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RESUMEN 
 

A partir de interpretaciones realizadas por expertos de un cuerpo de sal en una sección sísmica, se 

desarrolló un programa computacional para aprender a identificar las propiedades de la textura que 

éste presenta. Posteriormente, este programa se utilizó para identificar de manera semi-automática 

el mismo cuerpo, utilizando conceptos como lógica difusa, teoría de clustering y análisis de textura 

utilizando la matriz de co-ocurrencia de grises (GLCM, por sus siglas en inglés). 

   La notable similitud entre las imágenes interpretadas por los expertos y por el programa compu-

tacional de forma semi-automática nos permite creer que puede eventualmente ser de gran utilidad 

para la interpretación automática de cuerpos de sal en datos sísmicos. 

   La importancia de este trabajo recae en la necesidad propia de la industria petrolera nacional e 

internacional de entender mejor la geometría de los cuerpos salinos asociados a yacimientos pe-

troleros, ya que éstos son bastante frecuentes en las zonas recientemente exploradas y explotadas, 

en específico las del Golfo de México.  
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ABSTRACT 
Starting from a couple of interpretations of a salt body made by two expert geologists on a seismic 

slice, we developed a computational program which learned to identify texture properties present 

on this body. Afterwards, this program was used to semi-automatically identify the same body, 

making use of fuzzy logic, clustering theory and texture analysis regarding the GLCM concepts. 

   The remarkable similarity between the expert interpreted images and the semi-automatic inter-

preted images using the computational program, allow us to believe this could eventually be of 

great use on the automatic interpretation of salt bodies on seismic data.  

   The importance of this work is based on the need of both the national and international industry 

of having a better understanding of the oilfield associated salt bodies geometry, this mainly be-

cause those are rather frequently found in the recently explored and exploited zones, more specif-

ically those of the Gulf of Mexico. 
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 
 

La industria de la exploración y producción de hidrocarburos se confronta con el considerable 

crecimiento en la cantidad y complejidad de la información que requiere ser interpretada. Desde 

un tiempo atrás, particularmente desde la introducción de estaciones de trabajo tridimensionales 

(3D), se ha usado con mayor efectividad y empeño el crecimiento en el poder de cómputo para 

que la máquina ayude en cierta manera al intérprete de imágenes sísmicas por medio de la auto-

matización de procesos. Comenzando por la elección automática de puntos para el rastreo de re-

flectores sísmicos de interés (Cohen et al., 2006; Jacquemin & Mallet, 2005), el proceso de auto-

matización ha ido avanzando hasta el reconocimiento semi-automático de cuerpos en datos sísmi-

cos 3D (Berthelot et al., 2011; Orozco-del-Castillo et al., 2016). 

    Otra área que se ha estado explorando desde 1984 (Love & Simaan) ha sido la del análisis de 

textura en los datos sísmicos; esto para reconocer patrones o distintos cuerpos reflejados en las 

secciones sísmicas partiendo desde la asunción de que ciertos cuerpos geológicos producen ciertas 

texturas cuando se transforman las amplitudes de las señales sísmicas producidas por los estudios 

de sísmica de reflexión o de refracción en pixeles. Dentro de este mismo ámbito, pero en tiempos 

más recientes, se ha introducido el concepto de análisis de textura utilizando mediciones estadís-

ticas relacionadas a los niveles de grises de los pixeles, poco después se llegó a aplicar el concepto 

de “texel” (que hace referencia al conjunto de pixeles mínimo necesario para caracterizar una tex-

tura) (West et al., 2002). Posterior a esto, Gao (2003) utiliza el concepto de “texture voxel” (mismo 

que hace referencia al conjunto mínimo de valores necesario para caracterizar una textura en 3D), 

generando análisis de textura a través de una matriz de co-ocurrencia. Gao logró detectar rasgos 

estratigráficos y estructurales en un cubo sísmico y finalmente tres años después Chopra y Alexeev 

(2006) calcularon atributos de textura de un cubo sísmico perteneciente a un área con reservas de 

hidrocarburos por medio de un análisis con la matriz de co-ocurrencia de grises aplicada a un voxel 

particular, y posteriormente recorrieron ese voxel por todo el cubo como si se tratara de una ven-

tana. Los resultados probaron la eficacia de los atributos de textura para detectar cuerpos y facies 

asociadas a sistemas petroleros en datos sísmicos. 

    Se debe considerar que estos avances pretenden sobre todo ahorrar recursos en forma de tiempo 

a los intérpretes de imágenes, así como reducir en la medida de lo posible los errores que huma-

namente se cometen en el proceso deductivo anteriormente mencionado. Cabe resaltar que no se 

pretende bajo circunstancia alguna suplantar el trabajo del humano intérprete por el de la máquina, 

sino complementarlo y apoyarlo. 
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1.1 JUSTIFICACIÓN  
 

Uno de los retos a los que se enfrenta la industria petrolera en México, y en general en el mundo, 

es el hecho de que muchos yacimientos de aguas profundas se encuentran directamente ligados a 

zonas con tectónica salina compleja; esto genera que los avances en adquisición, procesamiento e 

interpretación de datos relacionados con tectónica salina sean de vital importancia en el panorama 

actual. 

 

 

Figura 1.1. Ejemplo de un cuerpo intrusivo de sal en un ambiente geológico marino. Tomada de (Allen et al., 2000). 

 

   El objetivo principal de este proyecto es el de obtener una herramienta que facilite el trabajo del 

intérprete de imágenes sísmicas en un área de suma importancia para la industria petrolera, como 

es el caso de la tectónica salina. Es importante resaltar que en el caso particular de México existen 

dos zonas con un potencial petrolero latente (la cuenca Salina del Istmo y el cinturón plegado 

perdido) que presentan casos complejos de tectónica salina. 

