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1.

Introduccion

Fallas del Subsuelo en Sismica:

 Herramienta clave en la exploracién

de hidrocarburos.

« Genera imagenes sismicas 2D del

subsuelo.
« Permite identificar fallas geoldgicas.

« Las fallas controlan la migracién y

acumulacion de hidrocarburos.

 Su interpretacidén reduce el riesgo

exploratorio.

ADQUISICION DE DATOS
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1.

Introduccion

Metodologia tradicional

Revision de datos
sismicos disponibles

v

Analisis de la
orientacion y
densidad de fallas

v

Calculo de atributos
sismicos de
discontinuidad
(Coherencia, Varianza) )

4

Identificacion manual
de discontinuidades y
trazado de fault sticks
(2D)

v

Mapeo de fallas
interpretadas (sticks)
en la seccion sismica 2D

v

~
Modelo estructural final
y reporte técnico

Debilidades

Proceso inicial de revision y seleccidén de

\/

informacion que requiere tiempo vy
experiencia

-

.La identificacion de patrones estructurales

intérprete

=

. [ '.- depende del criterio y experiencia del

La interpretacion de atributos requiere

analisis detallado y validacion manual

—

\/

dependiente del operador

[ ® ,= Proceso laborioso, repetitivo y altamente

-

J

®  ® Puede existir variabilidad entre diferentes
a8 intérpretes y sesiones de trabajo

-

J

~

(con Asociacion de
Hidrocarburos) }.Q,

del reporte requiere tiempo y esfuerzo

9 adicional y

N
@ La elaboracion del modelo estructural y
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1. Introduccion
Estado del arte
Periodo Enfoque Ventajas Limitaciones

Métodos Interpretacion Alta confiabilidad Proceso lento, subjetivo y
manuales | visual realizada cuando interviene un | dependiente del intérprete.
(2000-201 | por expertos gedlogo
5) experimentado.
Métodos Atributos Reducen el tiempo de | Requieren ajuste de
semiauto sismicos, interpretacion y parametros y validacion
maticos coherencia, mejoran la manual; sensibles al ruido.
(2010-202 | curvatura, fault continuidad de las
0) likelihood, ant fallas.

tracking
Métodos Deep Learning Mayor velocidad, Dependen de datasets de
automatic | (CNN, U-Net, precision y capacidad | alta calidad, presentan
os YOLO, para procesar limitada generalizaciéon y no
(2020—Actu | Transformers) grandes volumenes realizan interpretacion
alidad) de datos. geoldgica integral.
Propuesta | IA+ Detecta, segmenta, Requiere validacion del
de este segmentacion permite edicion por el | especialista y ampliacion del
trabajo automatica + usuario y genera dataset para mejorar la

LLM + aplicacion | reportes técnicos generalizacion.

web automaticos.




2. Propuesta

Debilidades

Proceso inicial de revision y seleccion de
informacion que requiere tiempo vy
experiencia

~

La identificacion de patrones estructurales

s depende del criterio y experiencia del
intérprete

|

La interpretacion de atributos requiere
analisis detallado y validacion manual

® ] Proceso laborioso, repetitivo y altamente
H dependiente del operador

-

4 )

®  ® Puede existir variabilidad entre diferentes
® intérpretes y sesiones de trabajo

J

-

-

del reporte requiere tiempo y esfuerzo

\/

\ 4

Mecanismo de Propuesta

/
automatico de

- Procesamiento
imagenes sismicas mediante visién

por computadora.

Deteccion sistematica de patrones
asociados a fallas mediante visién por

computadora.

-

~

N
@ La elaboracion del modelo estructural y

adicional y

N

- . )

Deteccion y segmentacion

[s automatica de fallas directamente
N sobre las imagenes sismicas.

J

delimitacion de fallas mediante
modelos de segmentacion

[ =7 Automatizacion del trazado y\

J

] .. ] N
Aplicacion consistente del modelo
sobre todas las secciones sismicas
analizadas.

