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ABSTRACT

La interpretacién sismica es una tarea fundamental para comprender la geometria del sub-
suelo y su arquitectura estratigrafica, especialmente en las etapas iniciales de la exploracion
geoldgica. Tradicionalmente, este proceso se realiza de forma manual y depende en gran me-
dida de la experiencia y el criterio subjetivo del intérprete, lo que implica una alta inversién
de tiempo y posibles inconsistencias en la identificacién de patrones complejos de sismofacies.
En este trabajo se propone un sistema automatizado para la identificacién y delimitacién asis-
tida de sismofacies en imégenes sismicas bidimensionales, integrando técnicas de visién por
computadora y aprendizaje profundo dentro de un flujo de trabajo reproducible. El nucleo
del sistema se basa en la arquitectura DeepLabv3, que realiza extraccién de caracteristicas
multiescala mediante convoluciones dilatadas e incorpora el médulo Atrous Spatial Pyramid
Pooling (ASPP) para capturar informacién contextual a diferentes escalas. El modelo fue
entrenado mediante transfer learning, alcanzando una accuracy de 0.891 en entrenamiento y
0.863 en validacion. La evaluacion sobre el conjunto de prueba evidencié un equilibrio ade-
cuado entre precision (Precision) y sensibilidad (Recall) por clase, demostrando una buena
capacidad de generalizacién en la clasificacién automaética de las distintas sismofacies. Adi-
cionalmente, el sistema integra un modelo multimodal basado en Transformers de OpenAl,
capaz de procesar conjuntamente informacién visual y textual para generar interpretacio-
nes geolégicas automatizadas en lenguaje natural a partir de las sismofacies previamente
identificadas. Todo el flujo de trabajo se orquesta mediante una arquitectura multiagente
implementada en n8n y desplegada en una aplicacion web interactiva que permite procesar
imégenes sismicas, visualizar resultados en tiempo real y generar reportes técnicos en forma-
to PDF. GeoSeismicAl constituye una herramienta de apoyo para el andlisis sismico inicial,
contribuyendo a mejorar la productividad, reproducibilidad y estandarizacién del proceso
interpretativo sin sustituir el criterio experto del gedlogo.

Palabras clave: Interpretacion sismica, sismofacies, segmentacién seméntica, aprendi-
zaje profundo, DeepLabv3, visién por computadora, lenguaje natural

1. Introduccion

Las sismofacies se definen como unidades sismicas compuestas por grupos de reflexiones cuyas
caracteristicas como configuracion geométrica, continuidad, amplitud y frecuencia difieren de
los grupos adyacentes. Esto representa la base de la interpretacién sismica, ya que, permiten
tener una vision general e inicial de la linea sismica y finalmente inferir variaciones litologicas y
ambientes deposicionales que hacen posible reconstruir su historia geolégica. Una linea sismica
es una seccién transversal que representa la respuesta acustica de las interfaces del subsuelo ante
la propagacién de ondas elasticas [I]. El proceso general de la prospeccion sismica se divide en
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tres etapas criticas: adquisicion de datos, procesamiento y, finalmente, la interpretaciéon [2]. La
interpretacién, como fase culminante, consiste en transformar los datos procesados en un modelo
geoldgico coherente [3]. Este proceso implica la descripcién detallada de reflectores, donde el
intérprete identifica la continuidad de horizontes, analiza configuraciones geométricas, y evalia
las variaciones de amplitud y frecuencia que definen las sismofacies [4]. Ademas, la interpretacién
tradicional requiere de la integracién de datos de pozos para validar las secuencias estratigraficas
identificadas [5].

La interpretacion sismica constituye una herramienta importante para comprender la estructura,
geometria y composicion del subsuelo, donde las lineas sismicas son necesarias en la caracteri-
zacién de acuiferos, mineria, exploracién hidrocarburifera e ingenierfa civil [6]. La metodologia
tipica se basa en la identificacion de discontinuidades estructurales y cambios en los patrones de
reflexién que sugieren variaciones litolégicas [7]. No obstante, este enfoque tradicional demanda
una alta inversién de tiempo y presenta una subjetividad inherente al criterio del especialista
[8]. Para mitigar esto, se han desarrollado técnicas de atributos sismicos que ayudan a resaltar
rasgos fisicos no evidentes a simple vista [9].

En los dltimos anos, la aplicacién de inteligencia artificial (IA), especificamente mediante re-
des neuronales convolucionales (CNN), ha revolucionado este campo al permitir la extraccién
automdtica de caracteristicas espaciales [10]. Trabajos previos han demostrado la eficacia de
estas tecnologias con el uso de datos sismicos; por ejemplo, Araya-Polo et al. [11] implementaron
la detecciéon automatica de fallas sin necesidad de procesamiento convencional, mientras que
Huang et al. [I2] desarrollaron plataformas escalables para identificar rasgos geoldgicos comple-
jos. Otros estudios han aplicado CNN para la clasificacién de cuerpos salinos [13], 14], 15]. En
afios recientes, el aprendizaje profundo ha impulsado el desarrollo de arquitecturas tipo U-Net
y modelos encoder—decoder para la segmentacion automatica de facies sismicas, con variantes
especializadas y revisiones que consolidan su uso en interpretacién sismica moderna [16, 17 [18].
No obstante, la interpretacién de sismofacies no se ha automatizado para imagenes sino para
datos sismicos especificos.

Basado en estos avances, el presente trabajo propone un sistema para la deteccién y segmen-
tacion automaética de sismofacies en imagenes 2D, integrando técnicas de preprocesamiento,
segmentacién seméantica y visualizaciéon dentro de un flujo automatizado. El nicleo del siste-
ma se fundamenta en el modelo DeepLabv3, una arquitectura de tipo codificador-decodificador
que incorpora convoluciones dilatadas para capturar informaciéon contextual a multiples escalas,
capacidad critica ante las variaciones locales y regionales de las sismofacies [19]. Previo al entre-
namiento, las imagenes son sometidas a un flujo de preprocesamiento que incluye conversiéon a
escala de grises y realce de contraste con CLAHE, optimizando la nitidez de los reflectores [20].
El entrenamiento se realiza bajo un enfoque supervisado utilizando un conjunto de datos organi-
zado y anotado mediante la vision por computadora de la plataforma RoboFlow, proporcionando
las mascaras de referencia necesarias para el aprendizaje de las clases.

