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Resumen

En esta tesis se aplicd un algoritmo de segmentacion pa-
ra detectar fallas geoldgicas en datos sismicos. El algoritmo
pertenece a la familia del aprendizaje automaético y utiliza
una red neuronal de correlacion en base a la arquitectura de
codificacién y decodificacién, U-Net. Se trata de una arqui-
tectura de redes neuronales profundas comtinmente usada
en aplicaciones de segmentacion de imagenes de distintos
origenes (medicina, biologia, sismica, etc.). U-Net se adaptd
para analizar datos sismicos y detectar fallas geoldgicas. El
algoritmo se entrendé con datos sintéticos para luego usar
en la deteccién de fallas en datos reales. El objetivo de esta
tesis es probar las técnicas de aprendizaje automatico en
problemas geofisicos, modificar la red original y desglosarla
para entender como funciona usando codigo libre (Python)
y librerias como TensorFlow y Keras. En el capitulo 1 se
determinaron los objetivos, el valor de las fallas para la sis-
mica de reflexion y se hizo un raconto historico de métodos
usados para detectarlas. Luego, en el capitulo 2, se descri-
bieron las operaciones basicas de estas redes y se profundizo
en el concepto de U-Net. En los capitulos siguientes 3 y 4
se mostro el proceso de entrenamiento en cubos sinteticos
y deteccion en datos 3D reales. Por 1ltimo, en el capitulo
5, se presentan conclusiones y trabajos a futuro.

Los resultados de esta tesis de grado confirman el po-
tencial de las técnicas de aprendizaje automéatico para ser
utilizadas en la deteccién de fallas geoldgicas en datos de
campo 3D al demostrar que el algoritmo tiene un nivel de
generalizacion muy alto acelerando el proceso con respecto
a anteriores métodos. Pudiendo tener tambien importantes
implicancias para la industria de la exploracion de recursos
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naturales. La deteccién de fallas geoldgicas utilizando técni-
cas de aprendizaje automatico, puede acelerar el proceso de
exploracién y reducir el riesgo de perforaciones fallidas. Co-
mo también puede ayudar a eliminar interpretaciones sub-
jetivas del intérprete en fallas sutiles o poco definidas al ojo
humano.



Introducciéon

1.1. Objetivos

Eista tesis tiene como objetivo principal investigar y apli-
car una técnica de aprendizaje automatico en el ambito de
la geofisica. En particular, se busca probar la eficacia de
esta técnica en la resolucién de un problema en particular
que es la deteccion de fallas. Ademas, se pretende realizar
modificaciones en una red neuronal, la de [Wu et al.; 2019],
para adaptarla a las necesidades particulares del usuario y
analizar su funcionamiento en detalle. Para lograr esto, se
empleara cédigo libre y se desglosara la red neuronal para
comprender su estructura y operacion.

1.2. Motivacion: Fallas geolégicas

Las fallas geoldgicas son discontinuidades en las rocas
producto de las ruptura de las mismas con desplazamiento
de sus bloques, son importantes porque permiten inferir la
evolucién del entorno de tensién o deformacion [Fossen, 2016].
También juegan un papel critico en la exploracién subsuelo
con métodos sismicos como por ejemplo exploracion geofisi-
ca. Son vitales para comprender la migracién de petroleo y
gas y el sellado de yacimientos [Hardman and Booth, 1991],
Ademas son un factor importante en el almacenamiento o
entrampamiento de diéxido de carbono. La deteccion y el
seguimiento de posibles fallas en el subsuelo son crucia-
les para determinar la viabilidad, la integridad del sella-
do y la seguridad a largo plazo de un reservorio objetivo
[Vilarrasa and Carrera, 2015]. En la exploracion geotérmi-
ca, particularmente en los sistemas hidro-geotérmicos, los



sistemas de fallas conectados actian como vias para la
inyeccion, el flujo y la extraccion de fluidos geotérmicos
[Gan and Elsworth, 2014[;[Gao et al., 2021].

Convencionalmente, la interpretacién de fallas a partir
de datos de reflexién sismica es un proceso manual que
depende fuertemente de la experiencia de los intérprete
[Alcalde et al., 2017];[Hale, 2012]. La deteccién de fallas a
partir de datos sismicos de buena calidad es relativamen-
te objetiva pero suele ser un tanto repetitiva y requiere de
bastante tiempo al ser ejecutada manualmente. Por ello, la
interpretaciéon de un tnico conjunto de datos puede tardar
semanas o hasta meses en completarse [Hale, 2012].

En cuanto a aprendizaje profundo, muchos estudios pre-
vios han desarrollado métodos considerando la deteccion
de fallas como un problema de clasificacion de imagenes
[Di et al., 2018a]; [Pochet et al., 2018]; [Zhang et al., 2019];
[Cunha et al., 2020].

1.3. Deteccion automatica de fallas

Para la interpretacion sismica, la detecciéon automatica
de fallas basada en el aprendizaje automatico puede lograr
resultados notablemente superiores en tiempo de entrega
en comparacion con los métodos convencionales.

Recientemente, se han introducido métodos de redes neu-
ronales convolucionales para detectar fallas con multiples
atributos sismicos [Huang et al.; 2017]; [Di et al., 2018a]; [Guitton, 2018]
;[Guo et al., 2018] ;[Zhao and Mukhopadhyay, 2018]. Por ejem-
plo, el método de [Wu et al., 2018] debe elegir una ventana
o un cubo local para realizar la prediccion de fallas, en cada
muestra de la imagen la CNN que se usa necesita muchos



ejemplos para generalizar y solo lo hace de a parches pe-
quenos.

Otros estudios tratan el reconocimiento de fallas como
una tarea de segmentacién de iméagenes ([Wu et al., 2019])
y aplican una red de segmentaciéon denominada U-Net [Ronneberger et al., 201!
La segmentacion de iméagenes divide una imagen en varias
regiones. En el trabajo en el que se basa la tesis [Wu et al., 2019]
entrenan una U-Net 3D usando datos sintéticos y luego ana-
lizan los resultados con datos sintéticos y reales.

