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ABSTRACT

Los ripios de perforacién son importantes porque otorgan informacion casi instantdnea de las for-
maciones durante la perforacién de un pozo. Sin embargo, la subjetividad del técnico y el poco
tiempo para analizarlos pueden generar falencias durante su descripcion. Este trabajo busca compilar
un robusto conjunto de datos y entrenar un modelo de A para generar descripciones textuales y
verbales de ripios de perforacion de manera automatica. Un beneficio adicional incluye la medicién
de clastos. Para ello, el usuario deberd ingresar la imagen a describir y la escala de la misma para
que el programa dé el porcentaje de los componentes de la roca y la descripcién de cada litologia,
seguido de la descripcion oral del texto. Por otro lado, la medicién le entrega al usuario la opcién de
realizarlo de forma automatica, en la que el programa escoge el mejor fragmento para ser medido, o
el componente semiautomadtico, en el que la persona puede sefialar manualmente el fragmento de su
interés. Todo esto se verd plasmado en un Notebook de Google Colab y una pagina web interactiva
con el usuario.
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1. Introduccion

El mundo moderno funciona a base de energia. Una de las principales fuentes de energia es el petrdleo, el cual abastece
gran parte de la demanda energética a nivel global. Incluso, este recurso desempefia un papel determinante para el
desarrollo econémico de muchos paises. En un entorno de mercado cada vez mas exigente, la industria petrolera requiere
garantizar una produccién y suministro continuos para las necesidades diarias, por lo que busca permanentemente
mejorar la eficiencia y optimizacién de sus procesos y operaciones.

La perforacion de pozos petroleros es un procedimiento de extraccion que permite el acceso a los depdsitos de petrdleo
localizados debajo de la superficie. Durante este proceso, una broca giratoria atraviesa formaciones geoldgicas que
rompe capas de roca y otros materiales. Estos fragmentos son conocidos como ripios de perforacion (cuttings), que
son transportados a la superficie por los lodos de perforacidon que se inyectan en la broca para enfriarla y retirar los
fragmentos que se acumulan al fondo del hoyo. Una vez en superficie, los ripios llegan a un agitador que los separa del
fluido y se acumulan para su almacenamiento. Posteriormente, estos se limpian y recolectan para su andlisis.

El andlisis de los ripios de perforacién en tiempo real produce datos esenciales para evaluar las caracteristicas geoldgicas
y geofisicas del subsuelo, comprender la naturaleza de las rocas subterrdneas y sus propiedades como la porosidad
y permeabilidad, construir modelos geoldgicos, determinar la presencia de hidrocarburos asi como la distancia y el
tiempo para alcanzar la zona de interés, caracterizar el yacimiento, establecer la correlacion entre pozos y prevenir
problemas de estabilidad y colapso estructural del pozo.

Las muestras de ripios consituyen una de las fuentes de informacién mds directas e instantdneas, la cual abarca un
rango estratigrafico mds amplio en comparacién con otros tipos de datos que se concentran Unicamente en intervalos
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especificos. A medida que se extraen, los ripios de perforacién se vuelven un insumo indispensable que ayuda a
gedlogos, ingenieros de petréleo, técnicos de perforacién, operadores y otros profesionales especializados a tomar
decisiones sobre la presencia y ubicacion del hidrocarburo.

La metodologia cominmente utilizada para obtener informacién a partir de muestras de ripios consiste en la inspeccién
visual de las muestras recuperadas por parte del gedlogo de campo, a través de microscopios de alta resolucién y otros
instrumentos de andlisis, lo que conlleva a generar una descripcién explicativa segin la experiencia y conocimiento
del profesional. Como resultado, se obtiene un reporte que retine las descripciones textuales de cada muestra(Tolstaya.
Shakirov, Mezghani, y Safonovl, 2023)).

Problema. Algunas problematicas surgen durante el andlisis convencional de muestras de ripios, tales como: (1)
descripciones sesgadas debido a la naturaleza subjetiva de los resultados, (2) un proceso que exige alta demanda de
tiempo pues requiere un andlisis meticuloso de cada muestra, (3) errores humanos debido a la contaminacion de los
cortes con lodo de perforacién, (4) una descripcion errénea debido a la similitud entre los tipos de litologia, y (5) errores
humanos debido a que al acercarse a la zona de interés se obtienen mas muestras de ripios que deben ser analizados a
mayor detalle en intervalos de tiempo cada vez mds cortos. Por ende, mejorar la extraccion de informacidn ttil de dichas
muestras es una prioridad en el desarrollo del campo investigativo de esta drea (Wang, Yang, Zhao, y Wangl 2018)).

Propuesta. El uso de la Inteligencia Artificial (IA) ha demostrado ser una alternativa exitosa para el tratamiento de
problemas relacionados con andlisis visual y explicacién textual. Una de las técnicas mayormente implementadas en
esta temdtica es el aprendizaje profundo o Deep Learning (DL). En este estudio se busca implementar un sistema
que combine herramientas de DL de visién por computadora, procesamiento del lenguaje natural y conversion de
texto a voz para producir descripciones de ripios a partir de imagenes. El uso de modelos basados en redes neuronales
convolucionales (CNNs) y redes transformers serd el pilar para la solucidn propuesta. Para que el resultado se considere
satisfactorio, este debe poseer una descripcién textual de la litologia, asi como porcentajes de sus componentes, la
escala a la que fue tomada la imagen y al menos la medida de algunos de sus clastos para que puedan ser utilizados
como referencia.

Método. El desarrollo del proyecto comprende varias etapas: la creacion del conjuto de datos, la extraccién de
carcateristicas de la imagen, la descripcion textual a partir de estas caracteristicas, la conversion del texto a un formato
de audio y la medicién de imagenes de ripios de perforacién. La creacion del conjunto de datos demanda recolectar un
nimero significativo de imagenes de 1600 x 1200 pixeles, mismas que son divididas en imdgenes mds pequeifias de 500
x 500 pixeles y nombradas de acuerdo con las litologias presentes en la imagen. Seguidamente, se crean las respectivas
descripciones textuales, cada una comienza con la lista de litologias y el porcentaje en el que se encuentran presentes en
la foto. Adicionalmente, se incluye cada uno de los tipos de rocas segtn las caracteristicas enumeradas en la Tabla[T]
Una vez preparado el conjunto de datos, una red convolucional se encarga de extraer las caracteristicas m4s relevantes de
cada fotografia. Estas caracteristicas son empleadas para entrenar una red transformer que aprende a relacionarlas con
las descripciones, obteniendo un modelo de descripcién automatico. Adicionalmente, se ha implementado la conversién
del resultado textual en voz por la computadora. Finalmente, se agrega un componente de medida de cardcter automatico
y semiautomatico. Ambos funcionan con la misma imagen de entrada y la escala, sin embargo, en el caso automatico, el
usuario no debe realizar ningiin paso adicional porque el programa se encarga de escoger y medir el clasto, mientras
que, en el caso semiautomatico, el ususario puede escoger y dibujar manualmente el clasto que desea medir. Como
resultado en ambos casos, el programa mide los ejes mayor y menor, ademds de generar una tabla con otros pardmetros
de medida como radio, circunferencia, drea, perimetro, entre otros.

Contribuciones. Los aportes concretos de nuestro trabajo son:

= Un conjunto de datos mixto que combina 1100 fotografias clasificadas en 11 categorias con 100 fotos cada una,
y 1100 descripciones correspondientes a cada una de las imdgenes compiladas en un documento de texto. Este
recurso es un aporte a los escasos conjuntos de datos que permitan entrenar modelos de IA para clasificacion
de litologia de los ripios de perforacién Becerral, de Lima, Galvis-Portilla, y Clarkson|(2022).

= Un sistema de IA para la descripcién automatica de imagenes digitales de ripios de perforacién. A esto se
afiade la medicion del eje mayor y menor de un clasto de la muestra, lo cual se incluye en una tabla junto con
para’unetros como area, perl’metro, entre otros.

= La aplicacion es presentada en dos versiones: 1) un notebook de programacion interactivo en la plataforma
Google Colab, y 2) una pdgina web mucho mds amigable. En ambos casos, el usuario puede subir sus propias
imdgenes para ser descritas de manera textural y oral.

Estos productos son de cardcter publico para usuarios en general y ofrecen una alternativa automatizada que pueda
servir de apoyo no solo para los profesionales inmersos en el drea de la perforacién, sino también a estudiantes o
personas relacionadas a la industria petrolera que quieran adquirir conocimientos sobre el tema.
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2. Trabajos relacionados

El interés en utilizar la Inteligencia Artificial (IA) para abordar problemas en el campo de la geologia estd en constante
crecimiento. Diversas investigaciones han evidenciado las valiosas contribuciones de la IA en la optimizacién de
procesos y la reduccién de errores en el andlisis de datos litoldgicos a través de ripios de perforacion. En esta seccion,
vamos a explorar los estudios previos mds relevantes llevados a cabo por otros autores, centrandonos en la problematica
especifica abordada, los datos utilizados, la metodologia empleada y los resultados obtenidos més destacados.

Kathrada y Adillah| (2019) se enfrentaron al problema de la clasificacién incorrecta de las imagenes de ripios de
perforacion. Esta inexactitud se debe a que las descripciones de las imdgenes varian segin el experto que las analiza, o
por rapidez, porque no se describen en el momento de la toma, lo que conduce a una clasificacién erronea al realizar las
descripciones posteriormente. Se plantea el uso de redes neuronales convolucionales entrenadas con imdgenes de ripios
dentro de 4 clases. Inicialmente, se empleé un modelo de transfer learning basado en AlexNet, sin embargo, al ser un
problema especifico, las pruebas demostraron la conveniencia de una red personalizada, a la que denominaron Bayesian
optimised network. Nuevas fotos nunca vistas por el modelo se consideraron para la fase de validacién. Los resultados
indican una precisién satisfactoria y que exhibe potencial para mejora futura.