 

 

1.2 OBJETIVOS 
 

• Generar un sistema semi-automático que permita la identificación parcial de un cuerpo 

salino en particular, haciendo uso de técnicas de análisis de textura, lógica difusa y cluster 

analysis. 

• Obtener un nivel de certidumbre expresado en porcentaje que indique la precisión del sis-

tema en comparación con interpretaciones manuales a cargo de expertos en el área.  
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1.3 HIPÓTESIS 
 

• Las estructuras salinas representadas en imágenes sísmicas presentan una textura de ima-

gen distinta a la de reflectores sin presencia de sal. 

• El intérprete humano es capaz de identificar estructuras salinas en imágenes sísmicas ba-

sándose en gran medida de la textura que presentan. 

• Un algoritmo computacional puede ser capaz de capturar parcialmente esta habilidad para 

lograr un resultado similar de manera semi-automática. 
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CAPÍTULO 2. ANTECEDENTES 
 

2.1 MARCO TEÓRICO 
 

2.1.1 SÍSMICA DE REFLEXIÓN  
 

El método de reflexión sísmica está basado en las trayectorias de tiempo mínimo que emplean las 

ondas sísmicas al propagarse desde un punto de la superficie en donde son generadas, hasta los 

diferentes horizontes refractores del subsuelo y de estos hasta otro punto ubicado en la superficie, 

donde las señales son detectadas por una serie de sensores o geófonos que se encuentran distribui-

dos usualmente a lo largo de una línea recta orientada hacia la fuente. Dichas señales son transmi-

tidas por un cable hasta el sismógrafo, que amplifica, filtra y registra las señales de manera digital 

en un sismograma (Sheriff, 1968).  

   A partir de la observación, procesamiento y análisis de los sismogramas, es posible construir 

gráficas de tiempo-distancia, mismas que mediante el análisis y procesamiento adecuados permi-

ten determinar el número de capas en el subsuelo, los espesores, la geometría de la superficie 

refractante y la velocidad de propagación a través de los distintos medios (De la Peña, 2002). 

 

 

Figura 2.1 Se muestran una reflexión y una refracción en un medio con dos capas, la fuente sísmica denota 

el inicio de la señal, el límite es en donde la señal en forma de onda sísmica se refleja para ser finalmente 

registrado el tiempo de arribo en el geófono o receptor.   
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2.1.1.1 Leyes y principios de la sísmica de reflexión 
 

Ley de Snell 
Esta ley establece una relación directa entre los coeficientes de reflexión de una capa y el ángulo 

de incidencia de un rayo que viaja por dicha capa, y simultáneamente la relación que existe entre 

el coeficiente de reflexión y el ángulo de incidencia con el que dicho rayo se propagará a una capa 

subsecuente después de haber atravesado la frontera entre ambas capas (Stein & Wysession, 2003). 

La ley de Snell es pues la base de la sísmica de reflexión y resulta muy útil a la hora de calcular la 

trayectoria de los rayos de onda. 

   La ley de Snell es definida como: 

 

𝑛1 sin 𝜃1 = 𝑛2 sin 𝜃2 , 

en donde 𝑛1 es el coeficiente de reflexión de la capa 1, 𝑛2 es el coeficiente de reflexión de la capa 

2, 𝜃1 es el ángulo de incidencia del rayo en la capa 1 y 𝜃2 es el ángulo de refracción del rayo en la 

capa 2 (Figura 2.1). 

 

Principio de Fermat 
El principio de Fermat estipula que una onda siempre va a seguir la trayectoria más corta para 

llegar de un punto a otro, y en resumen ayuda a calcular el tiempo de viaje de una onda desde la 

fuente hasta el geófono receptor (La Rouche, 2005).  

 

Principio de Huygens 
Huygens propuso en 1690 tratar cada punto de un frente de onda (esférico en principio) como un 

nuevo frente de onda; estos nuevos frentes de onda (con su propia forma esférica) van a interferir 

constructivamente entre ellos para generar un frente de onda circular y van a interferir destructi-

vamente en cualquier otro sentido (Stein & Wysession, 2003). 

 

Figura 2.2 Imagen adaptada del original de Huygens (1690). Se muestra cómo se pueden generar frentes de onda circulares bidi-

mensionales a partir de tomar cada punto del frente de onda inicial como una fuente de un nuevo frente de onda. Tomada de (Stein 

& Wysession, 2003). 
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2.1.1.2 Tectónica salina en análisis de datos sísmicos 
 

Para explicar la importancia de la tectónica salina o la presencia de sal en imágenes sísmicas aso-

ciadas a yacimientos de hidrocarburos, primero tendremos que revisar brevemente el concepto de 

sistema petrolero, definido como un sistema natural que contiene todos los elementos geológicos 

necesarios y con el orden cronológico adecuado para la generación natural de un yacimiento de 

aceite y/o gas (Vázquez Castro, 2017), así como revisar la geología que conforma las principales 

zonas con potenciales de hidrocarburos en México, en especial la del Golfo de México. 

   Hay ciertos elementos esenciales que tienen que estar presentes en el sistema para la generación 

del yacimiento, estos son: 

• Roca generadora 

• Roca almacén 

• Roca sello 

 

 

Figura 2.3 Esquema de un sistema petrolero. Se muestra una acumulación de hidrocarburos dentro de la trampa 

petrolera formada por los tres tipos de rocas que conforman los elementos del sistema petrolero. Un cuerpo salino 

podría muy bien ser un buen ejemplo de roca sello (seal rock), por lo cual conocer su forma y distribución es de 

vital importancia. Tomada de (Varela Santamaria, 2012). 
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   Los nombres de los distintos elementos del sistema son bastante explícitos, sin embargo, a con-

tinuación se explica brevemente cada uno de ellos (Magoon & Dow, 1994): 

• La roca generadora es la encargada de “generar” el hidrocarburo a partir de ciertos procesos 

químicos; tiene un alto contenido de materia orgánica (que es la fuente de generación de 

hidrocarburo). 

