de los
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topes de los domos salinos. Estos resultados indican que solo cambiando la manera de picar los
poligonos de facies de tal manera que encierren las zonas de falla, se ayuda a eliminar los errores
de clasificacion en dichas zonas. En la Prueba 7 se obtuvieron resultados similares después de
cambiar los poligonos de entrenamiento picados cerca al area del primer domo salino, por
poligonos picados en el area del segundo domo salino. Con dicha prueba final, se corrigieron
clasificaciones incorrectas en los sedimentos conformes altamente fracturados al tope del segundo
domo salino y se obtuvieron respuestas mas fuertes dentro de ambos domos (Figura 16c). Estos
resultados permiten reconocer la importancia de la definicion de los poligonos de facies, puesto

que ello puede asegurar resultados de clasificacion significativamente mejores.

Finalmente, las otras clasificaciones realizadas en las Pruebas 6 y 7 reiteraron como el
procesamiento de los datos tiene un impacto importante en la clasificacion de volumenes. Cuando
se clasificaron las facies de sal, sedimentos conformes, MTD, y zonas fracturadas, los intervalos
profundos de MTD fueron incorrectamente clasificados como zonas fracturadas, a pesar de que
las facies estrictamente relacionadas con las zonas fracturadas fueron correctamente clasificadas
(Figura 15c). Esto se relaciona con intervalos de baja amplitud dentro de los MTD de las zonas
profundas. Por otro lado, el uso del atributo de desviacion de buzamiento ayudo a corregir los
errores de clasificacion en las facies de sedimentos conformes al tope del segundo domo salino
(Figura 16b). Sin embargo, en dicho caso también se observaron artefactos conformes dentro de
los domos salinos, probablemente debido a multiples con patrén conforme. En este escenario, no
se puede generalizar y decir que el atributo de desviacion de buzamiento puede no funcionar y
debe ser descartado para futuras clasificaciones. Si existen artefactos conformes o mdltiples, se
espera que este atributo falle en dichas zonas, ya que estd directamente relacionado con el

paralelismo de los reflectores.
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La Tabla 3 resume el impacto cualitativo de cada parametro modificado en la clasificacion
de facies sismicas realizada en cada prueba. La Figura 17 muestra la evolucion progresiva del
Modelo 3 e ilustra claramente la importancia de incluir el criterio geocientifico para obtener
mejores resultados. Por Gltimo, en la Figura 18 se compilan todas las lecciones aprendidas y se
propone un nuevo flujo de trabajo que sirve de guia para futuros interpretes interesados en aplicar
PNN para la clasificacion de facies sismicas. El criterio del geocientifico es muy importante puesto
que permite inferir donde va a ser mas dificil para el algoritmo clasificar correctamente. En este
sentido, el paso mas importante incluido en este nuevo flujo de trabajo es reconocer las areas mas
geoldgicamente complejas y después picar los poligonos de facies de entrenamiento teniéndolas
en cuenta. Incorporar dicho conocimiento y perspectiva del interprete ayudara al algoritmo a

generar resultados més acertados y confiables desde el principio.
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Tabla 3.

Impacto cualitativo de cada parametro modificado en los volumenes de prediccion de facies

obtenidos en cada caso.