1.4. Metodologia

Se va a utilizar una red neuronal de correlacién o corre-
lational neural network (CNN), para realizar la deteccién
de fallas en datos sismicos 3D.

Para ello, simplifica el modelo original de la CNN si-
guiendo los lineamientos de [Wu et al., 2019], lo que ahorra
significativamente el costo computacional sin detrimento de
la capacidad de deteccion.

El problema de segmentacion considerado sufre de lo que
se conoce como desbalance de clases. Este desbalance ocu-
rre debido a que los puntos asociados a fallas son una mi-
noria respecto a la cantidad total de puntos en los cubos
de entrenamiento. Para esto existen funciones de costo es-
pecificas.

Se entrena el modelo con cubos sismicos sintéticos. El
modelo es validado considerando las predicciones arrojadas
para cubos sintéticos que no fueron utilizados en el proceso
de optimizacion.

Es interesante destacar que si bien el modelo es entre-



nado unicamente con datos sismicos sintéticos, el modelo
optimizado genera resultados aceptables al ser aplicado a
cubos sismicos reales. En el capitulo 4 se aplica a datos de
campo 3D.

En este proceso, se utiliza un algoritmo de AA que to-
ma como entrada un cubo sismico en amplitudes y genera
como salida otro cubo sismico del mismo tamano, pero con
marcadores de fallas o fault scores (MF) asociadas a cada
una de las muestras del dato sismico. Estos marcadores son
numeros entre 0 y 1, donde valores més cercanos a 1 indican
que esa zona es mas probable de ser reconocida como una
falla segtin los datos de entrenamiento utilizados. Es impor-

tante tener en cuenta que estos marcadores no representan
probabilidades de falla.
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Deteccion automatoca de fallas: su impor-
tancia y su historia

2.1. Sismica de reflexién e interpretacion sismica

La sismica de reflexion es 1util ya que es el método que
permite tener resolucion del subsuelo tanto lateral como
verticalmente; permite interpretar cémo fue la evolucion
de la geologia a lo largo del tiempo y los elementos que
la componen, la geometria de los estratos del subsuelo, su
estratigrafia y deformacion; determinar niveles de navega-
cién en pozos horizontales (por ejemplo: Vaca Muerta Fig.
2.1) [Conexplo, IAPG, 2022], puede ser también un indica-
dor directo de la presencia de hidrocarburos (por ejemplo:

gas).

—
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Figura 2.1: Pozo en Vaca Muerta
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La interpretacion sismica se refiere a mapear toda la
informacion posible asociada a la geologia y eventualmente
a la presencia de fluidos. Una de los rasgos que se mapea

son las fallas. Las fallas actuan como conductos para los
fluidos.

En los ultimos anos, el desarrollo del aprendizaje au-
tomatico (AA) ha permitido la deteccién automética de
fallas en un tiempo de entrega significativamente menor en
comparacion con los métodos tradicionales, la deteccién es
solo el primer paso en el proceso de interpretacion de fallas.
Sin embargo, los angulos de buzamiento mas pronuncia-
dos generan problemas. Ademas, al igual que los atributos
sismicos regulares, la red neuronal es sensible al ruido sismi-
co, lo que puede distorsionar las predicciones de fallas. Por
lo tanto, el método debe tratarse como una herramienta de
interpretacion adicional que necesita un control de calidad.
El método puede generar implicaciones valiosas en la ca-
racterizaciéon de yacimientos y evaluaciones de integridad
de la roca de cubierta para la exploracion de hidrocarburos
y evaluaciones de sitios de almacenamiento de dioxido de
carbono [Wrona et al.. 2022].

2.2. DNN vs CNN

Dentro del AA se encuentran distintos tipos de redes
neuronales. Las redes neuronales de tipo red neuronal densa
o dense neural network (DNN) son un modelo comtinmente
utilizado para la clasificacion de atributos sismicos en la
industria del petrdleo y gas. Sin embargo, las CNN han
demostrado ser mas eficientes en la deteccion de estructuras
sismicas, ya que son capaces de aprender caracteristicas y
patrones complejos a partir de los datos de entrada, sin
depender de la interpretacion fisica de los atributos. Esto
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ha llevado a una mayor precision en la clasificacién de fallas
y domos salinos [Di et al., 018a].

Hay dos razones por las cuales las CNN tienen una ven-
taja significativa sobre las DNN. Primero, la CNN genera
automaticamente un grupo de feature maps o mapas de ca-
racteristicas y los optimiza mediante su proceso. Mientras
que de otra forma en las DNN, se deberia elegir atributos
sismicos. En segundo lugar, y lo que es més importante,
la clasificacion de CNN se basa en parches que incorporan
patrones de reflexion sismica local para construir la rela-
cion de mapeo entre las senales sismicas y las estructuras
objetivo [Di et al., 018a]

2.3. Eleccion de la red U-Net

Una CNN normal puede construir una relaciéon de ma-
peo mas precisa entre las senales sismicas y las estructuras
objetivo, y con menos parametros. Ademas, este enfoque
basado en parches puede ayudar a reducir la complejidad
computacional de la red, ya que no requiere el analisis de
todo el conjunto de datos sismicos a la vez.