Adicionalmenre, el sistema no solo segmenta automaticamente sismofacies mediante DeepLabv3,
sino que también emplea procesamiento de lenguaje natural (PLN) con modelos de lenguaje LLM
para generar interpretaciones asistidas. Todo el sistema se integra dentro de una arquitectura
de tipo agéntica, donde la inteligencia artificial actiia como un mecanismo de orquestacion que
coordina de forma secuencial y reproducible las etapas de andlisis, emulando el flujo técnico de
un especialista [21], 22].

Como resultado final, se implementa un sitio web desarrollado con GitHub y Streamlit, donde el
sistema genera la segmentacién automética y devuelve la imagen interpretada en formato JPG.
Ademaés, consolida la informacién en un reporte técnico en formato PDF que incluye la imagen
original, las sismofacies clasificadas y la interpretacion asistida.

Este enfoque busca apoyar al gedlogo en las etapas iniciales de andlisis, incrementando la produc-
tividad y proporcionando una interpretacién preliminar estandarizada, sin sustituir el criterio
experto final del intérprete.
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2. Metodologia

El presente trabajo tiene como objetivo la deteccidn, segmentacién e interpretaciéon automética
de sismofacies en imagenes sismicas bidimensionales mediante técnicas de inteligencia artificial,
integrando herramientas de visiéon por computadora, aprendizaje profundo y procesamiento del
lenguaje natural dentro de un sistema multiagente. En esta seccion se describe la metodologia
propuesta, la cual se estructura en una serie de etapas secuenciales que conforman el flujo
completo de andlisis y que se resumen esquematicamente en la Figura
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Figura 1: Flujograma general de las etapas principales de la metodologia, incluyendo las plata-
formas y herramientas computacionales empleadas.

En primer lugar, se aborda la construcciéon de la materia prima necesaria para los modelos de
aprendizaje automatico, es decir, el conjunto de datos (dataset) de imégenes sismicas. En segun-
do lugar, el dataset es preparado mediante un flujo de preprocesamiento orientado a mejorar la
calidad visual de las imdgenes y asegurar su consistencia. A continuacién, las imégenes son some-
tidas a un proceso de etiquetado y anotacién mediante herramientas de visién por computadora
implementadas en la plataforma Roboflow, lo que permite delimitar y clasificar las distintas
sismofacies presentes en cada seccion sismica de manera sistematica. Posteriormente, se entrena
un modelo basado en redes neuronales convolucionales profundas (DeepLabv3) para la identifi-
cacion automatica de sismofacies. Una vez obtenidas las mascaras de segmentacion, se incorpora
un moédulo de procesamiento del lenguaje natural que, a partir de los resultados generados
por el modelo de segmentacién, produce una interpretacion geologica preliminar automatizada
mediante un modelo de lenguaje multimodal. Finalmente, mediante el sistema multiagente im-
plementado en n8n, se integra todo el flujo de trabajo y se desarrolla una aplicacion web que
permite la descarga de la imagen sismica interpretada y la generacién automaética de un reporte
técnico. A continuacién, se detalla cada una de estas etapas.
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2.1. Dataset inicial

El objetivo de esta etapa es recopilar un conjunto representativo de imagenes sismicas que per-
mita entrenar y evaluar el sistema propuesto. Las imagenes sismicas fueron recopiladas a partir
del libro Atlas of Structural Geological Interpretation from Seismic Images [4], una referencia
ampliamente reconocida en estudios de interpretacion sismica. El dataset inicial esta conformado
por 200 imagenes sismicas bidimensionales, incluyendo lineas interpretadas y no interpretadas,
que muestran reflectores estratificados, variaciones de amplitud y geometrias asociadas a dife-
rentes contextos estructurales y estratigraficos mostradas en la Figura 2.

Figura 2: Ejemplos representativos de lineas sismicas utilizadas en la construccién del dataset.
La columna izquierda muestra secciones sismicas originales no interpretadas, mientras que la
columna derecha presenta las mismas secciones con interpretacion geolégica superpuesta (fallas,
pliegues y contactos estratigraficos), utilizadas como referencia visual durante el proceso de
etiquetado.

Los datos fueron almacenados inicialmente en un repositorio en Google Drive, organizados bajo
una estructura jerarquica compuesta por dos carpetas principales: una destinada a las imagenes
sismicas originales (sin interpretacién) y otra a las imagenes interpretadas segin el libro de
referencia. Esta organizacién permitié mantener una separacion clara entre la informacién base
y su correspondiente interpretaciéon geoldgica.

Las iméagenes fueron conservadas en formatos PNG y JPG, con resoluciones aproximadas de
4096 x 4096 pixeles y un tamano promedio cercano a 1 MB por archivo, garantizando un nivel
de detalle adecuado para el analisis de sismofacies.

La nomenclatura de los archivos siguié un esquema secuencial estructurado que permitié mante-
ner la trazabilidad entre cada imagen original y su version interpretada. Por ejemplo, la imagen
original fue almacenada como imagen__ 001.png, mientras que su correspondiente interpretacion
fue nombrada como interpretada__001.png. El identificador numérico compartido (“001”) ase-
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gur6 la correspondencia directa entre ambos archivos, facilitando su posterior procesamiento,
etiquetado y validacién dentro del flujo metodoldgico.

2.2. Desarrollo del sitio web

La implementacién de GeoSeismicAl se realizé en lenguaje Python, utilizando Streamlit co-
mo framework principal para la generacién de la aplicacién web interactiva. Esta herramienta
permitié desarrollar una interfaz dindmica capaz de gestionar la carga de imédgenes sismicas,
ejecutar el modelo de segmentacion y visualizar los resultados de manera inmediata, facilitando
la interaccion directa del usuario con el sistema.