• La roca almacén es la encargada de guardar y preservar el hidrocarburo generado anterior-

mente, mismo que llega hasta esta roca por un proceso llamado migración; esta roca debe 

de tener un nivel de porosidad adecuado para poder albergar el gas y/o aceite. 

• Finalmente, la roca sello impide que el hidrocarburo siga migrando y se quede en la roca 

almacén; esta roca tiene que tener un grado de impermeabilidad adecuado para que el gas 

y/o aceite no pueda desplazarse intermolecularmente a través de ella (caso de las rocas 

evaporíticas, por ejemplo, la halita y la anhidrita). 

   Ahora bien, la sal, o en su defecto los domos salinos, son formaciones con una porosidad muy 

baja, lo cual también significa una alta impermeabilidad; esto los hace funcionar muy bien como 

rocas sello dentro del sistema petrolero. Partiendo desde lo visto anteriormente, se conoce que la 

sal es una roca sello muy efectiva dentro de un sistema petrolero; esto cobra aún más importancia 

para el caso particular de México, específicamente del Golfo de México. 

   Hay que considerar que la sal en medios marinos someros se forma principalmente por medio 

de la evaporación del agua de mar; al desaparecer el agua debido al proceso de evaporación quedan 

como residuos los componentes sólidos que no se pueden evaporar, como es el caso de la halita. 

La evaporación puede suceder dentro de varias condiciones geológicas, como puede ser el aisla-

miento de un sector del mar al crearse barras cercanas a la costa; esto puede estar ligado con las 

regresiones y transgresiones del mar. 

   Condiciones como éstas se dieron justamente en el Jurásico medio durante la apertura del Golfo 

de México, lo cual derivó en la generación de grandes bloques evaporíticos (cuerpos salinos) 

(Padilla & Sanchez, 2007). Así pues, muchas de las trampas petroleras que se formaron en ese 

periodo de tiempo tienen presencia de sal en forma de sello, y considerando el tamaño de dichas 

trampas, es ahora de vital importancia para la industria petrolera mexicana el entender, analizar e 

interpretar correctamente los cuerpos de sal en el Golfo de México. 

 

2.1.2 COMPUTACIÓN SUAVE 

 

2.1.2.1 Lógica difusa 
 

La lógica difusa se considera apropiada para lidiar con la naturaleza de incertidumbre en sistemas 

y con errores humanos que no son incluidos en teorías actuales de confiabilidad. Zadeh (1965) 

explica al respecto que la lógica difusa es una forma computacional de no ver las decisiones lógicas 

como valores de “verdadero o falso” sino como grados de “verdad”.  A pesar de que los conjuntos 

clásicos son aptos para varias aplicaciones y han probado ser una herramienta importante para las 
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matemáticas y las ciencias computacionales, no reflejan la naturaleza de conceptos y pensamientos 

humanos, que tienden a ser abstractos e imprecisos. En contraste con un conjunto clásico, un con-

junto difuso, como su nombre lo indica, es un conjunto sin una frontera discreta. Esto quiere decir 

que el paso que existe entre ser o no parte del conjunto no es instantáneo o inmediato, sino gradual.  

Dicha transición es moldeada por funciones de membresía (FMs) que dan a los conjuntos difusos 

un mayor rango de opciones para caracterizar expresiones que se usan cotidianamente sin tener de 

manera necesaria un rigor científico (Aminzadeh & Simaan, 1991). A pesar del significado de la 

palabra “difuso”, la teoría de conjuntos difusos no permite vaguedad; es una metodología que fue 

desarrollada para obtener una solución aproximada donde los problemas están sujetos a una des-

cripción vaga. Además, este tipo de lógica no discreta puede ser de utilidad en el campo de la 

ingeniería para lidiar con casos de incertidumbre, y para manejar información imprecisa en una 

situación compleja.  

Para generar un conjunto difuso se necesita de dos cosas: la identificación de un universo de dis-

curso y la especificación de una FM apropiada. Hay que tomar en cuenta que la especificación de 

las FMs es subjetiva, lo que significa que las FMs varían su forma considerablemente si son cons-

truidas por dos personas distintas, esto aun considerando que se esté tratando el mismo tema. Esta 

subjetividad proviene de la diferencia y a la vez particularidad con la que cada persona evalúa una 

variable lingüística (es decir, para un sujeto una temperatura puede ser fría a partir de los 10 °C 

mientras que para otra persona el concepto de temperatura fría podría empezar a partir de los °0 

C, esto no quiere decir que uno esté mal y el otro bien, simplemente depende de la apreciación de 

cada evaluador). Por lo tanto, se puede afirmar que la principal diferencia entre la teoría de lógica 

difusa y lógica discreta recae en la aleatoriedad y subjetividad inherente a la persona que aplique 

la primera de ellas, mientras que la segunda no permite esta aleatoriedad o vaguedad en su desa-

rrollo (Aminzadeh & Simaan, 1991; Nikravesh, 2003; Orozco-del-Castillo et al., 2011b). 

 

2.1.2.2 Procesamiento digital de imágenes 
 

El procesamiento digital de imágenes es un campo de investigación bastante amplio, lo cual en sí 

mismo requiere tener ciertas consideraciones especiales, como considerar la manera en la que el 

ser humano ve una imagen y tener en cuenta que el proceso para llegar hasta ahí será a través de 

un ordenador (máquina). En sí, este campo debe considerarse como un conjunto de sub-campos 

como las matemáticas y la computación, y ambos combinados con la psicología que existe detrás 

de cómo vemos y percibimos las cosas. Todos estos son los responsables del resultado final que 

es el procesamiento digital de imágenes. Algunos campos que se ven beneficiados directamente 

de los avances en el procesamiento digital de imágenes incluyen a la medicina, la astronomía, la 

geofísica, etc. 

