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“Nuestras virtudes y nuestros defectos son inseparables, como la fuerza y la materia.

Cuando se separan, el hombre ya no existe"*

Nikola Tesla.
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Resumen

Titulo: Segmentacién de fallas geol6gicas en imagenes sismicas ruidosas usando redes neuronales
convolucionales”

Autor: Alvaro José Ascanio Sanchez™

Palabras Clave: Bloques de Atencion, Fallas Geoldgicas, Inteligencia Artificial, Interpretacion

sismica, Redes Neuronales Convolucionales, Ruido Sismico, Segmentacion.

Descripcion: La interpretacion de fallas geoldgicas en iméagenes sismicas es fundamental para la
realizacion de modelos geolégicos Utiles en la caracterizacion de yacimientos. Tradicionalmente, este
proceso ha sido llevado a cabo por profesionales que, mediante el uso de atributos sismicos, han identificado
las fallas geoldgicas. Sin embargo, estos algoritmos matematicos han mostrado ser propensos a cometer
errores al interpretar fallas en condiciones de ruido sismico. Otro de los métodos utilizados ha incluido la
interpretacion de fallas geoldgicas desde la perspectiva de la segmentacion binaria de iméagenes, empleando
redes neuronales convolucionales complementadas con bloques de atencion, las cuales han demostrado ser
eficientes en tareas de segmentacién de fallas geoldgicas. Esta investigacion tiene como objetivo analizar
el desempefio de las redes neuronales en la segmentacion de fallas geoldgicas, incluso en condiciones de
ruido sismico. Para ello, se cred una base de datos de imagenes sismicas y sus mascaras binarias
representativas de las fallas geoldgicas, con dimensiones de 128x128 pixeles, para ser utilizadas en tareas
de aprendizaje automatico. Estas imagenes fueron implementadas y evaluadas en las arquitecturas de redes
neuronales Attention U-Net, Inception U-Net y U-Net++. Obteniendo un desempefio similar entre los
modelos U-Net++ y Attention U-Net, de lo cual debido las bajas diferencias y menor nimero de parametros
entrenables, se concluyé que la red Attention U-Net realiza eficientemente la tarea de segmentacion de las
fallas geoldgicas. Posteriormente, esta arquitectura fue evaluada tanto con bloques de atencion (Attention
U-Net) como sin ellos (U-Net), utilizando imagenes sismicas afectadas por cuatro tipos de ruido simulados
computacionalmente a distintas intensidades, identificando al ruido impulsivo como el de mayor afectacion.
Ambos modelos mostraron un desempefio similar, con una leve superioridad cuantitativa de U-Net. No
obstante, en datos reales con ruido impulsivo del 10 %, Attention U-Net presentd segmentaciones mas

continuas y definidas, superando al modelo U-Net por menos del 1 % cuantitativamente.

“ Trabajo de Grado
“ Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Geologia. Geologia. Director: Yesid Paul Goyes
Pefafiel. PhD (c) en Ciencias de la Computacién. Codirectora: Ana Gabriela Mantilla Dulcey. Gedloga.
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Abstract

Title: Geological fault segmentation in noisy seismic images using convolutional neural networks”
Author: Alvaro José Ascanio Sanchez™
Key Words: Artificial Intelligence, Attention Gates, Convolutional Neural Networks, Geological

Faults, Segmentation, Seismic Interpretation, Seismic Noise.

Description: The interpretation of geological faults in seismic images has been fundamental for
the realization of geological models useful in reservoir characterization. Traditionally, this process has been
carried out by professionals who, by seismic attributes, have identified the geological faults. However, these
mathematical algorithms have been shown to be prone to error when interpreting faults in seismic noise
conditions. Another method used has included the interpretation of geological faults from the perspective
of binary image segmentation, using convolutional neural networks complemented with attention gates,
which have proven to be efficient in geological fault segmentation tasks. This research aims to analyze the
performance of neural networks in the segmentation of geological faults, even under seismic noise
conditions. For this purpose, a database of seismic images and their binary masks representing geological
faults, with dimensions of 128x128 pixels, was created to be used in machine learning tasks. These images
were implemented and evaluated in the neural network architectures Attention U-Net, Inception U-Net and
U-Net++. Obtaining similar performance between the U-Net++ and Attention U-Net models, from which
due to the low differences and lower number of trainable parameters, it was concluded that the Attention
U-Net network efficiently performs the task of geological fault segmentation. Subsequently, this
architecture was evaluated both with attention gates (Attention U-Net) and without them (U-Net), using
seismic images affected by four types of computationally simulated noise at different intensities, identifying
impulsive noise as the most affected. Both models showed similar performance, with a level of quantitative
superiority of U-Net. However, in real data with 10% impulsive noise, Attention U-Net presented more

continuous and defined segmentations, quantitatively outperforming the U-Net model by less than 1%.

“ Bachelor Thesis
** Faculty of Physicochemical Engineering. Department of Geology. Advisor: Yesid Paul Goyes Pefiafiel.
PhD Candidate in Computer Science. Co-advisor: Ana Gabriela Mantilla Dulcey. Geologist.
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Introduccion

Durante la prospeccion y monitoreo de recursos como los hidrocarburos es necesario
comprender los distintos aspectos geoldgicos que conforman las zonas de interés, para lo cual se
estudian diferentes ramas de la geologia dentro de las que se encuentran la geologia estructural, la
geologia superficial, la estratigrafia y la petrologia, usando herramientas como la geologia de
campo Y la geofisica que hacen parte del proceso de caracterizacion integrada de un yacimiento.

En la fase de exploracion de hidrocarburos se utiliza el método geofisico de sismica de
reflexion en el que mediante un arreglo de sensores se registra el comportamiento en superficie de
las ondas mecénicas generadas artificialmente. Estas ondas se reflejan y refractan segun las
caracteristicas estratigraficas y estructurales del subsuelo, donde posteriormente mediante el
procesamiento de la informacion sismica permiten generar imagenes del subsuelo denominadas
imagenes sismicas. Una parte fundamental de la caracterizacion integrada de un yacimiento de
hidrocarburos implica la interpretacion de las imégenes sismicas, en estas se identifican y
segmentan diferentes caracteristicas estructurales y estratigraficas presentes como las superficies
de estratificacion, cuerpos geoldgicos intrusivos, pliegues, trampas estructurales, entre otros, que
definen aspectos como el volumen de un yacimiento, tipo de trampa, condiciones geomecanicas,
condiciones petrofisicas y demas, que permiten acotar las areas de interés para una posterior etapa
de explotacion.

La interpretacion sismica es una tarea que, aunque depende de la calidad de los datos y la
experiencia de quien la realiza, requiere mucho tiempo, implicando retrasos en el proceso de
caracterizacion y el aumento de los costos operacionales para una empresa. Parte fundamental de
este proceso de interpretacion sismica incluye la segmentacion de fallas geoldgicas, realizada en
software comercial como lo son OpendTect y Petrel por un intérprete que cuenta con experticia

especialmente en situaciones desafiantes como zonas con fallas relativamente pequefias, zonas de
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alta densidad de fallas o con presencia de fallas aproximadamente paralelas a superficies de
estratificacion entre otras.

Sin embargo, uno de los problemas a los que se enfrentan los intérpretes es el ruido presente
en las imagenes sismicas, el cual es generado por la interferencia de sefiales que no son
representativas de las caracteristicas del subsuelo y que producen un enmascaramiento de la
informacidn como la ubicacion de las fallas geologicas dificultando el proceso de interpretacion
sismica.

Por consiguiente, para mejorar la interpretacion de fallas geoldgicas en imagenes sismicas
ruidosas normalmente se busca mejorar la relacion de la sefial y el ruido mediante procesos como
filtros de ruido durante la adquisicion en campo, edicion de trazas ruidosas, apilamiento de ondas
con punto medio comun (CMP) y filtrado de frecuencias que posiblemente estén asociadas al ruido
(Anderson & McMechan, 1988). No obstante, estos procesos en algunas situaciones no consiguen
suprimir la totalidad del ruido sismico.

Una manera de abordar el problema se enfoca en el mejoramiento del proceso de
interpretacion en iméagenes sismicas ruidosas, es en este caso donde la inclusién de tecnologias
como la inteligencia artificial pueden ser ventajosas ya que son capaces de reconocer
caracteristicas que definen una falla geoldgica en las imagenes sismicas, y generar predicciones
que puedan ser evaluadas. En el campo de la geologia se ha utilizado la inteligencia artificial para
intentar resolver diversos problemas, como la prediccion de sistemas de porfidos (Mantilla Dulcey,
2023) y la prediccion de propiedades fisicas de las rocas (Garcia-Arias et al., 2024). Las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) son un tipo de algoritmo de inteligencia artificial aplicado en
datos matriciales como las imagenes, con diversas aplicaciones en distintas areas del conocimiento

como la medicina, donde se ha empleado en la segmentacion de érganos como el pancreas (Oktay
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et al., 2018) y vasos sanguineos en imagenes de retina (Li et al., 2021), asi como en geologia en
tareas como la segmentacion de fallas geoldgicas en datos sismicos (Alvarez Castillo et al., 2022;

Wu et al., 2019; Dou & Li, 2024), relacionada con el presente trabajo.

1 Planteamiento del problema

Durante la fase de exploracion y reevaluacion de reservas de hidrocarburos, se realiza un
proceso denominado caracterizacion integrada de yacimientos por parte de las empresas petroleras
en el que se busca entender el subsuelo y sus caracteristicas en un area determinada, lo que genera
informacion clave para la viabilidad de un proyecto. La caracterizacién integrada de yacimientos
involucra varias fases que incluyen, interpretacion sismica, modelamiento estatico y simulacion
numeérica. A lo largo del proceso de interpretacion de iméagenes sismicas, se realizan actividades
como la identificacion y segmentacion de los horizontes de formaciones geologicas, extraccion de
cuerpos geoldgicos como domos salinos, intrusivos igneos y la interpretacion espacial de las fallas
geoldgicas, las cuales estan involucradas en el proceso de migracién de hidrocarburos y la
generacion de trampas estructurales para el almacenamiento de este. El proceso de segmentacion
es realizado por un profesional, quien cuidadosamente identifica manualmente las distintas fallas,
comunmente en secciones 2D con direcciones Este-Oeste, Norte-Sur o aleatorias segun lo
considere el profesional en el seguimiento de las fallas geolégicas interpretadas, lo que incrementa
el tiempo y costo operacional para una empresa en fases como la exploracion. Adicionalmente,
condiciones estructurales como la densidad y ocurrencia de fallas geoldgicas y el ruido presente
en las imagenes sismicas plantean desafios en la interpretacion, debido a la capacidad que tienen
las fallas de cambiar la orientacion y forma de las capas geoldgicas, haciendo dificil el seguimiento

de horizontes estratigraficos.
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El ruido en iméagenes sismicas es uno de los problemas que en geofisica se han tratado de
resolver a lo largo de los afios definido como una sefial de interferencia no deseada, este puede ser
producido por factores externos, generalmente ambientales y factores propios de la adquisicion.
Este ruido oculta en las imagenes simicas la informacion adquirida del subsuelo, lo que dificulta
el proceso de interpretacion. Algunos esfuerzos se enfocan en la mitigacion del ruido mediante
técnicas como los filtros de frecuencias asociados a algun tipo de ruido relacionado espacial y/o
temporalmente con la sefial sismica y la reduccion del ruido durante el procesamiento sismico
donde se realiza un apilado de las sefiales que se promedian para un punto comun en profundidad
haciendo que el ruido disminuya. Sin embargo, en algunos casos el ruido sismico persiste
haciéndolo dificil de eliminar. Otra de las técnicas novedosas consiste en el uso de algoritmos de
inteligencia artificial como las redes neuronales convolucionales las cuales segun el estado del arte
han demostrado ser eficientes en tareas como la reconstruccion de imagenes sismicas ruidosas y
la segmentacion automatica de fallas geoldgicas.

Por consiguiente, en el siguiente trabajo surge la necesidad de investigar acerca de la
afectacion del ruido de las imagenes sismicas en la calidad y precision de la segmentacion
(extraccién automatica) de fallas geolodgicas, considerando variables estructurales como la
densidad y ocurrencia de fallas en las imagenes sismicas, al aplicar modelos de inteligencia

artificial basados en redes neuronales convolucionales.
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2  Objetivos

2.1 Objetivo general.

Segmentar las fallas geoldgicas presentes en imagenes sismicas ruidosas usando redes
neuronales convolucionales.
2.2 Objetivos especificos.

Construir una base de datos de imégenes sismicas segmentadas con fallas geoldgicas que
presenten variaciones en caracteristicas como su densidad y ocurrencia (seccion 5.1).

Implementar arquitecturas de redes neuronales convolucionales para la tarea de
segmentacion automatica de fallas geoldgicas en imagenes sismicas (seccion 5.2).