J

N

0

Generacién automatica de reportes
mediante modelos de lenguaje
R0 natural (LLM)
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N 3. Objetivos

e Objetivo General: Generar automaticamente la deteccidon e interpretacion de fallas
en lineas sismicas, mediante Inteligencia Artificial.
e Objetivos Especificos
o Recopilar el conjunto de datos de imagenes sismicas con su correcta identificacion
y etiquetado de fallas geologicas.
o Implementar un modelo de Deep Learning para la deteccion, segmentacion e
iInterpretacion automatizada de fallas en imagenes sismicas.

o Desarrollar una aplicacion web de acceso publico para deteccion de fallas y la
generacion de reportes.
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4. Metodologia - Obtencion del Dataset

4.1 Recopilaciéon de datos

Entrenamiento Prueba

A Gigabyte Interpreted Seismic Dataset for Automatic Fault

Recognition

M e Imagenes Sismicas de Prueba obtenidas de Papers y Webs

Dataset Metrics

38,601 Downloads

- Formato .npyy .npz.  _Tamaiio: 4.02 GB por archivo - Formato JPEG, PNG, TIFF.

-Nro imagenes: 1000  _Resolucion: 3174 x 1537 px - Nro imagenes: 50

https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentld=d
0i:10.7910/DVN/YBYGBK



https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/YBYGBK
https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/YBYGBK
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...... 4. Metodologia - Obtencién del Dataset

4.2. Preprocesamiento del Dataset

e Engrosamiento de las fallas (kernel 5x5)
Suzuki y Abe
e Eliminacion de manchas aisladas

menores a 60 pixeles

e Conversion automatica a formato YOLO
e (Coordenadas de vértices a valores

normalizados entre O y 1

2. Descarte de
Manchas Diminutas

S

Falla Fina Falla Engrosada Mancha Diminuta

1. Engrosamiento (Dilatacion)

De mascara a poligono

] — [§—
PYTH

Mask yolo_prepare.py

[class o 0 -




NIRA
<

CUNIRA,
& ’
o
G
- B
(~] <
&
=
-ty
“radves g v
BytHE

4.2. Preprocesamiento del Dataset

Universidad Central del Ecuador

4. Metodologia - Obtencion del Dataset

Proceso:

.’—

e Letterbox para ajuste cuadrado sin
. . Redimensionar
distorsion
.. Imagen Original Imagen Redimensionada
e Resize: 640x640 PX (Tamaiio Variable) (imgsz = 640)

e X:Imagen Sismica ; Y: Falla (clase 1).

. \

X =laimagen sismica en gris Y = poligonos de falla (clase 1)
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Nas 4. Metodologia - Obtencion del Dataset

4.3. Validacién y Depuracién de Expertos

« Dataset Thebe - (Harvard)

« Etiquetas estructuradas en
YOLO. (You Only Look One)

* Identificacion y delimitacion de

cada falla por su contorno.
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4. Metodologia - Obtencion del Dataset

train5_30.jpg train5_84.jpg train8_0.jpg
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4.4. Dataset Final ) [ Wi

000)i(o

0
train7_54.jpg Ir 005018 jpg

e Exportacion del dataset
o Data set Final: 1050 imagenes
o Formato: (JPG)
o Google Driver (1.52 GB)

00c0) Corp02)

https://drive.google.com/drive/folders/17
RAQ9iYWe8 uSOEcLpn2SbQuMcA5zIN Lote de entrenamiento: Cada falla con
5?usp=drive_link su contorno
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4. Metodologia - Modelo de vision

4.5. Segmentacion de Imagenes

Arquitectura de Solucién propuesta

Imagen de
linea sismica

Divide en
celdas

Proceso de
YOLOv8-seg
Concatenacion Regresion BB +
] puntuacion de
[{ Aumenta tamanio de confianza
N las caracteristicas
’ \\’\ = Mejoramiento de la eficiencia Mapa de
Y en la extraecion de probabilidad
caracteristicas de clases
Backbone: Extraccionde | | NECK: fusionary refinar las Head: deteccion
caracteristicas caracteristicas deobjetos |

/

\

Deteccion

Extraccion de
mascaras

Fallas detectadas

|| Proceso/componentes
" | Mejoramientolcaracteristicas

J

Identificacion de lineas sismicas

Generacion de mascaras de lineas
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/ 4. Metodologia - Modelo de visidon

