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Resumen

TITULO: ALGORITMO DE CLASIFICACION PARA ESTIMACION DE LA PRO-
FUNDIDAD DE CAVINGS A PARTIR DE INFORMACION DE RECORTES DE
PERFORACION.!

AUTOR:LAURA VIVIANA GALVIS CARRENO 2

PALABRAS CLAVE: Clasificacién de cavings. Ripios de perforacién, pozo pe-
trolero, imagenes de rocas, profundidad de derrumbes.

La clasificacion de imagenes naturales es un reto actual en aplicaciones de re-
conocimiento de patrones. Las Imagenes de rocas son un ejemplo de estas
imagenes naturales y su analisis es escencial en industrias como la minera y
petrolera. En el area de perforacion de pozos, los avances en el procesamiento
de datos han sido grandes debido al auge de las tecnologias y a la inversién
en investigacion que realiza esta industria. Actualmente, se realizan mediciones
y monitoreos en tiempo real y se toman decisiones basadas en los resultados
obtenidos de procesar e interpretar datos tomados por diferentes herramientas
dentro del pozo. Un problema que se presenta cominmente durante procesos de
perforacion es el colapso de las paredes del pozo. Para estimar la procedencia
de los cavings cuando se presenta un derrumbe en pozo se requiere determinar
su profundidad. Aunque diversas técnicas de procesamiento de imagenes han
sido aplicadas en la industria petrolera, no estan documentadas en la literatura
la estimacion de la profundidad de derrumbes o cavings en pozos petroleros.

El presente trabajo buscé estimar las profundidades de los cavings a través de
la clasificacion del mismo en una clase que lo relaciona a determinada profun-
didad. Para hacerlo, se sigui6 un proceso de adquisicion, pre-procesamiento,
extraccion de caracteristicas y clasificacién. Para esta ultima, se desarrollaron
dos métodos, el primero, un método tradicional basado en la distancia euclidea-
na y el segundo, un nuevo método basado en reglas heuristicas que basa su
decision en la comparacion entre las caracteristicas mas representativas de ca-
da clase.

El desempefio en la clasificacion obtenido de 91.2 % permite establecer un mo-
delo matematico para la estimacién de la profundidad de cavings basado en
textura, las técnicas y métodos presentados pueden ser aplicados directamente
en problemas de clasificacién de imagenes de rocas.

Trabajo de Grado
2Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas. Director,
Henry Arguello Fuentes. Codirector, Reinel Corzo Rueda.



Abstract

TITLE: CLASSIFICATION ALGORITHM FOR CAVINGS DEPTH ESTIMATION
THROUGH THE USE OF CUTTINGS INFORMATION. '

AUTHOR: LAURA VIVIANA GALVIS CARRENO 2

KEYWORDS: Cavings classification. Cuttings, wellbore, rock images, cavings
depth.

Natural classification is a challenge in pattern recognition applications. Rock ima-
ges are a clear example of those images and its analysis is essential for some
industries as the mining and petroleum industry. Advances in data processing
applied in the drilling area have been increasing due to the rise of technology
and investment in research conducted by industry. Currently, measurements and
monitoring are performed and decisions are made based on the results of proces-
sing and interpreting the data collected by different tools into the well. A common
problem in drilling is the collapse of the borehole. To estimate where the cavings
are falling, is required to determine the caving depth. Although various imaging
techniques have been applied in the oil industry are not documented in the lite-
rature to estimate the depth of landslides or cavings in oil wells.

This work tried to estimate the cavings depth through the classification of the
caving image in one of some possible classes and each of those classes are
related with a depth. Some steps as acquisition, pre-processing, and feature ex-
traction process are essential before the classification and should be followed
strictly. The latter was developed in this research work through two methods, a
traditional technique based on the Euclidean distance and a new one, based on
heuristic rules and decisions for the comparison of just the more significant fea-
tures of each class.

The performance obtained with our approach was 91.2% and it permits to es-
tablish a mathematical model for the estimation of the cavings depth based on
texture. In addition, the techniques and methods introduced in this work are all
directly applicable to practical rock image classification problems

"Research Work
2Faculty of Physical-Mechanical Engineering. Advisor, Henry Arguello Fuentes. Co-
director Reinel Corzo Rueda.



Introduccion

La exploracion, perforacion y produccion de petroleo, la mineria y la mine-
ralogia son algunas de las areas que requieren del estudio de la informacion
geoldgica que contienen las rocas. Esta informacion geoldgica puede deter-
minarse mediante la medicion de la estructura espacial de las rocas. Sin em-
bargo, la clasificacién de muestras de rocas es dificil debido a los ambientes,
algunas veces extremos de donde suelen extraerse como los desiertos. La
identificacion de las propiedades fisicas de las rocas constituye el proceso
ideal que facilita su clasificacion. Sin embargo, la extraccion de estas propie-
dades se dificulta debido a factores como el ruido de sensores, iluminacion
variable, entre otros problemas [1]. Una alternativa para la identificacion de la
estructura espacial caracteristica de este tipo de muestras es utilizar el reco-
nocimiento de patrones y la clasificacion en imagenes de roca.

Diferentes tipos de clasificadores supervisados como Optimum-Path Foresrt
(OPF), Redes Neuronales Artificiales de Perceptron Multicapa (ANN-MLP),
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Clasificadores Bayesianos (BC), entre
otros, han sido empleados para solucionar problemas de clasificacion de rocas
[2]. Dentro de estos, la técnica de OPF ofrece menor complejidad computacio-
nal comparada con los demas métodos [2]. Los clasificadores Bayesianos son
los mas tradicionales y dentro de sus ventajas principales se encuentra la sim-
plicidad y el hecho de que es un método autocorrectivo (es decir que cuando
se entrena con una mayor cantidad de muestras, su desempeno mejora) [3].
Sin embargo, las Redes Neuronales y las maquinas de Soporte Vectorial son
los clasificadores mas empleados en el analisis de textura de las rocas, gracias
a que alcanzan porcentajes de clasificacion de hasta un 93.5 % [4] [5].
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Una de las aplicaciones mas importantes de la clasificacion de rocas se
encuentra en la industria petrolera, la cual es considerada un area importante
de interés para la economia mundial. Los cavings, el colapso de los pozos o,
dicho de otra manera, la caida de rocas dentro del pozo durante la perforacion,
constituye uno de los principales problemas en la industria del petroleo [6].
Los costos asociados con los procesos de perforacion son millonarios, y una
parte considerable de estos recursos, entre el 15% y el 30 % son designados
a pérdidas tanto de material como de equipos y al tiempo no productivo del
proceso [6].

La estimacion de las profundidades en las que se ocasionan los cavings es
de particular interés para la industria petrolera. EI empleo de técnicas de geo-
logia convencionales no resuelven este problema, ya que requieren un tiempo
de procesamiento excesivo. Especificamente, la edad geoldgica de los cavings
puede proporcionar informacién aproximada de su profundidad, sin embargo,
el analisis micropaleontoldgico que se requiere para hacer esta estimacion, es
un analisis que no esta disponible inmediatamente por lo que no constituye
una solucion [6]. A pesar de que se han desarrollado diversas investigaciones
en el reconocimiento y clasificacion de rocas [1] [5] [7] [8] [9] [10] [11], las in-
vestigaciones para la estimacion de las profundidades de los cavings a partir
de imagenes son aun limitadas. El método de clasificacién de imagenes de
cavings descrito en [2] es un caso particular de este tipo de investigaciones,
sin embargo, no existe el registro de la estimacion de la profundidad basada
en el estudio de estos cavings.

Los cuttings o rocas cuya profundidad de origen es conocida, representan
un importante sub-conjunto de los cavings. Este trabajo de investigacion pre-
senta un algoritmo para la estimacién de la profundidad de los cavings a través
de su clasificacion basada en las caracteristicas extraidas de las imagenes de
los cuttings. De esta forma, a partir de un conjunto de caracteristicas de textu-
ra de los cuttings, el sistema puede clasificar el caving dentro de un rango de
profundidades previamente establecido o clase. El clasificador de profundidad,
separa las caracteristicas de textura basado en dos criterios, uno tradicional de

14



decision definido por la distancia Euclidiana, y uno heuristico de decision por
umbral. La evaluacion del funcionamiento del sistema desarrollado, se realiza
mediante el empleo de datos reales de imagenes de cuttings que provienen
de pozos petroleros. Sin embargo, la aplicacion del sistema puede extenderse
a la estimacién de la profundidad de cavings en otras areas como la mineria,
donde es posible evitar o resolver los problemas asociados con éstos en una
region especifica del pozo.

Cada imagen de cutting es considerada un mosaico de regiones de dife-
rente textura. Con el fin de extraer estas regiones, las imagenes del cutting
son mapeadas a un espacio donde pueden ser facilmente comparadas. Es-
te mapeo reduce las dimensiones de las imagenes analizadas, manteniendo
Unicamente la informacion relevante. Para la realizacion de este mapeo es
empleada la transformacion de Gabor en dos dimenciones (2D), debido a que
esta transformada resalta la textura de las imagenes. Las texturas juegan un
papel importante en la composicién natural de las imagenes y su analisis y
clasificacion son actualmente areas de constante investigacion [11].

El proceso de clasificacion de la profundidad se compone de una serie de
etapas; en la primera, se adquiere una base de datos de imagenes de ro-
cas. Las imagenes capturadas se dividen en un conjunto de imagenes de
entrenamiento y otro conjunto de imagenes de prueba. El conjunto de en-
trenamiento se representa por C = [Cy, ..., Cy,] y el conjunto de prueba como
X = [X4,...,X] siendo M y L el numero de imagenes de cada grupo, donde
generalmente M > L. Las imagenes C; y X; son matrices de N x M que
representan la enésima imagen del conjunto de entrenamiento y de prueba
respectivamente. El conjunto de entrenamiento esta compuesto por imagenes
de roca cuya profundidad es conocida, o cuttings, mientras que, el conjunto
de prueba esta compuesto por imagenes cuya profundidad es desconocida,
o cavings. Las imagenes C; y X, se dividen a su vez en H sub-imagenes no
superpuestas P x P, donde H = | %] x |%£]. El siguiente paso consiste en la
extraccion de las caracteristicas de textura de ambos conjuntos, de entrena-
miento y de prueba. La seleccion del método de analisis de textura para la ex-
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traccion de las caracteristicas, representa una etapa critica para el éxito de la
clasificacion; para esto, una funcion de Gabor multicanal es empleada, ya que
esta funcion ha sido reconocida como una herramienta muy Util en vision arti-
ficial y procesamiento de imagenes, especialmente en el andlisis de la textura
[12] [13]. La funcion de Gabor en dos dimensiones es empleada; esta trans-
formacion proporciona una representacion multi-escala y multi-orientacion de
las senales subyacentes. Las caracteristicas se extraen a partir de la trans-
formada de Gabor a través de una matriz de co-ocurrencia. El conjunto de
caracteristicas es representado como una matriz de caracteristicas F¢, en es-
te caso, de una imagen del conjunto de entrenamiento.