Una de las desventajas de las CNN es que al clasificar
cada pixel (o muestra) de forma independiente la red puede
asignar etiquetas similares a regiones contiguas de la ima-
gen, lo que puede resultar en una redundancia en la clasifi-
cacion final. Ademas, al no reducir el tamano de la imagen
de entrada, es decir, al aplicar convoluciones lo unico que
hacemos es elevar el nimero de parametros. Esto lleva, co-
mo deciamos anteriormente a un aumento en el nimero de
parametros necesarios para la red y también puede dificul-
tar la interpretacién de los resultados de la clasificacion.
Por lo que se opta utilizar un modelo denominado U-Net.
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2.4. U-Net

Una U-Net es un tipo particular de CNN cuya arqui-
tectura es especifica para realizar segmentacion de datos
(imégenes) 2D o 3D (volumenes). Fue desarrollada original-
mente para la segmentacién de imégenes médicas [Ronneberger et al., 2015],
pero se ha utilizado con éxito en otras aplicaciones. Por
ejemplo en geofisica para la deteccion de fallas o domos
salinos [Di et al., 2018b];[Wu et al., 2019]. La arquitectura
de U-Net consta de dos partes principales como se ve en la
Fig.2.2.: la rama codificadora y la rama decodificadora. La
parte codificadora se encarga de reducir el tamano del vo-
lumen mediante la aplicacion de decimacion y convolucion
(cambiando el stride o paso), mientras que la parte deco-
dificadora se encarga de aumentar de la imagen mediante
la aplicacién de capas de interpolacién.

2.5. Profundizacion sobre la red usada en la Tesis

Una U-Net (Fig. 2.2) es un tipo particular de CNN que
contiene una rama de codificadora y una rama decodifi-
cadora. A diferencia de las CNN estandar en las que la
entrada fluye secuencialmente a través de capas de convo-
lucién, U-Net utiliza concatenaciones entre la rama codi-
ficadora y la rama decodificadora. Estas parejas de capas
de convolucién conectadas por conexiones de salto tienen
”distancias” diferentes, es decir, una capa codificadora de
nivel mas alto tiene una conexién de salto con una capa
decodificadora de nivel més alto, y una capa codificadora
de nivel mas bajo tiene una conexién de salto con una capa
decodificadora de nivel mas bajo, haciendo que la CNN sea
visualmente una red neuronal en forma de U concatenada
por conexiones de salto largas/cortas entre las ramas co-
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dificadora/decodificadora. Notablemente, una conexién de
salto conecta un par de capas codificadoras/decodificadoras
en el mismo nivel de resolucion. [Wu et al.; 2019] demostra-
ron que la arquitectura de la U-Net proporciona una me-
jor precision de segmentacion de fallas en datos sismicos
junto con una mejora en la velocidad en comparaciéon con
la deteccion basada en atributos sismicos convencionales
[Gao et al., 2022].

!
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Figura 2.2: U-Net usada en la tesis
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Operaciones basicas de una CNN y una U-
Net

3.1. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo o Deep Learning hace referen-
cia a la cantidad de capas tenga el modelo entre la entrada
y la salida, esa va a ser la ”profundidad”de la que esta-
mos hablando. Bien podria llamarse aprendizaje en capas
o layered representations learning, aprendizaje jerarquico o
hierarchical representation learning [Chollet, 2021].

Una de las caracteristicas mas importantes del aprendi-
zaje profundo o deep learning (DL) es su capacidad para
aprender caracteristicas sin la necesidad de que el usuario
especifique de qué manera deben ser aprendidas. Esto per-
mite que las redes neuronales profundas sean utilizadas en
una variedad de aplicaciones, como el reconocimiento de
objetos y la generacién de imégenes [Nielsen, 2015].

3.2. DNN, representacion matematica

Las DNN se utilizan para procesar imagenes, audio y
otros tipos de datos. Estas redes estan compuestas por va-
rias capas de procesamiento, cada una de las cuales tiene
un conjunto de pesos y un vector bias. En términos ma-
tematicos, podemos escribir la funcién de una DNN como
una composicién de funciones individuales. Cada capa i en
la red se puede escribir como una funcién f; que toma la
entrada de la capa anterior y la transforma en una nueva re-
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presentacién mediante una combinacion afin de los valores
de entrada y un conjunto de pesos W;:

hi = fi(hi—1, W;) (3.1)

Donde h; es la salida de la capa i, h;_1 es la entrada de
la capa i y W; son los pesos de la capa i. La salida final de
la red se puede escribir como:

y = fr(hp—1,Wr) (3.2)

Donde y es la salida final de la red, hj;_; es la salida de
la pentultima capa y W, son los pesos de la ultima capa.

Asi, la funciéon de una DNN Fig. 3.11 es una composicién
de funciones individuales que forman las capas de la red, y
cada capa utiliza una funcién de activacién no lineal para
introducir no linealidades en la red y permitir la modeliza-
cion de relaciones mas complejas entre los datos de entrada
y salida.

Entrada X
Meta: obtener pesos Pesos : y
que optimicen el
modelo. T l
Pesos —»

Predicciones
v

Figura 3.1: Diagrama de Flujo de una DNN
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3.3. Operaciones basicas

Resumen de las operaciones de una CNN:

- Y

C
o
N
v
o
L
u
C
]
o
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Z20=-Nn>r==-nmQ0O

Figura 3.2: Operaciones CNN

Ejemplo

Se va a emplear un ejemplo sencillo de red CNN para
mostrar los operadores que estan involucrados en la red
que se utiliza mas adelante en la tesis.

En este ejemplo ilustrativo Fig. 3.3. Lo que se hizo fue
usar un filtro Sobel 323 [Padron, 2022] sobre la imagen
normalizada Fig 3.5 y luego se realizaron las operaciones
basicas de una CNN como la convolucién. A la imagen fil-
trada, que se suele llamar feature map en AA, se le aplico
la funcion activacién ReLu (Rectified Linear Unit) y luego
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se decimo.

Los mapas de caracteristicas o feature maps (FM) se ge-
neran a través de capas de convolucién que aplican filtros
para extraer caracteristicas especificas de la imagen de en-
trada. Cada capa de convoluciéon produce una serie de FM
que se utilizan como entrada para la siguiente capa.