  El hecho de que el procesamiento digital de imágenes considere el enfoque psicológico detrás del 

cual algo es percibido por el ser humano es un factor importante porque independientemente del 

tratamiento que se le aplique a una imagen, el observador será quien, según su percepción, decidirá 

si dicha imagen le agrada o no. Esto quiere decir que al final de cuentas es el usuario el que tiene 
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que decidir si la imagen final es lo que esperaba o no, y modificar el procesamiento con base en 

ello. El procesamiento digital de imágenes tiene en particular dos propósitos finales: mejorar la 

calidad de los datos de una imagen para que el ser humano la pueda usar de manera más fácil y 

clara, y el procesamiento de datos de la imagen los cuales en sí mismos pueden servir para etapas 

de transmisión o almacenamiento de los mismos datos (Escalante, 2006).  

   En el procesamiento de imágenes se pueden distinguir tres etapas principales:  

• La adquisición de la imagen.  

• El procesamiento en sí de la imagen.  

• La presentación al observador. 

   En este proyecto se trabajará exclusivamente en las últimas dos etapas. 

 

2.1.2.3 Cluster analysis (Análisis de clusters) 
 

El “análisis de clusters” como lo llamaremos a partir de ahora, es un procedimiento que divide un 

conjunto de datos (cluster) cuyos componentes comparten ciertas características, mismas que son 

útiles para la resolución de un problema en particular.  

   En algunos casos (como el nuestro) el análisis de clusters es solamente una herramienta para 

llegar un resultado final, como una agrupación para reconocimiento de patrones o de similitud con 

elementos cercanos.  

 

 

Figura 2.4 Se muestra el concepto básico de clustering el cual se define como la tarea de agrupar un conjunto de 

objetos de tal manera que todos los objetos dentro de un mismo grupo (o cluster) son, de alguna manera, más 

parecidos entre si que si se comparan con los objetos pertenecientes a otros clusters. Tomada de (Ning-Tan, 

Steinbach, & Kumar, 2006). 
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Este proceso agrupa datos basándose solamente en información que describa objetos o la relación 

que exista entre los mismos. El objetivo a fin de cuentas es que en cada grupo solamente haya 

datos que comparten cierta característica, por lo cual se considera que son similares entre sí; al 

mismo tiempo se puede asumir que los datos agrupados en otros grupos, distintos al primero, serán 

siempre similares entre sí y distintos a los datos pertenecientes a cualquier grupo ajeno al propio 

(Ning-Tan et al., 2006). 

 

2.1.2.4 Análisis de GLCM 
 

El análisis de la GLCM (por sus siglas en inglés Gray Level Co-Ocurrence Matrix), es un proceso 

que básicamente agrupa los pixeles de una imagen en determinadas categorías para diferenciarlos 

texturalmente; esto puede resultar muy útil en el análisis de imágenes sísmicas ya que cuerpos 

como la sal presentan una textura distinta a la del resto de la imagen (Orozco-del-Castillo et al., 

2016). El proceso que lleva la GLCM será explicado brevemente a continuación; una versión más 

detallada fue presentada por Beyer (2007). 

 

   El análisis textural de la GLCM se hace en una relación entre dos pixeles a la vez, uno es el pixel 

de referencia, que es en el cual estamos ubicados en determinado momento, y el otro será llamado 

el vecino, el cual es inmediato al pixel de referencia. En la matriz de abajo, el pixel vecino va a ser 

aquel que esté a la derecha del pixel referencia; esto también se tratará como una relación (1,0) lo 

cual significa 1 pixel en la dirección x y 0 pixeles en la dirección y. 

   A continuación, se muestra un fragmento o ventana de una imagen en escala de grises. Se pre-

senta una matriz de prueba para ejemplificar el proceso de la GLCM; esta parte correspondería a 

un fragmento de una imagen completa (una ventana) con los valores de la escala de grises corres-

pondientes a cada pixel. 



















3322

2220

1100

1100

 

     Cada pixel dentro de la imagen será el pixel de referencia en turno, empezando en la esquina 

superior izquierda y moviéndonos hacia la esquina inferior derecha, los pixeles que se encuentren 

a lo largo del borde derecho no tendrán vecino en la posición (1,0) por lo que no serán tomados en 

cuenta en este conteo. 

   Partamos desde el hecho de que toda imagen de 8 bits es al fin de cuentas una matriz repleta de 

números que van desde el 0 hasta el 255, donde el valor de 0 corresponde al negro y el de 255 al 

blanco, y los intermedios a distintos niveles de gris. Ahora bien, el análisis de GLCM, mediante el 

uso de una ventana que puede variar en tamaño, detecta cuántas veces dentro de esa ventana un 

pixel con un valor A se encuentra subsecuente (en una dirección establecida por el usuario) a otro 

pixel con un valor B (en donde A y B son números enteros entre 0 y 255 y no necesariamente 
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diferentes); dicho conteo se acomoda dentro de una matriz (la GLCM) la cual en este caso será 

una matriz cuadrada de orden 256. Para nuestra imagen de ejemplo (matriz presentada a continua-

ción) la GLCM correspondiente quedaría de la siguiente manera. 

     3210  

3

2

1

0

   



















1000

1300

0020

0122

 

 

  En el ejemplo anterior se indican externos a la matriz los índices de las filas y columnas de la 

GLCM, mientras que los números dentro de la matriz indican el número de veces que una combi-

nación de valores de grises se encontró dentro de la ventana en esa instancia, es decir, la combina-

ción de pixel 0-0 se repitió en dos ocasiones en la ventana, la combinación 3-3 se dio en una 

ocasión y así sucesivamente. 