11 11 11 11 11 11
M 01 aq 1 N P1
FC=| : A (1)

uv uv uv
MH O’H DR DR DR pH

donde cada fila representa las U x V' imagenes filtradas obtenidas em-
pleando la transformacion de Gabor y las sub-imagenes no superpuestas H,
y cada columna representa las caracteristicas utilizadas en el presente traba-
jo. Las caracteristicas extraidas son la media y, la desviacion estandar o, la
energia «, el contraste 3, la homogeneidad ~, y la correlacion p [14].

En la fase de clasificacién, las caracteristicas se extraen de una imagen de
profundidad desconocida y se comparan con las caracteristicas de cada ima-
gen del conjunto de entrenamiento. Para emplear un enfoque multiclase, un
nuamero de clasificadores binarios heuristicos basados en decisiones por um-
bral y norma euclideana es entrenado. Un clasificador binario se compone de
dos clases por lo que el numero de clasificadores de este tipo depende del
ndamero de clases, o en este caso, del nimero de profundidades conocidas. El
rendimiento de cada clasificador binario debe garantizar la fiabilidad de la es-
timacién de la profundidad final, por esta razon, el rendimiento individual debe
ser mayor a 90 % para que pueda ser incluido en la clasificacion multiclase. El
rendimiento general del modelo matematico de clasificaciéon y de los enfoques
presentados en este trabajo logra porcentajes de desempeno que oscilan en
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un 91 %, lo que constituye una solucién al problema de clasificacion de image-
nes de rocas basado en textura.

El documento se encuentra organizado de la siguiente forma. El capitulo 1
presenta la contextualizacion del problema a solucionar mediante este proyec-
to, el capitulo 2 describe los datos y la metodologia empleada en el proceso,
incluyendo la adquisicion de datos reales, division de los datos, preprocesado,
la etapa de extraccion de caracteristicas a través de transformadas Gabor y
el modelo y enfoques empleados para la clasificacion. Por ultimo, el capitulo
3 presenta los resultados de las simulaciones realizadas empleando datos de
un pozo real de una cuenca Colombiana.

17



Capitulo 1

Tratamiento digital de imagenes
aplicado a la perforacion de Pozos
petroleros

1.1. Perforacion de Pozos petroleros

El sector petrolero es considerado como una de las areas de interés mas
importantes para la economia mundial y esta industria es considerada en
términos de capacidad como una de las mas grandes y al mismo tiempo una
de las mas sofisticadas en el mundo. Los procesos que envuelve esta indus-
tria estan relacionados con la perforacién, el almacenamiento, el transporte y
el procesamiento de crudos y su tendencia es la aplicacion de diferentes me-
diciones en tiempo real y la optimizacion de las operaciones de produccion
con el propdsito de garantizar procesos seguros, efectivos y de bajo costo [2].

Las companias de petroleo y gas gastan cerca de 20 billones de dolares
anualmente en sus procesos de perforacion y una parte significativa de entre
15% y 30 % es designada para pérdidas que incluyen material como equipo
de perforacion y continuidad de los procesos de perforacion o también llamado
tiempo no productivo [6]. Una parte importante de estos costos son asociados
al tiempo que se utiliza en la toma de datos, el analisis de los mismos, las

18



tareas de discusion y toma de decisiones que ocurren mientras en operacion
se esperan ordenes [15].

Asi, el tiempo total que toman las operaciones de perforacion de pozos
esta sujeto a constante incertidumbre y a factores de riesgo debido al limitado
conocimiento acerca de las caracteristicas geoldgicas de la formacién, dificul-
tades técnicas y a los comportamientos inesperados del pozo como respuesta
a las operaciones humanas realizadas para su perforacion.

La perforacion de un pozo de petroleo se realiza a través de un equipo es-
pecial, las rocas son perforadas por la accion de la rotacion y el peso aplicado
a un taladro en el extremo de una tuberia como se muestra en la figura 1.1.
Los fragmentos de roca o ripios ' son continuamente removidos a través de un
fluido de perforacion que se inyecta al pozo y que vuelve a la superficie por el
espacio existente entre las paredes del pozo y la tuberia de perforacion [16],
en el sentido mostrado en la figura 1.2.

Figura 1.1: Perforacién de un pozo por la accion de rotacion y el peso aplicado a un
taladro en el extremo de la tuberia.

Los fragmentos de roca removidos por el equipo de perforacion se denomi-
nan recortes o cuttings en inglés vy, las piezas de roca que se desprenden de
la pared del pozo derrumbes o cavings en inglés. Los ripios compuestos por
cuttings y cavings son examinados en pozo por técnicos expertos con el fin de

"Fragmentos de roca compuestos por recortes o cuttings y derrumbes o cavings.
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Figura 1.2: Movimiento del fluido entre la pared del pozo y la tuberia de perforacion.

evaluar cuando un problema esta ocurriendo durante el proceso de perfora-
cién, analizando el volumen, la forma y el tamano. Asi, situaciones en las que
se presentan diferentes patrones a los normales conocidos pueden indicar la
presencia de algunas anomalias como el colapso de las paredes del pozo [2].

En Colombia, por ejemplo Ecopetrol ' realiza actualmente este tipo de mo-
nitoreo en superficie y genera reportes diarios que permiten caracterizar los
ripios que salen con el lodo de perforacién, estos son analizados teniendo en
cuenta los factores de forma o morfologia, volumen y tamano y, con esta in-
formacion se contribuye en la toma de decisiones respecto a los planes de
perforacion u operacion a seguir (Ver Figura 1.3).

Mediante estos controles es posible saber que el pozo esta por ejemplo,
teniendo problemas de derrumbes. Por esto, obtener informacién mucho mas
acertada sobre cuando y en donde se esta presentando este fenomeno es
importante para las empresas que operan pozos y, tener los medios para la
obtencion de esta informacion es en este momento un objetivo clave en la in-
dustria petrolera.

Durante el proceso de perforacion se generan datos que usa el ingenie-
ro de perforacion y gedlogo encargado para tomar decisiones basadas en su

'Ecopetrol: principal compaiiia petrolera en Colombia. Pertenece al grupo de las 40 petro-
leras mas grandes del mundo y es una de las cuatro principales de Latinoamérica. Sitio Web:
http://www.ecopetrol.com.co/.
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Figura 1.3: Ripios en superficie, pueden distinguirse diferentes formas, tamanos y
volumenes.

experiencia, sin embargo es usual hoy en dia procesar esos datos para ge-
nerar informacion que permita una mejor toma de decisiones. Las nuevas tec-
nologias en mediciones durante la perforacion, adquisicion, transferencia de
datos y velocidad de cdmputo dan la oportunidad de contar con informacién
precisa para esa toma de mejores decisiones [17]. Motivada por lo anterior y
por el crecimiento de los costos en sus operaciones de perforacion la industria
del petroleo ha mostrado una tendencia hacia la toma de mediciones y control
en tiempo real [18].

Con el rapido desarrollo de la ciencia y la tecnologia, los recursos de infor-
macion son cada vez mayores, por esto la importancia de las predicciones en
sistemas reales. Si estas predicciones pueden llegar a ser precisas, entonces

se provee de bases cientificas a la tarea racional de toma de decisiones [19].

Estas mediciones obtenidas en tiempo real durante la perforacion son inter-
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pretadas por herramientas computacionales disenadas especificamente para
tales propésitos. Esto facilita el analisis y ayuda a los encargados a llevar su
trabajo adelante de una manera eficiente y efectiva, teniendo como premisa el
hecho de que los peligros se pueden identificar con anticipacion, de modo que
los operadores pueden desarrollar planes de contingencia para enfrentarlos
[20].

1.2. Técnicas computacionales en procesos de per-
foracion

Con el aumento de la tecnologia, se ha prestado aiin mas atencion a la ex-
ploracién y perforacién de pozos, en blsqueda de mitigar los problemas que
puedan presentarse y de monitorear las diferentes actividades que se llevan a
cabo durante los mismos. Para esto, desde hace unos anos diversos estudios
y trabajos de investigacion han sido desarrollados con el fin de aplicar técnicas
computacionales en estos procesos de la industria petrolera [21].

Es asi como por ejemplo en [22] se trabajé en un método para la extrac-
cidén de caracteristicas de litologia usando la relacion entre la tendencia de
variacion de la curva de valores de perforacion estimados en tiempo real y el
material basico de diversas litologias, esto a través de una red de Hamming
de adaptacion fuzzy, evitando de esta manera las carencias existentes en el
método comun basado en los registros de curvas y la estimacion humana. De
igual forma a través de adaptacién fuzzy en [23] se trabajé en un sistema au-
tomatico de perforacion para el control de plataformas de perforacion petrolera.

Para la deteccién de fracturas naturales a través de imagenes de pozo en
[24] se aplico el tratamiento de imagenes inicialmente con la deteccion de altos
contrastes, luego el calculo de la orientacion de la fractura principal y finalmen-
te mediante un algoritmo de clustering se identificaron aquellas fracturas que
correspondian a fracturas naturales.
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Por otro lado, durante el proceso de produccién de un pozo, se ha trabaja-
do en la estimacién de la produccion de campos petroleros a través de redes
neuronales con gran efectividad [25],[26]. Teniendo en cuenta que este es un
valor de un sistema no lineal e incierto y que depende de varios factores como
la profundidad efectiva, la permeabilidad, la porosidad y el contenido de agua
0 como en [27] donde a través de métodos de regresion multiple y variables
como la tasa de produccion y la produccion de anos anteriores, entre otras se
realizo la prediccion con precision de la produccion de un pozo petrolero.