Tamaazousti, Francois, y Francois| (2020) implementan el modelo convolucional ResNet para la identificacién y
cuantificacién automatizadas de tipos de roca a partir de ripios de perforacion. Se utilizé un conjunto de 300 imédgenes
compuesto de muestras secas y himedas clasificadas en 3 tipos de roca. La precision del modelo alcanzé 98.2 % en
muestras simples y mixtas. También se obtienen buenos resultados con muestras himedas, lo que abre la oportunidad
de trabajar con imdgenes RGB de bajo costo, asi como también eliminar o al menos reducir la duracién del proceso de
secado durante la interpretacion. Las predicciones de cuantificacion resultan de 95 %, siendo este el primer estudio
enfocado en esta tematica. Los autores consideran como siguiente paso la aplicacién en datos de campo y adaptar la
inferencia a las condiciones operativas.

Becerral y cols.|(2022) reconocen que, a pesar de los avances en TA, existen pocos conjuntos de datos de acceso libre
que permitan entrenar a un modelo para clasificar la litologia de los ripios de perforacién. No obstante, empleando
una base de 16700 imagenes divididas en 5 clases, correspondientes a un reservorio de baja permeabilidad al oeste
de Canad4, entrenaron un modelo ResNet-18. Los resultados fueron satisfactorios, con una precision del 88 al 91 %,
demostrando que las redes convolucionales son ttiles para una clasificacion rdpida de litologias que después deberd ser
revisada por gedlogos. A diferencia de otros proyectos, se resalta que el conjunto de datos y el cédigo se encuentran
disponibles en la red y son de libre acceso.

Ismailova, Dochnika, al Ibrahim, y Mezghani|(s.f.) abordan la estimacién de los tamafios e interpretacién de particulas en
ripios de perforacion realizadas manualmente y en tiempo real, lo que conduce a resultados imprecisos e inconsistentes.
Proponen un método automatizado para identificar tamafios de grano usando 402 imédgenes digitales. Estas imdgenes
corresponden a 4 pozos y poseen litologias con variados tamafios de grano. En cada grano se establecieron ejes fijos
y se realizaron las respectivas mediciones. Al comparar el error entre los resultados obtenidos por el modelo y las
mediciones manuales, apenas existe un 10 % de error, por lo que el modelo se considera satisfactorio.

Tolstaya y cols.[(2023) emplean MobileNet_2 en la prediccion litolégica de rocas a partir de imédgenes de ripios de
perforacion. Se propone un flujo de trabajo para la seleccidon de archivos de imagen, denotando un aumento en los
valores de métrica conforme las imdgenes son mejor procesadas. La precision del modelo alcanza entre 77 % a 95 % a
lo largo de 3 etapas de entrenamiento, cada una con un conjunto de datos mds elaborado. Adicionalmente, los resultados
fueron evaluados con las muestras de un pozo ajeno al proyecto, dando en el mejor de los casos un rendimiento del 66 %,
lo cual es considerado como un valor aceptable de incertidumbre en la prediccion. La siguiente etapa es la optimizacién
de la solucién propuesta para muestras con litologia mixta en base a métodos de regresion.

M. Sitar y Leary|(2023)) crearon un paquete de Python ejecutable en Google Colab que mide el tamafio de los granos
de zircones. Este proyecto se debe a la importancia de los zircones para determinar el transporte de clastos a partir de
su morfologia y también como indicador de provenanza; sin embargo, el cédigo puede ser empleado para medir el
tamafio de grano de cualquier clasto o mineral. Aunque el objetivo fue segmentar los clastos en granos individuales, se
presentaba la divisién de cada grano en subgranos mds pequefios y la identificacién de bordes inexistentes. Esto se
resolvié con modelos de deep learning que dejaron de confundir las fracturas intraclasto con los bordes de estos. Se cred
el paquete denominado colab-zirc-dims escrito en Python 3.8 y que compila paquetes tanto estandar como no estandar.
La libreria Pillow se usa para cargar las imdgenes y Matplotlib para crear y guardar las segmentaciones de los granos en
la imagen. La interactividad del cédigo es posible usando [Python, mientras que la libreria Detectron2, desarrollada por
Facebook, fue empleada para la construccién y entrenamiento del modelo. Se llevé a cabo el entrenamiento con varios
modelos, entre ellos ResNet y VovNetV2-99, utilizando 1558 imagenes, de las cuales se identificaron y analizaron
16464 granos, obteniendo sus respectivas caracteristicas. El c6digo se encuentra en el repositorio GitHub, pero se



Descripcién y medicion automdtica de ripios de perforacion mediante TA

instala e interactda con el usuario a través de Google Colab. Como resultado, se tiene un c6digo interactivo automatico
y semiautomadtico donde se ingresan imdgenes en formato PNG y a partir de ellas se extraen mediciones de cada grano.

Paucar, Mejia-Escobar, y Collaguazo| (2024) reconocen la importancia de las secciones delgadas de roca dentro de
varias areas de las ciencias de la tierra, sin embargo, también recalcan el alto grado de subjetividad que poseen
sus descripciones. Los autores elaboraron un dataset de 5600 imdgenes de secciones delgadas bajo luz natural y
polarizada distribuidas en 14 categorias con sus respectivas descripciones textuales para el entrenamiento de un modelo
que combina la red EfficientNetB7 y la red Transformer para extraccién de caracteristicas y la descripcién textual,
respectivamente. Los resultados experimentales indican un valor de precisién de 0.892 y un valor BLEU de 0.71,
considerado como aceptable.

Los trabajos previos se limitan mayormente a una tarea de clasificacién de rocas buscando identificar 3 o 4 tipos
de litologia. Sin embargo, también hay trabajos que se enfocan en la medicién de clastos y minerales. En cuanto
al conjunto de datos utilizados, este va desde unos pocos cientos de imdgenes hasta algunos miles. Se puede notar
que el uso de deep learning es una alternativa prometedora, obteniendo resultados satisfactorios a través de modelos
convolucionales de vanguardia como ResNet y MobileNet. Las experiencias dejadas por estas investigaciones previas,
nos permiten identificar los nuevos aportes que proporciona el desarrollo del presente proyecto. Si bien el conjunto
de datos que formamos para este trabajo es mds reducido que el de algunos casos anteriores, la eficiencia de la red
MobilNetV2 nos ha permitido identificar 7 tipos de litologias distribuidos en 11 clases, o combinaciones entre ellas.
Hemos complementado la tarea de clasificacion incluyendo la descripcion textual y verbal, lo cual no es considerado
hasta el momento en el caso de ripios de perforacion. Cabe sefialar que esta descripcion define el porcentaje de roca que
compone la imagen. Por otro lado, tomando como base el trabajo de (M. Sitar y Learyl}, 2023)), ofrecemos al usuario la
oportunidad de medir los fragmentos de ripios de forma automadtica y semiautomatica.

3. Metodologia

Comtnmente, la descripcion y la medicién de ripios de perforacion son actividades efectuadas por expertos humanos
a partir de la observacién. Esto puede generar resultados subjetivos, dependientes del grado de conocimiento de la
persona y que consumen tiempo. En los dltimos afios, la inteligencia artificial ha demostrado avances significativos en
su objetivo de imitar y, en algunos casos, superar el desempefio humano en la realizacién de diversas tareas. Nuestra
propuesta combina técnicas y herramientas de vanguardia en los campos de visién por computadora y procesamiento
del lenguaje natural para el desarrollo de un sistema de descripcion y medicion automatica de ripios de perforacion.
Este producto es ttil para el &mbito petrolero y afines, tanto a nivel profesional como académico. Para este propdsito,
seguimos la metodologia cldsica de un proyecto de aprendizaje automatico, la cual puede ser dividida en dos grandes
etapas: los datos y el modelo.

3.1. Dataset

Primeramente, es necesario disponer del insumo principal del aprendizaje automaético, es decir, el conjunto de datos.
El dataset se encuentra compuesto de una combinacién de imigenes y texto, en la que cada imagen cuenta con su
respectiva descripcion textual. Para que el programa pueda generar una correlacién entre ambos, tanto la fotografia
como la descripcién cuentan con la misma codificacion.

3.1.1. Imagenes

Los registros fotogréaficos y todo lo relacionado con los fragmentos de rocas (ripios) obtenidos durante las perforaciones
de pozos petroleros, se consideran propiedad de cada empresa y es informacidn sensible que no se libera al publico
por motivos de seguridad y estrategia. A través de un requerimiento especial a una empresa del sector petrolero, cuyo
nombre omitimos por razones obvias de confidencialidad, hemos logrado el permiso para acceder a una parte de su
base de datos conformada por imagenes y descripciones textuales asociadas. Se recolectaron 280 imdgenes de ripios de
perforacion de 4 pozos de la Cuenca Oriente ecuatoriana correspondientes a distintas formaciones. Se recolectaron
un total de 140 imagenes correspondientes a fotografias de ripios, cada una con dimensiones de 1600 x 1200 pixeles.
Aumentamos el tamafio del dataset mediante la subdivisién de cada una de estas imdgenes aprovechando su gran
resolucion. Cada foto fue recortada en 8 fragmentos mas pequefios para incrementar el nimero de imagenes A partir de
cada imagen, se extrajeron 8 partes o secciones de 500 x 500 pixeles (Figura[I). Debido a la naturaleza aleatoria de las
litologias que se pueden encontrar en un ripio, el recorte de secciones en la imagen original permite tener variciones en
la predominancia del tipo de roca dentro de una misma fotografia, por lo que se vuelve mds robusta la base de imdgenes.
Por tanto, se generaron 2200 imagenes, mismas que se guardaron en formato JPG, debido a que tiene un menor peso
que aquellas con formato PNG, lo cual vuelve mis versétil y veloz el entrenamiento del modelo.
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Figura 1: Ejemplo de la divisién de una de las imagenes originales de 1600 x 1200 pixeles. De cada una, se obtuvieron
ocho imédgenes mds pequefias de 500 x 500 pixeles.

