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El uso de inteligencia artificial y machine learning permite clasificar facies sedimentarias
con mayor precision, reduciendo la subjetividad del analisis. Esta herramienta acelera el
estudio de testigos de roca y mejora la comprension de los ambientes sedimentarios.

geologia, refiere a las caracteristicas fisicas, quimicas

y biologicas de una unidad de roca sedimentaria que
se formé por un proceso sedimentario especifico. Estas
caracteristicas incluyen la textura, composicién y estruc-
turas sedimentarias (mecanicas y biogénicas) presentes
en la roca (Walker, 2006). La definicion y estudio de fa-
cies sedimentarias y sus asociaciones resulta especialmen-
te atil en la exploracion y explotacion de hidrocarburos y
otros recursos, donde la comprension del paleoambiente
sedimentario es fundamental para la toma de decisiones,
como fue planteado por Miall (1977, 1988).

La Inteligencia Artificial (IA) se ha convertido en la
base de numerosas aplicaciones actuales que van desde

I as facies sedimentarias, un concepto fundamental en

el diagnostico médico personalizado hasta los vehiculos
autoénomos y la personalizacién de contenidos en linea;
transformando asi la manera en que interactuamos con
la tecnologia y abordamos desafios en diversos campos
(Juca-Maldonado, 2024). Dentro de la geologia, en cam-
pos como la sedimentologia y la petrografia, ha permi-
tido realizar andlisis mas rapidos, precisos y detallados
de las rocas (Eftekhari et al., 2024; Germay et al., 2023;
Gongalves et al., 2017; Holden et al., 2023; Ippolito et
al., 2021; Mancini et al., 2020).

El objetivo del presente trabajo es el uso de la IA, es-
pecificamente de Machine Learning (ML), a imagenes de
alta y baja resoluciéon de muestras de testigos coronas,
datos geoquimicos y perfiles de resistencia a la rotura
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Figura 1. (A) Extraccion de texturas de la imagen a partir de imagenes de baja resolucién en profundidad. (B) Extraccion de texturas de la imagen a partir de

imagenes de alta resolucion en profundidad.

(scratch test machine) con el fin de clasificar, inferir y
predecir patrones de comportamiento asociados a las fa-
cies con sus correspondientes procesos y ambientes se-
dimentarios.

Tradicionalmente, los sediment6logos han emplea-
do métodos manuales para clasificar y describir los di-
ferentes tipos de sedimentos/sedimentitas presentes en
muestras, el cual es un proceso laborioso y muchas veces
subjetivo. Sin embargo, mediante el uso de estas técni-
cas de procesamiento de imagenes comprendidos den-
tro del subcampo del ML supervisado y no supervisado,
los algoritmos pueden analizar imagenes de los testigos
de rocas y clasificarlos automaticamente en categorias
predefinidas. Esto reduce la subjetividad del observador,
mejorando la precisién de las clasificaciones, ademas de
disminuir los tiempos de descripcion; permitiendo com-
parar de manera directa las descripciones de diferentes
observadores.

El proceso de andlisis consistié en varias etapas, en
las que se busco asegurardescribir los diferentes tipos de
sedimentos/sedimentitas presentes en muestras, el cual
es un proceso laborioso y muchas veces subjetivo. Sin
embargo, mediante el uso de estas técnicas de procesa-
miento de imagenes comprendidos dentro del subcam-
po del ML supervisado y no supervisado, los algoritmos
pueden analizar imagenes de los testigos de rocas y cla-
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sificarlos automaticamente en categorias predefinidas.
Esto reduce la subjetividad del observador, mejorando
la precisién de las clasificaciones, ademas de disminuir
los tiempos de descripcién; permitiendo comparar de
manera directa las descripciones de diferentes observa-
dores. la calidad de la informacion. Inicialmente se des-
cribieron digitalmente y reconstruyeron las 42 diferentes
facies sedimentarias de 84 metros de testigos de rocas de
un set de datos sintéticos cedido por la empresa EPSLOG
S.A en el marco del convenio de colaboracién firmado
oportunamente con Y-TEC S.A. El set sintético de datos
fue recopilado de manera tal que las rocas seleccionadas
respondan a los diversos procesos y paleoambientes se-
dimentarios que se dan en la naturaleza. Esto se logr6
combinando diferentes metros de diferentes pozos sobre
los cuales la compafiia EPSLOG S.A realiz6 servicios.

Para la nomenclatura de dichas facies sedimentarias,
se utiliz6 una denominacién basada en Miall (1977,
1988) para rocas clasticas, mientras que para las rocas
carbonéticas se utiliz6 Dunham (1962), ampliada por
Embry y Klovan (1971) y modificada luego por Lokier y
Al Junaibi (2016).

Luego, se realizo el andlisis de las iméagenes de testi-
gos coronas, tanto de alta como de baja resolucion. Para
pasar de imagenes RGB, cuya dimension posee 3 capas a
una matriz plana unidimensional se decidi6 realizar una



s ]

=

il

Wi H N
R

Figura 2. (A) Analisis univariado de la distribucion de casa variable; (B) Analisis univariado de cada elemento en profundidad y composicion.

segmentacion centimetro a centimetro y la obtencién de
las un grupo de propiedades (contraste, homogeneidad,
segundo momento angular o ASM, correlacion, disimi-
laridad, heterogeneidad, energia, entropia), que surgen
del analisis textural de la imagen en funcién de la pro-
fundidad (Fig.1 Ay B). Para que los analisis de frecuencia
de la matriz fueran representativos, se decidi6 observar
la co-ocurrencia de los valores de los pixeles en todas
las direcciones posibles (E-W, NE-SW, N-S, SE-NW) y a
diferentes distancias 5,10,15 y 20 pixeles (Marceau et al.,
1990; Marrén, 2012; Presutti, 2004).