Evaluar la influencia del ruido sismico en la segmentacion de fallas geoldgicas mediante

algoritmos de redes neuronales convolucionales. (seccion 5.3).
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3 Marco teorico

3.1 Método sismico de reflexion y su adquisicion

Uno de los métodos utilizados para la exploracion del subsuelo es el método sismico de
reflexion, en este se realiza la adquisicion y procesamiento de sefiales generadas por ondas
mecénicas que atraviesan el subsuelo. Este proceso permite obtener una representacion de la
disposicion de las estructuras del subsuelo en imégenes sismicas post-apilado, que pueden
presentarse en tres dimensiones en forma de cubos sismicos o en dos dimensiones en imagenes
sismicas. EI método sismico utilizado para la obtencion de imégenes post-apilado se basa en la
propiedad de impedancia acustica la cual depende directamente de la velocidad de propagacion de
las ondas y la densidad en el medio que atraviesan, los cambios de esta propiedad en profundidad
son representados con picos en los registros de cada gedfono (Milsom & Eriksen, 2013). En
consecuencia, las variaciones en las propiedades fisicas de las rocas permiten definir unidades
litoldgicas dentro de un yacimiento.

Para la adquisicion de los datos sismicos se utiliza una fuente de energia impulsiva o
vibratoria para generar las ondas elasticas que se propagan hacia el subsuelo pasando por capas de
rocas que poseen propiedades fisicas y litoldgicas de interés. Las ondas experimentan una particion
de energia cada vez que encuentran a su paso una interfaz entre dos capas con velocidades y
densidades diferentes; una parte de la energia se transmite y otra se refleja. La energia que se
refleja forma el campo de ondas que contiene informacion de las amplitudes, longitudes de onda,
fases y tiempos dobles de los reflectores del subsuelo. Cuando estos campos de onda llegan a la
superficie son captados por instrumentos de medicion llamados en general gedfonos y esta
informacidn se almacena en forma digital en cintas o discos duros en los equipos de registro
(Yajaira Herrera & Norman Cooper, 2010). El tiempo en el que las ondas regresan a los gedfonos

en superficie esta directamente relacionado con la profundidad del horizonte reflectante y la
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velocidad del sonido entre la superficie y el reflector. Los datos adquiridos son procesados de
acuerdo con la informacion que se planea obtener, en el caso de la sismica de reflexion el objetivo
es obtener informacion de la estructura los més acertada posible del subsuelo mediante lo que se
conoce como imagenes sismicas post-apilado.

3.1.1 Generacion de imagenes sismicas post-apilado

Para la obtencion de imagenes sismicas post-apilado los datos recopilados siguen un proceso (ver
Figura 1) que incluye principalmente, recuperacion de amplitudes perdidas debido a la
profundidad, correcciones en los datos sismicos de tiempo, amplitud y contenido de frecuencias,
deconvolucion de la onda generada por la fuente, apilamiento de trazas sismicas con un origen
comun (stacking) gue consiste en sumar todas las trazas (informacidn recopilada por cada ge6fono)
que corresponden a un mismo punto de reflexion, y el ajuste de la posicion real de los reflectores
mediante un proceso conocido como migracién (Talagapu, 2005). Una vez finalizado el
procesamiento, en la sismica 2D los datos suelen representarse en forma de secciones transversales
donde la escala vertical es el tiempo de viaje bidireccional TWT (Two-Way Traveltime) de las
ondas o profundidad y la escala horizontal la distancia lateral alcanzada por seccion sismica
(Groshong, 2006).

Figura 1.

Esquema general para la generacion de imagenes sismicas post-apilado.
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Nota. Procesamiento de datos sismicos para la creacién de imagenes sismicas post-apilado.
Modificado de Simm & Bacon (2014) y Hart (2000).
3.2 Interpretacion de fallas geoldgicas en imagenes sismicas

Las imagenes sismicas post-apilado son interpretadas con el objetivo de obtener un modelo
estructural del subsuelo de utilidad en la caracterizacion de yacimientos. Parte de la interpretacion
sismica implica la segmentacion de fallas geologicas, su correcta interpretacion influye en el
conocimiento que se tiene de las propiedades mecanicas del subsuelo, las rutas de migracion y
trampas de fluidos y la forma de la superficie de la tierra (Alcalde, et al. 2017). El proceso de
interpretacion es realizado por un geocientifico quien se basa en el uso de software especializado
para la realizacién de modelos a partir de las interpretaciones, los mas utilizados principalmente
son comerciales como Petrel, Decision Space, Paleoscan, etc.

En las imagenes sismicas, las geometrias de las fallas geoldgicas se establecen
principalmente vinculando las terminaciones de reflectores correspondientes a los estratos
geoldgicos (Alcalde et al., 2017). Para la segmentacion de fallas geoldgicas, el intérprete visualiza
las imagenes sismicas en secciones 2D que en el caso de adquisiciones 3D son llamadas inline,
crossline, randomline y time/depth-slice segun su orientacion (Zou et al., 2020). Cada seccion es
interpretada en el software con trazos a traveés de las discontinuidades de los reflectores,
correspondientes a fallas geoldgicas. El flujo de trabajo normalmente utilizado en la interpretacion
de fallas geoldgicas es facilitado mediante la integracién de atributos sismicos, estos extraen
caracteristicas de la informacion sismica a través de una serie de funciones tedricas y empiricas
(Barnes, 2016), permitiendo obtener caracteristicas como las discontinuidades de los reflectores o
bordes que luego son interpretados como fallas geoldgicas (ver Apéndices A). Sin embargo,

existen otras explicaciones para la terminacion de un reflector, algunas geoldgicas como los
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cambios de facies deposicionales y disconformidades, que no siempre son faciles de distinguir, lo
que aumenta las ambigiedades en la interpretacion de fallas y otros de tipo geofisico como los
efectos de procesamiento, anomalias, cambios en la velocidad y el ruido sismico, este ultimo
induce errores en los calculos generados por los atributos sismicos. (Alcalde et al., 2017).
3.3 Ruido sismico

El ruido en imagenes sismicas corresponde a sefiales de interferencia no deseadas,
causantes del enmascaramiento de la informacion sismica propia de las caracteristicas del
subsuelo. Estas sefiales pueden ser generadas por factores ambientales como vibraciones naturales,
presencia de animales, adquisicion cerca de cuerpos de agua en movimiento, redes eléctricas,
ondas superficiales generadas por la fuente sismica, etc. Segun Kumar & Ahmed (2020) el ruido
sismico puede ser ubicado en alguna de las siguientes categorias: (1) de origen ambiental, (2) ruido
relacionado con la propagacion de onda, (3) ruido relacionado con la adquisicion sismica y (4)
efectos del procesamiento de los datos sismicos. Dependiendo del factor que lo origine, el ruido
sismico puede clasificarse en ruido aleatorio generalmente producido por factores externos
ambientales y el ruido coherente que se produce en las sefiales sismicas y que esta relacionado
temporal y/o espacialmente (Fogat et al., 2023). Se han desarrollado diversas técnicas para la
reduccién del ruido sismico durante la etapa de procesamiento. Entre ellas se incluyen el
apilamiento de ondas con puntos medios comunes (CMP), la correccion de ruido en la adquisicion
de campo, el tratamiento de ondiculas afectadas y el filtrado de frecuencias y longitudes de onda
asociadas al ruido en las imagenes sismicas (Elboth et al., 2010). A pesar del uso de estos métodos,
el ruido es dificil de suprimir completamente durante la etapa de procesamiento, haciendo que las
iméagenes tengan interferencias y se dificulte la interpretacidn de las caracteristicas del subsuelo.

Con el objetivo de estudiar soluciones a la presencia de ruido en imagenes sismicas en el estado
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del arte se han desarrollado algoritmos computacionales que simulan ruido mediante distribuciones
estadisticas y ecuaciones personalizadas (ver Apéndices B).
3.4 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son un tipo de
arquitectura de red neuronal artificial, utilizada principalmente en el anélisis de imagenes. Las
CNN toman como entrada imagenes o matrices de datos procesadas mediante convoluciones
matematicas y funciones de activacion que evitan la linealidad del algoritmo, generando los
Ilamados mapas de caracteristicas. Algunas redes convolucionales como las utilizadas en tareas
de segmentacion necesitan generar mascaras de igual dimension a los datos de entrada, este
proceso es realizado por redes autoencoder mediante un proceso de codificacion y decodificacion
(Daniel et al., 2021). En la codificacion la red extrae caracteristicas profundas a través de un
submuestreo (max-pooling) que mantiene el nimero de mapas de caracteristicas, pero reduce sus
dimensiones espaciales . La transformacion de los datos es realizada con Kernels o Filtros, los
cuales son parametros matriciales que se ajustan en una red neuronal convolucional durante el
aprendizaje del algoritmo haciendo que la red aprenda y que en el proceso de submuestreo (max-
pooling) se desplaza una cantidad determinada de pixeles en cada iteracion reduciendo la
dimension espacial de los mapas de caracteristicas. Sin embargo, al incrementar la cantidad de
filtros también incrementa la cantidad de parametros que pueden ser entrenados, lo que conlleva a
un incremento en el costo computacional o, en cambio, escasos pardmetros pueden provocar un
rendimiento deficiente de la red. Posteriormente en la etapa de decodificacion, se extraen los mapas
de caracteristicas derivados de la convolucion anterior y se complementan con la informacion
proveniente de las conexiones de salto. Con esto, se incrementa la dimensionalidad espacial de los

mapas de caracteristicas y se reduce su cantidad; a esto se le denomina sobremuestreo
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(upsampling). Las conexiones de salto comparten los mapas de caracteristicas de igual dimension
espacial entre el blogue codificador y decodificador, evitando el problema de las redes a olvidar
relaciones espaciales debido a convoluciones profundas La red U-Net es una arquitectura de las
redes neuronales convolucionales que adoptan esta estructura autoencoder (ver Figura 2), donde
al final se espera obtener la mascara binaria representativa de los objetos de interés (fallas
geoldgicas).

Figura 2.

Arquitectura de red neuronal convolucional U-Net para la tarea de segmentacion de fallas
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Nota. La imagen muestra esquematicamente la arquitectura del algoritmo de red neuronal U-Net
y la transformacién de los datos. Modificado de Wu et al. (2019). La imagen sismica hace parte
del mar del norte en paises bajos (TerraNubis, 2020).
3.5 Segmentacion binaria de imagenes

La segmentacion binaria subdivide una imagen en sus partes constituyentes u objetos. Con
el fin de separar las partes de interés del resto de la imagen, la segmentacion binaria de imagenes

asigna a cada pixel un valor de dos clases posibles, generalmente 1y 0, lo que produce una nueva
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imagen de la misma dimensionalidad de la original donde el valor de 1 normalmente resalta el
objeto o constituyente de interés y le asigna un valor de 0 al fondo o zona de no interes, a esta
nueva imagen se le denomina en el estado del arte como mascara binaria. ElI proceso de
segmentacion de fallas geoldgicas con CNN’s comunmente se ha abordado mediante el
entrenamiento supervisado, que es un proceso donde las CNN’s aprenden relaciones no lineales en
las caracteristicas de varios pares de datos. En la segmentacion de fallas geoldgicas estos pares de
datos son las imagenes sismicas post-apilado y su respectiva mascara binaria, la cual es una imagen
de la misma dimension a la imagen sismica post-apilado cuyos pixeles de valor 1 representan el
trazo de la falla geologica y los de valor 0 representan el area de no interés o fondo (ver Figura 3)
que sea representativa de la solucién esperada. Asi, una vez entrenado el algoritmo se espera que
tenga la capacidad de predecir la méascara binaria correspondiente a las fallas geoldgicas en una
imagen nueva no utilizada durante el entrenamiento. Este proceso de aprendizaje se lleva a cabo
con un subgrupo de datos de entrenamiento, no obstante, se generan otros subgrupos como los
datos de validacion y evaluacion, que no se emplean en el proceso de aprendizaje, sino que se
utilizan para conocer el rendimiento de un algoritmo, durante y después de la fase de
entrenamiento.

Figura 3.

Representacion de fallas geoldgicas en mascaras binarias.
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Nota. La imagen muestra como en la segmentacion binaria las fallas geoldgicas estan etiquetadas
con el valor de pixel de 1y el fondo con el valor de 0. Imagen sismica tomada del proyecto NW
Shelf Australia - Poseiddn 3D (TerraNubis, 2017).
3.5.1 Meétricas para evaluacion de tareas de segmentacion binaria

En la evaluacion cuantitativa del proceso de segmentacion binaria son usadas una serie de
métricas que comparan las mascaras binarias predichas por un modelo computacional con las
mascaras verdaderas mediante una serie de funciones matematicas. Algunas de las métricas
utilizadas en el estado del arte para evaluar tareas de segmentacién con redes neuronales
convolucionales (Laiton-Bonadiez et al., 2023; Leon Batallas et al., 2020), son descritas a
continuacion.