Las imédgenes se agruparon por clases en una estructura de carpetas, donde cada carpeta tiene el nombre de su respectiva
clase. Se identificaron 7 clases de litologias: areniscas (A), arcillolita (Ar), conglomerado (Co), Caliza (Ca), caolin
(K), limolita (Li) y lutita (Lu). Sin embargo, los ripios de perforaciéon son muestras mixtas de fragmentos de roca, por
lo que estas litologias generalmente no se presentan solas, sino que aparecen en grupos de dos o tres en las laminas
de ripios de perforacion. Por tal razén, se procedi6 a establecer clases por sus asociaciones litoldgicas mas comunes,
obteniendo asi 11 clases con 200 imagenes cada una. Al contar con la misma cantidad de datos, las clases se encuentran
balanceadas y se minimizan las posibilidades de un sesgo. Estas clases se indican seguidamente con el nombre de la
carpeta entre paréntesis: lutita-caliza (LuCa), arenisca-limolita-arcillolita (ALiAr), limolita-arcillolita (LiAr), Arcillolita
(Ar), conglomerado-arcillolita (CoAr), arenisca-lutita (ALu), arenisca-lutita-caolin (ALuK), lutita-caolin (LuK), lutita
(Lu) y arcillolita-conglomerado-arenisca (ArCoA). La Figura 2] muestra un ejemplo de cada una de estas clases.

Cabe seiialar el cambio de la codificacién para que tuviera coherencia con la nueva clasificacion litolégica. Todo este
conjunto de datos fue cuidadosamente etiquetado y clasificado. Las carpetas fueron nombradas segtin la asociacién
litol6gica que estas representan, mientras que el nombre de los archivos de imagen incluyen su clase y el nimero de
archivo al que corresponde en su respectivo grupo.

La codificacion se conforma por las inciales de las litologias presentes en la foto y nimero de imagen. También es
imperativo que en el bloc de notas al final de cada codificacion se agregue #0, debido a que en el c6digo original
existian 5 variaciones de la misma imagen y el autor, (2021)), las diferenciaba colocando #1-5 al final del codigo
en las descripciones. En nuestro caso de estudio no existen variaciones de la misma foto y con afan de no realizar
cambios innecesarios en el cddigo se agrega este ultimo elemento en las descripciones para que el programa pueda
leerlo. También es importante mencionar que dentro del bloc de notas la codificacién y la descripcion se encuentran
separados por una tabulacion. Ejemplo: Si la muestra se encuentra conformada por arenisca, limo y arcilla el cédigo
seria ALiAr0001.jpg#0 Itabulador| Descripcién.

Finalmente, todas las carpetas fueron almacenadas en la plataforma de Google Drive.

3.1.2. Descripciones textuales

Luego, realizamos las descripciones textuales de cada una de las imdgenes considerando los pardmetros mds relevantes.
Estas descripciones son almacenadas en un archivo de texto y estdn asociadas con las imdgenes a través de un
identificador alfanumérico. Asf, conformamos un dataset mixto de imdgenes y descripciones textuales.

Ademads de las imdgenes provistas, también tuvimos acceso a sus respectivas descripciones de texto. Aunque las
imagenes originales contaban con una descripcion en la que se remarcaba la roca predominante y sus caracteristicas,
el proceso de recorte en fragmentos mas pequefios origina que los ripios que se encuentran dispersos en la fotografia
hacen que en ciertas dreas se acumule mds de una litologia que en otras. Es por ello que las descripciones tuvieron
que ser modificadas por medio de un editor de texto convencional para mencionar la litologia cada nueva imagen. Las
nuevas definiciones se componen de dos partes principales . La primera parte enuncia las litologias y el porcentaje que
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Figura 2: Clases de imdgenes de ripios de perforacién segiin su asociacién litolégica.
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se aprecia de cada una en la fotografia. Estos porcentajes fueron interpretados por los autores de este trabajo y estan
sujetos al criterio y conocimiento previo en el tema. La segunda parte explica cada tipo de roca presente en la foto
utilizando las caracteristicas presentadas en la Tabla[T] Ejemplo: ALiAr006.jpg#0 Se presenta una muestra conformada
por 100 % de arcillolitas, limolitas y areniscas en traza. La arcillolita es de color café, con forma blocosa y brillo
grasoso. La limolita es de color gris, con forma blocosa y brillo terroso. La arenisca es cuarzosa, de color gris, grano
fino, con clasto redondeados, suelta, con moderado sorteo y sin matriz.

Cuadro 1: Pardmetros de descripcién de las imagenes de ldminas delgadas para los ripios de perforacion.

Litologfa Color Forma Brillo Minerales Tamafio Redondez Sorteo
Lutita v v v - - - -

Limolita

Arcillolita
Caliza

Arenisca

NN N NN
NN N NN

Caolin

NN N SN NS

Conglomerado

Las areniscas constituyen una de las litologias mas importantes de la Cuenca Oriente porque son reservorios. Es asi que
en ellas se emplean las 8 caracteristicas de la tabla. Con excepcién de la arenisca, no todas las caracteristicas aplican a
una determinada litologia.

A diferencia de las muestras de mano, en los ripios de perforacién no se observa una sola litologia, sino una mezcla de
varios fragmentos de colores similares que pueden ser facilmente confundidos entre si. El color se describe en las 7
litologfas, no porque sea caracteristico sino porque ayuda a identificarlas en esa fotografia en especifico.

En cuanto al brillo y la forma (cémo se rompen), estas caracteristicas estdn relacionadas con el tamafo de grano,
especificamente para el caso de la lutita, caliza, caolin, limolita y arcillolita. Por ejemplo, la lutita tiene un tamafio
de grano <0.004 mm, a diferencia de la limolita que es entre 0.004 y 0.032 mm, por lo que al tener la limolita un
mayor tamafio de grano posee un brillo terroso, mientras que en la lutita los granos son tan pequefios que se vuelven
indistinguibles y le otorgan un brillo grasoso, similar al de una superficie lisa.

La forma y el tamafio nos permiten saber qué tan lejos viajé desde su fuente o roca originaria hasta su lugar de
depositacion. La redondez también nos permite saber el lugar de origen, pero se enfoca més en la calidad del reservorio.
Si los granos son redondos generan una buena porosidad y permeabilidad para almacenar hidrocarburo. A esto también
se suma el sorteo de la misma. Esta caracteristica analiza si todos los granos presentan el mismo tamafio, a mayor
homogeneidad en la forma de los granos, estos calzan entre si uniformemente y dejan mas espacios libres, lo que se
traduce en un mejor reservorio.

Tanto la arenisca como el conglomerado se forman a partir de rocas o minerales preexistentes con un tamafiano visible.
Es por eso que en ambos casos se incluye esta caracteristica. La arenisca usualmente estd compuesta por cuarzo, pero
en el caso del conglomerado varia enormemente.

Finalmente, el conglomerado ademads de tener una litologia variada, también cuenta con diversos tamafios de grano.
Su tamafio es mayor por mucho a las otras rocas mencionadas previamente por lo que se utiliza ese pardmetro para
diferenciarlo, ademds se caracterizan por ser sub-redondeado a redondeados y estar compuestos de varias rocas o
minerales de ser el caso. Una vez mds, se analiza el sorteo para determinar la calidad de un posible reservorio.

La codificacién de las imagenes generadas a partir de la misma imagen mantiene una nomenclatura similar, pero sigue
un orden secuencial, es decir, en cada clase se numeran del 1 al 200.

Por dltimo, es importante la codificacién y la extensién del archivo de descripciones. Este archivo debe estar en formato
>.txt’ y en la codificacién usada por|Nainl (2021)), la cual es ASCII. Si se utiliza otras codificaciones, por ejemplo UTF-8,
se generaran errores de lectura al momento de entrenar el modelo, indicando que no existen los archivos que se estdn
presentando.



Descripcién y medicion automdtica de ripios de perforacion mediante TA

3.2. Modelo

El conjunto de datos elaborado constituye la materia prima que nos permite obtener modelos que automaticen dos
tareas fundamentales relacionadas con los ripios de perforacion, tanto su descripcion textual como su medicién. En el
primer caso, el especialista humano realiza una inspeccidon visual de los ripios de perforacion con el fin de identificar
sus caracteristicas principales, las cuales serdn conectadas de manera sintictica y semdntica en una explicacion de tipo
textual y verbal. Nuestro objetivo es trasladar dicha tarea al &mbito computacional, especificamente bajo el enfoque de
la visioén artificial y el procesamiento del lenguaje natural. Para tal fin, la solucién propuesta combina una red neuronal
convolucional (CNN) y una red Transformer.

Por otra parte en la medicién manual de granos se usa un programa que permite dibujar manualmente la longitud a
ser medida del fragmento, haciendo dos clicks para marcar el principio y fin de la linea, luego el programa mide la
longitud de la linea que se dibujé. Para ello el técnico debe invertir tiempo en identificar la longitud mds representativa
del fragmento. El cédigo empleado en nuestro trabajo suplir la medicion se encuentra conformado tanto por el paquete
colab-zirc-dims y la libreria Detectron2.

En esta seccidn, presentamos una ilustracion gréfica que representa la arquitectura del sistema, ademads de describir
detalladamente sus componentes y la interaccion entre ellos. También explicamos el funcionamiento de ambas soluciones
propuestas.