Lo que la respecta a los datos quimicos, al ser obte-
nidos mediante fluorescencia de rayos X, fueron some-
tidos a la transformacion necesaria para su utilizacion
eliminando la restriccion de la suma constante (Alperin,
2013; Martin-Fernandez et al., 2011; Rollinson, 1993).
Una vez completado la trasformacién necesaria para al-
gunas de las variables, se procedi6 a realizar el analisis
estadistico exploratorio del conjunto de datos en su to-
talidad teniendo en cuenta un enfoque uni, bi y multiva-
riado (Fig.2). Se realiz6 una evaluacién de la distribucién
de cada variable en profundidad para identificar zonas
de interés (Fig.2 A y B), asi como la correlacién entre
pares de elementos para identificar posibles relaciones
entre ellos Una vez obtenidas, homogeneizadas y estan-
darizadas todas las variables, se procedidé a realizar un
segundo Analisis de Componentes Principales para rea-
lizar la reduccién de variables. Como resultado de este
procesamiento de datos se obtuvo finalmente un data
set compuesto por 17 variables a modelar y 1 variable
Target (facies sedimentarias).

En la etapa de modelado, se evalud la performance
predictiva y de clasificacién de diferentes modelos de ML
supervisados: Extreme Gradient Boosting Machine Clas-
sification (XGBM), Logistic Regression (LG) y Random
Forest Classification (RF). Como resultado, se obtuvo
que el mejor predictor era XGBM con un accuracy de
0.77, a su vez se pudo observar que el segundo momento

angular de las imagenes de baja resolucion, en conjunto
con el Bario y el Calcio son las variables que mas aportan
a la construccion de las predicciones (Fig. 3).

Sin embargo, al realizar una validacién a posteriori
(Fig.4) se observO que, si bien las métricas del modelo
eran buenas, al estar frente a muestras nunca vistas la
performance no era la esperada. De un total de 120 pre-
dicciones, solo el 25 % fueron acertadas (muestras verdes
en Fig. 4), siendo el otro 75% desaciertos con distintos
niveles de errores. Cabe destacar que de todas las predic-
ciones solo se ha obtenido 1 error en lo que respecta a
la composicion, siendo el resto de los errores anterior-
mente mencionados de granulometria y estructura se-
dimentaria. En este sentido, los errores fueron clasifica-
dos en colores dependiendo el criterio geoldgico: (1) los
errores naranjas representan el 2.11 % y son los que po-
seen error de composicion, textura y granulometria. Este
error es considerado una prediccion totalmente erronea;
(2) los errores azules representan el 39.11% del total,
corresponden a muestras bien clasificadas composicio-
nalmente pero que poseen discrepancias entre las granu-
lometrias y las estructuras sedimentarias predichas y las

Figura 3. Diagram tipo Shap donde se muestras los aportes de las distintas
variables a las predicciones del modelo.
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Figura 4: Predicciones del modelo para los 4 metros utilizados. En distintos colores se encuentran los distintos tipos de errores.

reales; (3) los errores amarillos corresponden al 26.11%
y se consideran errores moderados, las muestras eran en
su mayoria heteroliticas y si bien el modelo erra en su
prediccidn, esta se encuentra dentro de los rangos granu-
lométricos de la heterolitica; y por Gltimo (4) los errores
rojos, que conforman el 27.11 % restante, corresponden
a los considerados no graves ya que en su mayoria son
limos clasificados como arenas finas y donde la estructu-
ra sedimentaria real era masiva por bioturbacion, pero el
modelo las considero masivas.

Podemos concluir entonces que: (1) cuando se rea-
lizan modelos de prediccién de facies y procesos sedi-
mentarios es indispensable contar con una apropiada
entrada de los datos para alimentar los modelos. Para
conseguir esto es necesario unificar los criterios sedi-
mentoldgicos, por lo que se confeccioné un codigo de
facies coherente, constante, homogéneo que elimine las
posibles subjetividades presentes en las descripciones de
distintos observadores. Tal codigo de facies sigue las nor-
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mativas sugeridas por (Dunham, 1962; Embry & Klovan,
1971; Lokier & Al Junaibi, 2016; Miall, 1977, 1988) pero
modificado ligeramente para su analisis matematico (2)
el modelo entrenado tiene una buena performance para
predecir las distintas composiciones a nivel centimétrico
de las muestras dadas, pero posee una deficiencia mode-
rada e importante a la hora de predecir granulometrias
y estructuras sedimentarias respectivamente. Esto podria
deberse que la escala de entrenamiento del modelo es
demasiado pequefia para la naturaleza de las escalas de
las caracteristicas geologicas a predecir. Cabe destacar
que muchos de estos errores a la hora de predecir facies
y agrupamientos de facies muchas veces estan presentes
también en trabajos realizados por profesionales, sobre
todo los errores clasificados como amarillos y rojos, que
son los que mas se prestan a confusiéon. Por otro lado,
no debe descartarse la posibilidad que los distintos ori-
genes de los datos (perfiles en el caso de la composicion
quimica e imégenes para la granulometria y la estructura



sedimentaria), puedan ser factores preponderantes en la
baja performance del modelo.
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