Mientras que en el ejemplo se aplica un solo filtro y se
obtiene un solo FM para resaltar los bordes de la imagen,
en problemas mas complejos se requiere el uso de multiples
filtros y capas convolucionales para capturar caracteristi-
cas mas sofisticadas y realizar tareas mas desafiantes en el
procesamiento de imégenes.

Figura 3.3: Imagen del ejemplo

Las sucesivas capas en las CNN en el aprendizaje pro-
fundo tienen filtros cuyos valores son nuestras incognitas.

En una CNN, los filtros utilizados en las primeras ca-
pas se asumen comunmente como detectores de bordes, lo
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cual se basa en el conocimiento previo de las caracteristicas
visuales presentes en las imagenes. Sin embargo, es impor-
tante tener en cuenta que los valores especificos de los filtros
no se conocen de antemano en una CNN.

En lugar de eso, los filtros se tratan como incognitas o
pesos que se aprenden durante el proceso de entrenamien-
to del modelo. Este aprendizaje se lleva a cabo mediante
la optimizacién de una funcién de costo adecuada. Duran-
te el entrenamiento, se presenta un conjunto de imagenes
etiquetadas al modelo y se procesan a través de las capas
convolucionales de la red.

3.4. Desglose de operaciones

Operacion Convolucion:

La convolucion 3D es similar a la correlacion 2D Fig.
3.4, donde se utiliza un filtro para deslizar sobre el dato
de entrada y multiplicar y sumar en cada subregiéon de la
imagen. En el caso 3D el filtro se traslada en tres dimen-
siones.En la carrera aplicamos esa oprecaciéon por ejemplo
bajo el nombre de “Filtro correlador “en la materia andlisis
de senales.

Una correlacion 3D se realiza multiplicando el valor de
cada punto en el volumen de entrada con el valor corres-
pondiente en el filtro y sumando todos los productos. El
resultado es un nuevo volumen con un valor en cada punto,
que representa al producto del operador con el dato.

20



Entrada Operador Salida

Figura 3.4: Ejemplo gréafico de convoluciéon 2D

Sobel 3x3

Figura 3.5: Aplicacion de la convolucién con un filtro Sobel 3x3. Der.: FM
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Funcién ReLU (Rectified Linear Unit):

La funcién activacion se introduce con el objetivo de la
no linealizacion de red. Se aplica después de cada capa con-
volucional permitiendo que los valores de activacion tomen
cualquier valor real en lugar de limitarse a un rango. Esto
hace que la CNN aprenda caracteristicas no lineales (més
complejas) de los datos de entrada, lo que mejora su capa-
cidad para realizar tareas de clasificacion y reconocimiento
de patrones. La funcion ReLu es una de ellas Fig. 3.6:

ReLu(x) = maz(x,0) (3.3)

-100 =75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5

Figura 3.6: Funcion de activacién ReLu

Es una funcion de activacién popular en las redes neu-
ronales por varias razones:

Es no-lineal, la funcién ReLLU permite la introduccion de
no-linealidad en la red neuronal, lo que permite al modelo
aprender caracteristicas mas complejas y representaciones
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abstractas de los datos.

Es computacionalmente eficiente, la funcién ReLU es
computacionalmente mas eficiente que otras funciones de
activacion ya que solo requiere una comparacion y una ope-
racion aritmética simple.

Resuelve el problema del gradiente desvaneciente: En las
redes neuronales profundas, es comtun que el gradiente a
través de las capas se desvanezca y haga dificil el entrena-
miento del modelo. La funciéon ReLLU ayuda a resolver este
problema ya que el gradiente en los valores positivos es 1,
lo que permite que el entrenamiento de las capas superiores
continte.

Sobet 3x3

Figura 3.7: Aplicacién de la funcién ReLu a la imagen

Operacion decimacién:

Para reducir el tamano del dato y por lo tanto el niimero
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de pardmetros necesarios para resolver el problema sin per-
der informacion importante de los datos se decima. A esta
decimacion en particular Fig. 3.9, se le denomina max poo-
ling: La operacién se realiza mediante el uso de un parche
que se desliza sobre la imagen de entrada, y se selecciona

el valor maximo dentro de cada subregion del parche Fig.
3.8.

H
. n
.ﬂ e
2

Figura 3.8: Operacién decimacion

Sobel 3x3

Figura 3.9: Decimacion aplicada a la imagen
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Funcion sigmoide

Teniendo en cuenta que hay varias funciones de activa-
cion, en la capa final en esta tesis y en la mayoria de las
CNN se usara la funcion sigmoide:

(3.4)

0.8

06

0.4

0.2

00 |
-10 -5 0 5 10

Figura 3.10: Funcién activacién Sigmoide

La funcion sigmoide Fig 3.10 tiene varias propiedades
utiles, como ser diferenciable en todas partes, lo que facilita
el calculo del gradiente durante el entrenamiento de la red
neuronal mediante backpropagation, que es la forma en la
que se ajustan los pesos (como més adelante se explicard).
La funcién sigmoide se utiliza en la iltima capa de una red
neuronal debido a que su rango de salida esta en el intervalo
de [0, 1]. Esto es beneficioso en problemas de clasificacién
binaria, ya que nos permite interpretar la salida como una
probabilidad o en este caso un indicador de fallas (MF, por
sus siglas en inglés).
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3.5. Operaciones de una U-Net

: convolucién a b

Figura 3.11: Esquema U-Net

La arquitectura de la U-Net se caracteriza por su diseno
simétrico, con una estructura de codificadora-decodificadora,
y por la concatenaciéon de las caracteristicas aprendidas en
diferentes escalas, lo que permite una mejor segmentacion
de las imagenes, que ayuda a rellenar la falta de informa-

cion, debido a la decimacién y al aumento de la profundi-
dad.