El codigo fuente del proyecto fue desarrollado y versionado en GitHubE] , plataforma empleada
como repositorio central para la construcciéon y mantenimiento de la aplicacién web. La vincu-
lacion del repositorio con Streamlit permitié el despliegue automético de la aplicacién, donde
las dependencias definidas en el archivo requirements.txt se instalan de manera automaética y el
script principal (app.py) se ejecuta para generar la interfaz accesible desde cualquier navegador.
Para el procesamiento de imagenes sismicas se emplearon las bibliotecas Pillow (PIL) y NumPy,
que permiten la lectura, conversion y manipulacién eficiente de arreglos matriciales, asi como la
generacion de mascaras de segmentaciéon y superposiciones visuales entre la imagen original y
los resultados del modelo. La libreria Requests se utilizdé para gestionar la comunicacién entre el
frontend y servicios externos mediante peticiones HT'TP, mientras que los médulos Base64, io y
Pathlib facilitaron la codificacién de archivos, la manipulacién de flujos en memoria y la gestiéon
de rutas y archivos temporales dentro de la aplicacién.

Por otro lado, para la generacion automatica de reportes técnicos en formato PDF se implemento
la libreria ReportLab, permitiendo integrar imagenes segmentadas, resultados e interpretacién
preliminar en un documento estructurado descargable directamente desde la interfaz web. Este
conjunto de herramientas consolida un entorno web funcional, reproducible y escalable, cuya
actualizaciéon puede realizarse directamente desde el repositorio en GitHub.

En la Figura 3 se presenta un fragmento representativo del cédigo fuente, donde se observa la
importacién e integraciéon de las principales librerias utilizadas, evidenciando la estructura que
sustenta la construccién de la interfaz web.

Figura 3: Fragmento del cédigo fuente desarrollado en GitHub para la implementacién del sitio
web y la gestion de las librerias empleadas en la aplicacién.

Antes del entrenamiento del modelo, el conjunto de imagenes sismicas es sometido a un flujo
de preprocesamiento estandarizado, disefiado para mejorar la calidad visual de las imégenes y
garantizar la homogeneidad de los datos de entrada, tal como se indica en la Figura 4. Como
etapa final de este proceso, las imagenes preprocesadas son sometidas a un procedimiento de
etiquetado y anotacién mediante herramientas de visién por computadora lo que permite definir
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de manera sistematica las distintas sismofacies presentes y generar las mascaras necesarias para
el entrenamiento supervisado del modelo.

2.2.1. Conversion a escala de grises

Las imagenes sismicas son convertidas a escala de grises cuando se encuentran en formatos mul-
ticanal. Esta conversion se realiza mediante scripts automatizados en Pythorﬂ utilizando las
librerfas OpenCVP| y NumPyf} La reduccién de la informacién cromética a una sola banda de
intensidad permite enfatizar patrones sismicos relevantes, tales como la continuidad de reflecto-
res, contrastes de amplitud y texturas estructurales, ademéas de reducir la carga computacional
durante el entrenamiento del modelo.

2.2.2. Mejora de nitidez

Posteriormente, se aplica la técnica CLAHE ( Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
para mejorar el contraste local de las imagenes sismicas (Figura E[) A diferencia de la ecualiza-
cién global, CLAHE opera sobre subregiones de la imagen y limita la amplificacién del contraste,
evitando la introduccién de ruido. Desde el punto de vista geofisico, esta técnica permite real-
zar bordes, discontinuidades y variaciones sutiles de amplitud, facilitando la identificacién de
sismofacies sin alterar la geometria original de los reflectores.

Figura 4: Ejemplo del flujo de preprocesamiento aplicado a una linea sismica: (a) imagen original,
(b) conversién a escala de grises, (c¢) mejora de contraste mediante CLAHE.

2https://www.python.org
*https://opencv.org
“https://numpy.org
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2.2.3. Etiquetado de imagenes

Las iméagenes sismicas fueron sometidas a un proceso de etiquetado manual con el objetivo de
generar las mascaras necesarias para el entrenamiento supervisado del modelo de Deep Learning.
Este proceso constituye una de las etapas maés criticas del flujo de trabajo, ya que la calidad del
etiquetado influye directamente en la capacidad del modelo para aprender patrones geoldgicos
representativos.

Las imagenes sismicas utilizadas como entrada corresponden a secciones bidimensionales en
escala de grises, en las cuales se observan reflectores estratificados, discontinuidades y variaciones
de amplitud asociadas a diferentes contextos estructurales y estratigraficos.

El etiquetado se realizé mediante la plataforma RoboﬂowEl, donde cada imagen fue clasificada
mediante segmentaciéon seméntica para identificar distintas clases de sismofacies. La segmen-
tacién de las imagenes sismicas se estructur6 en 14 clases de sismofacies, definidas como com-
binaciones especificas entre la configuracién interna de los reflectores y sus atributos sismicos
caracteristicos. Cada clase representa una firma sismica diferenciable dentro de la imagen y fue
tratada como una categoria independiente en el proceso de anotacién pixel a pixel. La nomen-
clatura adoptada sigue la estructura: Configuracién- Amplitud-Frecuencia-Continuidad donde la
configuracién interna puede corresponder a patrones paralelos, subparalelos, cadticos o paralelos
contorsionados, mientras que los atributos del reflector incluyen variaciones de amplitud alta o
baja (AA, AB), frecuencia alta o baja (FA, FB) y continuidad o discontinuidad (C, D).

Estas combinaciones permiten capturar de manera integrada tanto la geometria interna del
patron reflectivo como sus propiedades dindamicas asociadas, generando clases compuestas que
reflejan diferencias texturales y estructurales dentro de la seccién sismica. Cada una de las 14
clases fue delimitada manualmente durante el proceso de anotacién, garantizando coherencia
interpretativa y consistencia en la segmentacién

En la Figura se presenta un ejemplo del resultado del proceso de etiquetado, donde cada
sismofacies es representada mediante un color distinto. Estas méscaras constituyen la verdad
de referencia (ground truth) utilizada durante el entrenamiento del modelo de segmentacion
automatica.

Figura 5: Ejemplo de seccién sismica con mascara de sismofacies asociada, donde cada color
representa una clase diferente.