Otros trabajos han buscado el monitoreo de procesos de perforacion en po-
zos de petréleo [28],[29],[30],[16],[31],[18]. En [32] mediante el procesamiento
de imagenes se detectaron minerales en arenas de pozos petroleros, pero so-
lo en [33] se ha enfocado el trabajo en el analisis de imagenes de recortes,
en el que se clasifican en tres clases de volumenes la cantidad de recortes en
intervalos determinados de tiempo, este significativo aporte en el analisis de
imagenes de recortes pretende ser ampliado con el trabajo que se propone
en este proyecto de investigacion como resultado de la revision de estado del
arte realizada.

Como puede verse, el reconocimiento de patrones aplicado a los procesos
de perforacion se muestra como un area de investigacion importante debido a
que puede lograr procesos mas seguros durante operaciones de perforacion y
ademas porque permite desarrollar métodos de bajo costo y no invasivos, da-
do que solo requieren de un equipo compuesto por un sistema de adquisicion
y un computador con los respectivos algoritmos.
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Capitulo 2

Clasificacion de Cavings a partir
de informacion de recortes de
perforacion

2.1. Creacion de Probetas y adquisicion de Image-
nes

La adquisicion de imagenes constituye un proceso fundamental en este
proyecto, pues es con estas imagenes que se busca realizar la clasificacion
y estimacion de las profundidades de rocas a través de su textura. Debido a
la naturaleza de los ripios y en general a la poca uniformidad de este tipo de
muestras de roca, se requiere un proceso que facilite la toma de imagenes
para su posterior procesamiento.

2.1.1. Creacion de Probetas
Equipos e instrumentacion necesarios

Durante el proceso de creacion de probetas para la adquisicion de image-
nes se utilizan los siguientes instrumentos y equipos:

1. Camara fotografica digital: Es utilizada para llevar a cabo el registro fo-
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tografico de las muestras, antes, durante y después de la creacion de
las probetas. La camara debe permitir la toma de imagenes a una reso-
lucion considerable. Para este trabajo se consider6 una resolucion de 12
Megapixeles. Ademas, debe ser adaptable a microscopios para la toma
de fotografias a través de los mismos.

2. Microscopio: Microscopio de luz reflejada con adaptador para camara
digital. Debe contar con objetivos que permitan la magnificacion de al
menos 5x.

Montaje de la probeta

La toma de fotografias directamente a las muestras de roca presenta difi-
cultades debido a la pérdida de resolucidn en secciones no uniformes. Debido
a que esta poca uniformidad es una caracteristica comun en este tipo de rocas,
se disen6 un montaje para la creacion de probetas que facilitan la adquisicién
de las imagenes de ripios.

1. Seleccionar los ripios a fotografiar (el nimero de ripios depende del ta-
mano de los mismos y puede variar aproximadamente entre 3y 12).

2. Verificar la limpieza de los moldes metalicos. En caso de estar ain con
rastros de grasa de vacio o acrilico se debe limpiar con papel industrial
o lijar las superficies segun sea necesario.

3. Aplicar grasa de vacio o acrilico uniformemente al molde.

4. Colocar las muestras o ripios seleccionados dentro del molde metalico
como se observa en la Figura 2.1.

5. Completar el montaje del molde de acuerdo a la Figura 2.2.

6. Para preparar la probeta se adiciona una mezcla de endurecedor (Sin-
tepox) con resina en relacién 1 a 2 (gramos), se debe agitar lentamente
para no crear burbujas de aire.
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Figura 2.1: Ripios ubicados en el molde

—

Figura 2.2: Montaje completo de los ripios en el molde

7. Verter lentamente la resina en el molde y dejar fraguar.
8. Extraer la probeta de ensayo, lijar o pulir para obtener la mayor area de
superficie de la muestra (Ver figura 2.3).
Terminacion de la probeta

Pulir los bordes y las caras de la probeta con lija intermedia para facilitar la
toma de imagenes de las superficies de los ripios.
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Figura 2.3: Probeta con ripios

2.1.2. Adquisicion de Imagenes

Para la adquisicion de imagenes, se deben tener listas las probetas de
ripios. La toma de imagenes requiere un microscopio de luz reflejada, una
camara fotografica digital que pueda usarse con el microscopio y un adapta-
dor para camara digital de acuerdo al modelo del microscopio.

La probeta se ubica en la platina portaobjetos del microscopio y se enfoca
el ripio del cual se quiere obtener la imagen. El uso de zoom debe usarse de
manera regular para todas la imagenes a adquirir. Se ubica el adaptador y la
camara en el binocular y se toma la imagen. El zoom de la camara también
debe mantenerse para la toma de todas las imagenes.

El nimero de imagenes, resoluciones y demas especificaciones utilizadas
en este trabajo se detallan en el capitulo 3 del presente libro.

2.2. Extraccion de caracteristicas en Rocas

Las rocas poseen caracteristicas importantes que dificultan su analisis a
través de la determinacion de propiedades como la textura. La textura de una
imagen definida como una funcion de la variacion en las intensidades de los
pixeles, es util en gran variedad de aplicaciones y es objeto de estudio ac-
tualmente por diversos investigadores. Sin embargo, las caracteristicas que
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dificultan su analisis son la no homogeneidad y la naturaleza o condicion no
deterministica de la misma. Esta seccién considera la importancia en la deter-
minacion de la textura y los métodos empleados para hacerlo en este trabajo.

2.2.1. Descriptores de Textura

La textura puede ser usada para separar diferentes objetos en una ima-
gen y justamente es la textura, la propiedad empleada para la clasificacion y
reconocimiento de diferentes superficies. Comunmente la textura se clasifica
en 2 categorias: texturas deterministicas y estocasticas. Las texturas deter-
ministicas son regulares o compuestas por patrones que se repiten de forma
ordenada. En cambio, las texturas estocasticas se caracterizan por medio de
medidas estadisticas o por modelos de textura [34]. La textura presente en
las rocas se clasifica en el grupo de texturas estocasticas al igual que otras
imagenes naturales.

Adicionalmente, a la naturaleza estocastica de las texturas en las rocas,
estas texturas son generalmente no homogéneas, es decir que las caracteristi-
cas varian significativamente en diferentes secciones de la superficie en eva-
luacion.

Numerosas técnicas se han propuesto para encontrar los descriptores de
textura. [35] ha dividido estas técnicas en cuatro categorias principalmente:
estadisticas, geométricas, basadas en modelos y a través del uso de técnicas
de procesamiento de senales.

Un problema comun en el andlisis de texturas es encontrar un conjunto
reducido de descriptores capaz de discriminar entre diversas texturas. Para
el tipo de imagenes naturales no homogeneas, la direccion y granularidad de
la textura juegan un papel importante en el reconocimiento de los diferentes
tipos de roca. Por esto, dentro de los métodos utilizados para encontrar los
descriptores de textura en este trabajo fueron implementados filtros de Gabor
como una técnica de procesamiento de sefnales y matrices de Co-ocurrencia
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como un método estadistico.

Método de procesamiento de senales: Filtros Gabor

Debido a las evidencias que muestran que el cerebro humano realiza un
analisis frecuencial de las imagenes (investigacion psicofisica) [35], se han
adaptado técnicas de procesamiento de sefales con el fin de calcular descrip-
tores de textura. Aunque pueden usarse directamente para obtener algunas
caracteristicas, en el presente trabajo se usaron los filtros Gabor para realizar
primero un filtrado y luego, obtener las caracteristicas de textura de las image-
nes filtradas, a través de una técnica estadistica, matrices de Co-ocurrencia.

La transformada de Fourier analiza el contenido frecuencial en una senal.
Debido a la no homogeneidad de la textura en las rocas, se requiere un analisis
localizado en el dominio espacial. Para hacerlo, se debe introducir una depen-
dencia espacial en el analisis de Fourier. La transformada de fourier ventanea-
da o transformada de fourier en tiempo corto (short-time Fourier Transform)
es una forma de introducir esa dependencia espacial. Cuando la ventana es
Gaussiana, la transformada se convierte en una transformada de Gabor.

La funcién de Gabor en dos dimensiones es definida como una funcion
sinusoidal modulada por una funcién gaussiana también en dos dimensiones:

|<¢

flz,y)=e
donde ug y 6 son la frecuencia y fase de la funcion sinusoidal. Los valores
o, Y o, representan el tamario de la funcién gaussiana en las direcciones z y
y respectivamente.

{ 2 +"2}cos(27ru0x +0) (2.1)

=
Q|8
SIS
<

Por lo general, los filtros de Gabor se especifican en términos de su fre-
cuencia espacial y orientacion y consiguen de esta forma la localizacion o6pti-
ma en el tiempo y en la frecuencia [13]. De esta forma, para el procesamiento
de las imagenes se crea un banco de filtros de Gabor a multiples frecuencias
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y orientaciones para obtener un set de imagenes filtradas. Luego de estas
imagenes filtradas se obtienen los descriptores estadisticos de textura.

Método estadistico: Matriz de Co-Ocurrencia

La co-ocurrencia espacial de los niveles de intensidad de una imagen pue-
de usarse como una estimacion de las estadisticas de segundo orden. Hara-
lick [34] propuso el uso de estas matrices de co-ocurrencia para la extraccion
de caracteristicas de textura y desde entonces este método estadistico se ha
convertido en uno de los métodos mas conocidos y usados en esta area.

La matriz de co-ocurrencia permite encontrar ciertas propiedades sobre la
distribucion espacial de los niveles de intensidad en una imagen y un nimero
de caracteristicas de textura pueden ser calculadas usando esta matriz. Entre
estas caracteristicas se encuentran:

= Media

Desviacion estandar

Energia

Contraste

Homogeneidad

Correlacion

En el presente trabajo, las imagenes filtradas obtenidas a través de un ban-
co de filtros de Gabor son usadas para encontrar la matriz de co-ocurrencia
y posteriormente encontrar los descriptores de texturas nombrados anterior-
mente.
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2.3. Modelo matematico del clasificador basado
en textura

Teniendo un conjunto de ripios (cavings y cuttings), imagenes microscopi-
cas son tomadas para crear un conjunto de imagenes. Este conjunto de image-
nes en escala de grises, es dividido en un conjunto de imagenes de entrena-
miento 0 conjunto de patrones de entrenamiento y un segundo conjunto de
imagenes de prueba. El conjunto de entrenamiento esta compuesto por M
imagenes de cuttings. Por otro lado, las imagenes de prueba estan compues-
tas por L imagenes de cavings.