   Los cálculos de textura requieren que se trabaje con una matriz simétrica. Para conseguir lo 

anterior se deben de considerar dos conteos, el primero será el que ya se explicó con una orienta-

ción (1,0) y el segundo será justamente el opuesto, con una orientación (-1,0). De esta manera la 

matriz de marco de trabajo será una matriz simétrica, que en nuestro caso sería (en este caso se 

retiraron las casillas que representaban los índices de la matriz, es decir la primera fila y la primera 

columna de la matriz previa):  

 



















1100

1301

0022

0122

 

 

   Como ahora tomamos en cuenta la relación “este” (1,0) al mismo tiempo que la “oeste” (-1,0) a 

esta nueva matriz le llamaremos matriz horizontal. El último paso antes de que se puedan hacer 

cálculos de textura con la matriz es hacer que en cada celda exista no un valor, sino más bien una 

“probabilidad”; para esto se normalizará la matriz horizontal, dividiendo el número que se encuen-

tra en cada casilla (que representa la cantidad de veces que un nivel de grises se repite en ambos 

sentidos) entre el número de posibles apariciones (en el caso de una matriz de 4x4 son 24, 12 en 

dirección “este” y 12 en dirección “oeste”). Por lo que la matriz con la cual trabajaríamos a final 

de cuentas para obtener los valores que nos ayudarán a diferenciar entre distintas texturas en la 

imagen (matriz de probabilidades) quedaría de la siguiente manera:  
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

















0417.00417.000

0417.0125.000417.0

000417.00417.0

00417.00417.00833.0

 

 

   Una vez que se tiene la matriz de marco de trabajo, se puede proceder a hacer una serie de 

cálculos sobre la misma; cada cálculo arrojará un valor real, y este valor se colocará para nuestro 

caso en el elemento centro de la matriz; por lo anterior las matrices para nuestro caso tienen que 

ser cuadradas y de orden impar, es decir, de 3x3, 5x5, 7x7, etc. Si bien es cierto que no siempre se 

debe trabajar con matrices cuadradas de orden impar, ya que los valores que resultan de los cálcu-

los anteriormente descritos también pueden situarse en cualquier otro elemento de la matriz, no 

necesariamente en el central, Beyer (2007) aclara que lo más usual es trabajar con matrices de 

orden impar. 
 

   Las propiedades que se pueden calcular con la matriz de probabilidades y que son independientes 

unas de otras (y que por lo tanto fueron utilizadas en este trabajo) son enlistadas a continuación: 

 

Tabla 2.5 Propiedades independientes de la GLCM, descripción con casos particulares y fórmula matemática correspondiente. 

Propiedad Descripción Fórmula 

Contraste Calcula un valor de intensidad 

de contraste entre un pixel y su 

vecino en toda la imagen. 

Para una imagen constante el 

valor del contraste es 0. 

Esta propiedad también es cono-

cida como varianza o inercia. 

 

 

∑|𝑖 − 𝑗|2𝑝(𝑖, 𝑗)

𝑖,𝑗

 

Correlación Calcula un valor de cómo se co-

rrelaciona un pixel con su ve-

cino en toda la imagen. 

Para una imagen constante el re-

sultado de la correlación será 

NaN (por sus siglas en inglés, 

Not a Number). 

 

∑
(𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑗 − 𝜇𝑗)𝑝(𝑖, 𝑗)

𝜎𝑖𝜎𝑗
𝑖,𝑗

 

Energía Calcula la suma de los elemen-

tos al cuadrado en la GLCM. 

El valor de energía es de 1 en 

una imagen constante. 
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A esta propiedad también se le 

conoce como: uniformidad, uni-

formidad de energía y segundo 

momento angular. 

∑ 𝑝(𝑖, 𝑗)2

𝑖,𝑗

 

Homogeneidad Calcula un valor que mide la 

cercanía de los elementos con 

respecto a la diagonal principal 

de la GLCM. 

La homogeneidad resulta de 1 

en una matriz diagonal. 

 

∑
𝑝(𝑖, 𝑗)

1 + |𝑖 − 𝑗|
𝑖,𝑗

 

 
 

2.2 ESTADO DEL ARTE 
 

El problema de las imágenes sísmicas con presencia de sal es un problema relativamente nuevo, 

al menos si lo comparamos con otros en el campo de la geofísica, principalmente relacionados a 

la sismología. Uno de los trabajos pioneros en el tema de la sal fue el de Musgrave y Woolley 

(1960). En este trabajo ellos proponían particularmente definir la cima de la sal por medio de 

refracciones en domos de sal previamente localizados por la sísmica de reflexión, sin embargo, la 

precisión de este método dependía en gran medida de la velocidad y la distancia, por lo que al 

existir cuerpos bastante profundos y con una variación de velocidades alta entre el cuerpo y la 

superficie, este método no resultaba siempre útil. 

   El análisis 3D de datos sísmicos ha sido por lo general hecho a través de interpretaciones empí-

ricas de perfiles bidimensionales (imágenes 2D), una tarea que es considerada tanto tardada como 

tediosa (Cohen et al., 2006). Estas inconveniencias llevan a que sólo sean algunas partes de todo 

el volumen sísmico las que se interpreten, sin embargo, este método implica una pérdida de infor-

mación que puede resultar muy importante para crear un modelo geológico del subsuelo que se 

aproxime a la realidad. Mientras se aumente el volumen y la resolución de datos sísmicos, la ca-

pacidad para realizar interpretación automatizada se irá haciendo cada vez más atractiva para ga-

rantizar la productividad de los geocientíficos intérpretes y minimizar la subjetividad de su trabajo 

(Dumay & Fournier 1988; Jacquemin & Mallet 2005; Cohen et al., 2006). 