La parte codificadora estd compuesta por varios bloques
de capas convolucionales y pooling o decimacién, cada uno
de ellos con una determinada cantidad de canales que se
van reduciendo a medida que se va profundizando en la
red, permitiendo que la red vaya extrayendo caracteristi-
cas cada vez mas complejas. La parte decodificadora, por
otro lado, estd compuesta por varios bloques de capas de
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interpolacion y concatenacién. La interpolacién aumenta el
tamano del volumen, permitiendo que la red recupere in-
formacién descartada en la decimacién durante la parte de
la rama decodificadora. La concatenacién se utiliza para
combinar la informacién aprendida en la parte codificadora
con la informacién de la capa actual en el decodificadora.
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Decimacion: Ver seccion Fig. 3.8.
Interpolacion:

La operacién de interpolacion o UpSampling es una técni-
ca utilizada para aumentar el tamano de una imagen o vo-
lumen tridimensional. Agregando nuevos puntos de datos
entre los puntos existentes. Por ejemplo: si se tiene la se-
cuencia (1,2,3) y se pide que agregue una muestra entre
muestras la secuencia interpolada seria de la siguiente ma-
nera (1,1,2,2,3,3).

Como se ve en la figura 3.12 lo que se hace en la in-
terpolacion es agregar el mismo valor que el anterior entre
muestras.

Interpolacion

Figura 3.12: Interpolacion

Concatenacion:

La operacion de concatenacién (Fig. 3.13) se refiere al
proceso de unir dos o méas capas de informacién en una sola
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capa. Se utiliza para combinar informacion de diferentes
escalas en una sola capa de salida. Sirve para mejorar la
precision de la segmentacion, ya que cuando interpolamos
a parte de realizar interpolacion agrandando el tamano de
los FM, ademas podemos agregar informacién real. Lo que
se busca resaltar con la concatenacion es que no se realiza
una interpolacion grosera o arbitraria, sino que se utiliza
informacion real existente en la rama codificadora.

En dos dimensiones se podria pensar de la siguiente ma-

nera:
12 5 6
M1_<34>M2_<78> (3.5)

Al concatenar podria hacerlo de dos maneras:

- BB

Figura 3.13: Concatenacién
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1256
Concat(M1, M2) = (3 47 8) (3.6)
1 2
3 4
Concat(M1,M2) = 5 6 (3.7)
78

Convolucion 1x1x1:

En el caso de la convolucion 1x1x1 lo que se hace es
reducir el numero de canales. A diferencia de las convolu-
ciones con filtros de mayor tamano, la convoluciéon 1x1x1 no
realiza una operaciéon de convolucién en profundidad, sino
que realiza una combinacion lineal de los pizeles o muestas
de entrada en cada posicion espacial. Esto significa que la
convolucion 1x1x1 reduce la dimensién de los tensores en
la dimensién de la profundidad, sin afectar el tamano de
las dimensiones espaciales.

Por ejemplo en la red que se usa en la tesis, la antetltima
capa de convolucion tiene 1282128212816 canales donde
el 16 es el nimero de filtros usados, entonces para volver a
tener la misma dimension de entrada y de salida se usa la
convolucion 1lxlzlz16, se reduce de esta manera el ntime-
ro de canales a 12821282128 sin modificar el tamano del
volumen original.

En este ejemplo (Fig. 3.14) le aplicamos al tensor T con-
volucién 1x1x1 con el filtro f:

GG () e
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Conv 1lzlzl (T) = (3+7+11 4+ 8412

Siendo el filtro:

.+ n : n 2 i n i
Conv Ix1x1 (T) =
=+ - [ n i n i n
Siguiendo el filtro

- ENEIER

Figura 3.14: Convolucién 1x1x1
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Entrenamiento de la U-Net

4.1. Generador de datos

Este preprocesamiento incluye cargar los datos desde el
sistema de archivos en un formato especifico, estandarizar-
los y aplicar una técnica de incremento artificial de datos.
Todo esto se hace con el objetivo de preparar los datos de
manera adecuada para que el modelo que el entrenamiento
se realice de manera mas eficiente.

Datos

Los datos con los que se cuenta, como se menciond an-
tenriormente, son 200 cubos sintéticos de entrenamiento,
etiquetados con sus respectivas fallas, y 20 de validacion.
Los cuales se pueden visualizar de esta forma Fig. 4.1, Fig.
4.2:
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Figura 4.1: Cubo de entrenamiento.

Figura 4.2: Cubo de entrenamiento etiquetado.
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Incremento artificial de datos

Una técnica para aumentar la cantidad de datos sin in-
corporar nuevos se conoce como incremento artificial de
datos o data augmentation. Esto se hace volteando el cubo,
haciendol6 se estard aumentando el nimero de ejemplos de
entrenamiento de 200 a 400 . Por cada época se estarian
usando 400 cubos. Con los pesos conseguidos producto de
ese entrenamiento se evaluaran los 20 cubos de validacion.
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Desbalance de clases

En los problemas binarios como este, puede surgir lo que
se llama un desbalance de clases. Como se ve en las figuras
4.3 y 4.4. Hay un gran porcentaje de muestras que no son
fallas. , aproximadamente un 7 % son fallas en el conjunto
de entrenamiento, por lo que estariamos partiendo de un
Binary Accuracy o Precisién Binaria del 93 %. Esto quiere
decir que si se dijera que el cubo no tiene fallas estariamos
acertando en un 93 % algo a tener en cuenta en las métricas
usadas en el trabajo.

Ademas, es importante tener en cuenta que se utiliza la
métrica de precision binaria (Binary Accuracy) con un um-
bral de 0.4. Esto implica que las predicciones que caen en
el rango de 0 a 1 seran clasificadas como 0 si son menores
que 0.4, y como 1 si son iguales o mayores a 0.4. Esta elec-
cion de umbral se realiza para que la comparacion entre las
etiquetas y las predicciones sea significativa y coherente

100

20 1

Porcentaje de pixeles, Set Entrenamiento

Mo Fallas Fallas

Figura 4.3: Desbalance de clases y media.
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Esta figura (4.4) nos muestra el porcentaje de fallas para
cada uno de los cubos de entrenamiento, siendo la linea

I

50 75 200

horizontal naranja un promedio.