Shttps://roboflow.com


https://roboflow.com

GeoSeismicAl: Interpretacion automatica de sismofacies mediante inteligencia artificial agéntica

2.3. Preparacion del dataset final

Con el fin de mejorar la capacidad de generalizacién del modelo, se aplicaron técnicas de aumento
de datos (data augmentation), incluyendo rotaciones, escalamiento y transformaciones geomé-
tricas controladas. Como resultado, el conjunto inicial de 200 imégenes fue ampliado hasta un
total de 340 imagenes anotadas. Posteriormente, el dataset fue organizado y dividido en tres
subconjuntos independientes: entrenamiento (train), validacién (val) y prueba (test), siguiendo
una proporcién del 80 %, 10 % y 10 %, respectivamente. Este proceso generd dos carpetas prin-
cipales: una destinada a las imégenes originales y otra a las mascaras asociadas, manteniendo
la correspondencia directa entre cada imagen y su respectiva anotacién. La Tabla [I| resume la
distribucién final del conjunto de datos:

Tabla 1: Distribucién y cantidad de imagenes para el dataset

Conjunto Numero de imagenes Numero de mascaras Porcentaje

Train 272 272 80 %
Val 34 34 10%
Test 34 34 10%
Total 340 340 100 %

Cada imagen posee su correspondiente méscara de referencia (ground truth), generada mediante
etiquetado manual en la plataforma Roboflow. Finalmente, el dataset final fue descargado en for-
mato JSON COCO Segmentation, correspondiente a un esquema de anotacién para clasificaciéon
pixel a pixel.

2.4. Modelo DeepLabV3

El algoritmo DeepLabv3, basado en redes neuronales convolucionales profundas, fue introducido
por Chen et al. [I9] para abordar el problema de la segmentacién semantica de iméagenes. Su
propuesta se centra en mejorar la comprensiéon del contexto multiescala sin sacrificar la reso-
lucion espacial, mediante el uso de convoluciones atrous o dilatadas. A diferencia de enfoques
tradicionales que dependen de arquitecturas encoder—decoder complejas o de multiples etapas
de procesamiento, DeepLabv3 analiza la imagen de entrada en una sola pasada convolucional
profunda, incorporando informacién contextual a diferentes escalas de manera eficiente. Esta
caracteristica le permite alcanzar un alto desempefio en tareas de segmentacion, manteniendo
un equilibrio entre precisién seméntica y costo computacional [19, [32]. Una de las principales
fortalezas de DeepLabv3 es el médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP).el cual aplica
convoluciones con distintas tasas de dilatacién en paralelo, permitiendo capturar patrones locales
y globales simultdneamente. Gracias a este diseno, el modelo ha demostrado una gran capacidad
para segmentar estructuras complejas y continuas, lo que ha favorecido su adopcion en diversas
aplicaciones de visién por computadora incluyendo las geociencias En este trabajo se emplea
DeepLabv3 con backbone ResNet-101 preentrenado, siguiendo el esquema de transfer learning.
La arquitectura se compone de tres bloques principales como se muestra en la Figura [6]
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Figura 6: Arquitectura general del modelo DeepLabv3 empleado para la segmentacion automa-
tica de sismofacies.

» Backbone convolucional (ResNet-101). El backbone actiia como extractor jerarquico
de caracteristicas (CNN), aprendiendo representaciones espaciales y semanticas a diferentes
escalas. ResNet-101 introduce conexiones residuales que facilitan el entrenamiento de redes
profundas y mitigan el problema del vanishing gradient.

» Médulo ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling). El nicleo de DeepLabv3 es el
modulo ASPP, el cual aplica convoluciones atrous (dilatadas) con diferentes tasas de di-
latacién en paralelo. Esto permite capturar informacién contextual a multiples escalas sin
perder resolucién espacial. Los resultados se concatenan y se proyectan a un espacio de

caracteristicas comun, proporcionando un equilibrio entre detalle local y contexto global
(Figura 8).

= Decodificador. En la implementacién utilizada, el modelo DeepLabv3 no incorpora un
decodificador explicito en el sentido clasico encoder—decoder. Tras la extracciéon de caracte-
risticas mediante el backbone ResNet-101 y la agregaciéon de contexto multiescala a través
del médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), el clasificador produce mapas de
prediccién a resolucién reducida. Estos mapas son posteriormente reescalados al tamafo
original de la imagen mediante interpolacion bilineal, proceso que actiia como un meca-
nismo de decodificacién implicita, permitiendo proyectar las predicciones seméanticas al
espacio original de la imagen sin realizar fusién con caracteristicas de bajo nivel, tal como
se describe en la arquitectura original de DeepLabv3 [19]. Posteriormente, el bloque de-
codificador combina la informacién de alto nivel proveniente del ASPP con caracteristicas
de bajo nivel extraidas en etapas tempranas del codificador. Esta fusion permite recuperar
detalles espaciales finos, mejorando la precisiéon de los limites entre sismofacies. A través
de operaciones de sobremuestreo y convoluciones adicionales, el decodificador reconstruye
una mascara de segmentacién con la misma resolucién espacial que la imagen de entrada.
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Figura 7: Representacién esquemdtica del médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)
utilizado para capturar informacién multiescala.

Como resultado final, el modelo genera una maéscara de segmentacién donde cada pixel es cla-
sificado en una de las clases de sismofacies definidas. En la Figura 8 se presenta un ejemplo
representativo de la segmentacion automatica obtenida del modelo entrenado.

Figura 8: Ejemplo de segmentacion automatica de sismofacies generada por el modelo Dee-
pLabv3. La unidad superior (naranja) muestra reflectores continuos y paralelos, indicando una
sedimentacion relativamente uniforme. Debajo, la unidad amarilla mantiene una disposiciéon con-
cordante, aunque con ligeras variaciones de espesor. La unidad rosada evidencia un cambio en la
textura sismica y en la continuidad lateral de los reflectores. La unidad inferior (celeste) presenta
una textura menos organizada y reflectores poco definidos, asociandose al basamento.
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2.5. Aplicacion del prompting

Para la generacién de interpretaciones geoldgicas a partir de las sismofacies segmentadas, se
empled el modelo de lenguaje multimodal GPT-40, desarrollado por OpenAl ﬂ Mediante un
prompt estructurado, el sistema recibe tanto la imagen segmentada como el texto descriptivo
introducido por el usuario, generando posteriormente una interpretacién geolégica integral. Es-
ta aproximacién permite combinar la segmentacién automaética con capacidades avanzadas de
razonamiento contextual y generacién de lenguaje natural.