Coeficiente de similitud de Dice:

2|T n P| (1)

Dice = ——
|T| + |P|

Donde, T representa la mascara binaria de fallas geoldgicas verdadera y P la mascara

binaria predichas.

Precision:
Precision = m )
Interseccion sobre union (loU):
foU=7p_ 11;11; +FN <
Recall:
Recall = il “)

TP + FN
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Donde, TP corresponde al nimero de clases positivas predichas como positivas, referente a
los pixeles que representan las fallas (1) que el algoritmo predijo como fallas (1), FP es el nUmero
de clases negativas (0) predichas incorrectamente como positivas (1), es decir el nimero de pixeles
que no corresponden a fallas (0) que el algoritmo predijo como fallas (1) y FN el nimero de clases
negativas clasificadas correctamente como negativas, que son los pixeles que no contienen fallas
(0) que son predichos por el algoritmo con no presencia de falla (0). Un valor cercano a 1 en las
anteriores métricas representa un mejor desempefio en la segmentacion realizada por el algoritmo,
siendo el rango de las ecuaciones de 0 hasta 1.

3.5.2 Bloques de atencion (Attention gates)

Una de las desventajas con las que cuentan las redes neuronales convolucionales como las
U-Net es que esta tiende en cada época de entrenamiento a volver a aprender caracteristicas
globales de la imagen de entrada que son redundantes, lo que implica un uso recurrente de los
recursos computacionales. Los bloques de atencién aprovechan las ventajas de las conexiones de
salto de las redes U-Net que ayudan en el problema de la red a olvidar las relaciones espaciales de
las caracteristicas extraidas y suprimen las activaciones en regiones irrelevantes, reduciendo asi el
numero de caracteristicas reiterativas (Nava et al., 2022). Este tipo de mecanismo podria ayudar a
enfocar los esfuerzos computacionales en la region alrededor de las fallas geoldgicas, lo que, en
condiciones de ruido, se evitaria realizar calculos computacionales en areas de la imagen sismica
donde no se encuentran las fallas geologicas. Especificamente, los bloques de atencién toman y
suman los mapas de caracteristicas provenientes de las conexiones de salto y de la fase de
deconvolucion, el resultado de esta operacion es evaluado a través de una funcién de activacion
como la de unidad lineal rectificada (ReLU) que estandariza los valores negativos a cero y los

positivos los mantiene sin cambios, esto con el fin de asegurar un correcto proceso en la
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optimizacion. La nueva informacién sigue una convolucion y una funcién de activacion que
normaliza los datos entre 1 y 0 usando la funcion sigmoide, valores que al multiplicarse a la salida
del mecanismo de atencion filtran la informacion relevante en los mapas de caracteristicas
provenientes del proceso de deconvolucion (Oktay et al., 2018), (ver Figura 4). Finalizando el
proceso, el resultado es remuestreado y multiplicado con el mapa de caracteristicas
inmediatamente anterior en el bloque de deconvolucion, haciendo que la red aprenda a enfocarse
en regiones de interés cercanas a las fallas geologicas.

Figura 4.

Estructura del Blogue de Atencion (Attention Gate).
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Nota. La figura representa los procesos matematicos que componen los bloques de atencion.

Modificado de Oktay et al. (2018).

4  Metodologia

4.1 Fase 1. Construccion de una base de datos de imagenes sismicas segmentadas con fallas
geologicas que presenten variaciones en caracteristicas como su densidad y ocurrencia
Resumen: En esta primera fase, se construyd una base de datos de imagenes sismicas de
reflexion post-apilado que cuentan con datos de interpretacion de fallas geologicas, estos son

visualizados con el fin de conocer algunas de sus caracteristicas geologicas. Se finaliza con el
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preprocesamiento donde se acondicionaron a un tipo de dato matricial estandar, para ser usados en
tareas de aprendizaje automatico, asi como su division en conjuntos para el entrenamiento,
validacion y prueba de la red neuronal.

Actividad 1.1. Recopilacion de datasets de imagenes sismicas segmentadas con fallas
geoldgicas. Se consultaron distintos datasets disponibles para uso académico en fuentes web como
SEG Wiki, Blake Ridge Hidrates 3D, USGS Central Alaska, USGS Beaufort Sea - Artic Alaska,
TerraNubis, GitHub, entre otras. Los datasets se componen de imagenes sismicas y su respectivo
conjunto de fallas geolodgicas interpretadas, requeridas para la tarea de segmentacion en el
algoritmo de Red Neuronal Convolucional.

Actividad 1.2. Andlisis de los datos recopilados con variabilidad en caracteristicas de
las fallas geoldgicas presentes en las imagenes sismicas. Se realizé un analisis de los datos
adquiridos en la actividad 1.1. con el objetivo de conocer la variabilidad de caracteristicas sismicas
relacionadas con las fallas geoldgicas presentes, como sus densidades de ocurrencia y continuidad
mediante el analisis de imagenes sismicas 2D, se utilizaron librerias de funciones del lenguaje de
programacion Python, como Matplotlib para la visualizacién de los datos y Numpy para el
tratamiento matematico de matrices multidimensionales.

Actividad 1.3. Preprocesamiento de los datos obtenidos para su utilizacion en redes
neuronales convolucionales. Se acondicionaron las iméagenes sismicas y su interpretacion de
fallas geoldgicas generalmente encontradas en formato SEG-Y y ASCII respectivamente, a
matrices de datos que se redimensionaron a un mismo tamafio de 128x128 pixeles para su
estandarizacién y se aplic6 un proceso de aumento de datos mediante rotaciones verticales y
horizontales para disminuir la tendencia de algunas redes a crear modelos sobreajustados de los

datos. Estos fueron separados en conjuntos de validacién, evaluacién y entrenamiento para ser
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utilizados en el entrenamiento y evaluacién de modelos de redes neuronales convolucionales. Este

proceso fue realizado con librerias del lenguaje de programacion Python como Numpy, Scikit-

image, Tensorflow y Scikit-learn.

4.2 Fase 2. Implementacion de arquitecturas de redes neuronales convolucionales para la
tarea de segmentacion automatica de fallas geoldgicas en imagenes sismicas

Resumen: En esta segunda fase se realizo la revision en el estado del arte de las diferentes
arquitecturas de redes neuronales convolucionales y posibles técnicas de atencion
complementarias utilizadas para la segmentacion de fallas geologicas de las cuales se
seleccionaron 3 basandose en aspectos como la disponibilidad de las arquitecturas en internet, la
viabilidad computacional (parametros entrenables) y con mejor documentacion en el estado del
arte, dichas arquitecturas se pusieron a prueba con un subconjunto de datos de la primera fase para
evaluar su desempefio mediante métricas como Intersection over Union (loU) y precision, que son
utilizadas en tareas de segmentacion binaria.

Actividad 2.1. Revision y eleccion de las arquitecturas de redes neuronales
computacionales y técnicas de atencion complementarias utilizadas en tareas de
segmentacion de fallas geoldgicas. Se realizd una revision del estado del arte en las arquitecturas
de redes neuronales convolucionales utilizadas para la segmentacion de fallas geoldgicas y sus
posibles técnicas de atencion complementarias para la mejora en los resultados. Seguidamente, se
seleccionaron 3 arquitecturas de redes neuronales convolucionales aplicadas en la segmentacion
de fallas geoldgicas, en base a criterios como la disponibilidad en internet de las arquitecturas de
red, las mas documentadas en el estado del arte y la viabilidad computacional.

Actividad 2.2. Definicion de criterios utilizados en el problema de optimizacion. Se

definieron los criterios utilizados para el ajuste de los pardmetros entrenables en la red neuronal
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convolucional, de acuerdo con la revision en el estado del arte de hiperparametros utilizados en
las distintas arquitecturas especificamente en la tarea de segmentacién de fallas geoldgicas. Estos
criterios comprenden la funcién de costo o perdida que se busca minimizar a lo largo del
entrenamiento, el método de optimizacion, la tasa de aprendizaje (que tanto cambian los pesos
durante cada iteracion del entrenamiento) y el nimero de épocas (cada época corresponde a una
iteracion completa en todo el conjunto de entrenamiento).

Actividad 2.3. Validacion y evaluacion de algoritmos de redes neuronales
convolucionales complementados con mecanismos de atencion utilizados en la segmentacion
de fallas geoldgicas. Se implementaron las arquitecturas de redes neuronales convolucionales, en
entornos de ejecucion alojados en servidores de la plataforma Kaggle debido a la disponibilidad
de Unidades de Procesamiento Grafico (GPU). En este trabajo se utilizé una GPU NVIDIA Tesla
P100 de 16 GB de memoria que permitid la realizacion de calculos computacionales en menor
tiempo. Para la implementacién de los modelos se utiliz la libreria del lenguaje de programacién
Python, Tensorflow, que gracias a su optimizacion es utilizado cominmente en proyectos que
implican redes neuronales convolucionales. Se seleccionaron algunos datos de los conjuntos de
entrenamiento y se validd el desempefio de las redes con un subconjunto de los datos de validacion
mediante las métricas definidas en la Seccion 3.5.1.

4.3 Fase 3. Evaluaciéon de la influencia del ruido sismico en la segmentacion de fallas
geoldgicas mediante algoritmos de redes neuronales convolucionales

Resumen: En esta tercera fase, se evalud el ruido en imagenes sismicas post-apilado
presente en imagenes sismicas de reflexion mediante modelamiento computacional, a través de la
aplicacién de funciones matriciales, simulando ruidos aleatorios y coherentes en distintos rangos

de intensidad que generaron un nuevo conjunto de datos, donde se evalud la influencia del ruido
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en la segmentacion de las fallas geoldgicas, haciendo uso de la red convolucional seleccionada en
la segunda fase para su evaluacion con y sin bloques de atencidn en condiciones de ruido.

Actividad 3.1. Induccion de varios tipos y rangos de ruido en las imagenes sismicas
de prueba. Se tomaron las imagenes sismicas asignadas como iméagenes de prueba en la actividad
1.3 de la primera fase y se aplicaron algunos algoritmos de simulacién de ruido en varios rangos
con el objetivo de generar un nuevo conjunto de datos, para la evaluacion del ruido en la
segmentacion de las fallas geoldgicas; esta fue realizada con la arquitectura de red y mecanismo
de atencidn seleccionado en la segunda fase. Se simularon ruidos de tipo aleatorios como el blanco
(gaussiano) e Impulsivo (sal y pimienta), y ruidos coherentes lineales y de ondas mediante
funciones matematicas que simularon la interferencia generada por estos. Numpy y Pytorch fueron
las principales librerias de programacion utilizadas.

Actividad 3.2. Evaluacion de la influencia del ruido en la extraccion automatica de
fallas geologicas en imégenes sismicas mediante CNN’s complementadas y no
complementadas con mecanismos de atencion. Se evalud la capacidad que tiene el ruido sismico
en disminuir la calidad de la segmentacion de fallas geoldgicas, mediante técnicas de redes
neuronales convolucionales complementadas con técnicas de atencion y sin ellas. Para ello se
evallo la red seleccionada en la fase 2 con imagenes sismicas ruidosas establecidas en la actividad
3.1 y luego se compar6 el desempefio de la segmentacion con y sin mecanismos de atencion
asociados a la CNN utilizada, a través de distintos rangos de ruidos. Las métricas utilizadas
incluyen Interseccidn sobre union (loU), Precision, Coeficiente de Dice y Recall, las cuales fueron
explicadas en la seccion 3.5.1. Para esto, se utilizaron las funciones integradas en Keras y

funciones personalizadas.
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Figura 5.

Esquema de la metodologia empleada durante la investigacion.
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Nota. Esquema resumido de la metodologia realizada en la presente investigacion.

5 Resultados

En esta seccion se muestran los resultados de las distintas actividades realizadas para
cumplir los objetivos de la investigacion siguiendo la metodologia planteada anteriormente.
5.1 Base de datos de imagenes sismicas segmentadas con fallas geoldgicas de distinta

densidad y ocurrencia

En esta seccion mediante la consulta de informacion en internet se realiz6 una recopilacion
de datasets con iméagenes sismicas y sus respectivas fallas geologicas segmentadas que fueron
analizadas y preprocesadas para su uso en tareas de aprendizaje automatico.
5.1.1 Imagenes sismicas recopiladas y su interpretacion de fallas geoldgicas

La segmentacion de fallas geoldgicas en imagenes sismicas post-apilado mediante redes
neuronales convolucionales es una tarea que segun el estado del arte se ha abordado desde el

aprendizaje supervisado, este enfoque requiere pares de datos compuestos por la imagen sismica
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y la mascara binaria que representa la ubicacion de sus fallas geoldgicas (ver Apéndices E,
Apéndices F, Apéndices G y Apéndices H). Debido a esto, se consultd la disponibilidad de estos
datos en articulos y bases de datos alojadas en internet para su descarga.