C; define una matriz de N x M que representa una imagen de cutting y
X, define una matriz de N x M que representa una imagen de caving. Cy X
son los conjuntos de entrenamiento y prueba, definidos como el ensamble de
imagenes de entrenamiento C; y de prueba X; respectivamente. Entonces, los
conjuntos estan definidos como C = [Cy,--- ,Cy] y X = [X4,---,C.] donde
M y L son el nimero de imagenes de cada conjunto y M > L.

Las imagenes C; y X, se dividen en H sub-imagenes no superpuestas
P x Pdonde H = hy X hy, siendo hy = |[N/P|y hy = |M/P| y donde P = 512.
La (k,j)" sub-imagen de C; se denota como C,;vyla (k, 7)™ sub-imagen de
X; como Xj,. Las entradas Cj; estan dadas por (Ci;)e = (C)rpiejpir Y las
entradas Xj; estan dadas por (Xj,)s = (X)rpyejp4r para £,r = 1,---, P,
k=1,--- hyyj=1---, hy. Entonces, la imagen C; puede expresarse en
funcion de las sub-imagenes C;; como:

CZH e Cllhg
C=| : - : : (2.2)
C;'Lll T C;‘Llhz
De manera similar, la imagen X; puede expresarse en funcion de las sub-
imagenes Xj; como:
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X o X,
X; = : : . (2.3)
X%Lll e le'Lth

=z
S

5] LF]
Por otra parte, C; y X; pueden expresarse como C; = I, ® Cﬁw-
k 1

1y
| E 1)

yX; = > ) I; ®Xj;, donde ® es la operacion producto kronecker y las

. k=1 k=1 ;
matrices I; estan dadas por:
1, fd=Fkj
I.) g = 2.4
(Les)sa {0, de otra manera. 24)
ci; Y Xi,; son las vectorizaciones de C;; y Xj; de modo que cj; = Vec(Cy;)
yxﬁcj = Vec(X};j). Mas especificamente, (c;’gj)g = (C;'gj)(é_rN)r, paral =0, -, NM—
Lyr=[%].

Los vectores c;; y x;; se transforman para extraer las caracteristicas de
textura empleando la funcién de Gabor en dos dimensiones. La transforma-
cion de Gabor proporciona una representacion multi-escala y multi-orientacién
de las senales subyacentes. En el dominio espacial, una funcién de Gabor 2D
es una funcion sinusoidal modulada por una funcion Gaussiana en dos dimen-
siones. Mas especificamente, la funcion Gabor en dos dimensiones esta dada
por:

‘ 8

[”2 +%} cos(2mugz + 0) (2.5)

=
8|

PL(r,0) (z,y) = e

donde u, es la frecuencia y ¢ es la fase o rotacion en sentido contrario a las
manecillas del reloj de la funcion sinusoidal. Los valores o, y o, representan
el tamano de la funcién gaussiana o escala en las direcciones x y y respecti-
vamente.

W = [Wl, . --- W], ] es el banco de las funciones Gabor 2D dadas
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por la ecuacién (2.5) donde W, ,, representa el banco de filtros con frecuen-
cia u y rotacion v.

Usando W, se obtiene un conjunto discreto de funciones Gabor con dife-
rentes frecuencias y orientaciones {go(fuev)}gj’::l". El conjunto ¢(f.\,) con
diferentes frecuencias y orientaciones se emplea para extraer las caracteristi-
cas o descriptores de una imagen. La seleccion de las frecuencias f, esta da-
da en [36]. El esquema empleado enfatiza la banda de frecuencia intermedia
basado en [37], trabajo en el cual se determind que la informacién mas im-
portante de una textura se presenta en los canales de frecuencia media. Las
frecuencias estan dadas por:

2(u—0.5)

Fy=025+ 2"

0.25 < Fy <0.5

2(u—0.5)

Fp=0.25+ 0< Fy <025 (2.6)

u=1,2,..,logy(P/8)

donde el conjunto de frecuencias altas y bajas esta dado por el interva-
lo f. = {Fp,Fa} y es normalizado por P. Por otra parte, los experimentos
Psicofisicos muestran que se requiere una cuantizacién mas fina de la orien-
tacion. La restriccion en la decision del nimero V' de rotaciones 6 se basa en
la eficiencia computacional.

Siguiendo el proceso, dado un vector de entrenamiento, c;;, la respectiva
transformacion de Gabor ¢} puede ser escrita en notacion matricial como:

SOZ;) = quevci)j' (2'7)

De manera analoga la transformacion de Gabor para los vectores de prue-
ba x}; pueden ser escritos como:

5;;;) = qugvxz,j. (28)
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C,

i

Conjunto de Datos
de entrenamiento

Conjunto de Datos
de prueba

Figura 2.4: Representacion del conjunto de datos.

La figura 2.4 es una representacion del conjunto de datos y como se trans-
forman para obtener las respectivas transformaciones de Gabor.

La media y;; y las desviacion estandar o; se calculan para cada sub-
imagen del conjunto de entrenamiento usando la transformacion % como:

uv . T
piua
Ikj = % (2.9)
Oj = (2.10)

donde P es la dimensién de la sub-imagen y u es un vector de longitud P>
con todos sus elementos iguales a uno.

De manera similar, la media y la desviacion estandar se calculan para las
imagenes de prueba con la respectiva transformacion 4y como:

UV T

-u
Hij =~ (2.11)
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(2.12)

Otras caracteristicas pueden ser extraidas de las sub-imagenes ademas
de la media y la desviacion dada por las ecuaciones 2.9, 2.11,2.10y 2.12.

En total, hay K caracteristicas; la media y la desviacion estandar definidas
anteriormente y adicional a estas, la energia, el contraste, la homogeneidad
y la correlacion son usadas. Antes de definir estas caracteristicas, primero se
define la matriz de co-ocurrencia.

La matriz de co-ocurrencia representa la distribucion de las intensidades
para un desplazamiento dado. El empleo de esta matriz se basa en la su-
posicion de que la informacion de la textura en el vector imagen o} 0 07
esta contenida en la relacion espacial de cambios de intensidad entre pixeles
de las imagenes vectorizadas ;¥ y d;; [34]. Esta relacion espacial se cuan-
tifica utilizando la matriz de co-ocurrencia G. La matriz G se define como
G = Q(v};) donde Q es un operador que define la posicion de dos pixeles,
uno con respecto al otro. Los elementos g¢;; en G representan el nimero de
veces que los pares de pixeles con intensidades i y j estan presentes en una
imagen en la posicion especificada por Q.

El tamano de esta matriz de co-ocurrencia G se determina por el nimero
de posibles niveles de intensidad en la imagen. Para un nivel de intensidad de
8 bits (256 posibles niveles), G tendra un tamano de 256 x 256. Cuando se ne-
cesitan pocas matrices, este tamafno no representa ningun problema compu-
tacional, pero con el fin de reducir la carga de computo, una aproximacion es
usada frecuentemente para cuantificar las intensidades en pocas bandas con
el fin de mantener reducido el tamano de la matriz G. En el caso de 256 inten-
sidades, una cuantificacion en L niveles, donde L = 8 conduce a una matriz
de co-ocurrecia de tamano L x L [38]. Dado el vector de imagen 7, entonces
la matriz de co-ocurrencia esta dada por:
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gn 9
Ge=|: . . (2.13)

c c
9rn 0 9L

Entonces, la matriz de co-ocurrencia, dado el vector de imagen &;7 esta da-
da por:

X X
gin 0 9L
GY=|: . 1. (2.14)
X X
91 " 9L
Ahora, usando las matrices de co-ocurrencia, otras caracteristicas son ex-

traidas. El segundo momento angular o la energia « se extrae de las entradas
de la matriz G¢ como:

a=>"Y (g5)" (2.15)

k=1 j=1

El contraste 5 o la medida de la cantidad de la variacion local esta dada por:

L
> k= 5l (2.16)

j=1

Mh

i
I

La medida de homogeneidad local v es calculada como:

L
gk
72221+|kj ik (2.17)

=1y

La correlacion p o la medida de la dependencia lineal entre pixeles vecinos
en la imagen viene dada por:

L L
ZZ (b — pe)( ,uj)gkj (2.18)
Ok0j )

k=1 j=1

<.
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donde u, pj, o y o; son las medias y las desviaciones estdndar de g,fj y
g,%. Del mismo modo, las caracteristicas se calculan para el vector imagen 4;5.

Con estos descriptores de textura se construye una matriz de caracteristi-
cas F que contiene las K caracteristicas de las imagenes. Cada imagen C; y
X; de los conjuntos de entrenamiento y de prueba, tienen respectivamente su
matriz F¢ y FX. Las columnas de estas matrices representan las caracteristi-
cas y las filas representan las imagenes filtradas por sub-imagen o UV x H.
Un diagrama de flujo del procedimiento para obtener la matriz de caracteristi-
cas de cualquier imagen y tomar una decision final sobre su clasificacion se
presenta en la figura 2.5.

11 11 11 11 11 11

251 o1 O T R 1

FO=| :+ & i (2.19)

uv uv uv

/’LH O'H PR PR PR pH

Transformada : :
. Matriz de Matriz de
Imagenes ; 7
9 de Gabor co-ocurrencia caracteristicas

N

M , (=1,..H u=l1,...,U e
i — Juby | v=1....V
EntrenamlentO{C,}f=l . {ij}k=l,‘..,hl > {(ij }k=1,__ I {G }

{F°}
Loy ’—' =Ly

2D Images {quev }u:l,“.U Funciones Gabor @
' v=l,....V

L u=1,...U

e {X, 17, —{Xiha o —fof bt {67 1 {F)

J=li.ohy Jj=l,..hy

Figura 2.5: Diagrama de flujo del proceso para obtener la matriz de caracteristicas y
tomar una decision.

A través del filtrado realizado utilizando la transformacion de Gabor, se
obtienen vectores caracteristicos (filas de la matriz F¢) que representan la
textura a determinadas frecuencias y orientaciones. Ciertas combinaciones
frecuencia-rotacion seran mas representativas que otras, teniendo en cuenta
que la frecuencia-rotacion real de la textura se ajusta a la combinacion dada
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por la funcion Gabor utilizada. Debido a esto, para realizar la clasificacion, cier-
ta informacion sera redundante y puede ser tomada como ruido en el sistema.

Para realizar una estimacion de la profundidad de un caving a través de su
clasificacion en una de las clases o profundidades posibles se proponen dos
enfoques.