Con el fin de garantizar coherencia interpretativa y reducir la variabilidad en las respuestas
generadas, el prompt fue disefiado siguiendo una estructura formal basada en principios de
prompt engineering. Esta estructura organiza explicitamente los componentes fundamentales de
la interaccién con el modelo, incluyendo la definicién del rol experto, el objetivo del andlisis, el
contexto de entrada, las instrucciones especificas, el formato de salida esperado y las restricciones
seméanticas.

En la Tabla |2 se presenta de manera resumida la configuracion adoptada para el disefio del
prompt dentro del sistema propuesto.

Tabla 2: Estructura del prompt utilizado para la interpretacién geoldgica automatizada

Componente del Prompt Descripcion

Rol Geodlogo especialista en interpretacion sismica estratigrafica
con experiencia en andlisis de sismofacies.

Objetivo Generar una interpretacién geoldgica preliminar a partir de
una imagen sismica 2D segmentada en 14 clases de sismofacies.

Contexto Imagen procesada mediante segmentacién seméntica pixel a
pixel (DeepLabv3), donde cada clase representa una combina-
cién entre configuracién interna y atributos sismicos (ampli-
tud, frecuencia y continuidad).

Instrucciones Analizar la imagen segmentada e identificar las unidades inter-
pretadas de base a techo. Para cada unidad reconocida, des-
cribir de manera estructurada: (i) tipo de unidad, (ii) espesor
aparente, (iii) interpretacién tecténica, (iv) tipo de contacto y
(v) ambiente sedimentario. La respuesta debe organizarse en
unidades numeradas y concluir con una sintesis interpretativa
que integre la evolucién estructural y sedimentaria del siste-
ma..

Salida Interpretacién organizada en descripcion general por cada una
de las sismofacies indicadas.

Restricciones Evitar especulacién no sustentada, no inventar informacion no
observable y mantener tono académico objetivo.

Establecida la estructura del prompt y su légica de interaccion, se describe la arquitectura
fundamental del modelo de OpenAl, la cual sustenta el procesamiento y la generacion de las
respuestas interpretativas. La base arquitecténica corresponde al Transformer, introducido por
Vaswani (2017) [23] en el articulo “Attention Is All You Need”, el cual propuso un esque-
ma encoder—decoder fundamentado en mecanismos de atencién y autoatencién. En su variante
decoder-only, adoptada por la familia de OpenAl, el procesamiento comienza con la normali-

Shttps://openai.com
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zacién y tokenizacién del texto de entrada frecuentemente mediante sub-palabras, donde cada
token es convertido en un indice numérico dentro de un vocabulario discreto. Estos indices son
transformados posteriormente en vectores menos densos a través de una matriz de embeddings.
A cada embedding léxico se le suma un embedding posicional, generalmente basado en funciones
seno-coseno, que codifica la posicién del token en la secuencia y permite preservar el orden se-
cuencial. El resultado es una secuencia de vectores en un espacio latente continuo que atraviesa
multiples capas de masked self-attention, donde cada token atiende tnicamente a los anteriores
durante la generacion autoregresiva del texto.

Para incorporar informacién visual, el sistema emplea un codificador basado en Vision Trans-
former (ViT), propuesto por Dosovitskiy (2020) [24] . En este esquema (Figura 10), la imagen
correspondiente al mapa de sismofacies previamente generado por DeepLabV3 se divide en par-
ches de tamano fijo, los cuales son proyectados linealmente al espacio de embeddings visuales
y enriquecidos con codificacion posicional antes de pasar por capas de autoatencién. Posterior-
mente, estos embeddings visuales se proyectan al mismo espacio latente que los embeddings
lingiiisticos y se integran como tokens dentro de la secuencia procesada por el decoder. De esta
manera, el modelo aplica autoatencién conjunta sobre informacion textual y visual, permitiendo
que el proceso autoregresivo genere interpretaciones geoldgicas condicionadas tanto por los pa-
trones espaciales segmentados como por el contexto seméantico del prompt, integrando asi andlisis
cuantitativo y razonamiento lingiiistico para la generacion de la interpretacion geoldgica.

Mapa de Sismofacies

Vision Transformer

ﬁ Visual Embeddings

Decoder

l Prompt Geoldgico ] Fusion [ 2

\’ T Interpretacion Geoldgica

Text Embeddings

Figura 9: Esquema del modelo de transformer de Open Al

2.6. Implementacion del sistema

La arquitectura de GeoSeismicAl se fundamenta en un enfoque de Inteligencia Artificial Agénti-
ca, en el cual cada componente del sistema actia como un agente especializado capaz de ejecutar
tareas especificas, validar condiciones de entrada y tomar decisiones que determinan la continui-

12



GeoSeismicAl: Interpretacion automatica de sismofacies mediante inteligencia artificial agéntica

dad o interrupcién del flujo de procesamiento. Este enfoque permita una ejecucién auténoma,
modula y adaptable de las etapas metodolégicas del analisis sismico. La orquestacién del sistema
se llevd a cabo mediante né’nﬂ (Figura , una plataforma de automatizacién de flujos de tra-
bajo basada en nodos, que permite la integracién modular de modelos de aprendizaje profundo
y modelos de lenguaje grande (LLM). La interaccién con el usuario final se gestiona a través de
una interfaz web desarrollada en StreamlitﬂLa comunicacion entre el frontend (Streamlit) y el
orquestador (backend en n8n) se establece mediante webhooks HTTP. Cuando el usuario carga
una imagen y solicita el analisis, los datos se encapsulan y transmiten al nodo receptor del flujo
de trabajo, iniciando una secuencia de procesamiento estructurada en las siguientes fases:

= Ingesta y normalizacion: El flujo inicia con la recepcién de la informacion, seguida de
una etapa de configuraciéon y normalizaciéon de datos para asegurar la compatibilidad con
los modelos subsecuentes.

= Orquestacion y validacién sismica: La informacién ingresa a un nodo de decisiéon
denominado “Orquestador Sismico”. Este agente utiliza un modelo de OpenAl para ins-
peccionar la naturaleza del archivo de entrada. El modelo evalta si el archivo cumple con el
formato requerido y verifica seménticamente si la imagen corresponde a una linea sismica
valida. En caso de no superar esta validaciéon, el proceso se interrumpe.

= Preprocesamiento de imagen: Las imédgenes validadas se someten a una conversién a
escala de grises, seguida de la aplicacién del algoritmo CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization). Este paso es critico para maximizar la nitidez y resaltar los
reflectores sismicos antes de la segmentacién.