   La interpretación sísmica conlleva la determinación de ciertas características en patrones sísmi-

cos como medio para lograr la segmentación de imagen deseada, un proceso que depende en gran 

medida de la capacidad humana para visualizar imágenes complejas. Se han propuesto distintos 

métodos tanto automáticos como semi-automáticos siguiendo el concepto de reconocimiento de 

características particulares en los patrones sísmicos y la subsecuente segmentación o delimitación 

de imágenes. La mayoría de estos métodos funcionan para datos 2D. Ng, Kittler y Illingworth 

(1993) propusieron un método usando filtros pasa-bandas para extraer ciertas características para 

un algoritmo de segmentación, pero los pasos para lograr esto son muy complejos hablando de 

datos 3D.  
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   Muchos trabajos que tratan de extraer características de imágenes sísmicas se han concentrado 

en el análisis textural. Por ejemplo, Gao (2004) presentó un método de extracción de volumen 

basado en el concepto del elemento textural para visualizar características estratigráficas y estruc-

turales. Love y Simaan (1985) propusieron un sistema experto para segmentar una sección sísmica 

basándose en su textura. West et al. (2002) recuperaron análisis texturales de segmentos de datos 

sísmicos con un patrón de reflexión característico mismo que resultaba contrastante con aquellos 

que eran de otras áreas para crear mapas de facies sísmicas 3D; su método empleó una red neuronal 

para asociar datos sísmicos a algunas clases predefinidas. Un enfoque similar fue seguido por Zeng 

(2004), quien exitosamente clasificó facies basadas en la geomorfología sísmica para crear mapas 

3D. También sobre esta línea Orozco-del-Castillo et al. (2016) utilizaron algoritmos genéticos para 

extraer cuerpos de sal alóctonos en imágenes sísmicas basándose en las diferencias de textura den-

tro y fuera de los cuerpos salinos. 

   Las imágenes sísmicas profundas en áreas con tectónica salina representan una tarea muy com-

pleja debido a la progresiva falta de resolución debajo de la presencia de cuerpos de sal. Como los 

objetivos de la exploración petrolera pueden estar localizados cerca o debajo de cuerpos salinos, 

en años recientes ha habido un incremento en el interés por crear nuevas herramientas computacio-

nales que puedan ayudar a los interpretes sísmicos para estimar la geometría, posición y profundi-

dad de diapiros salinos (Berthelot et al., 2011; Gao, 2003; Orozco-del-Castillo et al., 2011a; 

Orozco-del-Castillo et al., 2016). El procesamiento e interpretación tradicional para datos sísmicos 

pueden, por lo general, proveer una apropiada aproximación a la localización de la cima de los 

cuerpos de sal, pero la estimación de la geometría particular de dicha sal, en especial de la base de 

los domos salinos, es en su mayor parte una tarea normalmente difícil. Es también de considerar 

el trabajo de Lomask et al. (2004), quienes presentaron un enfoque automatizado a la segmentación 

de estructuras salinas basado en el uso del atributo de amplitud instantánea para conseguir seg-

mentación automática; este método resultó ser útil para delinear la cima de la sal, la cual se carac-

teriza por ser un reflector sísmico de gran amplitud, sin embargo la base de la sal no presenta la 

misma gran amplitud, por lo que siguió siendo un problema delinearla.  

   Con el paso de los años y con mayores avances en el ámbito computacional se llegó al punto de 

implementar análisis texturales y de reconocimiento de patrones para extraer cuerpos con formas 

o texturas particulares de un ambiente en general. Uno de los trabajos en este ámbito es el de 

Berthelot et al., (2013), quienes lograron con éxito extraer volúmenes de sal de imágenes 3D uti-

lizando atributos de frecuencia, de similaridad y la GLCM. 
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CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA 
 

3.1 RECOMENDACIONES GEOLÓGICAS 
 

Para poder aplicar el enfoque de lógica difusa y el análisis de textura en un caso real como éste, se 

tiene que partir de una serie de reglas que un intérprete geólogo usa regularmente para identificar 

estructuras de domos salinos en imágenes sísmicas; tomamos así reglas o métodos usados en la 

vida real para tratar de replicarlos computacionalmente. En este caso nos guiamos por el procedi-

miento de detección de sal recomendado por el geólogo Javier Arellano Gil, mismo que se puede 

resumir en los siguientes puntos (comunicación personal): 

1. A menos que la sal haya migrado e irrumpido en el lecho marino, el cuerpo salino siempre 

se encontrará por debajo del mismo. 

2. Si la sal no se ha movilizado (migrado) los reflectores internos de la sal no son de carácter 

caótico. 

3. Con frecuencia se presentan fallas normales en los flancos de la sal. 

4. La velocidad de propagación de las ondas en la sal es mucho mayor a la de otros sedimen-

tos. 

5. En un domo salino, si la sal no ha migrado, debe de haber al menos 800 metros de la base 

de los flancos al fondo marino (esto con el fin de generar la presión suficiente para la for-

mación de la estructura salina). 

6. La densidad de la sal es menor a la de las lutitas u otros sedimentos que normalmente se 

encuentran alrededor de la estructura salina.  

7. La sal se encuentra debajo del límite inferior del reflector que señala la cima de la sal. 

 

3.2 LOCALIZACIÓN SEMI-AUTOMÁTICA DEL FONDO MARINO 
 

El primer paso de nuestro trabajo consistió en reconocer el fondo marino en un perfil sísmico. 

Partimos de la observación del geólogo que la sal debe encontrarse debajo de este reflector (regla 

1), para ello definimos dos variables lingüísticas (VLs):  

• “Abruptez” en el cambio vertical de la traza 

• Cercanía a la fuente 

 

   La representación de la variable lingüística “abruptez” en el cambio vertical de la traza se des-

cribe a continuación. Partiendo de la suposición de que el reflector del fondo marino será el primer 

reflector encontrado en la imagen avanzando en profundidad, se tendrá una traza constante de 

valores de amplitudes durante los primeros elementos de cada columna de la imagen; sin embargo, 
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al llegar al reflector del fondo marino el valor de dicho elemento va a cambiar drásticamente (Fi-

gura 3.1), y seguirá variando dependiendo de la amplitud del reflector que la traza denote en un 

instante en particular. 