5.1.1.1 Conjunto de datos “Sintético 1”. Este conjunto de datos originalmente denominado
“Synthetic Seismic Dataset 200T, 20V fue descargado desde la plataforma Kaggle?!, el cual fue
creado basandose en la metodologia introducida por Wu et al. (2019). Consiste en 200 volumenes
3D de imagenes sismicas post-apilado y sus respectivos 220 volimenes 3D de fallas geoldgicas
con valores binarios (1 fallas y 0 no fallas). Cada volumen 3D tiene dimensiones de 128x128x128
en los ejes X,Y y Z respectivamente, en archivos de tipo matricial guardados con la extension
“.npz”, lo que facilita su lectura con librerias de programacion Python como Numpy y ocupa un
espacio de almacenamiento de 3.43 GB.

5.1.1.2 Conjunto de datos “Sintético 2”. Este conjunto de datos fue creado por la compafiia
Equinor para la competencia de identificacion de fallas geoldgicas FORCE version 2020° y
consiste en un volumen 3D de imagenes sismicas post-apilado y otro volumen 3D binario (1 y 0)
con las fallas geoldgicas interpretadas, ambos simulados con la herramienta de modelamiento
Compound Earth Simulator (CES) y exportados en formato SEGY (.sgy). El tamafio de
almacenamiento es de 368 MB y sus dimensiones son de 101x589x751 en los ejes X,Y y Z (0
inline, crossline y depth line, respectivamente). La interpretacion de las fallas geoldgicas fue
realizada Unicamente en las secciones X o inline.

5.1.1.3 Conjunto de datos “Real 1”. Este conjunto de datos denominado originalmente “A
Gigabyte Interpreted Seismic Dataset for Automatic Fault Recognition” fue descargado del
repositorio de datos de la Universidad de Harvard e interpretado por An et al. (2021). Consiste en

18 volumenes de imagenes sismicas y 18 volimenes de datos binarios (valores 1y 0) que

1 https://www.kaggle.com/datasets/malik9/synth-seis-data/data?select=prediction.

2 https://drive.google.com/drive/folders/1jJhpmoAsMmA-kB1dL1IGDW aRSTbkprV.
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representan la interpretacion de fallas geoldgicas. La sismica utilizada proviene de una adquisicion
marina en el campo de gas Thebe, ubicado en la cuenca Carnarvon, al noreste de Australia®. Cada
uno de los volimenes cuenta con dimensiones de 100x3174x1537 en los ejes X,Y y Z
respectivamente, ocupando un espacio total de 20.6 GB. Fueron exportados como archivos
matriciales de extension “.npz”, compatibles con la libreria Numpy del lenguaje de programacion
Python.

5.1.1.4 Conjunto de datos “Real 2”. Este conjunto de datos fue tomado del proyecto F3
Demo 2023 # adquirido en el Mar del Norte, Paises Bajos. El proyecto incluye un volumen sismico
3D almacenado en un archivo SEGY (.sgy). Sus dimensiones son de 650x950x462 en los ejes X, Y
y Z (o inline, crossline y depth line, respectivamente) con un tamafio de almacenamiento de 666
MB. Este conjunto no incluye fallas geoldgicas interpretadas, por lo tanto, se extrajo el inline 201
que presentaba una mejor visualizacion de las fallas geoldgicas para su interpretacion manual en
el software de cddigo abierto Label-Studio, basado en Mazloum (2024), donde se obtuvo la
mascara binaria representativa de la interpretacion de las fallas. Finalmente, este conjunto incluye
una seccién 2D de imagen sismica post-apilado y su respectiva mascara binaria 2D representativas
de las fallas geoldgicas, ambas con dimensiones 951x462 en los ejes Y y Z respectivamente.
5.1.2 Analisis estructural basico de la base de datos recopilada.

Las redes neuronales convolucionales aprenden a partir de los datos de entrenamiento, por
lo tanto, es esencial su analisis para identificar los dominios estructurales que se espera la red sea
capaz de predecir. Por tal motivo, se extrajeron dos secciones inline de un volumen de cada
conjunto de datos, para el analisis de caracteristicas como la densidad (nimero de zonas con grupos
de fallas cercanas interconectadas) y ocurrencia (cantidad de fallas geol6gicas en una seccién) de

fallas geologicas
3 https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtm|?persistentld=doi:10.7910/DVN/YBY GBK.

4 https://terranubis.com/datainfo/F3-Demo-2023.
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5.1.2.1 Sintético 1. Con el objetivo de entender las caracteristicas estructurales presentes
se eligieron los inline 1, 64 y 128 de uno de sus volimenes (ver Figura 6) para la visualizacion de
las imagenes sismicas y su mascara binaria de fallas geologicas. Las imagenes sismicas presentan
variaciones aleatorias en la direccién vertical como ocurre en las adquisiciones reales.
Estructuralmente los reflectores sismicos representan capas geoldgicas originalmente paralelas
que son afectadas por el desplazamiento propio de las fallas geoldgicas. En cada seccion observada
la ocurrencia de fallas oscila entre 9 y 5. El conjunto de datos representa los casos geoldgicos
donde las fallas generalmente se encuentran asociadas a otras fallas secundarias conformando lo
que se conoce en la literatura como sistema de fallas; esto se ve evidenciado en la densidad de
fallas donde hacia el centro del volumen sismico se hace cada vez mas fuerte con zonas de 2 hasta
7 fallas interconectadas. Las imagenes sismicas simuladas contienen superficies de fallas en su
mayoria con tendencia lineal, aungque también se observan algunas curvadas como lo son las fallas
listricas. Sus cinematicas incluyen fallas normales e inversas de alto buzamiento, no se encuentran
pliegues de arrastre en las capas circundantes, sin embargo, su desplazamiento induce buzamiento
en las capas. Otro aspecto importante que tienen las imagenes es el ruido, los que simula las
iméagenes sismicas reales donde el ruido esta en la mayoria de los casos presente.
Figura 6.

Visualizacién de imagenes sismicas para el conjunto de datos Sintético 1.
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Nota. Se observan 3 secciones de imagenes sismicas con sus mascaras binarias (valores de 1 en
rojo fallas geoldgicas y valores de 0 en trasparente, no fallas geoldgicas) de los datos Sintético 1
y sus dimensiones en pixeles.

5.1.2.2 Sintético 2. En este conjunto de datos se visualizaron los inline 1, 50 y 100 con el
objetivo de tener una idea del comportamiento de las fallas geoldgicas en las secciones sismicas.
Las imagenes sismicas a pesar de ser sintéticas recrean caracteristicas presentes en las imagenes
sismicas reales. Es posible observar que en este conjunto de datos sintético las secciones sismicas
presentan fallas geoldgicas de mayor tamafio en la parte inferior comparadas con las ubicadas en
la parte superior, recreando la variabilidad de tamafios de las fallas geologicas que se pueden
encontrar en adquisiciones reales, debido a caracteristicas como la fragilidad de las rocas y los
esfuerzos que actdan en los sedimentos a distintas profundidades, asi como el area afectada por la
deformacion lo que da formacion a las fallas locales y regionales. La densidad de las fallas se hace
cada vez mas presente avanzando en los inline del volumen sismico con secciones que cuentan
con 7 hasta 12 fallas interconectadas (ver Figura 7). La imagen sismica incluye una discontinuidad
estratigrafica angular por debajo de la cual los reflectores de las capas geoldgicas se muestran
ligeramente mas plegados que los reflectores superiores. Se distingue un plegamiento en las capas
producto de las fallas geoldgicas, lo cual es una condicion generada por litologias un poco ductiles.
La ocurrencia de fallas geoldgicas consiste visualmente en 4 fallas principales y 14 a 16 fallas
menores por seccion inline aproximadamente. La mayoria de las fallas presentes son de estilo
curvo como las conocidas fallas listricas y de alto angulo de buzamiento. Ademas, la cinematica
presente en las secciones del conjunto Sintético 2, incluye fallas de tipo normal, propias de

ambientes extensionales principalmente.
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Figura 7.

Visualizacion de imagenes sismicas para el conjunto de datos Sintético 2.
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Nota. Se observan 3 secciones de imagenes sismicas con sus mascaras binarias (valores de 1 en
rojo fallas geoldgicas y valores de 0 en trasparente, no fallas geoldgicas) de los datos Sintético 2
y sus dimensiones en pixeles.
5.1.2.3 Real 1. El conjunto de datos Real 1 contiene imagenes sismicas reales con sus

respectivas mascaras binarias de fallas geoldgicas interpretadas manualmente (ver Figura 8), estas
fallas geologicas presentan un alto angulo de buzamiento con poca variacion entre ellas. La
mayoria de las fallas tienen cinematica normal, esto es tipico de ambientes extensionales, se
observan estructuras estilo horst no tan sobresalientes. La ocurrencia de fallas geolégicas mediante
conteo visual en secciones comprende 2 fallas geoldgicas principales que afectan mayormente los
estratos sedimentarios y entre 22 y 24 fallas de orden jerarquico similar por seccién con tamafios
similares. En algunos casos se observa una zona con densidad de fallas a la izquierda de las
secciones con desde 6 a 9 fallas interconectadas. Al ser extraidas de una adquisicion sismica real,
naturalmente presenta variaciones en los valores de amplitud en direccion tanto horizontal como
vertical. Geologicamente la imagen sismica muestra la ocurrencia de un evento tectonico principal

que pliega y genera fallas geoldgicas de gran tamafio generando espacios de acomodacién de
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sedimentos en la cuenca que luego son llenados por los sedimentos recientes que presentan una
relativa distribucion horizontal con pocos cambios ductiles o fragiles
Figura 8.

Visualizacion de imagenes sismicas para el conjunto de datos Real 1.
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Nota. Se muestran 3 secciones de imagenes sismicas y sus mascaras binarias con valores de 1
para la interpretacion de fallas geologicas resaltadas en color rojo y valores de 0 donde no hay
fallas, del conjunto de datos Real 1 y sus dimensiones en pixeles.
5.1.2.4 Real 2. Este conjunto de datos es uno de los mas utilizados académicamente

debido a su disponibilidad y popularidad cientifica. El conjunto de datos Real 2 es extraido del
bloque F3 de paises bajos. Se consulto la disponibilidad de méascaras binarias de la interpretacion
de fallas geoldgicas disponibles para este bloque, sin embargo, no fue posible encontrarlas. Por lo
tanto, se hizo un barrido por los inline del volumen sismico en busqueda de una visualizacion mas
clara de las fallas geoldgicas eligiendo el inline 201 como imagen sismica para este conjunto de
datos (ver Figura 9 ). La interpretacion de fallas geoldgicas fue realizada de manera manual con
software de codigo abierto, obteniendo asi su correspondiente méascara binaria de fallas geoldgicas,
teniendo en cuenta la interpretacion realizada por Mazloum (2024). Los tamafios de las fallas
geoldgicas en su mayoria son pequefias entre 254 y 545 metros comparadas con la falla principal
que puede intuirse es de tipo regional debido a su extensidn aproximada de 2475 metros. En cuanto
a la ocurrencia, usando un conteo visual se observan 52 fallas de alto angulo de buzamiento y
zonas donde aumenta la densidad de fallas con un total de 12 fallas interconectadas. Mediante un
analisis visual de las secciones se observa gque todas las fallas cuentan con cinematicas normales.
Ademas de las deformaciones y discontinuidades generadas por las fallas, se puede observar que
la mayoria de los reflectores sismicos son continuos lateralmente, a excepcion de un paguete
litologico que presenta estructuras sedimentarias sigmoidales que generan truncamiento en los
reflectores; segun el estado del arte este tipo de estructuras estarian asociadas a depdsitos de un

gran paleosistema fluviodeltaico en la region del Mar Baltico.
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Figura 9.

Visualizacion de imagenes sismicas para el conjunto de datos Real 2.
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Nota. Se observa la imagen sismica correspondiente al inline 201 y su mascara binaria superpuesta
con valores de 1 en la interpretacion de fallas geoldgicas y valores de 0 donde no hay fallas, para
el conjunto de datos Real 2 y sus dimensiones.

5.1.3 Conjunto de datos adecuados a tareas de aprendizaje automatico.

Cuando se trabajan con datos uno de los pasos mas importantes consiste en realizar el
preprocesamiento Esta etapa permitid verificar la calidad de los datos, estandarizarlos para
hacerlos comparables entre otras opciones necesarias para el entrenamiento de redes neuronales
convolucionales. Se tomaron los conjuntos de datos y se les aplicé un flujo de procesamiento que
incluye:

5.1.3.1 Acondicionamiento del tipo de dato. Algunos de los archivos descargados se
encontraron en formatos que no son compatibles o generan complicaciones a la hora de cargarlos,

leerlos y modificarlos debido a su extension. En este paso se estandarizaron las imagenes sismicas
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y mascaras binarias de tipo Segy (.sgy) en archivos de tipo matricial capaces de ser leidos por la
libreria de programacion Numpy (.npy).