Parametro

Prueba s Caso Modificacion especifica Impacto Comentario
modificado
Aumento de la cantidad de datos de Ayudé a eliminar clasificaciones incorrectas relacionadas
Caso 1l entrenamiento (2 lineasy 2 cortesen ~ Muy positivo  con el efecto de atenuacion de energia en las zonas mas
Datos de tiempo) profundas del volumen sismico
s entrenamiento
Aumento de la cantidad de datos de . . - .
. . ; Ninguna mejora adicional pero si un mayor costo
Caso 2  entrenamiento (3 lineas y 3 cortes en Negativo .
N computacional
tiempo)
Prucha 3 Ventana de Aumento del tamafio de la ventana Positivo y Positivo para las caracteristicas de gran escala, negativo
' analisis de andlisis del filtro negativo para las caracteristicas de pequefia escala
Zona . Increment6 la densidad de artefactos verticales en el
Volumen cortado a una zona somera Negativo
Volumen somera volumen
Prueba 4. . . . . >
cortado Zona Volumen cortado a una zona Neutral Ninguna diferencia considerable en comparacion con las
profunda profunda clasificaciones previas
Caso 1 Atributos de curvatura calculados Relativamente Disminuyo la respuesta vertical de los artefactos, pero
Atributos con longitud de onda corta positivo comprometio la definicion del tope de los domos salinos
Prueba5. sismicos . .
. . Suprimio los artefactos verticales en las zonas de fallas,
seleccionados . Relativamente L. L
Caso 2 No atributos de curvatura L pero comprometio la definicion del tope de los domos
positivo "
salinos
L Clasificé mas alla de los planos de falla, afiadié
Facies sismicas . . e . . . .
incluidas Caso 1 Incluyendo facies de falla Negativo clasificaciones incorrectas aleatoriamente e incrementd el
costo computacional
Picando los poligonos de s P .
Datos de . polig L. Suprimio las clasificaciones incorrectas en las zonas de
Prueba 6 - Caso2  entrenamiento encerrando las zonas ~ Muy positivo - = -
- entrenamiento de falla falla y no increment6 el costo computacional
Clasifiicd correctamente las areas altamente fracturadas
Facies sismicas Caso 3 Incluyendo facies de zonas Relativamente  cercanas al tope de los domos salinos pero aumento las
incluidas fracturadas positivo clasificaciones incorrectas de la facies MTD en otras
zonas
. Suprimio las clasificaciones incorrectas de las facies de
Atributos . o . : "
P Incluyendo el atributo de desviacion ~ Relativamente  sedimentos conformes al tope del segundo domo salino.
sismicos Caso 1 ) S O
. de buzamiento negativo Afadio artefactos conformes dentro de los domos
seleccionados .
salinos
Prueba 7.
Picando los poligonos de Lo . I
. polg . Disminuy6 considerablemente las clasificaciones
Datos de entrenamiento en las zonas mas . . -
Caso 2 Positivo incorrectas de los sedimentos conformes altamente

entrenamiento

geologicamente complejas cercanas
al domo salino #2

fallados al tope del segundo domo salino

Nota. En el caso del atributo de desviacion de buzamiento, el impacto negativo no puede generalizarse puesto que

los artefactos conformes observados estan relacionados con el procesamiento sismico.
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Figura 17.
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Evolucion de las clasificaciones de facies del Modelo 3.

1.5

Tiempo [s]

CDP no. 32000

Sal MTD Sed.
Il = =

Tiempo [s]

4.0
20000 CDP no. 32000
Sal MTD Sed.
( I km N = &=

Tiempo |s]

4.0

CDP no. 32000

Sal MTD Scd.
Il = .

20000
( — X

Tiempo [s]

32000
Sal MTD Sed.
I E .

CDP no.

Tiempo |s]

4.0

CDP no.

20000
0

32000
Sal MTD Scd.
I = =

8 km

SV Clasificaciones
incorreetas

ﬂ Mcjoras

Tiempo [s]

4.0
20000

CDP no.

32000
Sal MTD Sed.
() — S k1 E = =



REDES NEURONALES PROBABILISTICAS PARA CLASIFICACION DE FACIES SISMICAS 72

Nota. Note la mejoria progresiva después de incluir el criterio geocientifico para cambiar los parametros iniciales.
Note la mejoria progresiva después de incluir el criterio geocientifico para cambiar los pardmetros iniciales. Hacia la
izquierda estan las secciones mostrando el area del primer domo salino, y hacia la izquierda estan las secciones del
segundo domo salino. a. Resultados del Modelo 3 en la Prueba 1, note los errores de clasificacion en las zonas de falla
y en las zonas profundas, b. Resultados del Modelo 3 en la Prueba 6 después de incluir los nuevos poligonos
encerrando las areas de fallas. En esta clasificacion, también se usd el doble de la cantidad de datos de entrenamiento.
Note que las clasificaciones en las zonas de fallas y en la zona profunda fueron corregidas, ¢. Resultados del Caso 2
en la Prueba 7, después de picar los poligonos de facies en las areas mas complejas del segundo domo salino. Note la

correccién de los sedimentos conformes al tope del segundo domo salino.