4.6. Plataforma computacional

Hardware
Procesador (CPU) AMD Ryzen 5 7235HS
Tarjeta Grafica (GPU) NVIDIA RTX 3050 (6 GB)
Software
Editor de codigo Visual Studio Code
Sistema operativo Linux Ubuntu
Lenguaje de programacion Python
Librerias Ultralytics, NumPy, PyTorch
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4. Metodologia - Modelo de vision

p
9 ultralytics

YOLOvS

4.7. Entrenamiento

kB(:lse Model)

e Aprende caracteristicas

e Transfer Learning

e Fine-tuning (ajuste fino) Custom Model

e Modelo optimizado
Conjunto Numerode Numerode Porcentaje
imagenes mascaras

Train

Val

Test

Total
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4. Metodologia - Modelo de vision

4.8. Evaluacion del Modelo R EOR IS T

pox.loss (EloU) seq [osei(SagmentaclEi]

e BoxLoss (CloU):De45a1.0, .|| Tl ] T
garantizando una localizacion
precisa de las fallas.

e SegLoss: De6.2a 1.2, mejora 21 '&MM
consistente en la delimitacion de A N R S I
contornos a nivel de pixel. el oo

cls_loss (Cladifcacisn

e Cls Loss: De4.8a0.6,una iE | | e
diferenciacion rapida y confiable i
entre fallas y fondo.

Epoch




4. Metodologia - Modelo de vision

Training and Validation Accuracy Conkon Marx
0.80
300
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falla 250
0.70
200
0.65 .g
g
o S = L1s0
g 0.60
&)
< -100
0.55 background -
-50
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o k=]
0.45 - & §
- training_accuracy j‘i‘,
- validation_accuracy ©
0.40- ! . \ : . . s <
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Epoch # y =
Accuracy de entrenamiento final: & falla 0.0 fallg 0.34F ===

~ 0.750: = (75%)

Accuracy de validacion final:
0.715= (71%)
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\ 4. Metodologia - Modelo de vision

4.9. Deteccion y segmentacion
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4. Metodologia - Modelo de lenguaje

4.10. Ingenieria de Prompting
1. Prompt inicial

<,
G5

P(prompt) = Rol + Tarea + Entradas + Estructura(informacion del proyecto,

Resumen ejecutivo, Figura principal y objetivo del estudio, Contexto geolégico, Analisis
estructural, Interpretacidn estratigrafica, Implicaciones para exploracion de hidrocarburos,

Conclusiones y Recomendaciones y Bibliografias) + Reglas de estilo.

Parte del Prompt Final
Define el rol: gedlogo estructural/estratigrafico con 25+ afnos de experiencia
en sismica de reflexidon para hidrocarburos.
Orden: Pide reinterpretacion independiente de la imagen (no copiar
anotaciones existentes).
Exige conservar geometria, resolucion y escala originales (no
deformar/recortar).
Da instrucciones sobre las fallas detectadas: puede eliminarlas,
extenderlas, agregar nuevas, clasificarlas (normales, inversas, listricas,
sintéticas, antitéticas, ciegas, etc.) y diferenciarlas visualmente (lineas
continuas = principales, discontinuas = secundarias).
Info del proyecto (tabla + prosa)
Reglas de formato: Redaccion técnica y sobria, priorizando el texto sobre
las tablas, escrita integramente en espainol, evitando frases vacias y
manteniendo un estandar de calidad equivalente al de publicaciones
cientificas como AAPG Bulletin e Interpretation

2. Prueba LLM

—

~
s
v -
v

!

L

3. Reporte beta

A
DOCX

4. Afinar prompt

©

AW
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4. Metodologia - Modelo de lenguaje

4.11. LLM - Condiciones

e Para el reporte automatico se utilizaron IA:

- Gemini de Google

- ChatGPT de OpenAl

Gemini IA Chat GPT Copilot deepseek
- Copilot de Microsoft CERFEEIEEECE v v v v
razonamiento
- Deepseek de Lian Wenfeng WP CF v v v v
respuesta
Redaccion X
Técnica / '/ /
Gratuidad v/ 4 v X

¥ Gemini ChatGPT £ Copilot & deepseek
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4. Metodologia - Modelo de lenguaje

4.12. LLM - Arquitectura

4. Procesamiento

Visual
3. Entrada
Visual @ — @ —> Conector
Codificacién Posicional
Embeddings Visuales
ﬂm Embeddings
Linguisticos