5.1.3.2 Extraccion de secciones 2D a partir de volimenes 3D. Una vez obtenidos los
volumenes 3D en archivos de tipo matricial, se utilizo la libreria Numpy para realizar una
extraccion de cada una de las secciones inline que componen los distintos cubos sismicos. Esta
tarea se realizo ya que en este estudio el problema de segmentacion se aborda desde el andlisis de
secciones sismicas.

5.1.3.3 Division en parches. Las redes neuronales convolucionales estan disefiadas para
entrenarse y generar predicciones en imagenes de un tamafio especifico, segun la bibliografia
consultada se not6 el uso mayoritario de matrices de datos de 128x128 pixeles. Debido a esto, se
dividio cada seccidn sismica en parches de 128x128 (ver Figura 12), y en algunos casos se realizd
un relleno en aquellos parches donde las dimensiones no eran suficientes, evitando asi la pérdida
de la informacion original de las imagenes sismicas y sus mascaras de fallas geoldgicas.

5.1.3.4 Normalizacion de parches. Esta actividad se aplicé Gnicamente a los parches de
las imagenes sismicas con el objetivo de optimizar el proceso de entrenamiento de las redes
neuronales convolucionales, ya que una gran variabilidad en los datos de entrenamiento puede
introducir cierto sesgo no deseado de los datos y hacer mas dificil la actualizacion de pardametros
entrenables en busqueda de reducir la funcién de pérdida relacionada con las predicciones. Para
esto se utilizo la formula de normalizacion minima méaxima (ver Apéndices D ) entre los valores
de 0y 1, ya que mediante una prueba demostrd ser mas eficiente que la normalizacién minima
méaxima entre 1 y -1 (ver Figura 10 y Figura 11), ambos rangos utilizados en el estado del arte

(Adeyemo & Wimmer, 2018; Li et al., 2021; Oktay et al., 2018).
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Figura 10.
Graficos de funcidn de pérdida y métrica de precision al entrenar red con imagenes sismicas

normalizadas entre -1y 1.
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Nota. Los gréaficos muestran el desempefio de la red durante la tarea de segmentacion usando
imagenes sismicas normalizadas entre -1y 1.

Figura 11.

Gréficos de funcion de pérdida y métrica de precision al entrenar red con iméagenes sismicas

normalizadas entre O y 1.

g
=}

1.0 .
: —— Entrenamiento
—— Entrenamiento S,
— Validacién

—— Validacién

Precision
o o
o ©

=}
IS
L

o

N
o
N

0.0 T T T T T 0.0 T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Nota. Los graficos muestran el desempefio de la red durante la tarea de segmentacién usando

imagenes sismicas normalizadas entre 0y 1.
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Figura 12.

Visualizacion de parches preprocesados de imagenes sismicas y mascaras de fallas geologicas.
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Nota: La barra de color representa los valores continuos de las amplitudes de las imagenes
sismicas y los valores binarios en las mascaras de fallas geologicas (1 falla y 0 no falla).
5.1.3.5 Aumento de datos. Las secciones cercanas pueden parecerse y generar que la red

neuronal convolucional se sobreajuste a los datos y no sea capaz de generar predicciones en otros
datos diferentes a los utilizados durante el entrenamiento, una de las maneras de evaluar este
sobreajuste es mediante el aumento de la funcion de pérdida al evaluar los datos de validacion (ver
Apéndices I, Apéndices J y Apéndices K). En este trabajo se realizd un aumento de datos con el
objetivo de ayudar a generalizar las predicciones en datos que no haya utilizado durante el
entrenamiento y diversificar la orientacion del buzamiento y cinematica de las fallas geoldgicas.
El proceso de aumento de datos consistid en aplicar una rotacion vertical y otra horizontal a cada
parche sismico, sin que esto implique cambios en lo que son las fallas geoldgicas. La cantidad de
parches obtenidos luego del proceso de aumento de datos y su tamafio digital se pueden ver en la

Tabla 1.
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Tabla 1.

Ndamero de parches y tamafio digital de los datasets adquiridos.

Conjunto de datos Numero de Parches Tamarnio
Sintético 1 153,600 9.39 GB
Sintético 2 9,696 607 MB

Real 1 1,557,792 107 GB
Real 2 64 6 MB
Total 1,721,152 117.003 GB

Nota. EI nimero de parches incluye las imagenes sismicas y las mascaras correspondientes a las

fallas geologicas.

5.2 Arquitecturas de redes neuronales convolucionales para la tarea de segmentacion
automatica de fallas geoldgicas en imagenes sismicas.

5.2.1 Estado del arte de CNN’s aplicadas a tareas de segmentacion de fallas geologicas.

Las redes neuronales convolucionales han evolucionado en cuanto a las arquitecturas que
presentan. Cada tipo de arquitectura de CNN tienen ventajas y desventajas en aspectos como el
tiempo de entrenamiento, el ndmero de parametros entrenables, los requerimientos
computacionales, la manera en cOmo extraen matematicamente caracteristicas, el tiempo de
gjecucidn, etc. A continuacion, se mostraran las arquitecturas de redes neuronales convolucionales
utilizadas en el estado del arte para la tarea de segmentacién de fallas geoldgicas en imagenes
sismicas.

5.2.1.1 UNet++. Fue introducida por Zhou et al. (2018), este tipo de red estd compuesta
por una serie de bloques convolucionales interconectados de manera densa entre la parte
codificadora y decodificadora de la red U-Net con el objetivo de tener una mejor transferencia de
informacidn semantica entre ambos. Yang et al. (2020), realizaron una aplicacion de este tipo de

arquitecturas de CNN'’s para la segmentacion de fallas geoldgicas en imagenes sismicas 3D, ellos
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realizaron el entrenamiento de la red con iméagenes sintéticas y utilizaron sismica real del bloque
LH al suroeste de China para la comprobacion de las predicciones. Como resultados se obtuvo que
el algoritmo entrenado fue capaz de delimitar fallas geoldgicas en las imagenes sismicas con
diferente ocurrencia de fallas y generar buenas predicciones, aunque exista cierto grado de ruido
sismico que puede inducir falsas regiones etiquetadas como fallas.

5.2.1.2 Inception-UNet. La arquitectura de red Inception-UNet es introducida por
Delibasoglu & Cetin (2020). Esta arquitectura esta basada en la red U-Net complementada con
una técnica denominada blogues de inception agregando varias matrices convolucionales y
concatenandolas antes de aplicar a mejorar la extraccion de caracteristicas en la red antes de
realizar un maxpooling, ayudando a extraer mas caracteristicas a distintos niveles de la
arquitectura. Un caso de aplicacion en la segmentacion de fallas geoldgicas fue realizado por Dinh
& Nguyen (2022); en este estudio los autores realizaron la segmentacién de fallas en imagenes
sismicas 3D, utilizando un conjunto de datos sintético. Una de las ventajas de este tipo de
arquitectura es que reduce el nimero de parametros entrenables en aproximadamente 12 veces los
parametros que tienen otras arquitecturas.

5.2.1.3 ResUNet. Fue propuesta por Zhang et al., 2017, para la extraccién automatica de
carreteras de imagenes aéreas. La arquitectura de este tipo de red aprovecha las ventajas de la red
UNet y modifica los bloques convolucionales tipicos en estas redes a bloques residuales que van
sumando los mapas de caracteristicas entrantes a las resultantes de los bloques de residuales. Liu
et al., (2020), son unos de los autores que han utilizado este tipo de arquitecturas para la
segmentacion de fallas geoldgicas en datos 3D. El entrenamiento de la red ResUNet se llevo a cabo
con imagenes sismicas sintéticas y la evaluacion de las predicciones fue realizada utilizando

sismica real adquirida al este de China en el mar Bahai. En este caso de estudio realizaron una
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comparacion con la red UNet y encontraron que el tiempo de entrenamiento de la red ResUNet era
mayor al entrenamiento de la red UNet, pasando de 3.54 horas a 8.21 horas y obteniendo una
diferencia en métricas de menos del 1%, ademas de aumentar su nimero de pardmetros entrenables
a casi el doble.
5.2.1.4 W-Net. La red W- Net estd basada en la red U-Net y estd compuesta por una
combinacion de dos de estas, la primera realiza el trabajo de extraer las caracteristicas de una
imagen como la segmentacion de objetos y una segunda red U-Net que toma ese resultado de la
primera y los refina, de ahi que su nombre sea por la forma en que se representa como una “W?”,
fue propuesta por Xia & Kulis (2017). Este tipo de red neuronal convolucional fue utilizada por
Yan et al. (2024), para la segmentacion de fallas geoldgicas en imagenes sismicas 3D. Se hizo uso
de imagenes sismicas sintéticas para la etapa de entrenamiento y para la evaluacion de las
predicciones se eligié un volumen sismico real perteneciente al bloque F3 de Paises Bajos. Este
estudio concluy6 que la red W-Net es capaz de generar predicciones muy fiables de las fallas
geoldgicas, sin embargo, presenta algunas dificultades al predecir en zonas donde las fallas estan
interconectadas y por lo tanto en zonas falladas complejas.
5.2.1.5 U-Net. La arquitectura de red U-Net es una de las mas comunes en la tarea de

segmentacion de fallas geoldgicas. Consiste en un bloque codificador que extrae caracteristicas
importantes mediante convoluciones a la imagen de entrada que luego comparte la informacion a
un bloque decodificado, este reestablece las dimensiones espaciales de la imagen y entrega la
imagen con su mascara binaria predicha. La arquitectura es normalmente representada en forma
de “u” de ahi su nombre. Fue propuesta inicialmente para aplicaciones en segmentacion de érganos
en imagenes médicas por Ronneberger et al., (2015). Como se menciond anteriormente es una

arquitectura que se ha utilizado en casos de segmentacién de fallas; algunos de los estudios que la
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utilizan incluyen a Qi et al. (2020); Alohali et al. (2022) y Ghosh et al. (2023). Estos autores han
utilizado para el entrenamiento de sus CNN’s conjuntos de datos sintéticos como Qi et al. (2020),
quienes evaluaron sus modelos entrenados en imagenes sismicas reales de Nueva Zelanda,
obteniendo mejores predicciones en fallas con alto grado de buzamiento, imposibilidad de mapear
fallas listricas de acuerdo con la naturaleza de los datos de entrenamiento y un bajo tiempo para la
realizacion de predicciones comparado con el entrenamiento. Alohali et al. (2022) han utilizado
imagenes sismicas reales adquiridas en Arabia, las cuales fueron separadas en porciones de
entrenamiento y evaluacion, interpretados manualmente y aumentados, concluyendo buenas
predicciones en los conjuntos de evaluacidn y en datos externos como los del volumen F3 de paises
bajos, donde las predicciones de fallas geoldgicas fueron buenas.

Cada una de las arquitecturas tienen sus ventajas y desventajas principalmente
computacionales o en la calidad de sus predicciones. Segun esta revision se eligieron 3
arguitecturas que se consideran viables para la ejecucion y mejor documentacién en el estado del
arte. Las redes elegidas son la UNet++ debido a los buenos resultados en conjuntos sintéticos
ruidosos, Inception UNet por su bajo numero de pardmetros lo que implica menos parametros y
tiempo de entrenamiento, y la U-Net la cual serd complementada con algoritmos de bloques de
atencion en busqueda de mejorar la calidad de sus predicciones.

5.2.2 Criterios utilizados durante el entrenamiento de las CNN’s

Las CNN’s son algoritmos no lineales que buscan reducir una funcién de perdida entre los
datos de entrada y salida, ajustando los valores de los parametros entrenables mediante una
ecuacién denominada optimizador, este proceso se realiza utilizando grupos de datos (batch) que

actualizan los parametros entrenables varias veces (épocas). Para elegir estos hiperparametros se
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hizo una consulta (ver Tabla 2) de los utilizados disponibles, en los casos de estudio para
segmentacion de fallas geologicas a lo cual se procedié con la eleccion de los mas utilizados.
Tabla 2.

Configuraciones de CNN's utilizadas en la segmentacion de fallas geologicas.

Referencia Arquitectura Funcion de Taza de Optimiza Epoc Lote
Pérdida Aprendizaje dor as (batch)
Entropia
Wu et al.,
U-Net cruzada le™* Adam 25 4
(2019) -
binaria
Corbetta, Dice No
U-Net _ le™3 Adam 20
(2023) Suavizado reportado
) Entropia
Dou et al., Attention U-
cruzada le™3 Adam 35 32
(2021) Net o
binaria
Dinh & _ Entropia
Inception- No
Nguyen, cruzada le™* Adam 138
UNet o reportado
(2022) binaria
_ Entropia
Liu et al.,
ResUNet cruzada le™* Adam 25 200
(2020)
balanceada
Entropia
Bao et al., No
UNet++ cruzada le™* Adam 200
(2021) reportado
balanceada

Nota. Esta tabla muestra los hiperpardametros y funcién de pérdida utilizados en distintas
aplicaciones de arquitecturas de redes neuronales convolucionales para la segmentacion de fallas
geoldgicas.