   Para lograr aplicar esto computacionalmente se utilizó el concepto de derivada numérica de un 

dato con el subsecuente inferior; se obtuvieron los valores de este operador y con base en ello se 

creó una FM sigmoidal, ya que debido a su forma permite asignar valores pequeños de pertenencia 

a los cambios "leves" en el valor de la derivada, e incrementar esos valores conforme el cambio 

sea más "abrupto" o "repentino" (Figura 3.2a).  

 

 

Figura 3.1 Representación de una traza en un perfil sísmico y una ampliación de la primera parte de dicha traza mostrando los 

valores de los elementos en una escala de 8 bits (amplitud normalizada) y la muestra de la traza en la que se ubican dichas 

amplitudes.  

          

   Se puede observar cómo aproximadamente las primeras 580 muestras de esta traza en particu-

lar (Figura 3.1) presentan un valor de gris constante (ya que esos primeros elementos correspon-

den al mar, en donde no hay reflectores sísmicos y por lo tanto no hay cambios en las amplitu-

des), sin embargo, posterior a la muestra 580 (aproximadamente) se empiezan a observar varia-

ciones en los valores de las amplitudes. Las primeras de esas variaciones, las más “suaves”, 
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corresponden a los elementos no consolidados del fondo marino, mientras que las subsecuentes, 

las más “abruptas”, corresponden al fondo marino. 

   La segunda variable lingüística, “cercanía a la fuente”, es en cambio muy sencilla de cuantifi-

car; mientras un dato esté posicionado en una fila cada vez más lejana a la primera, la cercanía 

a la fuente disminuye, es por eso que la FM correspondiente a esa VL debe ser una función 

monótonamente decreciente que empíricamente propusimos como exponencial, la cual decae 

rápidamente en "pertenencia" a medida que el dato se aleja de la fuente (Figura 3.2b). 
 

                                           (a)                                                                                   (b) 

   

Figura 3.2 Funciones de membresía de ambas variables lingüísticas. 
 

 

 

   Como último paso se multiplican entre sí los dos valores de pertenencia de cada muestra de cada 

traza (recordando que cada muestra tendrá un valor de pertenencia para “abruptez” y otro para 

“cercanía a la fuente”), esto partiendo de la suposición de que las muestras correspondientes al 

fondo marino tendrían un valor de pertenencia en cada una de las dos FMs cercano a 1, si algún 

elemento de la traza cumpliera con un grado alto de pertenencia de una VL pero con un grado de 

pertenencia bajo en la otra. El proceso de multiplicar entre sí ambos valores de pertenencia auto-

máticamente discriminaría dicho elemento, ya que el producto sería menor que el de un elemento 

con ambos valores de “pertenencia” cercanos a 1. En lógica difusa el producto de dos valores es 

análogo a la conjunción lógica. Una conjunción lógica entre dos proposiciones es un conector 

lógico cuyo valor resulta verdadero sólo si ambas proposiciones son verdaderas, y falso de cual-

quier otra forma. En el lenguaje español es equivalente a la palabra "y", indicando en este caso que 

la muestra debe ser cercana a la fuente "y" que también debe presentar un cambio abrupto. 
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   Para ejemplificar mejor lo anterior supongamos algunos casos: 

• Supongamos una muestra cercana a la fuente, es decir, de las primeras muestras en una 

traza. En este caso el valor de pertenencia para la VL “cercanía a la fuente” será muy cer-

cano a 1 (supongamos un valor de 0.9), sin embargo, el valor de pertenencia para la VL 

“abruptez” será muy bajo, ya que los valores de las amplitudes en esos elementos práctica-

mente no varían entre sí (supongamos un valor de 0.1). Ahora bien, el producto de multi-

plicar entre sí ambos valores de “pertenencia” será 0.09 (9% de pertenencia). 

• Supongamos ahora que analizamos una muestra ubicada justo en el cambio de reflector de 

la cima de la sal, es decir, una de las muestras que en cuanto a profundidad se encontrarán 

aproximadamente en medio de la traza. Para este caso el valor de pertenencia para la VL 

“cercanía a la fuente” será bastante más bajo que el anterior (supongamos un valor de 0.2), 

sin embargo, el valor de “pertenencia para la VL “abruptez” será alto, ya que los valores 

de las amplitudes en esos elementos prácticamente son muy contrastantes (supongamos un 

valor de 0.9). Ahora bien, el producto de multiplicar entre sí ambos valores de pertenencia 

será 0.018 (1.8% de pertenencia). 

• Por último, supongamos analizar la muestra perteneciente a la cima del fondo marino, en 

este caso el valor de pertenencia para la VL “cercanía a la fuente” de dicha muestra será 

muy cercano a 1, ya que el reflector del fondo marino se encuentra cerca de los primeros 

elementos de cada traza, es decir, en la parte de arriba del perfil sísmico (supongamos un 

valor de 0.8). Ahora, para el valor de pertenencia de la VL “abruptez” al presentarse igual-

mente un cambio significativo entre los elementos correspondientes al agua y los corres-

pondientes al reflector el valor de esta VL será alto de nuevo (supongamos un valor de 0.8). 

Tenemos finalmente que el producto de multiplicar entre sí ambos valores de pertenencia 

será 0.64 (64% de pertenencia). 

   Como podemos observar en el ejemplo anterior, el elemento correspondiente a la cima del 

fondo marino tendrá siempre un producto resultado de multiplicar los valores de pertenencia 

de ambas VL entre sí mayor al de cualquier otro elemento de la traza sísmica, como se de-

muestra, se muestra en la Figura 3.3. 