Parches
de Imagen

BEE88
EEEE —
EEEE

1.  Entrada
Textgaj

g AN
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Prompt Geolégico
(Texto de Entrada)

iia)
T

T

Embeddings
Visuales +
posicién

(A
|

Embedding

Combinado _

00001000

-

Encoder
Visual
Codificacién Posicional
Tokenizacion IDs
(Sub-palabras) (Indices)

—

Ihlhﬁl]whdwl . uslm ,,_‘|w|7

2. Procesamiento

N 7. Procesamiento P
3 Textual K
P Linear Softmax Tokens
’ —
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4.13. Aplicacion web - Streamlit

Caracteristica

Beneficio para el proyecto

Desarrollo en
Python

No requiere conocimientos de HTML, CSS ni JavaScript.

Desarrollo rapido

Reduce el tiempo de creacidn de aplicaciones web.

Interfaz
interactiva

Permite cargar imagenes, modificar parametros y visualizar
resultados en tiempo real.

Integracion con IA

Compatible con PyTorch, Ultralytics, OpenCV vy otras librerias
de Machine Learning.

Visualizacion de
resultados

Presenta imagenes, graficos, tablas y reportes de manera
sencilla.

Ejecucion
multiplataforma

Puede ejecutarse localmente o desplegarse en la nube.

Acceso desde
navegador

No requiere instalar software adicional para el usuario final.

Ideal para
investigacion

Facilita el desarrollo de prototipos y aplicaciones cientificas.

4. Metodologia - Modelo de lenguaje
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4. Metodologia - Modelo de lenguaje

4.13. Aplicacion web - Streamlit

Requerimiento

Funcidon

Modelo entrenado (YOLOvVS8)

Realiza la deteccion y segmentacién automatica de
fallas sismicas.

Cadigo desarrollado en Streamlit

Implementa la interfaz grafica y el flujo de trabajo
de la aplicacion.

Archivo requirements. txt

Instala todas las librerias y dependencias
necesarias para ejecutar la aplicacion.

APl de un modelo de lenguaje
(GPT o Gemini)

Genera  automaticamente la  interpretacién
geoldgica y el reporte técnico.
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Universidad Central del Ecuador 4. Metodologia - Modelo de lenguaje

" 4.13. Aplicacién web - Streamlit

Libreria Funcion principal
Streamlit Desarrollo de la interfaz web interactiva.
Ultralytics Ejecucion del modelo YOLOVS8 para deteccién y segmentacion de fallas.
PyTorch (torch) Framework de aprendizaje profundo utilizado por YOLO.
Torchvision Procesamiento y transformacién de imagenes para visién por computador.
OpenCV Lectura y procesamiento de imagenes sismicas.
NumPy Operaciones numéricas y manejo de matrices.
Scikit-image Procesamiento y analisis de imagenes.
Pillow (PIL) Carga y edicion basica de imagenes.
Matplotlib Generacion de graficos y visualizaciones.
Streamlit-image-coordinates Permite seleccionar coordenadas sobre las imagenes para edicion manual.
OpenAl Generacion automatica de interpretaciones e informes mediante GPT.
Google Generative Al / Google GenAl Integracion con modelos Gemini para generacion de texto.
Python-docx Exportacion de informes en formato Microsoft Word.
ReportLab Generacion de informes en formato PDF.
Segmentation Models PyTorch Arquitecturas adicionales para segmentacion de imagenes y experimentacion con
modelos.
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4. Metodologia - Modelo de lenguaje

4.13. Aplicacion web - Streamlit

https://share.streamlit.io/user/sismofallas666



https://share.streamlit.io/user/sismofallas666
https://share.streamlit.io/user/sismofallas666

6. Conclusiones

« El dataset de 1000 imagenes sismicas es de calidad.

« El preprocesamiento de las imagenes mejoro la extraccion de caracteristicas y la precision de
las predicciones.

« La transferencia de aprendizaje y Fine-Tuning optimizé el modelo de deteccion y segmentacion
de fallas.

 El modelo YOLO tiene buen rendimiento detectando fallas geoldgicas.

 La integracion de Lenguaje Natural (GPT,Gemini, Deepseek, Copilot) permitid generar

interpretaciones automaticas.

La IA complementa, mas no reemplaza el criterio geologico del experto
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