De acuerdo con los datos recopilados anteriormente se elige la funcion de pérdida entropia

cruzada balanceada, el optimizador Adam, una taza de aprendizaje de 1e~* y un nimero de 25
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épocas para el entrenamiento de las redes. La funcidn de pérdida entropia cruzada balanceada es
adecuada para tareas de clasificacion de pixeles como la segmentacion binaria donde los valores
para cada pixel es de 1 0 0, penalizando a la red en los casos en que la prediccion no se acerca al
valor de la méascara binaria real. La funcién Adam optimiza los pesos de la red con ventajas como
ser eficiente computacionalmente, con poco requerimiento de memoria y adecuado para grandes
cantidades de datos y parametros. EI nimero de lotes utilizado fue de 32 de acuerdo con una prueba
realizada, donde el tiempo de entrenamiento fue de 263 ms por iteracion para la red U-Net la cual
es en la que estan basadas las demas redes a implementarse y el nimero de 25 épocas es suficiente
para lograr la convergencia de las redes. Se hizo uso de una GPU P100 alojada en el entorno de
ejecucidn gratuito de la plataforma Kaggle.
5.2.3 Resultado del entrenamiento y evaluacion de las CNN’s en la prediccion de fallas

geoldgicas.

5.2.3.1 Conjuntos de datos utilizados en el entrenamiento, validacion y testeo de las CNN’s.

Para esta actividad se tomaron 9728 parches de imagenes sismicas y 9728 parches de sus
respectivas mascaras binarias que representan las fallas geoldgicas de los conjuntos de datos
Sintético 1, Sintético 2 y Real 2, luego estos datos fueron divididos en conjuntos de entrenamiento,
evaluacion y validacion (ver Figura 13).

Figura 13.

Distribucién de los conjuntos de datos empleados.

-
QN

Entrenamiento = Validacion m Evaluacién
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Nota. El grafico muestra los porcentajes de los 9728 pares de parches extraidos de los conjuntos

de datos Sintético 1 y 2 y Real 2 para el entrenamiento, validacion y evaluacion de las CNN’s.
5.2.3.2 Predicciones de fallas geoldgicas en conjuntos de datos de evaluacion.

Figura 14.

Resultados de las predicciones hechas por el modelo Attention U-Net.

Imagen sismica Mascara real Mascara predicha

Mdscara real Mdscara predicha
i

g e
il ;ﬁm‘ ~)|-"‘

Mdascara predicha

Nota. El grafico representa ejemplos de las mascaras binaria reales y predichas por la red Attention
U-Net.a partir de imagenes sismicas.

Las predicciones realizadas por el modelo Attention U-Net son de buena calidad, se
observa que el modelo fue capaz de reconstruir la ubicacion de las fallas, aunque se le dificulta su

en zonas ruidosas (ver Figura 14).
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Figura 15.

Resultados de las predicciones hechas por el modelo UNet++.
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Nota. El gréfico representa ejemplos de las méascaras binaria reales y predichas por la red UNet++
a partir de imégenes sismicas.

Las predicciones realizadas por el modelo entrenado UNet++ aunque delimitan en algunos
casos muy bien las fallas geologicas, también se observa en comparacion con la mascara binaria
real que algunas predicciones no preservan muy bien la geometria original de la falla y la
segmentacion se ve algo borrosa notable en los extremos de las fallas y en zonas con ruido (ver

Figura 15).
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Figura 16.

Resultados de las predicciones hechas por el modelo Inception UNet.
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Nota. El grafico representa ejemplos de las méascaras binaria reales y predichas por la red Inception

UNet a partir de imagenes sismicas.

El modelo entrenado Inception UNet ha realizado predicciones que muestran en algunos

casos las fallas resaltando, sin embargo, es evidente que la red también realiza predicciones en

toda la dimensidn espacial de los parches a veces asociada a los reflectores sismicos, lo que nos

demuestra que la red no aprendié correctamente a discernir entre las fallas geoldgicas y las

superficies de estratificacion (ver Figura 16).
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5.2.3.3 Desempefio cuantitativo de las arquitecturas de redes neuronales convolucionales.

Una vez realizada la comprobacion visual de las predicciones fallas geologicas, se realizd la
evaluacion del desempefio de los modelos entrenados (ver Tabla 3) mediante el uso de las métricas
de Precision e Interseccidn sobre Union - loU (mas informacidn seccion 24) ademas de la funcion
de pérdida en la que se espera minimizarla lo mayor posible, ya que esto implica un mejor ajuste
de las mascaras predichas a las reales. Otros de los factores que se tuvieron en cuenta incluyen el
tiempo de entrenamiento y los pardmetros entrenables, los cuales son importantes
computacionalmente al realizar tareas de aprendizaje automatico ya que un nimero considerable
de pardmetros entrenables necesita procesadores con mejores especificaciones y el tiempo de
entrenamiento lo hace mas viable al ser aplicado en un flujo de trabajo.

Tabla 3.

Desempefio de modelos de CNN's entrenados en las imagenes sismicas de evaluacion.

Tiempo de Parametros
Arquitectura Precision loU
Entrenamiento Entrenables
Attention U-Net 0.7511 0.5303 22.2 min 8,134,593
Inception UNet 0.4642 0.0072 6.5 min 73,679
UNet++ 0.7339 0.5495 24.6 min 9,041,601

Nota. Esta tabla muestra los resultados de la evaluacion de las imagenes de evaluacion en cada una
de las arquitecturas implementadas.

Aunque el modelo Inception UNet, presenta el menor de los tiempos de entrenamiento y
numero de parametros entrenables, haciéndolo facil de entrenar y con menor costo computacional,
sus valores en las métricas y reduccion de funcion de pérdida demuestran su deficiencia para

realizar la tarea de segmentacion de fallas comparado con los otros 2 algoritmos. EI modelo de
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CNN UNet++ supera al modelo entrenado Attention U-Net en la mayoria de las métricas y alcanza
un valor menor en la funcién de pérdida, sin embargo, el modelo U-Net tiene una mejor relacion
entre las métricas (loU y Precision) y el costo computacional (tiempo y numero de parametros de
entrenamiento).

En resumen, el modelo de CNN entrenado con mejor rendimiento es el modelo Attention U-
Net, debido a sus buenos resultados tanto cualitativos como cuantitativos por lo que se elige este
modelo de prueba como éptimo para avanzar a la siguiente fase de evaluacion de influencia de
ruido en las predicciones realizadas.

5.2.3.4 Predicciones de fallas geoldgicas en conjunto Real 1. Durante la prediccion del
conjunto de datos Real 1 (ver Figura 17), el algoritmo Attention U-Net es capaz de segmentar fallas
geoldgicas con precision a través de las discontinuidades estratigraficas. Ademas, realizd
predicciones exitosas en zonas originalmente no etiquetadas como fallas, pero que, si pertenecen
a ellas, lo que nos da un indicio de que el modelo es util a realizar predicciones generales sobre las
imagenes. Asimismo, evita realizar interpretaciones falsas en zonas con presencia de ruido
sismico.

La prediccion realizada en el conjunto Real 1 por el modelo UNet++, muestra que las zonas
donde el modelo predijo efectivamente fallas geoldgicas coinciden con la ocurrencia de fallas.
Aunque en general sus predicciones son muy buenas, en algunas situaciones como plegamientos
donde no necesariamente existen fallas son errbneamente interpretadas como tales.

Finalmente, en este mismo conjunto de datos se observo que algunas de las predicciones
realizadas por el modelo Inception UNet se ajustan a las fallas geoldgicas, pero también generan
predicciones en zonas donde estas no existen. Estas predicciones realizadas por este modelo son

difusas y muy poco definidas, generando predicciones de muy baja calidad.
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Figura 17.
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Predicciones de fallas geoldgicas realizadas por los modelos Inception UNet, Attention U-Net y

UNet++.
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Nota. En las iméagenes se observan las mascaras binarias predicciones de fallas realizada por

los modelos Attention U-Net, UNet++ e Inception UNet, en un parche del inline 50 de un volumen

del conjunto de datos Real 1. Los valores cercanos a 1 (rojo) representan una mayor probabilidad

de falla y los valores cercanos a 0 (trasparente) zonas sin fallas geoldgicas.

5.3

algoritmos de redes neuronales convolucionales.

Influencia del ruido sismico en la segmentacion de fallas geoldgicas mediante
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5.3.1 Induccion de ruido en imagenes sismicas de evaluacion.

Se simularon varios patrones de ruido en las imagenes sismicas de testeo o evaluacion, las
cuales fueron utilizadas en la siguiente actividad de la presente fase (ver Figura 18). Los tipos de
ruido a simular en los parches sismicos buscan recrear algunos de los ruidos sismicos comunes en
las adquisiciones sismicas y asi obtener el control de esta variable experimental para su evaluacion.
Los algoritmos de ruido fueron modificados de Torres Quintero et al. (2024). Se eligieron 4
funciones que simulan el ruido (2 de tipo coherente y 2 de tipo aleatorio), inducidos con
intensidades de ruido de 0, 25, 75y 100 por ciento en cada parche sismico, como se muestra en la
Figura 18. Segun Hlebnikov et al. (2021) y Yilmaz (2001), uno de los ruidos coherente comunes
en la adquisicion sismica marina esta relacionado con el movimiento de las olas. Este tipo de ruido
genera una serie de lineas verticales de alta amplitud y baja frecuencia, las cuales difieren de las
caracteristicas de la mayoria de las trazas; este tipo de ruido computacionalmente se simuld
mediante el algoritmo de ruido lineal. En las adquisiciones sismicas tierra adentro este ruido
coherente se encuentra relacionado principalmente a las ondas de superficie generando el efecto
“Ground-roll” (Yilmaz, 2001). Este tipo de ruido genera una serie de ondas de interferencia que
pueden enmascarar la informacion sismica real; para su simulacién se utilizé el algoritmo de
generacion de ondas/difracciones descrito en el Apéndices B, el cual genera una serie de ondas
sinusoidales en distinto rangos de intensidad. Seguidamente se inici6 la simulacion de los 2 tipos
de ruidos aleatorio; normalmente se cree que el ruido aleatorio sigue una distribucién gaussiana
(Zhong et al., 2015), mientras que otros autores como Yue et al. (2013), hablan de la existencia de
ruido aleatorio impulsivo o como comdnmente se le conoce, de sal y pimienta. Los tipos de ruido

anteriormente mencionados fueron simulados para un total de 49,453 iméagenes.
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Figura 18.

Visualizacion de los parches sismicos con distintos tipos de ruido simulado e intensidad.

Ruido lineal

Ruido Ondas
25% 50%

Ruido Blanco

Ruido impulsivo (sal y pimienta)
0% . 50% 75%

Nota. El gréafico presenta los 4 tipos de ruidos de ruido simulados en la misma imagen sismica,

cada uno en valores de 0, 25, 50, 75y 100 % de ruido.
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5.3.2 Desempefio de los bloques de atencion en la prediccion de fallas geoldgicas en imagenes
sismicas ruidosas.

La arquitectura de CNN’s Attention U-Net, estd compuesta por el modelo U-Net
convencional complementado con bloques de atencion que se ubican en las conexiones de salto de
la red (ver Apéndices C). En este paso se compararon las predicciones de fallas geoldgicas en las
iméagenes sismicas con ruido disponibles de la anterior actividad y se evaluaron en los modelos U-
Net y U-Net complementado con bloques de atencion (Attention U-Net). En la Figura 19 se
compara visualmente las predicciones realizadas a imagenes con 50% de ruido por los modelos
anteriormente mencionados, considerando los cuatro tipos de ruido descritos en la seccidn anterior.
Figura 19.

Predicciones realizadas por los modelos U-Net con ruido simulado al 50%.
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Nota. El gréfico presenta las predicciones realizadas por los algoritmos de red neuronal U-Net con

y sin bloques de atencién para cada uno de los 4 tipos de ruido en una simulacion del 50 %.

5.3.2.1 Evaluacion cuantitativa de la influencia de ruido en la segmentacion de fallas

geoldgicas. Para obtener varios puntos de comparacién se tomaron las métricas

relacionadas en el marco teorico para evaluar el desempefio de los modelos a los 4 tipos de ruido

y varios porcentajes de ruido (ver Tabla 4, Tabla 5, Tabla 6 y Tabla 7).

Tabla 4.

Influencia del nivel de ruido en métrica de interseccién sobre union (loU) en U-Net con y sin

blogues de atencién.