= Segmentacion de sismofacies: La imagen mejorada alimenta al modelo de segmen-
tacién semantica DeepLabv3. Este modelo procesa la entrada y genera como salida una
mascara de segmentacién, donde cada sismofacie identificada se representa mediante una
codificacion de colores especifica.

= Interpretacién geoldégica automatizada: Tras una verificacién automatica de la cali-
dad de la segmentacion, el sistema activa un nodo LLM (OpenAI)ﬂ .Utilizando un prompt
técnico predefinido, el modelo analiza las caracteristicas detectadas y genera una interpre-
tacién geolégica textual detallada de las sismofacies.

= Generacion de reporte técnico: Dado que el LLM genera texto y el modelo de segmen-
taciéon genera imdgenes, se emplea un nodo de fusiéon (merge node) para consolidar ambos
resultados. Finalmente, el sistema estructura esta informacién hibrida para la generacién
automatica de un reporte técnico en formato PDF, el cual es devuelto a la interfaz de
Streamlit para su descarga inmediata por parte del usuario.

= Integracion de algoritmos: La ejecucién de los algoritmos de vision por computadora y
segmentacion se externalizé mediante una arquitectura de servicios en la nube. El cédigo
fuente, que abarca desde la conversion a escala de grises y la mejora de nitidez (CLAHE)
hasta la implementacion de la arquitectura DeepLabv3, fue desarrollado en un entorno de
Coogle Colab PRO [ utilizando bibliotecas de Python] No obstante, debido a la natu-
raleza efimera de las sesiones en Colab, que impide una conexién constante, se implementé
un despliegue mediante Moda]m . Esta plataforma encapsula el entorno de ejecucién y
lo expone a través de un endpoint HTTP persistente (URL estatica), permitiendo que el

"https://n8n.io
Shttps://streamlit.io
%https://openai.com
Ohttps://colab.research.google.com
"https://www.python.org
2https://modal. com
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orquestador n8n realice peticiones de inferencia estables al modelo remoto y supere las
limitaciones de conectividad de los entornos interactivos. De esta forma, se cierra el ciclo
de procesamiento devolviendo a la aplicacién web los resultados del analisis en un formato
estructurado (JSON), el cual integra las rutas de las imagenes generadas junto con el texto
interpretativo para su visualizacién final.

@ um

yyyyyyyy

cccccccccc

ooooooo

Figura 10: Workflow en n8n.

3. Experimentacion

Esta seccion presenta el desarrollo experimental del sistema propuesto y los resultados obtenidos
a partir del entrenamiento y evaluacién del modelo de segmentacién automatica de sismofacies
descrito en la seccién anterior. En primer lugar, se detallan las caracteristicas de la plataforma
computacional empleada y la preparacion del conjunto de datos. Posteriormente, se describen
las condiciones de entrenamiento, el comportamiento del modelo a través de las curvas de apren-
dizaje y la evaluacién final sobre el conjunto de prueba.

3.1. Plataforma computacional

El entrenamiento y la evaluacién del modelo se realizaron utilizando la plataforma Google Colab
PRO, la cual fue seleccionada debido a su accesibilidad, facilidad de uso y disponibilidad de
recursos computacionales orientados a aplicaciones de aprendizaje profundo. Esta plataforma
permite ejecutar cédigo en un entorno basado en la Web, sin requerir configuraciones locales
complejas.

El entorno computacional empleado cuenta con un sistema operativo Linux Ubuntu, un pro-
cesador Intel, Xeon, una unidad de procesamiento grafico (GPU) NVIDIA Tesla con 16 GB
de memoria dedicada y una memoria RAM del sistema superior a 50 GB. En google colab se
llevaron a cabo en un entorno de computacién acelerada por GPU, utilizando Python como len-
guaje de programacién principal y el framework PyTorch para el desarrollo y entrenamiento de
redes neuronales profundas. El modelo fue ejecutado con soporte de CUDA 11.8, permitiendo el
uso de procesamiento paralelo en GPU. El sistema emple6 una GPU NVIDIA A100 compatible
con CUDA, utilizada para acelerar tanto el entrenamiento como la inferencia del modelo Dee-
pLabv3. Estas caracteristicas permitieron entrenar modelos de redes neuronales convolucionales
profundas de manera eficiente.

La implementacion se realizé en el lenguaje de programacién Python, utilizando las librerias
TensorFlow y Keras para la construccién y entrenamiento del modelo DeepLabv3, asi como
bibliotecas complementarias como NumPy para el manejo de arreglos numéricos, OpenCV para
el procesamiento de imagenes sismicas y Matplotlib para la visualizacién de resultados.
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3.2. Entrenamiento del modelo de segmentacion automatica de sismofacies

El entrenamiento del modelo se llevd a cabo bajo un enfoque de aprendizaje automético, en
el cual el objetivo es aprender la correspondencia entre las imagenes sismicas de entrada y
sus respectivas mascaras de segmentaciéon. Durante este proceso, el modelo ajusta de manera
iterativa sus parametros internos minimizando la funcién de pérdida definida.

Para mejorar la precisién en la segmentacion de sismofacies, se implementé la técnica de trans-
fer learning. Esta estrategia permite reutilizar el conocimiento previamente adquirido por un
modelo entrenado en grandes volimenes de datos y adaptarlo a una tarea especifica, evitando
asi la necesidad de entrenarlo desde cero y reduciendo considerablemente los requerimientos
computacionales y de datos. El modelo seleccionado fue DeepLabv3, previamente entrenado con
miles de imagenes genéricas para tareas de segmentacién semantica.