50 75 100 2
Figura 4.4: Desbalance de cada cubo.
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4.2. Entrenamiento

La optimizacion es una herramienta importante de de-
cision en la ciencia. Primero hay que definir algun objeti-
vo, hacer una buena preducciéon de las fallas, para esto se
usa un modelo. El modelo es U-Net cuyas variables son los
valores de los filtros. Luego, para saber cian bueno es el
modelo tengo que compararlo con las etiquetas, es decir,
para controlar la salida de la red hay que saber cuan lejos
esta la salida de lo que se espera como salida. Esto lo hace
la funcién de costo. Para llevar a acabo el objetivo hay que
encontrar valores de los filtros que optimicen el modelo. El
entrenamiento es un proceso de optimizaciéon, consiste en la
derivacion de la funcion de costo y en la actualizacion de los
pesos mediante backpropagation o propagacién hacia atras
usando un optimizador, en este caso Adam. El proceso se
esquematiza en la Fig 4.5.
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Figura 4.5: Esquema de entrenamiento.
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Funcion de costo

La funcién de costo utilizada es Smoothed Dice (Eq. 4.1)
la cual es una variante de la funcién de pérdida Dice, que
se utiliza comunmente en problemas de segmentacién de
iméagenes médicas:

25N pigi + 1
N N
22'21 Di + Zizl gi +1

p=M(X;W)eslaprediccion 0 S p<1lyg=Y esel
dato etiquetado

Upg)=1- (4.1)

La funcién de costo Dice se calcula como el cociente
entre la interseccion y la union de los conjuntos de muestras
etiquetadas como positivas en la imagen predictiva y la
imagen de referencia.

La funcién Smoothed Dice agrega una suavizado en el
numerador y denominador para evitar problemas numeéricos
cuando hay muy pocos o ningtina muestra positiva en la
imagen predictiva o de referencia. El nimero de Dice es un
numero entre 0 y 1 por lo que la funcién pérdida va a ir de
1 a 0 idealmente.

Optimizador

Se usa el optimizador Adam (Eq. 4.2) [[Kingma and Ba, 2014]
para optimizar los parametros de la red con un learning
rate de 0.0001. Es un optimizador que hace mas eficien-
te la optimizacion estocastica y surge de la combinacion
de dos métodos AdaGrad [Duchi et al., 2011] y RMSProp
[Hinton et al., 2012].

Los pesos se modificaran de la siguiente manera:
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Qx Mmy

Vi + e

Qt — 0,5_1 — (42)

Donde m; es un promedio ponderado (pesado) de los
gradientes de las iteraciones anteriores y la parte que co-
rresponde al RMSprop es una especie de normalizacién de
los gradientes.

La combinacion de estos dos funciona muy bien y reduce
el nimero de iteraciones (aproximadamente se ahorraron 5
épocas) considerablemente en la préctica.
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Finalmente se realiza el entrenamiento por 20 épocas:

Se puede observar en las figuras 4.6 e 4.7 que a partir de
la época 15 (eje horizontal) el resultado tanto en los datos
de entrenamiento(naranja punteada) como en los de vali-
dacion (negra solida) se horizontalizan.FEso se logra gracias
a que se encontro un valor para los pesos mediante backpro-
pagation que minimizan la funciéon de costo propuestauna
funcion de costo que resulta mas eficiente para este proble-
ma:

0.9

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Epoca

Figura 4.6: Pérdida
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Se definién error medio cuadratico como :

n

1 .
EMC = |~ z;(y — ;) (4.3)
donde y; es el valor observado, y; es el valor estimado y
n es el namero total de cubos usados en el entrenamiento
y la validaciéon. Es bueno ver que tiene el mismo compor-
tamiento que la funcién de costo

1.0
0.9
0.8
0.7

Epoca

Figura 4.7: Error medio cuadratico
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En esta figura (4.8) se muestra la precision binaria. Si
bien la precisién binaria es muy alta no hay que perder de
vista lo dicho anteriormente, que se trata de un problema
desbalanceado y que el comando usa un umbral o trheshold
de 0.5. Por eso se aplicaran a modo de ejemplo otras me-

tricas comunes en problemas binarios como, especificidad,
sensibilidad y F1.

Precision

e e i e e e
N W R O N O O

o o
S -

0 2 4 6 8 10 12 14
Epoca

16

18

Figura 4.8: Precisién binaria
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4.3. Aplicacién a datos de validacion

Los datos de validacion son fundamentales porque son
cubos que tienen la misma estructura pero no fueron usa-
dos para el entrenamiento. Muchas veces se produce un
fénomeno que se lllama QOwerfitting, que tiene que ver con
la poca generalizacion del modelo planteado. Se puede ima-
ginar este fendmeno que para interpolar unas pocas mues-
tras se usa polinomio de grado alto. Para asegurarnos que
no ocurra, planteamos el andlisis de los cubos de valida-
cion y comparamos con los de entrenamiento, si tienen un
comportamiento muy desigual significa que el nivel de ge-
neralizacién fue bajo.

Ejemplo de validacién

Para esquematizar el proceso de validacién, se toma un
cubo en particular elegido aleatoriamente. Para el cubo se
logra una Precision Binaria de 0,98 y un EMC de 0,13. El
resultado lo consideramos bueno como para una primera
aproximacion, que es el objetivo del codigo de la tesis.