3.2.1. Redes CNN y Transformer

El modelo de descripcidon automéatica combina una red neuronal convolucional para el procesamiento de las imdgenes y
una de tipo transformer para la generacién de la descripcién textual (Figura[3)). Tomamos como base el trabajo de (Nain|
2021)), el cual forma parte de los ejemplos disponibles en la pagina de Keras.

El disefio de Una CNN trata de imitar el funcionamiento del sistema visual humano y se encarga de extraer las
caracteristicas m4s relevantes de una imagen. Luego, estas caracteristicas suelen emplearse para tareas de clasificacion;
sin embargo, en este estudio se utilizan para describir de manera textual el contenido de la imagen.

El modelo de transfer learning utilizado en la CNN, fue MobileNet, que se comprobé en el cédigo de clasificacion
de Visién por Computadora en la seccion anterior del documento. El mejor modelo de la etapa de Extraccién de
caracteristicas (CNN) serd empleado en la red transfomer para extraer las features de las fotografias.

En el presente estudio, utilizamos el cédigo de |Nain| (2021) para elegir el modelo de CNN con mejor adaptacién al
procesamiento de las imdgenes de ripios de perforacion. Este cédigo trabaja con un modelo conformado por la CNN
MobilNet_V2 y una red neuronal regular que clasifica imagenes de uso de suelo en 14 clases; para su entrenamiento
se utilizo el conjunto de mas de 1000 imagenes Imagenet. Es asi que, para la aplicacion de este modelo en base a los
requerimientos de nuestro estudio, con la ayuda de fransfer learning se probaron tres estructuras de CNNs.

El transfer learning o Aprendizaje por Transferencia es un drea dentro del Aprendizaje Automadtico, que se focaliza en
la incorporacién de conocimiento durante la resolucién de un determinado problema y su posterior aplicacién sobre
otro diferente pero relacionado |De Luca, Irigoitia, Pérez, y Pons| (2021). Es decir, se aprovecha la estructura y los
pardmetros de una red neuronal preexistente en la resolucién de una problemética similar. En este proyecto, se entrend
al modelo de Nain|(2021) con 2200 im4genes de ripios de perforacién agrupadas en 11 clases y con tres CNN diferentes:
MobilNet_V2, EfficientNet_V2S y RestNet50_V2. La eleccién de los modelos mencionados se realizé en funcion
de sus caracteristicas. Los tres modelos son actuales, modernos y muy populares, sin embargo, cada uno destaca por
si mismo. MobilNet por un lado, se caracteriza por ser ligero y con excelentes resultados en aplicaciones de Google.
EfficientNet destaca por su rapidez y eficiencia en el entrenamiento del modelo, y ResNet es la CNN con mds capas en
su estructura.

Por su parte, la red transformer se encuentra conformada por un codificador y decodificador. Ambos componentes se
basan en un mecanismo de atencién para que el modelo pueda generar la salida enfocdndose en las partes mds relevantes
de la entrada. El codificador toma las caracteristicas de la imagen como entrada y las relaciona entre si para crear
representaciones mas elaboradas, las cuales se traducen en vectores que capturan el contexto visual. El decodificador
examina como cada palabra de la descripcidn se relaciona con las demds utilizando un mecanismo de autoatencién
con madscara para considerar solo las palabras anteriores y que omite las posteriores a la palabra actual. De esta forma
se genera un vector especifico que captura el contexto particular de cada palabra. Este vector de contexto se combina
con la salida del codificador mediante un proceso de atencién cruzada, lo que permite predecir la siguiente palabra de
manera secuencial. Este proceso se repite iterativamente para generar progresivamente cada palabra de la secuencia
textual completa. Previamente, cada palabra debe pasar por un proceso de embedding, el cual convierte las palabras
a nimeros. Durante el embedding se reconoce y realiza un recuento del vocabulario total usado en las descripciones.



Descripcién y medicion automdtica de ripios de perforacion mediante TA

gneis

Sumary MNormalizar

Redes neuronales
A

Sumary Normalizar | «———
A

| Sumary Mormalizar |

A

Auto-atencion

Atencion cruzada

S ¥

| Red neuronal |

T

Mormalizacion

Mapas de caracteristicas 4 N

CNN preentrenada

Sumary Normalizar

Auto-atencion
enmascarada

LDecodiﬁcador

I

Vectores de caracteristicas | Embedding posicional
=start= Se presenta un
CNN Transformer

Figura 3: Arquitectura del modelo de descripcién textual.

Luego, cada palabra se convierte en una unidad bésica de trabajo o foken, pero debido a que los caracteres no representan
informacién valida para un ordenador se convierten en niimeros. Cada token pasa a ser un vector de tamaiio fijo cuyo
valor es de 512. Se convierte en esta cifra exacta por ser un parimetro pre-establecido de la arquitectura Transformer.
Durante la tokenizacién, cada palabra se vuelve una unidad bésica de trabajo. Esta independencia ocasiona que se
pierda la secuencialidad que formaba las frases. Para evitar esta situacion, se agrega informacién posicional a cada uno
de los tokens para preservar el orden entre ellos.

3.2.2. Segmentacion y medicion de clastos

Ademas, se utiliza un modelo de deep learning que dibuja los bordes de los granos, proceso conocido como segmentacion,
el cual escoge el mejor y mide los ejes mayor y menor de uno de los fragmentos identificados para que el usuario
tenga una referencia del tamafio de estos. Como dato extra, en la medicién también se agrega una tabla con parimetros
adicionales de ese fragmento como 4rea, perimetro, entre otros.

Para la medicién de fragmentos de ripios de perforacién, aprovechamos la implementacién de (Sitar y Learyl, 2023)),
misma que se adapté a los requerimientos del presente estudio. Este cddigo originalmente era utilizado para la
medicién de imdgenes con fragmentos de circones. Estos minerales son de interés porque se pueden realizar dataciones
cronoldgicas, pero también porque con su tamafio se puede comprender el transporte de granos y datos para estudios de
provenanza.

Sin embargo, su implementacién con imagenes de ripios de perforacién ha dejado muy buenos resultados. Para lograr
una adecuada medicién de ripios de perforacidn, los autores originales crearon su propio paquete colab_zirc_dims
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(https://github.com/MCSitar/colab_zirc_dims/tree/main/colab_zirc_dims) escrito en Python 3.8, es decir, un conjunto
de librerias necesarias para soportar el cddigo y que el programa pueda realizar las mediciones correspondientes. En
este paquete se emplean las librerfas Pillow para cargar imdgenes y Matplotlib para crear, visualizar y guardar la
segmentacion de los granos de la imagen. Aqui una de las librerias mas importantes es Detectron2, que fue implementada
para la construccién y entrenamiento de los modelos de segmentacion.

La arquitectura con la que esta propuesta trabaja es una Mask-RCNN,que es una red neuronal convolucional que trabaja
en conjunto con otra red de soporte o Backbone network ((He, Zhang, Ren, y Sun, [2015)). El Backbone network es
un médulo o parte de un modelo mds grande que se encarga de identificar las caracteristicas o features de la imagen,
para generar un mapa de caracteristicas que serd entregado a otros médulos para generar el producto final. En este caso
ResNet es el Backbone que genera el mapa de caracteristicas con el que trabajard Mask R-CNN, para que con base en
ellas, pueda proponer regiones que contengan objetos. Luego, médulos independientes generardn una mascara para
cada objeto identificado ((He, Gkiozaru, Dollar, y Girshick} 2018)). Es importante mencionar que Mask-RCNN no es
parte del Detectron?2.

Mediante funciones de OpenCV (Bradski, 2000) y el médulo de medida Scikit (van der Walt y cols., 2014)), el
modelo puede dimensionar y calcular los siguientes pardmetros para los fragmentos seleccionados: drea, drea convexa,
excentricidad, didmetro equivalente, perimetro, longitud del eje mayor, longitud del eje menor, circularidad, didmetro
rectangular del eje largo, longitud del eje corto, didmetro rectangular del eje, mejor longitud de eje largo y mejor
longitud de eje corto.

Los pardmetros calculados por el modelo son varios datos cuantitativos de cada fragmento, lo que resulta una ventaja
en comparacién con la metodologia tradicional que se emplea para la descripcién de ripios de perforacién, donde los
Unicos datos cuantitativos que se obtienen corresponden a mediciones del eje mds largo del fragmento. Con la presente
metodologia se obtienen datos cuantitativos en funcién del contorno del ripio, lo que permite adquirir mediciones del
eje largo, eje corto, la circularidad, entre otros. Toda esta informacién puede ser utilizada para la caracterizacion de
reservorios, tomando en cuenta que las inicas mediciones reales en ripios de perforacién corresponden a las arenas; sin
embargo, la circularidad de lutitas también puede ser utilizada para la identificacién de zonas de derrumbe en los pozos
petroleros.

Para la adaptacion de la propuesta de (Sitar y Leary, [2023)) en la medicién de ripios de perforacién se realizaron las
siguientes actividades: (1) adaptacion del cédigo de medicion al flujo establecido; en esta actividad se modificaron
las lineas de c6digo, de tal modo que el modelo de medicidn trabaje con la misma imagen de entrada que la etapa
de descripcion, ademds se agregd una lista de escalas para su seleccion y configuraciéon del modelo. (2) ilustracion
de resultados en el flujo de trabajo de la seccién automadtica y semi-automadtica; los resultados originalmente eran
Unicamente almacenados en la carpeta de Google Drive, motivo por el cual, se agregaron lineas de c6digo para ilustrar
estos directamente en el codigo.

Para lograr estos cambios, el flujo de trabajo fue el siguiente (Figura[d): Al iniciar, es necesario cargar las librerfas con
las que va a trabajar el modelo, seguido del paquete Detectron2 que se encargard de segmentar las imdgenes dibujando
el borde de los clastos. Seguidamente, de los dos pardmetros de entrada que se ingresan, la fotografia no debe cargarse
nuevamente porque el programa fue disefiado para trabajar con la misma que se usé para la prediccion en el cédigo
transformer de la seccién de Descripcién textual.