2.3.1. Clasificacion heuristica basada en decisiones por um-
bral:

A través de este enfoque se buscan aquellos vectores caracteristicos que
determinan la textura de las imagenes. Para hacerlo, se comparan cada uno
de los vectores de las diferentes clases y los vectores caracteristicos de la
imagen de prueba o caving y se realiza un conteo por clases de los vectores
cuya distancia obtenida es significativamente menor respecto a las demas dis-
tancias. Para calcular estas distancias y tomar la decision respecto a la seme-
janza entre vectores, un umbral 7 es incluido en el modelo. Asi, las distancias
en este enfoque vienen dadas por:

k

s = ZM (|(Fc)ez‘ — (F%)ul — 7) (2.20)
i=0
1, >0
p(x) =
0, <0

Para tomar la decisién utilizando este enfoque, se debe seleccionar la cla-
se que tenga el mayor nimero de vectores caracteristicos similares y la ima-
gen de prueba entonces pertencera a esta clase. De esta forma, la decision
esta dada por la comparacién entre los vectores s¢ de las posibles clases y
esta definida como:

UVH-1

— 4 C
class = arg MAx Z S, (2.21)

=0
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2.3.2. Clasificacion basada en la norma Euclideana:

A diferencia del enfoque anterior, en este enfoque, en lugar de realizar
un conteo de los vectores similares, se tienen en cuenta las distancias entre
vectores. Para encontrar estas distancias se calcula la variable ry como:

El vector r¢ contiene las distancias minimas encontradas entre los vecto-
res caracteristicos de las imagenes de entrenamiento y las imagenes de prue-
ba. Estas distancias caracterizan cada sub-imagen e imagen respectivamente.
Luego, para realizar la comparacion entre clases, se evaluan las distancias por
clase y se selecciona aquella con las menores distancias.

La decision a través de este enfoque se toma evaluando las distancias r,
de esta manera:

class = ming ¥§ (2.23)

Adicionalmente, hay ciertos casos en que los valores de distancias mini-
mos son muy parecidos para diferentes clases por lo que se analiza la diferen-
cia

H H

y=> r’=>Y"r¥ (2.24)

=1 =1
Si se encuentra algun valor en y muy pequeno (menor a un valor I" estable-
cido), entonces se dice que no hay suficiente confianza en la seleccion de la
clase. Esta situacion puede conducir a una clasificacion erronea y, para evitar
que suceda, se evalua la diferencia y en la funcion ¢(y) dada por:

c oyl < T
Hy) = (2.25)
0, de otra manera
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Capitulo 3

Resultados

3.1. Creacion de Probetas y Adquisicion de Image-
nes

El Instituto Colombiano del Petréleo realizd un analisis a un pozo Colom-
biano del cual extrajeron ripios de ciertas profundidades entre 4500 y 12551
pies. Para el desarrollo de este proyecto, algunos de estos ripios fueron utili-
zados y para hacerlo, se crearon las probetas en el Laboratorio de Mecanica
de Rocas del ICP.

Las probetas se crearon de la forma descrita en el capitulo 2 del presente
libro, tomando por cada profundidad disponible muestras de cuttings y cavings
de forma separada. Las probetas fueron debidamente etiquetadas teniendo
en cuenta su profundidad y clase, es decir si es cutting o es caving. La Figura
3.1 presenta algunas muestras utilizadas para la creacién de las probetas.

Como resultado, se obtuvieron 30 probetas en total, de las cuales solo 24
fueron utilizadas en el proceso de toma de fotografias debido a que durante
el proceso de preparacion de las mismas, los ripios perdieron su consistencia
y se desmoronaron. La Figura 3.2 presenta imagenes del proceso de prepa-
racion de las probetas, se muestra en las imagenes 3.2(a) y 3.2(b) el montaje
de las muestras en los moldes, en las imagenes 3.2(c) y 3.2(d), el montaje
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Figura 3.1: Muestras de ripios para creacion de probetas

completo con la resina en el molde y en las figuras 3.2(e) y 3.2(f) se presentan
las probetas listas para ser pulidas.

Para la toma de imagenes, se trabajo en el Laboratorio de Muestras Geoldgi-
cas - Palinologia del Instituto Colombiano del Petroleo. El microscopio utiliza-
do para la adquisicion de imagenes fue un Axioskop 40-Carl Zeiss, con el
que se puede trabajar en microscopia de luz reflejada. ElI microscopio cuen-
ta con adaptador para camara digital, y la camara utilizada para la toma de
fotografias es una Nikon de referencia Coolpix P5100. Usando este montaje,
se tomo cada una de las probetas y ubicandolas en la platina portaobjetos o
portamuestras, se enfocé el ripio utilizando uno de los objetivos del revélver.
Para este proyecto se utilizd un objetivo que permite magnificacién de 5x, que
multiplicada por la magnificacion del ocular (10x), da una magnificacion visual
de 50x. La resolucion de la camara se establecié en 12 Megapixeles con el fin
de obtener imagenes de alta calidad y se mantuvo fija para la toma de todas
las imagenes. En cuanto al nimero de imagenes, por cada ripio se tomaron al
menos 3 fotografias, esto para tener suficientes, en caso de que alguna tuviera
gue desecharse.
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(e) (f)
Figura 3.2: Proceso de preparacion de Probetas

Una muestra de las imagenes tomadas se presenta en la figura 3.3. Puede
notarse visualmente la diferencia entre imagenes, caracterizadas por poseer
diferentes texturas.
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Figura 3.3: Imagenes de rocas para clasificacion.
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3.1.1. Preprocesamiento de imagenes

Aunque se siguié de forma cuidadosa el proceso de creacion de probetas y
toma de fotografias, la presencia de bordes borrosos en algunas de las image-
nes llevaron a la decision de realizar un pre-procesado a las mismas con el fin
de evitar la inclusion de ruido en el sistema de clasificacion.

Correccion de Imagenes Para realizar el pre-procesado, manualmente se
seleccionaron cuatro puntos en cada imagen que permitieran bordear una sec-
cién de la imagen que visualmente se encontraba enfocada o sin bordes bo-
rrosos. Seguidamente, dentro del algoritmo de extraccion de caracteristicas
se especificaron las nuevas dimensiones, para cortar las imagenes antes de
realizar cualquier procedimiento. Un ejemplo de la eliminacion de la seleccion
de estos bordes se presenta en la figura 3.4, donde el borde en rojo limita la
seccion de la imagen a tomar para el procesamiento.

Figura 3.4: Eliminacion de bordes borrosos para procesamiento.

Por otra parte, como se menciona en la solucién propuesta del modelo ma-
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tematico del clasificador basado en textura, cada imagen fue dividida previo a
su procesamiento en H = 12 sub-imagenes no superpuestas de 512 x 512.
La figura 3.5 muestra un ejemplo de la correccion y posterior division de una
imagen.
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Figura 3.5: Division de imagen en H sub-imagenes.

La tabla 3.1.1, presenta las profundidades tomadas para realizar las prue-
bas de clasificacion en este proyecto, como puede notarse, las profundidades
fueron seleccionadas de manera que hubiese un intervalo aproximadamente
constante entre las mismas y que por cada profundidad se tuviesen muestras
y fotografias tanto de cavings como de cuttings.
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Clase | Profundidades (Pies)
1 4500
2 4800
3 5159
4 5742
5 6835
6 8231
7 8879
8 9181
9 9662
10 10209
11 10605
12 11020
13 11291
14 11610
15 12003
16 12330
17 12551

3.2. Extraccion de caracteristicas

Como se menciond en el capitulo 2, los descriptores son usados para ca-
racterizar diferentes propiedades en imagenes como el color, la textura y la
forma. En este proyecto, la textura de imagenes de rocas es usada como el
descriptor a utilizar para su posterior clasificacion.

A través de un banco de filtros Gabor (Ver figura 3.6), se realizo el proce-
sado de las imagenes a multiples frecuencias y orientaciones. El nimero de
frecuencias especificamente usadas fueron 12 y el numero de orientaciones
8, para un total de 84 filtros. De esta manera, después de aplicar los filtros de
Gabor a cada una de las 12 sub-imagenes, se obtuvieron 84 imagenes filtra-
das para la extraccion de caracteristicas. La figura 3.7 presenta dos imagenes
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filtradas para 2 subimagenes de cierta clase.

| LR Pt L] B LR pe Sl i L
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Figura 3.6: Banco de Filtros Gabor utilizados para el procesamiento de las sub-
imagenes.

Teniendo las 84 imagenes filiradas por sub-imagen, se calcularon los des-
criptores estadisticos de textura a través de la matriz de Co-ocurrencia. Fueron
calculadas la media (1), la desviacion estandar (o), la energia («), el contraste
(8), la homogeneidad (v) y la correlacion (p).

La figura 3.8 presenta los histogramas de las 6 caracteristicas para una
imagen del conjunto de imagenes de cuttings y cavings.

3.3. Clasificacion

Para realizar la clasificacion, se siguié el modelo matematico planteado
en el capitulo 2. Teniendo las matrices de caracteristicas de cada una de las
imagenes, tanto del conjunto de entrenamiento como de prueba.

La comparacion de los histogramas de las caracteristicas para diferentes

clases permite visualizar la dificultad de la clasificacién. Dadas dos clases
cualquiera, se comparten rangos de valores entre sus caracteristicas. La figu-
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Figura 3.7: Sub-imagenes filtradas a través de filtros Gabor, a y b para una sub-
imagen, c y d para otra sub-imagen.

ra 3.9 presenta los histogramas de cada una de las 6 caracteristicas, para 2
clases seleccionadas de forma aleatoria. Puede observarse como cierta infor-
macién esta concentrada en los mismos rangos de valores para las diferentes
clases, lo que dificulta su separacién o clasificacion.

La figura 3.10 presenta muestras de dos clases, para diferentes combina-
ciones de caracteristicas, nuevamente se puede notar que los datos no son

separables linealmente, lo que dificulta su clasificacion.

Para realizar la clasificacion de los cavings se siguieron los dos métodos
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Figura 3.8: Histogramas de las caracteristicas de una imagen.
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Figura 3.9: Comparacién de caracteristicas de diferentes clases.
propuestos en el modelo matematico presentado en el capitulo 2 del presente

libro. Las diferentes pruebas realizadas para clasificacion de las imagenes del
conjunto de entrenamiento permitieron establecer que solo ciertas imagenes
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Figura 3.10: Caracteristicas entre clases no separable linealmente.

filtradas contienen la informacidn necesaria que caracteriza a una imagen. Es
decir, que de las caracteristicas extraidas de ¢} y d;, una porcion puede ser
usada para la clasificacion, mientras que otra porcién actla en el sistema co-
mo ruido, dificultando el proceso de clasificacion. Debido a este resultado, las
clasificaciones basadas en distancias utilizadas en la clasificacion fueron di-
senadas siguiendo reglas heuristicas, de tal forma que solo las caracteristicas
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representativas de cada imagen fuesen utilizadas.