CNN Attention U-Net U-Net

Ruido 0% 25%  50%  75% 100% | 0% 25%  50%  75%  100%
Lineal 0.4275 0.1474 0.0571 0.0189 0.0000 | 0.5667 0.1864 0.0639 0.0206 0.0002
Ondas 0.4275 0.3581 0.2509 0.1769 0.1294 | 0.5667 0.4666 0.3100 0.2419 0.2019
Blanco 0.4275 0.3878 0.3007 0.2261 0.1716 | 0.5667 0.5178 0.3682 0.2419 0.1690
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Ruido

0%

25%  50%

75%

100%

0%

25%

50%

75%  100%

Impulsivo

0.4275 0.1253 0.0595 0.0390 0.0300

0.5667 0.1216 0.0549 0.0319 0.0225

Nota: El valor en negrita es el mayor valor obtenido en cada porcentaje de ruido para la red U-Net

complementada y no complementada con bloques de atencion.

El analisis de la Tabla 4 muestra un mejor desempefio en la métrica de Intersection over

Union (loU) de la red U-Net sin bloques de atencion independientemente de la intensidad de ruido

aplicado a las imagenes. Esta métrica nos muestra que tanto se superponen las mascaras binarias

predicha y real sobre el area que ocupan ambas, de lo que se puede intuir que la red U-Net

complementada con mecanismos de atencion (Attention U-Net) estd también generando falsas

predicciones en zonas donde no existen fallas geologicas como consecuencia del ruido sismico,

especificamente el ruido impulsivo dificultd la tarea de segmentacion en ambas arquitecturas de

CNN'’s. Desde el andlisis individual de cada modelo la red U-Net complementada con bloques de

atencion tuvo mejores resultados frente al ruido de Ondas, mientras en la red U-Net sin bloques de

atencion la red realiz6 mejores predicciones en imagenes con ruido blanco.

Tabla 5.

Influencia de nivel de ruido en métrica de precision en U-Net con y sin bloques de atencion.

CNN Attention U-Net U-Net
Ruido 0% 25% 50% 75%  100% 0% 25% 50% 75%  100%
Lineal 0.7431 0.2636 0.1046 0.0495 0.1020 | 0.7815 0.3042 0.1166 0.0557 0.0917
Ondas 0.7431 0.7365 0.7012 0.6763 0.6631 | 0.7815 0.7635 0.7080 0.6673 0.6349
Blanco 0.7431 0.7003 0.6239 0.5596 0.5171 | 0.7815 0.7613 0.7037 0.6330 0.5893
Impulsivo | 0.7431 0.1582 0.1047 0.0578 0.0391 | 0.7815 0.2909 0.1028 0.0555 0.0363

Nota. El valor en negrita es el mayor valor obtenido en cada porcentaje de ruido para la red U-Net

complementada y no complementada con bloques de atencion.
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La Tabla 5 muestra los valores obtenidos para la métrica de precision en las predicciones
realizadas por la red U-Net evaluada con y sin bloques de atencion. La métrica de precision evalla
el porcentaje de pixeles predichos como positivos que son realmente positivos. Los datos obtenidos
muestran que la red U-Net sin blogues de atencion obtuvo mejores resultados en la precision de
sus predicciones, esto demuestra que los mecanismos de atencion se ven afectados por condiciones
de ruido realizando predicciones de fallas donde no existen fallas geoldgicas. Especificamente la
red U-Net complementada con bloques de atencion obtiene una mejor precision en condiciones de
ruido blanco (gaussiano) si este se encuentra entre 0 y 25 % de intensidad y en ruido de ondas si
la intensidad de ruido es mayor al 25% ademas se ve afectada en mayor proporcion por el ruido
lineal e impulsivo. Mientras tanto, la red U-Net no complementada con los bloques de atencion
obtiene siempre un mejor desempefio frente al ruido de tipo ondas y genera predicciones menos
precisas cuando las imagenes estan contaminadas con ruido impulsivo.

Tabla 6.

Influencia de nivel de ruido en métrica de Recall en U-Net con y sin bloques de atencion.

CNN Attention U-Net U-Net

Ruido 0% 25% 50% 75%  100% 0% 25% 50% 75%  100%

Lineal 0.4575 0.2406 0.1137 0.0361 0.0000 | 0.4645 0.2554 0.1132 0.0322 0.0000

Ondas 0.4575 0.3705 0.2476 0.1667 0.1181 | 0.4645 0.3947 0.2873 0.2205 0.1811

Blanco 0.4575 0.4283 0.3433 0.2525 0.1793 | 0.4645 0.4329 0.3396 0.2334 0.1568

Impulsivo | 0.4575 0.1315 0.0942 0.0933 0.1083 | 0.4645 0.1522 0.0957 0.0773 0.0756

Nota. El valor en negrita es el mayor valor obtenido en cada porcentaje de ruido para la red U-
Net complementada y son complementada con bloques de atencién.
La Tabla 6 muestra los valores obtenidos para la métrica Recall de la evaluacion de blogques

de atencidn en la red U-Net. La métrica Recall permite saber que tantos de los pixeles que son
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fallas geologicas fueron predichos como fallas. En esta métrica se observa que la red U-Net
complementada con bloques de atencidn ligeramente tiene mejor desempefio en segmentar la
mayor cantidad de fallas reales en las imagenes sismicas, los mejores resultados se encuentran en
iméagenes con ruido blanco (gaussiano) al igual que en la red U-Net sin bloques de atencién. En
ambos casos con Yy sin bloques de atencion la métrica de Recall se ve afectada en mayor medida
por imagenes sismicas con ruido impulsivo.

Tabla 7.

Influencia de nivel de ruido en métrica de coeficiente de Dice en U-Net con y sin bloques de

atencion.
CNN Attention U-Net U-Net
Ruido 0% 25% 50% 75% 100% 0% 25% 50% 75% 100%

Lineal 0.4385 0.1797 0.0812 0.0323 0.0000 | 0.4742 0.2121 0.0882 0.0298 0.0000

Ondas 0.4385 0.3705 0.2726 0.1994 0.1499 | 04742 0.4234 0.3238 0.2538 0.2111

Blanco 0.4385 0.4065 0.3335 0.2572 0.1931 | 0.4742 0.4492 0.3709 0.2684 0.1893

Impulsivo | 0.4385 0.1080 0.0523 0.0387 0.0350 | 0.4742 0.1167 0.0591 0.0409 0.0345

Nota. El valor en negrita es el mayor valor obtenido en cada porcentaje de ruido para la red U-
Net complementada y no complementada con bloques de atencion.

La Tabla 7 muestra los valores obtenidos para la métrica de Dice en la evaluacién de las
predicciones realizadas por la arquitectura de red U-Net con y sin bloques de atencion. La métrica
de Dice es muy parecida a la de Intersection over Union (loU) pero teniendo en cuenta también la
cantidad de pixeles de fallas que la red no predijo como fallas. La red U-Net sin bloques de atencion
obtiene mejores resultados en esta métrica en todas las intensidades de ruido propuestas, esto
demuestra que la red U-Net sin bloques de atencion es mas precisa en sus predicciones y deja

menos fallas sin predecir como fallas geoldgicas. En intensidades de ruido menor al 50 % las
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predicciones de ambas redes se ven afectadas por ruido de tipo impulsivo mientras de 50% en
adelante el ruido lineal afecta en mayor medida los resultados de la segmentacion. Ambas
arquitecturas de red demostraron tener un mejor desempefio en imagenes sismicas con ruido blanco
(gaussiano). Segun las métricas calculadas, el ruido blanco es el que menos afect6 los resultados
de la red U-Net el cual esta normalmente asociado por naturaleza a las imagenes sismicas.
Mientras, el ruido impulsivo es el que mas afecto la tarea de segmentacion hecha por la red U-Net,
posiblemente su naturaleza de valores extremos oculta en mayor medida la informacion sismica.
Por lo tanto, para la prediccion de fallas geoldgicas con arquitecturas de redes neuronales U-Net
se espera un mejor desempefio cuando el ruido presente sigue una distribucion gaussiana, sin
embargo, al ser afectado principalmente por el ruido impulsivo se deben buscar métodos para la
reduccidn de este tipo de ruido en las imagenes sismicas antes de utilizar el modelo de red neuronal
U-Net.

En cuanto al desempefio de los blogues de atencién como resultado de estas pruebas, se ve
un mejor desempefio de la red no complementada con los bloques de atencion. Si bien los bloques
de atencidn pueden generar mayores predicciones de fallas geoldgicas, estas no necesariamente
coinciden con fallas reales.

5.3.2.2 Aplicacion y evaluacion en datos del conjunto Real 1 con ruido. Con el objetivo de
complementar la evaluacion de los bloques de atencién en la capacidad de segmentar fallas
geoldgicas a pesar de cierto grado de ruido sismico se eligié la seccién estudiada durante todo el
trabajo del conjunto de datos Real 1 para su evaluacién con el tipo de ruido impulsivo (ver Figura
20) ya que demostr6 afectar mayormente los modelos de CNN’s entrenados y un valor intermedio

de ruido (50%).



SEGMENTACION DE FALLAS EN IMAGENES SISMICAS 63

Figura 20.
Mascara binaria real y predichas de fallas geoldgicas, realizadas por los modelos U-Net
complementado con bloques de atencion (Attention U-Net) y no complementado con bloques de

atencion (U-Net) en Real 1 con ruido impulsivo al 10 %.

Fallas geoldgicas predichas con modelo U-Net 1o Fallas geoldgicas predichas con modelo U-Net
= = = — . a> bl N o
% ——— % o - y ruido |mr PUI%"T de 10% i 10

r0.4

r0.2

Fallas geoldgicas predichas con modelo Attention U-Net
y ruido impulsivo de 10%

0

1.0

0.8

0.6

ro0.4

ro0.2

Nota. Se observa las mascaras binarias predichas por los modelos U-Net complementado con
blogues de atencion (Attention U-Net) y no complementado con bloques de atencion (U-Net) en

un parche del inline 50 de un volumen del conjunto de datos Real 1 con ruido impulsivo al 10 %.
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Los valores cercanos a 1 (rojo) representan una mayor probabilidad de falla y los valores cercanos
a 0 (trasparente) zonas sin fallas geoldgicas.

Tabla 8.

Evaluacion de los modelos U-Net y Attention U-Net en parche del conjunto real 1 a 0y 10% de

ruido impulsivo.

0% Ruido Impulsivo Precision loU Recall Dice
Attention U-Net 0.6824 0.0644 0.0589 0.0931
U-Net 0.7870 0.0819 0.0678 0.1078
10% Ruido Precision loU Recall Dice
Impulsivo
Attention U-Net 0.8049 0.0172 0.0154 0.0277
U-Net 0.8011 0.0172 0.0135 0.0245

Nota. La tabla muestra los valores obtenidos de las métricas al evaluar los modelos Attention U-
Net y U-Net, utilizando un parche del conjunto de datos Real 1 con ruido impulsivo al 0 y 10 %.
El andlisis visual de las predicciones realizadas por la red U-Net complementada y sin
complementar con bloques de atencion en datos reales muestra como el ruido impulsivo genera
que ambas arquitecturas de red no sean capaces de determinar la ocurrencia de fallas geoldgicas
en los lugares correctos. En este aspecto se puede observar como la red U-Net sin bloques de
atencion realiza predicciones de fallas principalmente en la capa de agua y pocas predicciones en
los sedimentos que es donde suceden las fallas geoldgicas, mientras la red complementada con los
bloques de atencion si realiza predicciones de fallas geoldgicas en los sedimentos lo que demuestra

que los bloques de atencion ayudaron a entender la relacion geoldgica de las fallas con el subsuelo.
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6 Conclusiones

Se realizo la recopilacion de aproximadamente 25 GB de informacion correspondientes a
imagenes sismicas reales y sintéticas con sus respectivas mascaras binarias de fallas geoldgicas
desde repositorios de acceso libre alojados en internet. Las imagenes sismicas recopiladas incluyen
secciones con 2 a 12 fallas interconectadas, importantes para el desemperio de la red en condiciones
de litologias muy fracturadas, y una ocurrencia de 9 a 52 fallas lo que permitié a las redes reconocer
fallas geoldgicas a distintos rangos de separacion entre ellas y conectar fallas asociadas
espacialmente. Las fallas geoldgicas recopiladas presentaron cinematicas normales e inversas,
observables en las secciones sismicas. Como resultado del procesamiento luego de un proceso de
aumento de datos se obtuvo un total de 1,721,152 parches sismicos con sus respectivas mascaras
binarias de dimensiones 128x128 a las cuales se aplicd una normalizacion entre los valores de 0y
1 de acuerdo con pruebas realizadas que evidencian un mejor desempefio en el entrenamiento de
la red a los estandarizados entre 1 y -1. Con esto, se logré construir una base de datos lista para su
uso en tareas de segmentacion de fallas geoldgicas mediante redes neuronales convolucionales.