Luego se carga el modelo de Deep Learning creado por los autores originales para identificar, segmentar y medir los
clastos. Si bien una vez cargado estd listo para usarse, se divide en dos componentes: automético y semi-automadtico. El
componente automatico dibuja los bordes de todos los clastos (segmenta) que identifica en la imagen y escoge aquel
cuyos bordes hayan sido delineados con mayor precision. En aquel fragmento se miden los ejes mayor y menor; a partir
del cual se genera una tabla con los pardmetros previamente mencionados. El componente semi-automéatico no escoge
el fragmento a medir, por el contrario, requiere que el usuario dibuje manualmente los bordes del grano de interés, del
mismo modo al objeto seleccionado se le medirdn sus ejes mayor y menor y a partir de ellos dimensiona y calcula los
mismos pardmetros que en la tabla del componente automaético.

4. Experimentacion

4.1. Plataforma computacional

Optamos por utilizar la pidgina web de Google Colab, que es un producto de (Research 2024), que permite a todos los
usuarios escribir y ejecutar c6digo arbitrario de Python en el navegador. No tiene ningin costo y presenta la ventaja de
que no es necesario descargar un programa especifico ni presenta una interfaz complicada, al contrario, es simple.

10
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Figura 4: Flujograma para la medicién y segmentacion de ripios de perforacion

Ademds, es ideal para aplicarlo en proyectos de aprendizaje automatico, andlisis de datos y educacién. El primer caso
es pertinente al objetivo de este trabajo. Para utilizar Colab s6lo es necesario tener una cuenta de gmail. En esta cuenta
se cargan la carpeta con el conjunto de imédgenes y el archivo txt con las descripciones. Para ver cémo colocar las
direcciones de estos archivos en el c6digo, remitirse a la seccidon 4.5.3. del Notebook. De la misma forma, en este
trabajo los outputs o resultados de las mediciones se guardardn en el drive de los usuarios.

Sin embargo, durante el desarrollo del proyecto se hizo evidente un hecho particular y es que mientras mds se emplee
una cuenta para el desarrollo de un c6digo, més lento e inestable se vuelve la conexion del entorno en Colab. Tal y
como se aprecia en el cuadro[2] las caracteristicas del ordenador son buenas y permitirfan un rdpido flujo de trabajo, del
mismo modo en el cuadro [3|el entorno T4 posee un RAM y disco suficientes como para realizar el entrenamiento en
cortos periodos de tiempo. A pesar de ello, conforme se aumentaba el tamafio del conjunto de datos y corria el cédigo
mds frecuentemente, el entorno era mas lento y se desconectaba con mayor frecuencia.

Si bien es es una gran oportunidad gratuita que apoya a aquellos cuyos ordenadores no se encuentran a la par de realizar
una programacién compleja, es necesario aceptar que también cuenta con fallos.

Caracteristicas técnicas de la computadora

4.1.1. Eleccién de la red neuronal convolucional (CNN)

Como se mencion anteriormente, el modelo implementado consta de una red neuronal convolucional y una red neuronal
regular de clasificacion (Figura 1). Las CNNs poseen capas de convolucién y reduccion que extraen las caracteristicas
de las imégenes, estas pasan a las redes neuronales regulares que las clasifican en funcién de clases predeterminadas. De

11
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Cuadro 2: Caracteristicas técnicas del hardware.

Caracteristicas principales
Procesador Intel Core 17
RAM 8 GB
Disco duro 1845 GB
Tarjeta grafica NVIDIA GeForce MX1030
Velocidad 1,99 GHz
Sistema operativo 64 bits

Cuadro 3: Caracterfsticas del entorno T4 GPU de Google Colab.

Caracteristicas principales
RAM 1.30 GB/ 12.67 GB
Disco 26.31 GB/ 78.19 GB

la misma forma funcionan los modelos MobilNet, EfficienNet y ResNet, donde las capas de convolucién y reduccién
reciben el nombre de cabecera y las redes regulares dpice. Lo que realizamos en este estudio, con la implementacién de
transfer learning, es aprovechar la cabecera de estos tres modelos, y utilizarlas para la clasificaciéon de imagenes de
ripios con nuestra propia red regular o dpice. De esta forma, en la etapa de descripcién automatica, aprovecharemos
la cabecera del modelo con mejores resultados de entrenamiento, pero en lugar de llevar las caracteristicas a redes
regulares densas, se las llevard a redes neuronales transformer (TNN).

En esta etapa se utilizé las CNNs de los modelos MobileNet, Efficient y ResNet, sumado a una red neuronal regular
de clasificacién, que predice la clase a la que pertenece una imagen de ripios de perforacion. La red neuronal regular
se compone de: (1) una capa de entrada con 256 neuronas y una funcién de activacién relu, (2) una capa oculta con
512 neuronas con funcién de activacién relu, y (3) una capa de salida con 18 nueronas y una funcién de activacién
softmax (Figura 5). Adicionalmente y exceptuando la capa de salida, tanto la capa de entrada como la capa oculta estdn
configuradas con dropout para la optimizacion de su rendimiento.

El flyjo de trabajo del cédigo de Nain|(2021) se ilustra en el fluyjograma 1, donde la ejecucidn inicia con el ingreso de
las 11 clases de imagenes, adaptadas a los requerimientos del cédigo a través de su procesamiento. Posterior a esto, el
conjunto de datos se divide en subconjuntos de entrenamiento y validacién. Ademads, se configura los pardmetros del
modelo conformado por una CNN y una red neuronal regular de clasificacidn; en este paso se eligié la CNN con mejores
resultados en nuestros archivos de imagen. Para después, proceder al entranemiento del modelo, cuyo desempefio es
evaluado segtn valores de precision y perdida, asi como también con una matriz de confusién, que de dar resultados
positivos se procede a la prediccion. De esta manera, obtenemos un clasificador de imédgenes de ripios de perforacion en
funcion de sus litologias. Las subetapas de esta seccidn se especifican con mas detalle en los siguientes apartados.

4.1.2. Entrenamiento y matriz de confusion

La etapa de entrenamiento se llevé a cabo mediante un compilador de descenso estocdstico Adam, configurado con 15
épocas y una taza de entrenamiento de 0.001. En esta etapa, los valores de pérdida y precisién serdn fundamentales para
la eleccion del tipo de red neuronal que mejor se adapte al objetivo del proyecto. Es recomendable tener relaciones
cercanas tanto de entrenamiento y validacidn, hacia valores altos y bajos de precision y pérdida respectivamente. En las
siguientes graficas se presenta las métricas de los modelos implementados en este proyecto. El modelo de CNN con
mejor métrica fue EfficientNet, obteniendo valores del 90 % en precision y del 36 % en pérdida. De igual manera, los
valores de evaluacidn arrojan buenos resultados en ambos casos.

La precision del modelo, como la mayoria de los problemas de clasificacion, se evaliia con una matriz de confusion,
donde se esquematiza los valores reales vs los valores de prediccion, denotando los errores y aciertos de las predicciones
realizadas por el modelo de red convolucional (CNN). En esta etapa, lo 6ptimo es tener una matriz de confusidn con el
mayor nimero de verdaderos positivos y verdaderos negativos; no obstante, en la mayoria de los casos, valores de falsos
positivos y falsos negativos concentran un porcentaje importante dentro de los resultados de una matriz de confusion.

12
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4.2. Descripcion textual (Transformer)

La seccién de Descripcion textual se centra en desarrollar y correlacionar las descripciones textuales con la imagen
correspondiente, con ello se logra entrenar al modelo para generar descripciones de imagenes externas. Por ello se
siguen los pasos representados en el flujograma de la Figura[5|Para ello serd necesario preparar una base de datos que
mantenga un orden y formato establecido, al igual que usar la misma codificacién que para las imdgenes. Una vez que
se hayan realizado las correcciones correspondientes al dataset y se encuentre en su forma final, se pasa a la siguiente
fase que es emplear un modelo de reconocimiento adecuado. El modelo utiliza la CNN con mejor rendimiento que se
defini6 en la seccion de Extraccidn de caracteristicas. Luego emplea las redes transformer para correlacionar entre si los
datos de entrada (features de imédgenes y descripciones), gracias a lo cual se entrenard el modelo y se podran generar
descripciones de imdgenes externas. La métrica de control que mide la calidad de las descripciones es BLEU.

{ Inicio }
l

Base de datos:

descripciones
Features
(CNN)
A,
: Preparacién de
Codificador la base de datos
Transformer !
Decodificador \—> Modelo de Reconocimiento <0.8
Y
Descripciones
Descripcién automadtica

Precision
y BLEU

{ Fin } >0.8

Figura 5: Flujograma para el reconocimiento y descripcion automadtica de imagenes de ripios de perforacién

4.2.1. Preparacion del conjunto de datos
Para mantener la coherencia dentro del c6digo de [Nain|(2021)), que es aquel utilizado para el desarrollo de este proyecto,

es necesario verificar que el cédigo de la descripcién textual y de la imagen sean los mismos. Las descripciones se
encuentran en un archivo de bloc de notas con formato txt.
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El cédigo pre-existente fue ligeramente modificado para que el programa reconoza los signos de puntuacién: coma (,),
punto (.) y adicionalmente el simbolo de porcentaje (%), de esta forma se asegura que posteriormente el paso de texto a
VOZ sea suave y suene natural.

Durante el entrenamiento, el modelo presenté un problema recurrente en las descripciones: espacios adicionales al final
de cada descripcion. En el cédigo, el modelo no estd programado para identificar estos espacios adicionales que surgen
a raiz de errores humanos. La solucién fue corregirlos manualmente eliminando cualquier espacio inecesario después
del punto final.