Hablar de las 14 clases consideradas

En esta etapa, el modelo fue afinado (transfer learning) utilizando el conjunto de imédgenes sis-
micas previamente procesadas y etiquetadas. El entrenamiento se configuré bajo un esquema
de segmentacién semantica multiclase, considerando un total de 14 clases de sismofacies previa-
mente definidas en la seccién correspondiente. En consecuencia, la capa de salida del modelo
fue adaptada para generar 14 mapas de probabilidad, uno por cada categoria, permitiendo la
clasificacién pixel a pixel de las distintas facies presentes en las lineas sismicas. De esta manera,
los pesos de la red se ajustaron para que el modelo aprendiera las caracteristicas particulares
asociadas a cada clase, mejorando su capacidad de discriminacién y precision en la segmentacion.
Dentro de cada carpeta de imagenes y méscaras se crean las subcarpetas de train, val y test,
las imagenes y etiquetas de la carpeta train se usan para entrenar y afinar el modelo, en cada
iteracién del entrenamiento el modelo es validado con las imagenes de la carpeta Val, y, al final,
con las imagenes de la carpeta test, se realiza la prueba del modelo con imégenes no vistas.
Antes del entrenamiento se configuré los siguientes hiperparametros: un maximo de 50 épocas,
utilizando el optimizador Adam y la funcién de pérdida Sparse Categorical Crossentropy y una
tasa de aprendizaje de 0,001. Ademas, se implementé el mecanismo de Farly Stopping, el cual
permite detener el entrenamiento cuando la métrica de validacion deja de mejorar durante varias
épocas consecutivas, evitando el sobreajuste del modelo.

Una vez configurados los hiperparametros, se inicia el proceso de entrenamiento del modelo.
El modelo DeeplLabv3 es cargado con pesos preentrenados y alimentado con las imégenes co-
rrespondientes al conjunto de entrenamiento, las cuales son procesadas a través de la red para
generar predicciones asociadas a cada clase definida. A lo largo del entrenamiento, se evaliian de
manera continua los errores producidos por la red tanto en el conjunto de entrenamiento como
en el de validacion, a partir de los cuales se calculan los valores de pérdida mediante el proceso
de backpropagation. Este procedimiento se ejecuta de forma iterativa durante 50 épocas, con el
objetivo de minimizar el error y optimizar el desempeno del modelo.

3.3. Analisis de las curvas de aprendizaje

Tras completar el proceso de entrenamiento, el modelo DeepLabv3 adquiere la capacidad de iden-
tificar y diferenciar autométicamente las distintas sismofacies presentes en las imagenes sismicas.
El desempeiio del aprendizaje se evaliia mediante el andlisis de las curvas de entrenamiento, las
cuales representan la evolucién de la funcién de pérdida (loss) y de la precisién (accuracy) tanto
en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacién.

La Figura 12 presenta dichas curvas, donde se observa un incremento sostenido de la precisiéon
a lo largo de las épocas, lo que evidencia un comportamiento estable y adecuado del modelo
durante el entrenamiento. Asimismo, la diferencia moderada entre las curvas de entrenamiento
y validacién sugiere un equilibrio apropiado entre la capacidad de ajuste y la generalizacion.
La ausencia de separaciones marcadas o comportamientos irregulares entre ambas curvas indica
que el modelo no presenta problemas de sobreajuste (overfitting) ni de subajuste (underfitting),
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confirmando que el proceso de entrenamiento se desarrollé de manera correcta y consistente. Las
métricas obtenidas de Accuracy de entrenamiento final: 0.891: y Accuracy de validacion final:
0.863

Training and Validation Accuracy
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Figura 11: Curvas de aprendizaje del modelo DeepLabv3: (a) pérdida y (b) precisién para los
conjuntos de entrenamiento y validacién.

3.4. Evaluacién del modelo

Una vez concluido el proceso de entrenamiento, el modelo fue evaluado empleando el conjunto
de datos de prueba con imagenes sismicas que no formaron parte del entrenamiento ni de la
validacion, con el fin de analizar de manera objetiva su capacidad de generalizacién y su de-
sempenio en condiciones cercanas a un escenario real de aplicaciéon. Para esta etapa se utilizo
el modelo que alcanzé el mejor rendimiento durante el entrenamiento, el cual fue fortalecido
mediante la aplicacién de técnicas de datos. Estas precisiones y sensibilidad (Recall) indican
una adecuada capacidad para identificar correctamente las regiones pertenecientes a cada facies
y reducir errores de clasificacién.

El anélisis detallado por clase (Figura 13) revela que el modelo presenta un desempeno particu-
larmente alto en las clases 7 a 14, alcanzando maximos cercanos a 0.90. Este comportamiento
sugiere que dichas sismofacies poseen patrones sismicos mas definidos y diferenciables, lo que
facilita su segmentacién automatica. En contraste, las clases con valores moderados, especial-
mente en los primeros niveles, reflejan la complejidad inherente a la segmentacién de facies con
caracteristicas texturales y estructurales similares, asi como posibles diferencias en la distribu-
cién y representatividad de estas clases dentro del conjunto de datos. No obstante, la cercania
entre los valores de precisién y recall en la mayoria de las clases indica que el modelo mantiene
un equilibrio adecuado entre falsas detecciones y omisiones, evitando sesgos significativos hacia
la sobresegmentacion o subsegmentacién. En conjunto, los resultados obtenidos en el conjunto
de prueba son coherentes con los observados durante la fase de validacién, lo que confirma que
el modelo DeeplLab V3 presenta una buena capacidad de generalizacién y un desempeiio séli-
do para la segmentacién de sismofacies a partir de iméagenes sismicas, validando su potencial
aplicacién en estudios geoldgicos y geofisicos reales.
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Clase Precision Recall
1 0.6358 0.6912
2 0.6911 0.7119
3 0.6805 0.6749
4 0.7181 0.7361
5 0.7408  0.7008
6 0.7532 0.7424
7 0.8273  0.8073
8 0.8999  0.8386
9 0.8631 0.8512
10 0.8918 0.8978
11 0.9108  0.8908
12 0.9346  0.9046
13 0.9466  0.9276
14 0.9106  0.9172

Figura 12: Métricas del modelo sobre el conjunto de datos de test

El modelo demostré un desempefio consistente en la deteccién e interpretacién automatica de
sismofacies, generando méascaras coherentes espacialmente y acordes con las interpretaciones
manuales. La Figura [[3] muestra un ejemplo representativo de los resultados obtenidos en com-
paracién con una interpratacién tradicional.

Figura 13: Ejemplo de resultados de segmentaciéon automadtica: (a) imagen sismica original y (b)
maéscara de segmentaciéon generada por el modelo.

4. Resultados

El producto final esta diseiado para cumplir con requerimientos fundamentales como facilidad de
uso, accesibilidad e implementacién de una interfaz intuitiva que permita al usuario automatizar
la interpretacién de lineas sismicas. En funcién de estos criterios, se opté por desplegar el modelo
entrenado mediante una aplicacién web accesible desde cualquier navegador.