Para realizar la clasificacién en mdltiples clases, se realizaron clasificacio-
nes binarias entre cada clase y las clases restantes. De esta forma el desem-
pefno se mide teniendo en cuenta la correcta clasificacién en cada uno de los
clasificadores binarios. El desempeno general de la clasificacion para cada
una de las distancias utilizadas, distancia por umbral y distancia euclideana
se presenta en la figura 3.11. El porcentaje de clasificacion o desempeno a
través de los dos métodos de clasificacion fue de 91.2 % en el caso del méto-
do que utiliza la decision por umbral y de 87.5% en el caso del método que
utiliza la decision basada en la norma euclideana.

Desempefio (%)

DecisidmponUmbral Distancia euclideana

Figura 3.11: Desempenfo obtenido a través de la clasificacién heuristica basada en
decisiones por umbral y norma euclideana.

Para resaltar la influencia de las diferentes caracteristicas, se comparo6 el
desempeno obtenido por el sistema al reducir el nimero de caracteristicas.
La figura 3.12 presenta una comparacion del desempefio para las dos clasi-
ficaciones utilizadas y diferentes combinaciones de caracteristicas, tomando
solo 5 o0 4 caracteristicas al tiempo. Sin embargo puede verse que el mejor
desempeno se logra al utilizar el conjunto completo de 6 caracteristicas.

En la figura 3.12, se puede observar que el desempeno varia para diferen-
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Figura 3.12: Comparacion del desempeno utilizando 4,5 y 6 caracteristicas.

tes combinaciones de caracteristicas, especialmente cuando se utilizan solo 4
al tiempo. Para determinar si algunas caracteristicas tenian cierta dominancia
sobre las demas, se realizaron simulaciones asignando pesos a ciertas carac-
teristicas y como resultado se lograron mejoras en el desempeno con ciertas
combinaciones. Especificamente se logr6 aumentar a 92%, 93% y 94 % el
desempeno de la clasificacion heuristica, al asignar un peso mayor a 1 a la
desviacion estandar, el contraste y la homogeneidad, esto utilizando las 6 ca-
racteristicas.

Debido a que la clasificacion heuristica basada en la decisiones por umbral
incluye un factor de umbral 7, una comparacion del desempeno de la clasifi-
cacion a través de esta clasificacion usando diferentes valores 7 se presenta
en la figura 3.13. Las barras en azul presentan la variacion del desempeno a
través de los diferentes valores 7 y la linea roja presenta el desempeno inde-
pendiente de estos valores obtenido a través de la clasificacién basada en la
norma euclideana. El mejor desempeno obtenido fue utilizando un valor 7 de
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0.008, con el cual se obtuvo un porcentaje de clasificacion de 91.3 %.
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Figura 3.13: Rendimiento de la clasificacion basada en decision por umbral para di-
ferentes valores 7.

La Figura 3.14 presenta los resultados de la comparacion de clasificadores
binarios entre clases usando decisiones por umbral, los valores en 0 (azul)
sobre la diagonal representan errores de clasificacion y los valores en 1 (rojo)
representan una clasificacion acertada. Para este caso, un error de clasifica-
cidén se obtuvo en el clasificador binario que compara clases 2 y 4, como se
muestra resaltado en la figura.

Para el caso de las distancias euclideanas, la figura 3.15 presenta los re-
sultados de la clasificacion binaria entre clases, nuevamente los valores en 0
representan errores de clasificaciéon y los valores en rojo presentan clasifica-
cion acertada. Puede notarse a través de la comparacion de las figuras 3.14
y 3.15 que algunos de los errores se presentan en la clasificacion entre las
mismas clases, algunos ejemplos son la clasificacion entre clases 2 - 16, cla-
ses 11 -16 y clases 12- 16, lo que indica que ciertas clases como la 16 en el
caso de ejemplo, presentan caracteristicas similares que dificultan aun mas
su clasificacion.
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Figura 3.14: Clasificaciones binarias usando decisiones por umbral, los valores en 0
sobre la diagonal representan errores de clasificacién como el resaltado,
entre las clases 2 y 4.

Clazs 1

9
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Figura 3.15: Clasificaciones binarias usando distancias euclideanas, los valores en 1
representan clasificacion acertada y los azules o en 0, errores de clasifi-
cacion. Pueden identificarse facilmente errores en la clasificacion de las
clases 2-16, 11-16 y 12-16.

55


Chapter3/Chapter3Figs/EPS/clasescomp.eps
Chapter3/Chapter3Figs/EPS/clasescomp2.eps

Capitulo 4

Conclusiones y Recomendaciones

4.1. Conclusiones

Este trabajo realiz6 el proceso de adquisicion, pre-procesamiento, extrac-
cidon de caracteristicas y clasificacion de imagenes de rocas aplicado a la in-
dustria petrolera. En cada paso se detall6 el procedimiento a seguir para ob-
tener un sistema de clasificacién completo que permite estimar la profundidad
de cavings a través de su clasificacion en clases relacionadas con profundida-
des de pozo.

Debido a la naturaleza de los ripios, la adquisicion de imagenes es fun-
damental en el modelo para su clasificacidon. Aunque con este proyecto se
establece un protocolo a seguir para la creacion de probetas y adquisicion de
imagenes, estas aun deben contar con un pre-procesamiento que reduzca la
inclusién de ruido al sistema.

Se desarrollaron dos métodos para la clasificacion de imagenes, el prime-
ro, un método tradicional basado en la distancia euclideana y el segundo, un
nuevo método basado en reglas heuristicas que basa su decision en la com-
paracion entre las caracteristicas mas representativas de cada clase.

Los resultados de la clasificacion de cavings obtenidos en este trabajo per-
miten establecer un modelo matematico para la estimacién de la profundi-
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dad de cavings basado en textura. El desempefio obtenido con la clasificacion
heuristica basada en decisiones por umbral es de 91.2 % y el obtenido con la
clasificacion basada en la norma Euclideana es de 87.5%. Estos resultados
demuestran la aplicabilidad de los métodos y técnicas utilizados.

La representacion multi-escala y multi-orientacion que se obtiene a través
del uso de los filtros de Gabor permite una caracterizacion mucho mas com-
pleja de las texturas debido a que es independiente de la rotacion con que
se haya adquirido una imagen. El andlisis realizado precisamente extrae las
caracteristicas de textura a diferentes rotaciones lo que permite una compara-
cidn Optima entre imagenes del conjunto de prueba y entrenamiento.

El tamano de las imagenes y el nimero de filtros Gabor empleados son im-
portantes debido a que permiten una caracterizacion de textura completa. Sin
embargo, como consecuencia, se incluye informacion adicional que puede ser
tomada como ruido y que debe ser desechada al momento de la clasificacion.
El rendimiento de los enfoques presentados en este trabajo para la clasifica-
cidn de las imagenes busca lidear con este problema a través de la busqueda
de un conjunto reducido y suficientemente representativo del gran conjunto de
caracteristicas a través de la comparacion de todas las caracteristicas entre
imagenes de las diferentes clases e imagenes de prueba.

La correcta seleccion de descriptores para la clasificacion de imagenes
de rocas a través de su textura influye significativamente en su desempeno.
Las pruebas realizadas usando diferente nimero y combinaciones de carac-
teristicas (4, 5 y 6) permitieron demostrar la variacion en el desempeno. Sin
embargo, ninguna de las combinaciones con menor numero de caracteristicas
de las 6 seleccionadas inicialmente para realizar este proyecto obtuvo mayor
procentaje de clasificacion.
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4.2. Recomendaciones

Las técnicas y métodos presentados en este trabajo pueden ser aplicados
directamente en problemas de clasificacién de imagenes de rocas. El proto-
colo anexo detalla cada uno de los pasos que se siguieron, adquisicion, pre-
procesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion de imagenes de
rocas, con el fin de que pueda ser utilizado.

La seleccion de los métodos de clasificacion empleados en el modelo pre-
sentado realizan la clasificacion al mismo tiempo que reduce la dimension
de los datos de entrenamiento. El uso de otras técnicas tales como analisis
de componentes principales (PCA - Principal Component Analysis) puede ser
usado, pero incluye adicionalmente el uso de una matriz de covarianza o de
coeficientes de correlacién dependiente de los datos de entrenamiento. Esta
dependencia es una dificultad para el uso del modelo en cualquier otro pozo.

Igualmente, el uso de otras técnicas de clasificacion tales como las maqui-
nas de soporte vectorial (SVM -Support Vector Machines) pueden ser usadas
como métodos de clasificacion pero requieren de la previa reduccion de di-
mension de los datos a través de técnicas como PCA mencionada anterior-
mente.

Los porcentajes de clasificacién obtenidos son dependientes de los datos
usados, es decir, dependen directamente de las caracteristicas presentes en
las rocas en evaluacion o del pozo en estudio. Debido a que en este proyec-
to solo se realizd la estimacion y clasificacion para un pozo en especial, no
es posible presentar una comparacioén sobre como variaria el porcentaje de
rendimiento para pozos con diferentes caracteristicas geoldgicas.
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Apéndice A

Apéndice A: Protocolo general de
aplicacion practica para la
estimacion de profundidad de

cavings

Este protocolo general de aplicacion hace parte del resultado del trabajo
de investigacion “Algoritmo de clasificacidn para estimacion de la profundidad
de cavings a partir de informacion de recortes de perforacion” y presenta los
procesos a seguir para la estimacion de profundidades de cavings a partir de
la clasificacion de los mismos siguiendo las técnicas y el modelo matematico
propuesto en este trabajo.

A.1. Creacion de Probetas y adquisicion de Image-
nes

La adquisicion de imagenes constituye un proceso fundamental, pues es
con estas imagenes que se busca realizar la clasificacion y estimacion de las
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profundidades de rocas a través de su textura. Debido a la naturaleza de los
ripios y en general a la poca uniformidad de este tipo de muestras de roca,
se requiere un proceso que facilite la toma de imagenes para su posterior
procesamiento.