Una vez que la base de datos se encuentra en 6ptimas condiciones, puede ser usado por el decodificador de la red
Transformer.

el texto atraviesa un proceso de tokenizacion y vectorizacion. La tokenizacion identifica a cada palabra como un token
o unidad bésica de trabajo para el modelo, luego esta unidad pasara por la vectorizacién donde cada token pasa a ser
un vector y la palabra ya no se representa a través de caracteres, sino ndmeros. Esta informacién numérica es la que
ingresa en el modelo de reconocimiento.

4.2.2. BLEU

Para comprobar la precision de las descripciones con respecto a la validacién, se empleé BLEU, que son las siglas de
Bilingual Evaluation Understudy Score. Originalmente BLEU es un pardmetro disefiado para evaluar la calidad de las
traducciones generadas con Machine Learning [Brownlee| (s.f.), comparando palabra por palabra (componentes) el
grado de similitud entre un parametro de referencia y un candidato. Este grado de similitud se mide con valores que
abarcan de 0 a 1. Una similitud perfecta entre ambas da un resultado 1, mientras que si son completamente diferentes el
programa arroja un resultado de 0.

En nuestro c6digo antes de que el programa se considere apto para generar predicciones de imagenes externas, se realiza
una evaluacién en la que el programa escoge una imagen al azar del dataset para ser clasificada y descrita (Figura|[6).
Para ello se debe ingresar manualmente el codigo de la imagen escogida en la seccién de referencia (Figura[7). El
programa busca el cédigo de la foto dentro del dataset y extrae su descripcion, ese serd el pardmetro de referencia. Para
que busque este pardmetro se uso un bucle con with en el que la funcién a cumplir es que en la descripcién se encuentra
presente el codigo. Si se cumple, se aplican lower(), para que todas las letras sean mindsculas y split(), que permite que
cada palabra se vuelva un componente individual para ser calificado por BLEU.

La funcion lower() es importante porque BLEU considera incluso la falta de maytdscula en una palabra como un término
completamente diferente y disminuiria el valor de la evaluacion. Ejemplo: para el programa la palabra ’Caolin’ no es
igual a ’caolin’.

El candidato es la descripcidn que generd el programa. Se copia manualmente y se pega en la seccién de candidato
(Figura[8). Del mismo modo, para que la evaluacién no disminuya por la presencia o ausencia de mayusculas se emplea
lower() y para que califique cada palabra como un componente individual se emplea split(). Una vez que se obtienen los
dos parametros, BLEU compara ambos palabra por palabra; cada término que difiera de la referencia disminuird el valor
de precision sobre 1. Esto nos permitird saber qué tan confiable son las descripciones que produce nuestro modelo.

Si el valor de BLEU es igual o mayor a 0.8 el modelo es apto para describir imdgenes externas, caso contrario se
considera que el trabajo del modelo no es confiable.

4.3. Conversion de texto a voz

Una vez obtenida la descripcion textual, accedemos al servicio gT7TS (Google Text-To-Speech), el cual convierte texto
escrito en palabras habladas, por lo que la computadora también serd capdz de realizar la descripcion de la muestra
verbalmente.

La conversion de archivos de texto a voz trabaja con una red y un vocodificador neuronal. En primera instancia, la
red neuronal transforma una disposicién de fonemas en espectrogramas, los cuales son representaciones visuales de
frecuencias de sonido en diferentes niveles de energia. Posteriormente, el vocodificador recibe los espectrogramas de
la capa de salida y los transforma a formas de onda de voz, las cuales se representan con graficos bidimensionales
continuos en tiempo e intensidad del sonido recibido, lo que le permite al vocoder seleccionar detalles minuciosos en el
sonido procesado para reconocer los aspectos de la voz humana relacionados con textos escritos. Despues de todo este
esntrenamiento, el resultado final es una voz realista que apenas se distingue de una voz humana real (Goodwin| (2022]).
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/content/gdrive/MyDrive/Software/Emergencia/Data 2/LuKess.jpg

0 50 100 150 200 250 300 350

Predicted Caption: se presenta una muestra conformada por 70 de caolin

Figura 6: Imagen del conjunto de datos escogida por el cédigo para verificar la calidad de las predicciones.

© from nltk.translate.bleu_score import sentence_bleu

reference=[]

with open("/content/gdrive/MyDrive/Software/Emergencia/ROCAS.token (1).txt", 'rt') as file:
ref = file.readlines()

for line in ref:

if ['LuKke88.jpg'|in line: #Se ingresa manualmente el nombre de la img que sale en generate_caption.
reference.append(line.lower().split())

print(reference)

E:) 1", ‘'caolin', 'es', 'de', 'color', ‘'blanco,', 'forma', ‘blocosa’, 'y', 'brillo', 'terroso.', 'la’, 'lutita’, ‘es’, '

Figura 7: En el cuadrado rojo se ingresa el cédigo de la imagen escogida para la verificacién de predicciones.

.D from nltk.translate.bleu_score import sentence_bleu
#Se ingresa manualmente el nombre y descripciodn de la img que sale en generate_caption.
candidate = 'LuK@88.jpg#® se presenta una muestra conformada por 78 de caolin y 3@ de lutitas. el caolin es de
print(candidate)

["lukess.jpg#e’', 'se', 'presenta’, 'una', 'muestra’, ‘conformada', 'por', '7e', 'de', 'caolin', 'y', '30@', 'de’, 'lutitas.’, '

Figura 8: Descripcién generada por el modelo. Su codificadién (rojo) y descripcién (naranja) fueron copiados y pegados
manualmente.

4.4. Notebook

Los frutos de este trabajo se ven plasmados en un notebook interactivo en la plataforma de Google Colab. Esta
plataforma fue creada por la empresa Google y otorga al usuario la ventaja de crear cédigos con el lenguaje python sin
la necesidad de descargar un programa especializado. Estos c6digos se encontrardn en un cuaderno o notebook. Para
poder ingresar y usar el cédigo que se genero en el presente trabajo es necesario tener un usuario de google.

Nuestro noteebook consta de tres partes:
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4.4.1. Descripcion y medicion semi-automatica de ripios de perforacion mediante IA

En esta primera subdivisién se menciona a los autores de este trabajo y los c6digos originales que fueron modificados
para el desarrollo de este proyecto. Del mismo modo, también se enlista brevemente la estructura de las siguientes dos
secciones.

El funcionamiento de las redes convolucionales y transformes, asi como de los componentes automatico y semiautoma-
tico ya fueron explicados en detalle en la seccién de metodologia, por lo que aqui Unicamente se mencionardn aspectos
del notebook que solo se encuentran en el codigo. También se detallan cudles son los pocos datos que debe ingresar el
usuario en cada seccién.

4.4.2. Descripcion textual y oral de imagenes de ripios de perforacion

Al iniciar esta subdivision el primer paso es cargar las librerias. Continuando con el flujo de trabajo, para cargar las
imagenes y las descripciones, el usuario debe colocar la ruta de la carpeta drive en la que se encuentran estos dos
elementos. Para saber la direccidn de la carpeta, es necesario digir el mouse al margen izquierdo de la pantalla y hacer
click en el simbolo de una carpeta, se escoge la opcién de *gdrive’ donde se desplegardn todos los componentes que el
usuario tenga en su carpeta drive. Una vez que llegue hasta donde se encuentra el archivo, lo selecciona y en los tres
puntos que activan se escoge la opcion *copiar ruta’. La direccién copiada deberd ser remplazada en IMAGES_PATH,
para cargar la carperta con las fotografias y en text_data.

Seguidamente se corre el cédigo hasta llegar a la seccién de BLEU, donde se debe modificar manualmente la referencia
y el candidato. EN la referencia se copia el codigo de la imagen que se gener6 en el paso anterior de ’verificacién de las
predicciones’ y se remplaza en el if de la seccién de referencia. Se corre la celda y el cédigo extrae la descripcion del
conjunto de datos textuales.

En el candidato también se remplaza el cédigo de la imagen, pero sin borrar la terminacién ’.jpg#0’. Seguidamente
se copia y pega el “predicted caption’ de la seccién anterior y se corre la celda. Seguidamente, se corre la celda que
contiene el score y observa si el resultado obtenido es satisfactorio de acuerdo a lo explicado en la seccién de BLEU.
De ser asi, se procede al siguiente y dlimo punto de esta subdivision, cargar la fotografia que se desea describir en la
seccién de ’prediccién con imagenes externas’.

Por 1ltimo, el audio mp3 de las descripciones se genera automdticamente al correr las celdas que le siguen a la carga de
imagenes externas.

4.4.3. Medicion de imagenes de ripios de perforacion

En esta ultima subdivision se debe comenzar por cargar dos celdas: la primera corresponde al modelo Detectron2
creado por los autores originales, (Sitar y Learyl 2023)), mientras que la siguiente son las librerias que contienen los
comandos para el desarrollo de esta seccidn.

En la siguiente seccion de ’Inspeccion de la imagen’ el usuario ya no debe vovler a cargar la imagen, debido a que en
el programa estd disefiado para funcionar con la misma fotografia que fue cargada previamente en "prediccién con
imagenes externas’. Lo que si es necesario es que escoja la escala (um/ pixel) a la que fue tomada la imagen. Pa-
ra que exista certeza de que es la misma foto,la siguiente linea de c6digo proyecta la fotografia con la que se va a trabajar.

A continuacién y después de correr las lineas que cargan el modelo, en la "evaluacién de prueba’ se visualiza cdmo el
modelo dibuja los bordes de los fragmentos para diferenciarlos entre si (segmentacioén). De todos ellos solo escogerd a
aquel cuyos bordes hayan sido dibujados con mayor exactitud y en la imagen continua muestra cudles serdn los ejes
mayor y menor a ser medidos, con sus respectivos valores.