Se determind con base en la revision bibliografica que las mejores redes para la tarea de
segmentacion de fallas geoldgicas en imagenes sismicas son la UNet++ debido a los buenos
resultados en conjuntos sintéticos ruidosos, Inception UNet por su bajo nimero de parametros lo
que implica menos costo computacional y tiempo de entrenamiento, y la Attention U-Net por su
variedad de aplicaciones y documentacién disponible. Como resultado de la implementacién de
estas arquitecturas se observé que el peor desemperio lo obtuvo el modelo Inception UNet, el cual
generd mascaras binarias que no representaron trazos continuos propios de fallas geoldgicas. Por
el contrario, los modelos Attention U-Net y UNet++ demostraron ser capaces de segmentar fallas
geoldgicas en imagenes sintéticas y reales. Cuantitativamente, aunque el modelo UNet++

consigue un mejor desempefio en las métricas evaluadas de precision e Intersection over Union
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(loV), la diferencia es baja, por lo tanto, de acuerdo con el resultado cualitativo y la relacién entre
el desempefio y costo computacional (nimero de parametros entrenables y tiempo de
entrenamiento) de los modelos, la red neuronal convolucional Attention U-Net demostro tener un
mejor desempefio para tareas de segmentacion de fallas geologicas.

Como resultado de la evaluacion cualitativa y cuantitativa del desempefio de los modelos
entrenados U-Net con y sin bloques de atencion se dedujo que de los ruidos evaluados el ruido
blanco (gaussiano) normalmente asociado a las imagenes sismicas en adquisiciones reales, fue el
tipo de ruido que menos afectd la tarea de segmentacion de las fallas geoldgicas, por lo que en
aplicaciones reales este tipo de ruido generalmente no presentaria un mayor problema para la red
en la segmentacion geoldgica de las fallas. Por otra parte, se observé que dentro de los ruidos
evaluados el impulsivo (sal y pimienta) es el que més afecta a los modelos U-Net con y sin blogues
de atencion, lo que hace necesario buscar alternativas para la disminucién de este ruido en
iméagenes sismicas antes de utilizar los modelos basados en las arquitecturas U-Net con y sin
bloques de atencion. En cuanto a la funcion de los bloques de atencidn, se evidencio que el modelo
Attention U-Net fue capaz de generar predicciones precisas de fallas geol6gicas, delimitando
exactamente los planos de fallas, al someterlo a imagenes con ruido de intensidad baja (10%) es
capaz de seguir realizando predicciones buenas, sin que el ruido induzca falsas predicciones por
la red. A su vez, el modelo no complementado con mecanismos de atencién (U-Net) realiza
predicciones acertadas de las fallas geoldgicas, sin embargo, estas predicciones no son continuas
a lo largo de las fallas y disminuye su capacidad de prediccion con un ruido de intensidad baja

(10%).
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7 Recomendaciones y trabajo futuro

Se sugiere complementar el entrenamiento de los modelos de redes neuronales
convolucionales con nuevos datasets con el objetivo de aumentar el dominio estructural de los
datos como variabilidad en ambientes estructurales y por lo tanto tipos de fallas, ademéas se
recomienda ampliar la investigacion mediante la implementacion de algoritmos que simulen otros
tipos de ruido para entender el desempefio de los mecanismos de atencion en estas nuevas
condiciones, asi como validar los modelos entrenados en nuevos datos sismicos reales.

Este trabajo sienta las bases para seguir desarrollando a futuro los modelos de CNN’s para la
mejora de los procesos de segmentacion de las fallas geoldgicas mediante la evaluacién de los
hiperparametros utilizados o el reentrenamiento de los modelos con imagenes sismicas
interpretadas por profesionales para su adaptacion a caracteristicas geolégicas especificas.

La base de datos procesada constituye un material importante para futuras investigaciones de
CNN’s aplicadas a la segmentacion de fallas geoldgicas en imagenes sismicas.

Se propone como trabajo futuro complementar esta metodologia dentro de otros flujos de
trabajo como una herramienta de asistencia al intérprete 0 como parte de programas que permitan
la extraccion de planos de fallas tridimensionales, como los utilizados actualmente en la industria

para el modelamiento geoldgico.

8 Repositorio y acceso a datos

Los datos utilizados en la realizacion de este trabajo son de acceso abierto y pueden ser
encontrados en internet en los vinculos proporcionados en la seccién 5.1.1 y procesados seguln la
metodologia en el siguiente repositorio de datos:

https://github.com/AlvaroAscanio/Segmentacion-de-Fallas-Geologicas-en-lmagenes-Sismicas-

ruidosas.


https://github.com/AlvaroAscanio/Segmentacion-de-Fallas-Geologicas-en-Imagenes-Sismicas-ruidosas
https://github.com/AlvaroAscanio/Segmentacion-de-Fallas-Geologicas-en-Imagenes-Sismicas-ruidosas
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Apéndices

Apéndices A.

Atributos sismicos en la interpretacion de fallas geoldgicas.

Suavizado Estructural

Correccion de Sesgo

[ Volumen Sismico j_,[ Acondicionamiento j _

—[ Filtro de Frecuencias j
—[ Filtro de Mediana j
{ ScoundaDerivada )
— —[ Ecualizador Grafico j
- —[ Caos j
v —[ Curvatura 3D j
( Deteccion de Bordes
Contraste de Amplitud j
Varianza j

A4
Volumen de Fallas 4—[ Realce de Bordes ] [ segu{&ﬁ??rﬁfkig{mgas

Nota. Flujo de trabajo convencional para la interpretacion de fallas geoldgicas con atributos

sismicos. Modificado de Kim et al. (2021).
Apéndices B.

Ejemplos de tipos de ruidos que pueden presentarse en imagenes sismicas.

Ruidos Aleatorios

El ruido gaussiano afecta de manera aleatoria los pixeles de
una imagen con valores uniformemente distribuidos. Su
funcion de densidad de probabilidad pq(x) viene dada en

Ruido términos de la media () y la varianza (¢?) de una variable
Gaussiano  aleatoria “x”. Se expresa en la siguiente ecuacion: pq(x)
(Blanco) = (2mo?) Y2e~(-W?*/26> (Rangel et al. 2017). La

mayoria de los valores de pixel se generan de forma
simétrica a la media, razon por la cual los valores muy claros
U OSCUros NO son comunes.
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Ruido
Poisson

Este ruido puede ser generado mediante la ecuacion de
distribucion de Poisson. Este ruido depende en las imagenes
del valor de intensidad en cada pixel y es descrito con la

B B ., 2% -2
siguiente ecuacion: P(x; 1) = % , donde “A” representa
el valor original de cada pixel, "e" es la funcidn exponencial
y “x” el nimero de ocurrencia del valor de ruido (Torres
Quintero et al. 2024). De acuerdo con la distribucion de
Poisson este tiende a ser mayor cuando A es pequeiio razén

por la cual se observan pixeles mas oscuros en este tipo
de ruido.

Saly
Pimienta

El ruido sal y pimienta distribuye valores extremos de
puntos brillantes y oscuros de manera aleatoria. El ruido en
la imagen tiene solo dos valores, es decir, -255 (brillante)
para el ruido de sal y 0 (oscuro) para el ruido de pimienta.
Como resultado, la imagen parece estar salpicada de puntos
oscuros y brillantes (Fogat et al. 2023).Este ruido se modela
tomando un numero de pixeles de manera aleatoria a los que
se les reemplaza el valor por el mayor y menor valor de pixel
seguln la escala de valores de la imagen.

Ruidos Coherentes

Rayas
(Stripes)

Este ruido es aplicable a la imagen sismica mediante una
funcién definida en Python. Consiste en crear una matriz
“Y” con datos variables en la direccion horizontal
solamente, que luego es multiplicada por una funcién
sinusoidal “s” dependiente de “Y” y la frecuencia de
ocurrencia de las lineas “frec”, definida como s =
sen(frec * 2 x w * Y). Donde luego es multiplicada por un
factor de intensidad y sumada a la imagen a afectar con el
ruido (Torres Quintero et al., 2024).

4 N PN A e
B R e e N L LR
D R e ¥ L
e R 2L LR TN

Ondas/
difracciones

Este ruido en la realidad esté relacionado a interferencias en
forma de parabolas generadas por las refracciones de las
ondas. De manera parecida a lo descrito en el ruido de rayas,
se crea una malla bidimensional que es afectada por la
ecuacion f(x) = sen (x + ay?),donde “a” es el valor de
amplitud (valor del pixel) con “x”y “y” como coordenadas
en la malla. (Torres Quintero et al, 2024).

lineal

Este ruido es inducido computacionalmente eligiendo el
vector correspondiente a una columna aleatoria de la
imagen. Este vector se repite varias veces de manera en
posiciones aleatorias mediante un bucle, creando lineas
verticales (Torres Quintero et al. 2024). EI namero de lineas
es ajustable.
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Nota. Esta tabla explica algunos de los tipos de ruido que pueden ser simulados
computacionalmente. Modificado de Torres Quintero et al. (2024).
Apéndices C.

Red U-Net complementada con bloques de atencion.
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(D existe cuando la émagen de entrada es tridimensional) q

Nota. Arquitectura de red neuronal convolucional U-Net complementada con mecanismos de

atencion. Modificado de Oktay et al. (2018).

Apéndices D.

Ecuacion de normalizado de las imagenes sismicas en el rango de 0 a 1.

X - XMin (5)

XNormalizado = X X
Max — 4AMin
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Apéndices E.
Imagenes sismicas y mascaras binarias del conjunto de datos Sintético 1.

Inline 64

Inline 128

0 0 0

Nota. Se muestran 3 secciones de imagenes sismicas y sus mascaras binarias con valores de 1 para
la interpretacion de fallas geoldgicas resaltadas en color blanco y valores de 0 donde no hay fallas,

del conjunto de datos Sintético 1y sus dimensiones en pixeles.
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Apéndices F.

Imagenes sismicas y mascaras binarias del conjunto de datos Sintético 2.

Inline 1 Inline 50 Inline 100
0 10 0 e 1.0
100 100 5=
0.8 0.8
200 200 £
300 4= 0.6 300 0.6
400 £ 400 £
= 0.4 0.4
500 2 500
600 0.2 600 1= 0.2
700 700
0.0 — 0.0
0 1 0 1 0 1
100 48 100 X 100
200 200 200
300 300 300
400 400 400
500 500 500
600 600

600 9

700 700 700 9%

0 200 400 0 200 400

Nota. Se muestran 3 secciones de imagenes sismicas y sus mascaras binarias con valores de 1 para
la interpretacion de fallas geoldgicas resaltadas en color blanco y valores de 0 donde no hay fallas,

del conjunto de datos Sintético 2 y sus dimensiones en pixeles.
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Apéndices G.

Imagenes sismicas y mascaras binarias del conjunto de datos Real 1.

Inline 1 Inline 50

1000 1000 = —

10004~

0

Nota. Se muestran 3 secciones de imagenes sismicas y sus mascaras binarias con valores de 1 para
la interpretacion de fallas geologicas resaltadas en color blanco y valores de 0 donde no hay fallas,

del conjunto de datos Real 1y sus dimensiones en pixeles.
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Apéndices H.

Inline 201 del conjunto Real 2 y su mascara binaria.

Inline 201
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Nota. Se observa el inline 201 del conjunto Real 2 y su méscara binaria con valores de 1 para la
interpretacion de fallas geologicas resaltadas en color blanco y valores de 0 donde no hay fallas,

ademas de sus dimensiones en pixeles.
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Apéndices I.
Graficos de funcién de pérdida y métricas de precision e Intersection over Union (loU) durante

el entrenamiento de la red Attention UNet.
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Nota. Los gréaficos representan la convergencia de la funcién de pérdida y el desempefio en las
métricas de loU y precision durante el entrenamiento de la red neuronal U-Net con bloques de

atencion.
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Apéndices J.
Graficos de funcidn de pérdida y métricas de precision e interseccion sobre unién (loU) durante

el entrenamiento de la red Inception U-Net.

0 5 10 15 20 25
Epocas

0.04 1

0.03 1

loU

0.02 A

0.01 A

0.00 4 . i i . ;
0 5 10 15 20 25
Epocas

0.25 1

0.20 1

Precision

Epocas

Nota. Los graficos representan la convergencia de la funcion de perdida y el desempefio en las

métricas de loU y precision durante el entrenamiento de la red neuronal Inception U-Net.
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Apéndices K.
Graficos de funcién de pérdida y métricas de precision e Intersection over Union (loU) durante

el entrenamiento de la red U-Net++.
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Nota. Los graficos representan la convergencia de la funcion de perdida y el desempefio en las

métricas de loU y precision durante el entrenamiento de la red neuronal U-Net++.
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