A.1.1. Creacion de Probetas

Equipos e instrumentacion necesarios

Durante el proceso de creacion de probetas para la adquisicion de image-
nes se utilizan los siguientes instrumentos y equipos:

1. Camara fotografica digital: Es utilizada para llevar a cabo el registro fo-
tografico de las muestras, antes, durante y después de la creacién de
las probetas. La camara debe permitir la toma de imagenes a una reso-
lucion considerable. Para este trabajo se consider6 una resolucion de 12
Megapixeles. Ademas, debe ser adaptable a microscopios para la toma
de fotografias a través de los mismos.

2. Microscopio: Microscopio de luz reflejada con adaptador para camara
digital. Debe contar con objetivos que permitan la magnificacion de al
menos 5x.

Montaje de la probeta

La toma de fotografias directamente a las muestras de roca presenta difi-
cultades debido a la pérdida de resolucidn en secciones no uniformes. Debido
a que esta poca uniformidad es una caracteristica comun en este tipo de rocas,
se disen6 un montaje para la creacion de probetas que facilitan la adquisicién
de las imagenes de ripios.

1. Seleccionar los ripios a fotografiar (el nimero de ripios depende del ta-
mano de los mismos y puede variar aproximadamente entre 3y 12).
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Figura A.1: Ripios ubicados en el molde

. Verificar la limpieza de los moldes metalicos. En caso de estar ain con
rastros de grasa de vacio o acrilico se debe limpiar con papel industrial
o lijar las superficies segun sea necesario.

. Aplicar grasa de vacio o acrilico uniformemente al molde.

. Colocar las muestras o ripios seleccionados dentro del molde metalico
como se observa en la Figura A.1.

. Completar el montaje del molde de acuerdo a la Figura A.2.

— I ~——

Figura A.2: Montaje completo de los ripios en el molde
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6. Para preparar la probeta se adiciona una mezcla de endurecedor (Sin-
tepox) con resina en relacién 1 a 2 (gramos), se debe agitar lentamente
para no crear burbujas de aire.

7. Verter lentamente la resina en el molde y dejar fraguar.

8. Extraer la probeta de ensayo, lijar o pulir para obtener la mayor area de
superficie de la muestra (Ver figura A.3).

Figura A.3: Probeta con ripios

Terminacion de la probeta

Pulir los bordes y las caras de la probeta con lija intermedia para facilitar la
toma de imagenes de las superficies de los ripios.

A.1.2. Adquisicion de Imagenes

Para la adquisicion de imagenes, se deben tener listas las probetas de
ripios. La toma de imagenes requiere un microscopio de luz reflejada, una
camara fotografica digital que pueda usarse con el microscopio y un adapta-
dor para camara digital de acuerdo al modelo del microscopio.

La probeta se ubica en la platina portaobjetos del microscopio y se enfoca
el ripio del cual se quiere obtener la imagen. El uso de zoom debe usarse de
manera regular para todas la imagenes a adquirir. Se ubica el adaptador y la
camara en el binocular y se toma la imagen. El zoom de la camara también
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debe mantenerse para la toma de todas las imagenes.

A.2. Extraccion de caracteristicas en Rocas

Las rocas poseen caracteristicas importantes que dificultan su andlisis a
través de la determinacion de propiedades como la textura. La textura de una
imagen definida como una funcién de la variacion en las intensidades de los
pixeles, es util en gran variedad de aplicaciones y es objeto de estudio ac-
tualmente por diversos investigadores. Sin embargo, las caracteristicas que
dificultan su analisis son la no homogeneidad y la naturaleza o condicion no
deterministica de la misma. Esta seccién considera la importancia en la deter-
minacion de la textura y los métodos empleados para hacerlo en este trabajo.

A.2.1. Descriptores de Textura

La textura puede ser usada para separar diferentes objetos en una ima-
gen y justamente es la textura, la propiedad empleada para la clasificacion y
reconocimiento de diferentes superficies. Comunmente la textura se clasifica
en 2 categorias: texturas deterministicas y estocasticas. Las texturas deter-
ministicas son regulares o compuestas por patrones que se repiten de forma
ordenada. En cambio, las texturas estocasticas se caracterizan por medio de
medidas estadisticas o por modelos de textura [34]. La textura presente en
las rocas se clasifica en el grupo de texturas estocasticas al igual que otras
imagenes naturales.

Adicionalmente, a la naturaleza estocastica de las texturas en las rocas,
estas texturas son generalmente no homogéneas, es decir que las caracteristi-
cas varian significativamente en diferentes secciones de la superficie en eva-
luacion.
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Numerosas técnicas se han propuesto para encontrar los descriptores de
textura. [35] ha dividido estas técnicas en cuatro categorias principalmente:
estadisticas, geométricas, basadas en modelos y a través del uso de técnicas
de procesamiento de senales.

Un problema comun en el andlisis de texturas es encontrar un conjunto
reducido de descriptores capaz de discriminar entre diversas texturas. Para
el tipo de imagenes naturales no homogeneas, la direccion y granularidad de
la textura juegan un papel importante en el reconocimiento de los diferentes
tipos de roca. Por esto, dentro de los métodos utilizados para encontrar los
descriptores de textura en este trabajo fueron implementados filtros de Gabor
como una técnica de procesamiento de sefnales y matrices de Co-ocurrencia
como un método estadistico.

Método de procesamiento de senales: Filtros Gabor

Debido a las evidencias que muestran que el cerebro humano realiza un
analisis frecuencial de las imagenes (investigacion psicofisica) [35], se han
adaptado técnicas de procesamiento de senales con el fin calcular descrip-
tores de textura. Aunque pueden usarse directamente para obtener algunas
caracteristicas, en el presente trabajo se usaron los filtros Gabor para realizar
primero un filtrado y luego, obtener las caracteristicas de textura de las image-
nes filtradas, a través de una técnica estadistica, matrices de Co-ocurrencia.

La transformada de Fourier analiza el contenido frecuencial en una senal.
Debido a la no homogeneidad de la textura en las rocas, se requiere un analisis
localizado en el dominio espacial. Para hacerlo, se debe introducir una depen-
dencia espacial en el analisis de Fourier. La transformada de fourier ventanea-
da o transformada de fourier en tiempo corto (short-time Fourier Transform)
es una forma de introducir esa dependencia espacial. Cuando la ventana es
Gaussiana, la transformada se convierte en una transformada de Gabor.
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La funcién de Gabor en dos dimensiones es definida como una funcion
sinusoidal modulada por una funcién gaussiana también en dos dimensiones:

|z~z

E ["2 +%} cos(2mugx + 6) (A.1)

1S

flx,y) =e

donde ug y 6 son la frecuencia y fase de la funcion sinusoidal. Los valores
o, Y o, representan el tamario de la funcidn gaussiana en las direcciones z y
y respectivamente.

Por lo general, los filtros de Gabor se especifican en términos de su fre-
cuencia espacial y orientacion y consiguen de esta forma la localizacion o6pti-
ma en el tiempo y en la frecuencia [13]. De esta forma, para el procesamiento
de las imagenes se crea un banco de filtros de Gabor a multiples frecuencias
y orientaciones para obtener un set de imagenes filtradas. Luego de estas
imagenes filtradas se obtienen los descriptores estadisticos de textura.

Método estadistico: Matriz de Co-Ocurrencia

La co-ocurrencia espacial de los niveles de intensidad de una imagen pue-
de usarse como una estimacion de las estadisticas de segundo orden. Hara-
lick [34] propuso el uso de estas matrices de co-ocurrencia para la extraccion
de caracteristicas de textura y desde entonces este método estadistico se ha
convertido en uno de los métodos mas conocidos y usados en esta area.

La matriz de co-ocurrencia permite encontrar ciertas propiedades sobre la
distribucion espacial de los niveles de intensidad en una imagen y un nimero
de caracteristicas de textura pueden ser calculadas usando esta matriz. Entre
estas caracteristicas se encuentran:

= Media
m Desviacidn estandar

m Energia
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m Contraste
= Homogeneidad
m Correlacion

Dentro del proceso, las imagenes filtradas obtenidas a través de un ban-
co de filtros de Gabor son usadas para encontrar la matriz de co-ocurrencia
y posteriormente encontrar los descriptores de texturas nombrados anterior-
mente.

A.3. Modelo matematico del clasificador basado
en textura

Teniendo un conjunto de ripios (cavings y cuttings), imagenes microscopi-
cas son tomadas para crear un conjunto de imagenes. Este conjunto de image-
nes en escala de grises, es dividido en un conjunto de imagenes de entrena-
miento o conjunto de patrones de entrenamiento y un segundo conjunto de
imagenes de prueba. El conjunto de entrenamiento esta compuesto por M
imagenes de cuttings. Por otro lado, las imagenes de prueba estan compues-
tas por L imagenes de cavings.

C; define una matriz de N x M que representa una imagen de cutting y
X, define una matriz de N x M que representa una imagen de caving. Cy X
son los conjuntos de entrenamiento y prueba, definidos como el ensamble de
imagenes de entrenamiento C; y de prueba X; respectivamente. Entonces, los
conjuntos estan definidos como C = [Cy,--- ,Cy] y X = [X4,---,C.] donde
M y L son el nimero de imagenes de cada conjunto y M > L.

Las imagenes C; y X, se dividen en H sub-imagenes no superpuestas
P x Pdonde H = hy X hy, siendo hy = |[N/P|y hy = |[M/P|ydonde P = 512.
La (k,j)" sub-imagen de C; se denota como Ci;vyla (k, 7)™ sub-imagen de
X; como Xj,. Las entradas Cj; estan dadas por (Ci;)e = (C)rpiejpir Y las
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entradas Xj; estan dadas por (Xj;), = (X)rpyejpsr Para £,r = 1,---, P,
k=1,---,hhyj=1,-- hs. Entonces, la imagen C; puede expresarse en
funcion de las sub-imagenes C;; como:
i Y Z
11 lho
Ci=1| + . : : (A.2)
% %
hil 77 hiha
De manera similar, la imagen X; puede expresarse en funcion de las sub-
imagenes Xj; como:

Xin e Xlihg
X;= S : : (A.3)
X%lll U X;‘Llhg
L&) L5)
Por otra parte, C; y X, pueden expresarse como C; = I ® C;j
k=1 j=1
LE] L4
yX; = > ) I; ®Xj;, donde ® es la operacion producto kronecker y las
k=1 k=1
matrices I; estdn dadas por:
1 fid=k,j
L. _ ) ) ) A4
(i) ra {0, de otra manera. A4
ci; Y Xi.; son las vectorizaciones de C;; y Xj; de modo que cj; = Vec(Cy;)
y x;; = Vec(X},). Mas especificamente, (ci; )¢ = (Cj;)—rn)r, paral =0,--- , NM—
lyr= L%J

Los vectores c;; y x;; se transforman para extraer las caracteristicas de
textura empleando la funcién de Gabor en dos dimensiones. La transforma-
cion de Gabor proporciona una representacion multi-escala y multi-orientacién
de las senales subyacentes. En el dominio espacial, una funcién de Gabor 2D
es una funcion sinusoidal modulada por una funcién Gaussiana en dos dimen-
siones. Mas especificamente, la funcion Gabor en dos dimensiones esta dada
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por:

1| 22 y2}

— = 7+7

ooz, y) =e 2[ i il cos(2mugx 4 0) (A.5)
donde u, es la frecuencia y 0 es la fase o rotacion en sentido contrario a las

manecillas del reloj de la funcidn sinusoidal. Los valores o, y o, representan

el tamano de la funcién gaussiana o escala en las direcciones x y y respecti-

vamente.