Es después de este punto que el usuario tiene la potestad de decidir emplear el componente automadtico, semiautomdtico
0 ambos.
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En el componente automatico el usuario no debe realiza ninin paso adicional ademds de correr las celdas de
’Procesamiento automatizado’ e ’llustracién de resultados automdticos’ para visualizarlos. En ’Procesamiento
automatizado’ se observa un espacio para colocar la ruta de la carpeta en Google Drive, esto no debe ser mo-
dificado porque el c6digo ha colocado una ruta general de drive aplicable para todos los usuarios, por lo que
adicionalmente a los resultados que se plotean en el notebook, también se crea una carpeta en el drive con el nombre
"auto_zirc_processing_runfechadeejecucion.

En la seccién semiautomadtica el usuario debe encargarse de dibujar manualmente el fragmento de roca que desea que
sea medido. Seguidamente ’Tlustracion de resultados semiautomadticos’ puede apreciar los resultados. Al igual que en la
seccién automatica, no es necesario cambiar la direccidn del drive porque automdticamente se creard la carpeta en
la que se guarden los poligonos o dibujos de los fragmentos seleccionados y la tabla con las mediciones correspondientes.

4.5. Aplicacién web

Finalmente, lo anterior se desplegard en una pagina Web amigable con el usuario en la que cualquier persona que desee
emplearla no deberd hacer mas que ingresar la imagen para que el programa arroje los resultados correspondientes.
Todas estas etapas son explicadas en detalle a continuacion.

La implementacién de una App Web amigable con el usuario es de suma importancia para los objetivos del presente
proyecto. Si bien un Nootebook de Google Colab permite aprovechar los modelos de Deep learning para los objetivos
deseados, una App Web de interfaz simple facilita en sobremanera el rendimiento y ejecucion de los mismos, sin
necesidad de correr largas lineas de c6digo, que en muchos de los casos necesita de unidades de procesamiento de
vanguardia y tiempos considerables de espera. Por tales motivos, se ha tomado como prioridad el desarrollo de una App
Web con el modelo ya entrenado de descripcién y medicién de ripios de perforacion, de tal forma que cualquier usuario
pueda utilizarla con imédgenes propias de este, tanto en el dmbito académico como profesional.

La aplicacion fue desarrollada con herramientas de libre acceso y de c6digo abierto. Su disefio fue realizado con la
ayuda de Google Colab y Hugging Face.

4.5.1. Desarrollo de la aplicacion web (App Web)

Un entorno adecuado para aplicaciones web debe ser eficiente en cuanto al procesamiento y privacidad de los datos de
ingreso del usuario. Actualmente, existen varios entornos en el mercado, tales como: Streamlit, Ambil, Gradio, Docker,
Static, entre otros. Para efectos de este estudio, se utilizé Gradio en el disefio de la App Web, esto debido a la sencilla
forma que este entorno presenta para generar interfaces amigables y de buena apariencia con modelos de aprendizaje
profundo. Ademds, el hecho de que Gradio funcione como una librerfa de Python permite realizar todo el procedimiento
en Google Colab, donde gracias a pocas lineas de c6digo, se puede generar una App Web con tiempo de duracién de 72
horas. Sin embargo, el objetivo de este estudio es generar una aplicacion sin restricciones de tiempo, razén por la cual
se utilizé hugginface para este cometido, obteniendo asi una App Web que pueda ser utilizada en cualquier momento y
por cualquier usuario.

El disefio de la App Web se realizé en dos partes, tal y como se subdivide el presente modelo. Una seccién donde se
describe automaticamente imagenes de ripios de perforacion (Figura X) y otra donde se realiza la medicidén automatica
de fragmentos (Figura X). El usuario unicamente tendrd que ingresar la imagen con su escala en um_seg y en cuestion
de pocos instantes tendra los resultados esperados por la aplicacién. La descripcion oral, asi como las imdgenes medidas
y las tablas con los pardmetros de medicién podran ser descargados por el usuario.

4.5.2. Descripcion automatica de imagenes

La interfaz de de la descripcién automadtica de imagenes se ilustra en la Figura X. Tal interfaz se compone de recuadros
y widgets donde se ingresaran datos y se ilustran resultados, por lo general los elementos de la pagina ubicados hacia la
izquierda son los inputs y los elementos de la derecha son los outputs. En el presente caso, tal interfaz se compone de
un recuadro como input; donde se debe ingresar la imagen a ser procesada, y dos recuadros como outputs; los cuales
mostraran la descripcion textual y oral como resultados. Adicionalmente, el imput de la imagen ofrece las opciones de
Cam Web y Paste from Clipboard, los cuales pueden ser utilizados para adjuntar las imdgenes de ripios de perforacion.
A su vez, la descripcién oral se genera en un archivo mp3, el cual puede ser descargado con la opcién en la esquina del
recuadro.
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4.5.3. Medicion automatica de fragmentos

Para la medicion automadtica de fragmentos de ripios de perforacion se tiene la interfaz de la Figura X. Aqui se presentan
dos imputs y dos outputs. Los inputs corresponden a la imagen a ser medida y a su factor de escala en um_seg. El
factor de escala es primordial para la medicion de fragmentos, ya que en funcion de este se realizardn las mediciones y
célculos correspondientes, de esta forma se presentan las escalas mds recurrentes en imagenes de ripios de perforacion
segtin el aumento del microscopio con el que se adquiri6 la imagen. Por otro lado, en la parte izquierda se ubican dos
recuadros donde se ilustrardn los outputs del procedimiento, los cuales corresponden a una imagen con el fragmento ya
medido y a una tabla con los valores numéricos medidos y calculados. De la misma forma que en la seccién anterior,
tanto la imagen con el fragmento ya medido como la tabla con los pardmetros correspondientes podran ser descargados.

5. Resultados

5.1. Extraccion de caracteristicas (CNN)

La ejecucion del modelo con tres CNNs dié como resultado las métricas presentadas en el cuadro[d] El mejor desempefio
se lo obtiene mediante la implementacién de Mobilnet_V2 con un valor de precisién del 99.8 %, superando tan solo en
un 0.3 % a RestNet50_V2 y dejando a EfficientNet_V2S como la CNN con menor adaptacién al conjunto de imdgenes.
Las graficas de presicioén y pérdida resaltan un equilibrio en el ejuste de los modelos que utilizan Mobilnet_V2 y
RestNet50_V2, que al llegar a la época 19 adquieren valores constantes hasta el final del entrenamiento. Por otro
lado, las graficas de la ejecucién con EfficientNet_V2S denotan un pobre desempefio y un mal ajuste del modelo
durante su entrenamiento (Figura[9). Lo mencionado anteriormente también se refleja en la evaluacién de cada modelo
mediente una matriz de confusion, donde Mobilnet_V2 presenta el mayor nimero de verdaderos positivos, seguido por
RestNet50_V2 y muy por debajo EfficientNet_V2S. De esta forma, la CNN seleccionada para la siguiente etapa del
proyecto fue Mobilnet_V2 (Figura[I0).

Cuadro 4: Precision de las CNNs implementadas en el modelo.

CNNs Precisién
MobilNet_V2 99.8 %
EfficientNet_V2S 44.3 %
RestNet50_V2 99.5 %

5.2. Descripcion de imagenes
5.2.1. Precision

El entrenamiento de la red transformer se realizé con 2200 imagenes descritas y una iteracién de 30 épocas, dando
como resultado 0.948 /1 de precision. Esto puede verificarse gracias a las siguientes graficas en donde la Figura[IT]
muestra que la distancia entre las curvas de entrenamiento (azul) y validacién (rojo) es minima, esto significa que el
desempefio del modelo fue tan bueno en el entrenamiento como en la prueba y al estar cerca (0.948) del maximo valor
de precision (1) se otorga un alto grado de confiabilidad.

Del mismo modo, en la Figura[I2]se observa que en ambas instancias las curvas se estabilizan en bajos valores de
pérdida, por lo que la computadora cometia pocos errores al identificar litologias y relacionarlas con su respectiva
descripcion.

5.2.2. BLEU

En la *Verificacién de predicciones’ la fotografia que escogié la computadora al azar fue LuKO088.jpg, tal y como
puede observarse en la Figura [I3]y gener6 la siguiente prediccion, que serd colocada a continuacién para que se
aprecie adecuadamente. Textualmente la descripcion del candidato dice: "Predicted Caption: se presenta una muestra
conformada por 70 de caolin y 30 de lutitas. El caolin es de color blanco, forma blocosa y brillo terroso. La lutita es de
color negro, forma planar y brillo graso."

Mientras que la descripcion original era: "Luk088 jpg#0 se presenta una muestra conformada por 60 % de caolin y 40 %
de lutitas el caolin es de color blanco forma blocosa y brillo terroso la lutita es de color negro forma planar y brillo
graso."
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Figura 9: Precision y pérdida de los modelos con Mobilnet_V2 (A y B), EfficientNet_V2S (C y D) y RestNet50_V2 (E

y F).

Al comparar cada palabra se obtuvo una puntuacién de 0.849 (Figura[I4). Al pasar del umbral de 0.8 podemos asegurar

0

5

10 15 20 25 30

con certeza que nuestro modelo de Red Neuronal Transformer es confiable.

5.2.3. Descripcion textual

La imagen escogida para su prediccién fue una ldmina compuesta por limolita, arcillolita y arenisca. El programa pudo
identificar adecuadamente las tres litologias y generd porcentajes coherentes; sin embargo, estos porcentajes cuentan
con un pero y es que solo imprimen valores que existan en la base de datos. Este trabajo no llegé a generar un cédigo
capaz de calcular mateméaticamente la porcién de cada roca con respecto a un total. A pesar de ello, las predicciones

que genera con un limitado nlimero de valores son bastante rescatables.
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Figura 10: Matrices de confusién de los modelos con Mobilnet_V2 (A), EfficientNet_V2S (B) y RestNet50_V2 (C).
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Figura 11: Precision del entrenamiento vs precision de la prueba de validacién de la red neuronal Transformer.