A continuacion se presentan dos figuras, la primera (4.9)
corresponde al cubo completo, la prediccion y la etiqueta
en ese orden. La segunda imagen (4.10) son cortes del cubo
donde se puede observar con mas detalle la diferencia entre
la etiqueta y lo predicho.
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Figura 4.9: Cubo de validacién, prediccion y etiqueta.
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Entrada

Etiqueta Prediccion

R I
an

Figura 4.10: Inline, Crossline, Time Slice del cubo de validacion. Real, eti-
quetas y prediccién.
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Métricas comunmente usadas en Clasificacion Binaria:

Meétrica Valor Férmula Objetivo
TPR (Sensibilidad) | 0.56 T PTEW N Evitar falsos negativos
Exactitud 0.55 % Evitar falsos positivos
F1-Score 0.55 | 2x %ﬁgggg% Media arménica de Exactitud y Sensibilidad

Cuadro 4.1: Principales métricas de evaluacion para clasificacion binaria.

La sensibilidad proporciona informacién sobre la ca-
pacidad del modelo para evitar falsos negativos, es decir,
clasificar incorrectamente casos positivos como negativos.

La exactitud muestra la capacidad del modelo para evi-
tar clasificar incorrectamente casos negativos como positi-
vos. Es particularmente util cuando el costo de los falsos
positivos es alto.

La puntuacién F1 proporciona una evaluacion equili-
brada del modelo, teniendo en cuenta tanto los falsos po-
sitivos como los falsos negativos. Es 1util cuando se desea
encontrar un equilibrio entre la precisién y la sensibilidad.

Por ejemplo si estamos tratando un problema médico
como diagnosticar cancer por imagenes, vamos a preferir
que nuestra red clasifique incorrectamente casos positivos a
que pase lo contrario. Por lo tanto preferiremos que priorice
la exactitud a la sensibilidad.

4.4. Conclusiones del entrenamiento y prueba en
los datos de validacion

En el entrenamiento, tanto los datos de entrenamiento
como los datos de validacion, arrojan una precision binaria
muy alta en pocas iteraciones. El entrenamiento aproxima-
damente 2 horas (Core i7, Nvidia Geforce GTX 1070). La
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prediccién en los cubos de validacién toma del orden de se-
gundos. La cantidad de parametros de nuestra version de
la U-Net tiene 1,4M de parametros, simplificando la red de
[Ronneberger et al., 2015] y la de [Wu et al., 2019].

Sin perder de vista que son cubos sinteticos y pequenos
se podria concluir que el algoritmo es bueno en relacion a
tiempo de computo - resultados.
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Aplicacién en dato real

5.1. Aplicacién en dato real

En esta etapa del proceso, es importante destacar que
aplicar el modelo entrenado a datos sismicos 3D reales im-
plica una evaluacién critica y cuidadosa. Aunque el modelo
haya demostrado un buen desempeno en los datos sintéticos
y en los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion,
los datos reales presentan desafios adicionales y represen-
tan una prueba importante para evaluar la generalizacion
del modelo, el cual es nuestro objetivo.

Al trabajar con datos sismicos reales, es fundamental te-
ner en cuenta las caracteristicas especificas de los datos, co-
mo la calidad de la adquisicion sismica, el ruido inherente,
las variaciones en las propiedades del subsuelo y las limita-
ciones de resolucién espacial. Estos factores pueden influir
en el rendimiento del modelo y es posible que se requie-
ran ajustes adicionales para adaptarlo al nuevo conjunto
de datos.
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Figura 5.1: Ubicacién de la toma de datos

Aprendizaje transferido

De la misma forma en que un Geofisico puede usar sus
bases de Matematica, Fisica y Estadistica para luego re-
solver problemas de otras disciplinas como las Ciencias de
Datos o la inteligencia artificial (IA); las redes neuronales
profundas que fueron entrenadas para resolver un proble-
ma pueden hacerlo para resolver problemas similares. En
este caso una red que fue entrenada con “dato sintético’,
se aplica a “dato real”.

El aprendizaje transferido o Transfer Learning, se refie-
re al conjunto de métodos que permiten transferir cono-
cimientos adquiridos gracias a la resolucion de problemas
para resolver otros problemas.
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5.2. Dato real a evaluar

El dataset consiste en 384km? migrado en tiempo 3D,
con 651 nlines y 951 crosslines, ubicado en el Mar del
Norte (Fig. 5.1), Netherlands offshore. El rango de tiempo
del set es de 1,848ms, muestreado a 4ms y un bin de 25m.

Descripcion Geoldégica de la zona prospectada

La Cuenca Graben Central es el resultado de la apertura
del Atlantico Norte y la division posterior del superconti-
nente Pangea. Esta region principal se caracteriza por un
triple sistema de rift Central Graben, Viking Graben y Mo-
ray Firth Basins [Silva et al., 2019]

El bloque esta cubierto por sismica 3D que se adquirié
para explorar en busca de petrdleo y gas en los estratos del
Jurasico Superior al Cretacico Inferior, que se encuentran
debajo del intervalo seleccionado para este conjunto de de-
mostracion. Los 1200ms superiores del conjunto de demos-
tracion consisten en reflectores pertenecientes al Mioceno,
Plioceno y Pleistoceno. El lecho sigmoidal a gran escala
es evidente y consiste en los depdsitos de un gran sistema
fluvio deltaico que drend gran parte de la regién del Mar
Baltico [Sorensen et al., 1997] ;[Overeem et al., 2001].

El paquete deltaico estda compuesto de arena y lutita,
con una porosidad generalmente alta (20 — 33 %). Algunas
vetas cementadas con carbonato estan presentes. Se pueden
observar varias caracteristicas interesantes en este paque-
te. La més destacada es la estratificacion sigmoidal a gran
escala, con estructuras de downlap, toplap, onlap y trun-
camiento de alta calidad, como se ensena en los libros de
texto. También se pueden observar bright spots, causados
por bolsas de gas biogénico Fig. 5.2. No son poco comunes
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en esta parte del Mar del Norte. Se pueden distinguir varias
facies sismicas: transparentes, cadticas, lineales y tejas.