W = [W7, .-, WT , ] es el banco de las funciones Gabor 2D dadas
por la ecuacion (A.5) donde Wy, ,, representa el banco de filtros con frecuen-
cia u y rotacion v.

Usando W, se obtiene un conjunto discreto de funciones Gabor con dife-
rentes frecuencias y orientaciones {go(fuev)}ﬁj’;’;v. El conjunto ¢(f.\,) con
diferentes frecuencias y orientaciones se emplea para extraer las caracteristi-
cas o descriptores de una imagen. La seleccion de las frecuencias f, esta da-
da en [36]. El esquema empleado enfatiza la banda de frecuencia intermedia
basado en [37], trabajo en el cual se determind que la informacién mas im-
portante de una textura se presenta en los canales de frecuencia media. Las

frecuencias estan dadas por:

9(u—0.5)

Fa=025+ 2" 0.25 < F4 < 0.5

(u—0.5)

Fp =025+ 0< Fp <025 (A.6)

u=1,2,..,logy(P/8)

donde el conjunto de frecuencias altas y bajas esta dado por el interva-
lo f. = {Fp,Fa} y es normalizado por P. Por otra parte, los experimentos
Psicofisicos muestran que se requiere una cuantizacién mas fina de la orien-
tacion. La restriccion en la decision del nimero V' de rotaciones 6 se basa en
la eficiencia computacional.
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C,

i

Conjunto de Datos
de entrenamiento

Conjunto de Datos
de prueba

Figura A.4: Representacion del conjunto de datos.

Siguiendo el proceso, dado un vector de entrenamiento, czj, la respectiva
transformacion de Gabor 7 puede ser escrita en notacion matricial como:

De manera analoga la transformacion de Gabor para los vectores de prue-
ba xj; pueden ser escritos como:

5?;} = qugvxzj. (A8)

La figura A.4 es una representacion del conjunto de datos y como se trans-
forman para obtener las respectivas transformaciones de Gabor.

La media uy; y las desviacion estandar oy; se calculan para cada sub-
imagen del conjunto de entrenamiento usando la transformacion ;% como:

uv 4,1
Priu
s = 2L (A9)
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(A.10)

Uk;j

donde P es la dimension de la sub-imagen y u es un vector de longitud P?
con todos sus elementos iguales a uno.

De manera similar, la media y la desviacion estandar se calculan para las
imagenes de prueba con la respectiva transformacion 47 como:

UV g4 1

‘u
iy = ko (A.11)

P2

(A.12)

Ukj

Otras caracteristicas pueden ser extraidas de las sub-imagenes ademas
de la media y la desviacion dada por las ecuaciones A.9, A.11, A.10y A.12.

En total, hay K caracteristicas; la media y la desviacion estandar definidas
anteriormente y adicional a estas, la energia, el contraste, la homogeneidad
y la correlacion son usadas. Antes de definir estas caracteristicas, primero se
define la matriz de co-ocurrencia.

La matrix de co-ocurrencia representa la distribucion de las intensidades
para un desplazamiento dado. El empleo de esta matriz se basa en la su-
posicion de que la informacion de la textura en el vector imagen ;7 0 037
esta contenida en la relacion espacial de cambios de intensidad entre pixeles
de las imagenes vectorizadas ¢} y d; [34]. Esta relacion espacial se cuan-
tifica utilizando la matriz de co-ocurrencia G. La matriz G se define como
G = Q(@ﬁ?) donde @ es un operador que define la posicion de dos pixeles,
uno con respecto al otro. Los elementos g¢;; en G representan el numero de
veces que los pares de pixeles con intensidades i y j estan presentes en una
imagen en la posicion especificada por Q.

El tamano de esta matriz de co-ocurrencia G se determina por el nimero
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de posibles niveles de intensidad en la imagen. Para un nivel de intensidad de
8 bits (256 posibles niveles), G tendra un tamano de 256 x 256. Cuando se ne-
cesitan pocas matrices, este tamafo no representa ninguiin problema compu-
tacional, pero con el fin de reducir la carga de computo, una aproximacion es
usada frecuentemente para cuantificar las intensidades en pocas bandas con
el fin de mantener reducido el tamano de la matriz G. En el caso de 256 inten-
sidades, una cuantificacion en L niveles, donde L = 8 conduce a una matriz
de co-ocurrecia de tamano L x L [38]. Dado el vector de imagen }7, entonces
la matriz de co-ocurrencia esta dada por:

g - 9
GO=|: .. :|. (A.13)

c c
9rn 0 9L

Entonces, la matriz de co-ocurrencia, dado el vector de imagen ¢; esta da-
da por:

g 9L
GY=1]: -.. :|. (A.14)

X X
91 0 911

Ahora, usando las matrices de co-ocurrencia, otras caracteristicas son ex-
traidas. El segundo momento angular o la energia « se extrae de las entradas
de la matriz G¢ como:

a=> " (g5)* (A.15)

L
k=1 j=1

El contraste 5 o la medida de la cantidad de la variacion local esta dada por:

B=> "3 "k—jlg; (A.16)
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La medida de homogeneidad local v es calculada como:

L
gk]
A7
-y a1

La correlacion p o la medida de la dependencia lineal entre pixeles vecinos
en la imagen viene dada por:

L L
ZZ (k — k) (G — 1) 95, (A18)

Ok0j

donde uy, pj, o Yy o; son las medias y las desviaciones estdndar de g,fj y
g,g.. Del mismo modo, las caracteristicas se calculan para el vector imagen

Con estos descriptores de textura se construye una matriz de caracteristi-
cas F que contiene las K caracteristicas de las imagenes. Cada imagen C; y
X; de los conjuntos de entrenamiento y de prueba, tienen respectivamente su
matriz F¢ y FX. Las columnas de estas matrices representan las caracteristi-
cas y las filas representan las imagenes filtradas por sub-imagen o UV x h.
Un diagrama de flujo del procedimiento para obtener la matriz de caracteristi-
cas de cualquier imagen y tomar una decision final sobre su clasificacion se
presenta en la figura A.5.

11 11 11 pl1 11 11
My o ar B opr

FO=1|: & & | (A.19)

UV U

A través del filirado realizado utilizando la transformacion de Gabor, se
obtienen vectores caracteristicos (filas de la matriz F¢) que representan la
textura a determinadas frecuencias y orientaciones. Ciertas combinaciones
frecuencia-rotacion seran mas representativas que otras, teniendo en cuenta
que la frecuencia-rotacion real de la textura se ajusta a la combinacion dada
por la funcion Gabor utilizada. Debido a esto, para realizar la clasificacion, cier-
ta informacion sera redundante y puede ser tomada como ruido en el sistema.
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Figura A.5: Diagrama de flujo del proceso para obtener la matriz de caracteristicas y

tomar una decision.

Para realizar una estimacion de la profundidad de un caving a través de su
clasificacion en una de las clases o profundidades posibles se proponen dos

enfoques.

A.3.1. Clasificacion heuristica basada en decisiones por um-

bral:

A través de este enfoque se buscan aquellos vectores caracteristicos que
determinan la textura de las imagenes. Para hacerlo, se comparan cada uno
de los vectores de las diferentes clases y los vectores caracteristicos de la
imagen de prueba o caving y se realiza un conteo por clases de los vectores
cuya distancia obtenida es significativamente menor respecto a las demas dis-
tancias. Para calcular estas distancias y tomar la decision respecto a la seme-
janza entre vectores, un umbral 7 es incluido en el modelo. Asi, las distancias

en este enfoque vienen dadas por:

k

s¢ = 1 (IF9)s = (F¥)al = 7)

1=0
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1, >0

0, <0

Para tomar la decision utilizando este enfoque, se debe seleccionar la cla-
se que tenga el mayor niumero de vectores caracteristicos similares y la ima-
gen de prueba entonces pertencera a esta clase. De esta forma, la decision
estad dada por la comparacién entre los vectores s¢ de las posibles clases y
esta definida como:

UVH-1
_ . c
class = arg mAx Z S, (A.21)

=0

A.3.2. Clasificacion basada en la norma Euclideana:

A diferencia del enfoque anterior, en este enfoque, en lugar de realizar
un conteo de los vectores similares, se tienen en cuenta las distancias entre
vectores. Para encontrar estas distancias se calcula la variable r{ como:

El vector r¢ contiene las distancias minimas encontradas entre los vecto-
res caracteristicos de las imagenes de entrenamiento y las imagenes de prue-
ba. Estas distancias caracterizan cada sub-imagen e imagen respectivamente.
Luego, para realizar la comparacion entre clases, se evaluan las distancias por
clase y se selecciona aquella con las menores distancias.

La decision a través de este enfoque se toma evaluando las distancias r,
de esta manera:

class = ming ¥§ (A.23)

Adicionalmente, hay ciertos casos en que los valores de distancias mini-
mos son muy parecidos para diferentes clases por lo que se analiza la diferen-
cia
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y=>_ - r (A.24)

Si se encuentra algun valor en y muy pequeno (menor a un valor I" estable-
cido), entonces se dice que no hay suficiente confianza en la seleccion de la
clase. Esta situacion puede conducir a una clasificacion erronea vy, para evitar
que suceda, se evalua la diferencia y en la funcion ¢(y) dada por:

L |yl <T
Hy) = (A.25)
0, de otra manera
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