5.2.4. Descripcion oral

El archivo mp3 generado puede leer el texto de forma pausada y correcta gracias a los signos de puntuacién y simbolo
de porcentajes que reconoce el cédigo. Si bien la voz femenina que se escucha no suena completamente natural, debido
a que es una opcidn gratuita y no la pagada, posee una diccién clara y buena cadencia.

20



Descripcién y medicion automdtica de ripios de perforacion mediante TA

Training and validation loss

2.00
—— Training loss

1.75 4 — Validation loss

1.501

1.251

1.00 1

0.75 A

0.50

0.25 A

0.00 - T T T T T T
] 5 10 15 20 25 30

Figura 12: Pérdida del entrenamiento vs pérdida de la prueba de validacién de la red neuronal Transformer.
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Predicted Caption: se presenta una muestra conformada por 70 de caolin

Figura 13: Imagen del conjunto de datos escogida por el cddigo para verificar la calidad de las predicciones.

[ 1 score=sentence_bleu(reference, candidate)
print(score)

0.8499508493439808

Figura 14: Puntaje de la métrica BLEU para la evaluacién de LuKO088.jpg.

21



Descripcién y medicion automdtica de ripios de perforacion mediante TA

5.3. Medicion de fragmentos

En la medicion de fragmentos, los resultados serdn ilustrados en la aplicacién Web y en el Notebook de Google Colab.
En ambos casos, basta con ejecutar la aplicacién y el Notebook para poder visualizar la imagen escalada, con el
fragmento medido y sus ejes mayor y menor ilustrados (Figura[T3), asi como también, una tabla con los pardmetros
calculados.
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Figura 15: Medicién de un fragmento de ripios de perforacion.

A su vez, los resultados también serdn almacenados en el Google Drive del usuario si asi lo desea, donde automaticamente
se creard una carpeta seguin la metodologia de medicién que se haya realizado, es decir, si se utilizé la metodologia
automdtica o semiautomatica. La Figura X ilustra la estructura de almacenamiento tanto de la imagen medida en
formato .png como de la tabla de pardmetros en formato .csv.

6. Discusion

La obtencién de los datos empleados en este trabajo no fue sencillo debido a que las empresas guardan ese tipo de
informacion por cuestiones estratégicas, ademds de que una de las actividades a las mas fuertes y demorosas es el
recortar, codificar y describir las imdgenes que conforman el conjunto de datos.

A diferencia del trabajo realizado por (Kathrada y Adillahl[2019), que buscaron identificar cuatro tipos de litologias
en ripios, para lo que crearon su propia red convoluciona Bayesian optimised network con resultados satisfactorios
y (Tamaazousti y cols.,[2020), que trabajaron con la red CNN ResNet 300 imdgenes de muestras tanto secas como
hidmedas para identificar 3 litologias con 95 % de precisidn; nuestro trabajo consigue identificar 7 litologias y las
subsecuentes 11 clases que conforman entre si al mezclarse. Sin embargo, también es rescatable la investigacién
realizada por (Becerral y cols),[2022)) en la que crearon una robusta base de datos de 16700 imédgenes que trabajaron
con ResNet-18 para clasificar el tipo de roca consiguiendo una precision de 88-91 %. Si bien nuestro trabajo puede
describir mas litologias, no logramos desarrollar nuestro propio modelo para la identificacién y descripciodn de ripios,
como sf lo hicieron (Kathrada y Adillahl [2019). Por otro lado, (Paucar y cols.,[2024) es el tinico autor mencionado en
trabajos previos que toma la posta de identificar y describir 14 litologias en ldminas delgadas, que es bastante similar a
lo que se realiz6 en este trabajo; sin embargo, nuestra investigacion cuenta con la diferencia de que adicionalmente
utilizamos un cédigo que permite la medicién de los fragmentos de roca. Fuera de ello, también nos alimentamos de la
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idea de (Becerral y cols.,[2022)) de que el c6digo sea de libre acceso para motivar el aprendizaje y la perfectibilidad de
un proyecto, por lo cual también tomaremos la misma postura con este trabajo.

Es asi que las 3 redes convolucionales que fueron probadas para escoger el mejor modelo demuestran que no todos
los cédigos entrenados para trabajar con imédgenes son aptos para abordar problemas especificos, como en el caso de
la geologia. Las litologias de los ripios de perforacién poseen colores similares y la forma de los fragmentos no es
caracteristico de un solo tipo de roca, por lo que las redes no tienen la misma facilidad de diferenciar los objetos tal y
como lo haria en otros casos. MobilNet_V2 prevalece sobre las otras dos redes porque es ligero y sobre todo, muy
efectivo para la deteccién y segmentacién de objetos ((Howard, [2018))). Es asi que Mobilenet posee las precisiones mas
altas (99.8 %), los errores mds bajos y una impecable matriz de confusién. Al implementar MobilNet_V2 en la red
transformer se asegur6 que el c6digo contara con materia prima de calidad para realizar predicciones certeras.

Del mismo modo, la métrica BLEU destacé por ser un método eficiente para la verificacion de predicciones, sin
embargo tiene la ligera desventaja de que es muy estricta con los tokens o palabras y no admite pequefias variaciones,
como que una palabra de referencia cuente con una letra mayuscula (Roca) y la otra no (roca), tomandolas por dos
términos diferentes. Esto baja el nivel de precisién y puede generar interpretaciones erréneas donde las predicciones del
modelo se den por deficientes. Por otro lado, es necesario comprender que si bien la programacién ha avanzado a pasos
agigantados en estos ultimos afios, ain quedan aspectos que mejorar. Si se colocan lineas de c6digo adicionales con
medidas previas, tal y como se hizo en este trabajo al pasar todas las letras a mindscula, BLEU es una herramienta
confiable para medir la precision y descripciones textuales.

Con respecto a la medicién de fragmentos, el programa creado por (M. Sitar y Leary, [2023) resulté util a nuestro
propdsito en la medicién de los mismos, pero cuenta con la desventaja de escoger tinicamente el clasto que se encuentre
mejor segmentado para su medicién. Impidiendo que el programa mida automdticamente varios fragmentos a la
vez. Pero la posibilidad del componente automadtico y semiautomatico suple este tipo de inconvenientes, dandole
al programa el atractivo de una aplicacion interactiva. En el cuaderno original de Google Colab los resultados no
se imprimian en la interfaz, sino que se podia visualizar Unicamente en la direccién de drive que se ingresé en el
sistema. Nosotros logramos hacer que el programa imprima en la interfaz tanto la imagen con los granos medidos y
segmentados, como la tabla con los pardmetros de medida.

Los resultados obtenidos pueden ser replicados en bases de datos similares, sin embargo es necesario considerar que se
trabajé tinicamente con las siete litologias enlistadas en las secciones anteriores, por lo que es muy probable que si se
ingresa una foto con rocas que el programa no haya reconocido previamente puede generar predicciones erréneas. A
pesar de ello, al volver este c6digo en un archivo de acceso libre invitamos a otros investigadores a crear conjuntos de
datos mas robustos que les permitan describir una gran variedad de imagenes y emplearlo para el aprendizaje de esta
rama.

7. Conclusiones y posibles trabajos a futuro

= Hemos expuesto el desarrollo de un sistema basado en IA que identifica litologias a través de la implementacion
del modelo de CNN MobileNet_V2, que es préctico para la deteccion y segmentacién de objetos lo que le
otorg6 gran versatilidad en el trabajo con ripios de perforacién generando altos valores de precision (0.99). La
experiencia nos ha demostrado que no todos los modelos entrenados con imagenes son aptos para un problema
tan especifico. Posteriormente la implementacién de Redes Transformer cred descripciones textuales que
pueden considerarse como vélidas al comprobarlas con el parametro de métrica Bleu donde alcanzan 0.84, 1o
que resulta un valor aceptable para cada prediccion.

= La elaboracién de un conjunto de datos robusto y de calidad es fundamental para el entrenamiento de un
modelo, por lo que es importante cerciorarse de que la codificacion sea la misma tanto para imagenes como
para descripciones. La base de datos de este proyecto no es de libre acceso por su origen, pero se puede
descargar imagenes similares de paginas web o de proyectos referentes a la temdtica.

= Se elabor6 un Notebook interactivo que servird como apoyo para cualquier usuario interesado en la temdtica.
El Notebook de Google Colab es de libre acceso y facil ejecucidn, de tal manera que puede ser utilizado tanto
por cualquier usuario relacionado a la industria petrolera, como por estudiantes y personas en general que
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deseen aprender sobre el tema.

Si bien los resultados obtenidos en este trabajo fueron satisfactorios, hubo dmbitos que escaparon del alcance del
proyecto y se recomienda a los futuros investigadores ahondar en estas dreas para mejorar la IA en beneficio de la
geologia. Ambitos como:

= Laimplementacién de un filtro o ‘guardidn’ que no permita al usuario ingresar otro tipo de imdgenes que no
sean ripios de perforacion.

= Entrenar al modelo para diferenciar los fragmentos de roca de los aditivos que se agregan durante la perforacion.

» Calcular mateméticamente los porcentajes de cada roca presentes en la imagen.

Del mismo modo, como autores estamos conscientes de que nuestro trabajo puede evolucionar y dar paso a mayores
mejoras dentro del campo de las ciencias de la tierra, por lo que el c6digo desarrollado en esta investigacion serd de
acceso libre al publico. Sin embargo, no liberaremos las imdgenes debido a acuerdos de confidencialidad con la empresa
que nos entregé muy amablemente las fotografias para desarrollar este tema.
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