La plataforma GeoSeismicAl (Figura presenta en su pagina principal la carga de la imagen
sismica y posteriormente,la clasificacion automética de sismofacies junto con una interpretacién
geolbgica preliminar generada por el modelo. Ademads, permite exportar tanto la imagen seg-
mentada como la informacién asociada en un documento estructurado con formato de reporte
técnico.

17



GeoSeismicAl: Interpretacion automatica de sismofacies mediante inteligencia artificial agéntica

Universidad Central del Ecuador
FIGEMPA

Carrera de Geologfa

GeoSeismicAl

B DESCARGAR REPORTE COMPLETO (PDF)

Figura 14: Pagina principal de GeoSeismicAl.

4.1. Aplicaciéon web

El despliegue de la plataforma GeoSeismicAl se realizé mediante la integracién de GitHub como
sistema de control de versiones y Streamlit como framework para el desarrollo y publicacion de
la aplicacion web de manera interactiva. Esta arquitectura permitié garantizar reproducibilidad,
accesibilidad y mantenimiento continuo del sistema desarrollado.

La plataforma integra la aplicacién desarrollada en Streamlit a través de un enlace directo,
lo que permite al usuario cargar imagenes sismicas y obtener una interpretacién en tiempo
real. Adicionalmente, el sistema ofrece opciones de descarga tanto de la imagen interpretada en
formato .jpg como de un reporte final en formato .pdf, el cual incluye una comparativa entre la
imagen original, las sismofacies segmentadas y una interpretaciéon geoldgica preliminar.

En la Figura [15| se muestra una representacion general del sitio Web y una captura de pantalla
de la aplicacién en funcionamiento.

Mapa de Sismofacies Interpretacién Geoldgica

Figura 15: Vista general del sitio Web y ejemplo de uso de la aplicacién para la segmentacién
automatica de sismofacies a partir de una imagen sismica.
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4.2. Reporte técnico

El sistema GeoSeismicAl consolida los resultados del procesamiento en un reporte técnico es-
tandarizado en formato PDF, disefiado para integrar la evidencia visual con la interpretacion
geoldgica. Este documento presenta una comparativa horizontal de la linea sismica original y
la imagen interpretada, aplicando sobre esta tltima una técnica de superposicién (overlay) con
transparencia alfa (a« = 0,3) que permite visualizar la mascara de sismofacies generada por la
TA sin ocultar la textura de los reflectores subyacentes. De manera complementaria, el reporte
incorpora la interpretacién geolégica textual producida por el modelo de lenguaje (LLM), ofre-
ciendo una sintesis narrativa que identifica unidades estratigraficas, geometrias de los reflectores
y ambientes deposicionales probables.

Universidad Central del Ecuador
Carrera de Geologia
GeoSeismicAl

Analisis de Sismofacies

1) Analisis Visual: Seccion Original (lzq.) vs. Interpretacion (Der.)

2) Interpretacion Geologica
Unidades interpretadas (de base a techo):

UNIDAD: 1
Tipo: Basamento
Espesor aparente: Variable

B i6n tectanica: Compresion
Tipo de contacto: Concordancia
Ambiente sedimentario;: Basamento

UNIDAD: 2

Tipo: Relleno sedimentario
Espesor aparente: Variable
Interpretacion tectonica: Extension
Tipo de contacto: Downlap
Ambiente i io: Relleno

UNIDAD: 3
Tipo: Relleno sedimentario
Espesor aparente: Constante

p .
Tipo de contacto: Concordancia
Ambiente i io: Relleno

UNIDAD: 4
Tipo: Relleno sedimentario
Espesor aparente: Variable
iz Snica: Compresion

Tipo de contacto: Onlap
Ambiente i io: Relleno

Gontinia en fa siguiente pgina...

Figura 16: Ejemplo de reporte técnico generado por GeoSeismicAl.

5. Conclusiones

= Se desarrolld un sistema para la detecciéon y segmentacién automaética de sismofacies en
imégenes sismicas bidimensionales mediante técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje
profundo. El dataset se construyé inicialmente a partir de 200 imagenes sismicas etique-
tadas manualmente y fue ampliado hasta un total de 340 imagenes mediante técnicas de
aumento de datos.
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= La aplicacion de procesos de preprocesamiento, como la conversién a escala de grises y
la mejora de contraste mediante CLAHE, resulté fundamental para realzar los reflectores
sismicos y optimizar el desempefio del modelo, alcanzando una precisiéon aproximada del

89 %.

= Kl modelo DeepLabv3 demostrd ser una arquitectura adecuada para la segmentacion de
sismofacies, debido a su capacidad para capturar informacién multiescala y preservar el
contexto espacial de las imagenes sismicas, logrando resultados coherentes y reproducibles.

= La interpretacion generada por el sistema constituye una aproximacion preliminar valida
que contribuye a mejorar la productividad del gedlogo en las etapas tempranas de explo-
racion, sin reemplazar el criterio del especialista, sino funcionando como una herramienta
de apoyo en el andlisis sismico.

6. Recomendaciones

= Ampliar el conjunto de imégenes sismicas utilizadas en el entrenamiento del modelo, incor-
porando diferentes contextos geoldgicos y condiciones de adquisicién, con el fin de mejorar
la capacidad del sistema para reconocer patrones visuales asociados a anomalias de hidro-
carburos.

= Profundizar en la aplicacién de técnicas de detecciéon de objetos sobre imagenes sismicas,
permitiendo una localizacién mas precisa de las zonas andémalas y una mejor delimitaciéon
de las areas de interés.

= Automatizar la identificacién de estructuras geoldgicas, como fallas o discontinuidades, que
continden aportando al proceso de interpretacion geoldgica en trabajos futuros.

7. Datos disponibles y cédigo

Las imagenes sismicas utilizadas en este estudio corresponden a secciones sismicas en formato
de imagen, preparadas y preprocesadas para su uso en tareas de visién por computador. Debido
a restricciones de confidencialidad y derechos de uso, el conjunto de datos no se encuentra dispo-
nible de forma publica; sin embargo, puede ser solicitado previa peticion por correo electrénico.
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