Los registros de pozo muestran que las facies transparen-
tes consisten en una litologia bastante uniforme, que puede
ser arena o lutita. Las facies cadticas probablemente re-
presentan depodsitos deslizados. Se ha demostrado que las
tejas en la base de los clinoformos consisten en turbiditas
arenosas. [Silva et al., 2019]

1 Onginal Seismics v‘ BT sl |ND] [250 [oeyscae  v]iso

Figura 5.2: Seccion Sismica Inline 350

El dato sismico 3D que efectivamente se va a usar es
un subconjunto (384 [inline] x 514 [crossline] x 128 [verti-
cal] muestras) extraido del Netherlands off-shore F3 block
seismic data. Como puede observarse directamente desde el
dato en amplitud Fig. 5.2, existen una serie de fallas orien-
tadas en varias direcciones por eso es que son de nuestro
interés [Wu et al., 2019].
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5.3. Procesamiento y resultados del dato sismico

Para procesar este dato sismico 3D. Se toman los datos
y los convierten en un arreglo de 384x514x128; se subdivi-
de en cubos de 12821282128, luego se define una ventana
de Hamming en 3D para aplicarle a cada uno de los cu-
bos con sus MF' correspondientes. Quedando 20 cubos del
tamano mencionado anteriormente. Por iltimo se eliminan
los efectos de solapamiento al ser pegados obteniendo asi el
resultado final.

En las siguientes figuras (Fig. 5.3, Fig. 5.4, Fig. 5.5), se
presentan cortes del subcubo F3. Estos cortes estan super-
puestos con los valores de los MF, que varian entre 0 y 1.
Aunque en este ejemplo no se incluyen etiquetas, a sim-
ple vista se aprecia un resultado bastante satisfactorio. Los
MEF parecen proporcionar una buena representacién de los
datos, lo cual es prometedor para este caso real.
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Conclusiones y trabajos a futuro

6.1. Conclusiones

Se ha desarrollado y evaluado con éxito una CNN para
la deteccion de fallas en imagenes sismicas 3D.Abordando
el problema como una tarea de segmentacion binaria y sim-
plificando la arquitectura U-Net para optimizar el uso de
memoria de la GPU y el tiempo de calculo sin comprometer
el rendimiento.

Mediante el uso de la funcién de pérdida smoothed Dice
Loss se ha logrado superar el sesgo presente en la distribu-
cion de muestras de "fallasz "no fallas”, permitiendo que
el modelo aprenda de manera efectiva a detectar fallas en
los volimenes sismicos. Tambien se redujo el numero de

iteraciones necesarias para la convergencia con respecto a
[Wu et al., 2019].

A pesar de haber entrenado el modelo unicamente con
200 pares de volimenes sismicos y de fallas sintéticas, gene-
rados mediante la introduccion aleatoria de plegamientos,
fallas y ruido, se ha logrado obtener resultados aceptables
en la detecciéon de fallas en volimenes sismicos 3D de cam-
po adquiridos en diferentes estudios.

Es destacable que, aunque solo se agregaron fallas planas
en los datos de entrenamiento, la red neuronal ha demos-
trado la capacidad de detectar fallas curvas en las imagenes
sismicas reales. Esto resalta la capacidad de generalizacion
del modelo y su capacidad para adaptarse a diferentes geo-
metrias de fallas més alla de las utilizadas en el entrena-
miento.
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Nuestro enfoque demuestra que las CNN son una he-
rramienta efectiva para la deteccion de fallas en imagenes
sismicas 3D. Ademas, el uso de datos sintéticos en el entre-
namiento ha indicado ser una estrategia viable para lograr
un buen rendimiento en la deteccion de fallas en voltime-
nes sismicos reales. Estos resultados prometen aplicaciones
practicas en la industria petrolera y la exploracion de ya-
cimientos, donde la deteccion precisa de fallas es de vital
importancia.

6.2. Trabajos a futuro

Hay varias areas de investigacion y desarrollo que se pue-
den explorar en trabajos futuros para mejorar y expandir el
método propuesto de deteccién de fallas en imagenes sismi-
cas. Algunas posibles direcciones incluyen:

Mejorar la precisiéon de la geometria de las fallas: Dado
que el método actual puede presentar discrepancias en los
angulos de inclinacién y extensiones de las fallas en com-
paracién con las interpretaciones manuales, se puede inves-
tigar cémo refinar y ajustar los parametros del modelo de
red neuronal para obtener una representacién mas precisa
de las geometrias de las fallas. [Lorentzen et al., 2022]

Diversificar el conjunto de datos de entrenamiento: Ac-
tualmente, el conjunto de datos de entrenamiento se com-
pone principalmente de fallas planas de alta inclinacion.
Seria beneficioso ampliar y diversificar el conjunto de da-
tos de entrenamiento para incluir diferentes tipos de fallas,
como fallas curvas, escalonadas y otros patrones mas com-
plejos. Esto ayudaria a mejorar la capacidad del modelo
para detectar y representar una variedad mas amplia de
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geometrias de fallas.

Reduccion del ruido sismico: Dado que el método pro-
puesto es sensible al ruido sismico, se pueden investigar
técnicas de preprocesamiento y filtrado de datos para re-
ducir la influencia del ruido en las predicciones de fallas.
Esto podria implicar el uso de algoritmos de eliminacion
de ruido, técnicas de atenuacion de ruido o el desarrollo de
enfoques especificos para mejorar la robustez del modelo
frente al ruido sismico.

Comparacion con atributos sismicos: se puede comparar
contra atributos como ant-tracking o la coherencia, tam-
bien contra interpretaciones hechas de forma manual por
interpretes experimentados y ver qué valor agregado puede
aportar este nuevo atributo.
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