Figura 18.
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Nota. Se incluyen las lecciones aprendidas y las sugerencias para obtener mejores resultados cuando se utiliza la

técnica PNN para clasificacion de facies sismicas.
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12. Conclusiones

La técnica PNN demostro ser una técnica supervisada de aprendizaje automatizado éptima
para la clasificacion de facies sismicas, mostrando resultados remarcables y acertados en la
clasificacion de elementos de gran escala, y prometedores pero limitados resultados en la
clasificacion de elementos de pequefia escala. El algoritmo exhaustivo mostrd que, para futuras
clasificaciones de las facies sismicas evaluadas en este estudio, es importante incluir los atributos
de curvatura principal mas positiva-k1, envolvente, y coherencia, ya que estos atributos
constantemente estuvieron entre las mejores combinaciones calculadas por el algoritmo.
Igualmente, el algoritmo exhaustivo demostré que, para grandes cantidades de datos, no es
necesario considerar grandes intervalos para el valor o, puesto que se evidencié que todas las

mejores combinaciones se hicieron con valores entre 0.1y 0.3.

En este estudio, se resalté la importancia de incluir el criterio geologico para obtener
resultados progresivamente mejores. Esto se realizd, primero mediante el entendimiento de los
origenes de las areas con errores de clasificacion, y segundo, ayudando al algoritmo a superar
dichos errores mediante la modificacion de parametros iniciales. El efecto de atenuacion de
amplitud fue corregido mediante la adicion de mas datos de entrenamiento, mientras que los
artefactos verticales fueron disminuidos mediante el cambio en el método de célculo del atributo
de curvatura. Finalmente, los errores de clasificacion en las zonas de fallas y en los sedimentos
conformes altamente fallados se corrigieron cambiando la manera de picar los poligonos de facies
usados para el entrenamiento. Es importante recalcar que todas esas tareas son controladas y

alteradas por el geocientifico y no por el algoritmo.
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Adicionalmente, se mostré como los artefactos producto del procesamiento sismico pueden
impactar grandemente los volimenes de clasificacion finales. La atenuacion de energia puede
hacer que los sedimentos conformes tengan respuestas similares a aquellas relacionadas con el
ruido presente cerca al lecho marino, asi como también puede hacer que los MTD tengan
respuestas similares a las de facies de sal. Los artefactos verticales observados en las zonas de
fallas y dentro de los MTD tiene respuestas similares a aquellas observadas en los domos salinos,
y, por ende, dando lugar a su incorrecta clasificacién dentro de las facies de sal. También se
observo que los artefactos con patron conforme pueden influenciar en los atributos que miden el
paralelismo de los reflectores, como el atributo de desviacion de buzamiento, y asi causar errores
en los volumenes de clasificacion. El intérprete puede ayudar al algoritmo cambiando los atributos
preseleccionados o alterando las maneras de calcularlos. Sin embargo, si dichos artefactos
persisten, se debe entender como limitaciones heredadas que el intérprete puede entender, pero el
algoritmo no puede vencer. En ese sentido, seria innecesario seguir tratando de obtener mejores

resultados hasta que se tenga un volumen sismico mejor procesado.

A manera de conclusion, se propuso un nuevo flujo de trabajo que incorpora las mejores
practicas aprendidas y que deben aplicarse cuando se utiliza la tecnica PNN para clasificacion de
facies sismicas. Si bien, la seleccion de atributos es crucial, se demostro que la generacion de los
poligonos de facies usados para el entrenamiento es igual de esencial. Por esta razon, se considera
que el paso mas importante incluido en el nuevo flujo de trabajo es el de usar el criterio del
geocientifico para reconocer las areas mas geolégicamente complejas y crear los poligonos de
entrenamiento dentro de dichas areas. Un analisis complementario a los resultados aqui obtenidos

sera el de incluir datos de registros de pozos para validar las interpretaciones de facies,
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especialmente aquellas relacionadas con las facies de canal. Ademaés, se sugiere realizar la

extraccion de geocuerpos para entender mejor la distribucion espacial de cada una de las facies.
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