 

 

Figura 3.3 Reconocimiento del fondo marino. En rojo se muestra el horizonte correspondiente al fondo marino, cabe hacer 

mención de que el procedimiento de reconocimiento del mismo funciona adecuadamente ya que en el acercamiento se nota 

cómo la región previa de sedimentos no consolidados sobre el fondo marino no es marcada como parte de éste. 
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3.3 ANÁLISIS DE TEXTURA UTILIZANDO LA GLCM 
 

   Consideramos que el proceso “semi-automático” y no “automático” que toma parte en el nombre 

de este proyecto se debe a que es necesario darle al programa un valor de entrada, es decir, una 

imagen ya interpretada por un geólogo experto en el tema. El análisis de textura con la GLCM se 

empieza a hacer a partir del reflector de la cima de la sal que marcamos manualmente con la ayuda 

de la interpretación del geólogo experto mencionada anteriormente, esto para identificar cuáles 

pixeles corresponden a la sal y cuáles no. Para llevarlo a cabo primero debemos recordar el prin-

cipal objetivo de este proyecto. En un cubo sísmico se deben delimitar decenas y en ocasiones 

centenas de slices (secciones con una orientación particular dentro de un cubo sísmico) manual-

mente, por lo que se busca agilizar este proceso utilizando un sistema computacional inteligente 

que lo haga semi-automáticamente. El programa analizará dicha imagen y utilizando la GLCM 

determinará ciertos valores característicos de los respectivos atributos de textura (contraste, ener-

gía, correlación y homogeneidad) que utilizamos para separar la sal de cualquier otro cuerpo. Di-

chos valores de atributos pertenecientes a la parte de la imagen sísmica con presencia de tectónica 

salina serán contrastantes con las partes de la imagen que no tengan sal. 

 

   Para esto se siguieron los pasos descritos a continuación: 

• Partimos de un perfil sísmico al final de su etapa de procesamiento, esto es, ya listo para 

ser interpretado (Figura 3.4). 

• Le pedimos a un par de geólogos expertos que delinearan el domo de sal existente en dicho 

perfil sísmico, para poder darle un valor de entrada al algoritmo y que éste reconociera los 

valores esperados para la sal y los valores esperados para lo que fuera “no sal” (Figura 

3.5a, Figura 3.5b). 

• Una vez que se registran todos los valores correspondientes a los elementos que pertenecen 

a la sal se generan dos conjuntos, uno de “sal” y otro de “no sal”, cada uno con un centroide 

particular; para este proceso se utiliza el método de clustering k-means (a este paso le lla-

maremos entrenamiento o entrenamiento del programa a partir de este punto). 

• Ahora el algoritmo vuelve a trabajar, pero sobre una imagen sin interpretar y se calculan 

las propiedades de todos los elementos con la GLCM. 

• Se determina nuevamente a qué conjunto pertenece cada elemento, dependiendo del valor 

de sus propiedades y de qué tan cerca se encuentre a cada uno de los centroides de los dos 

conjuntos (evidentemente se le asignará pertenencia al grupo cuyo centroide se encuentre 

más cercano al valor del elemento). 

• Obtenemos finalmente imágenes interpretadas semi-automáticamente por el algoritmo. Se 

trabajó entrenando al programa con cada una de las imágenes interpretadas por los expertos 

por separado y también se realizó una tercera iteración utilizando la intersección de las 

interpretaciones de ambos geólogos (Figura 3.5c) 
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Figura 3.4 Imagen inicial que utilizamos para este proyecto. En el recuadro rojo se observa el domo salino objeto de nuestro 

trabajo. 

  

        (a)                                                                                                  (b) 

           

(c) 

 

Figura 3.5 Sobre la imagen original se presenta sobrepuesta la interpretación (a) del geólogo 1, (b) del geólogo 2 y (c) de la 

intersección de las interpretaciones de ambos geólogos. En rojo se muestran los elementos correspondientes a la sal, en azul los 

correspondientes a "no sal", y el resto de los elementos no se consideran ni de una ni otra forma. 
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3.4 AGRUPACIÓN CON CLUSTERS 
 

Para proseguir con la agrupación en clusters hay que considerar que existen distintos tipos de 

algoritmos con esta misma finalidad. En nuestro caso decidimos utilizar el algoritmo k-means, 

mismo que como explica Zhang (2012) es un proceso de clustering que tiene las siguientes carac-

terísticas: 

• Es un proceso de clustering de tipo particional (los clusters que conforman el algoritmo 

son independientes entre sí). 

• Cada cluster i está asociado a un centroide (o punto central), Ci. 

• Cada dato o muestra del conjunto inicial es asignado al cluster cuyo centroide se encuentre 

más cerca de dicho dato (esta asignación se determina con base en la distancia euclidiana, 

el centroide más cercano a cada dato determinará el cluster al que será asignado el mismo). 

• El número de clusters, K, debe de ser especificado por el usuario. 

   El algoritmo base de k-means funciona con una serie ordenada de pasos descritos a continuación: 

primero se debe determinar el número de clusters K en el que va a ser dividido un conjunto de 

datos M. A continuación, a cada cluster i se le asigna un centroide Ci para posteriormente deter-

minar a qué cluster pertenece cada dato que no sea un centroide (utilizando el concepto mencio-

nado anteriormente de distancia euclidiana). Cuando se ha terminado de hacer la asignación de 

datos, el algoritmo re-calcula los centroides para cada cluster; esto se hace determinando el pro-

medio de todo el conjunto de datos que representa a un cluster. El proceso se repite tantas veces 

como sea necesario hasta que los centroides ya no cambien, es decir, que sean los mismos que en 

la iteración previa. 

   Entonces, una vez obtenidos los valores de atributos de textura durante el entrenamiento del 

programa mediante una imagen interpretada manualmente por un geólogo (subtema 3.3), se con-

tinuó con el correspondiente análisis de clusters; esto representa como se describió anteriormente 

generar dos clusters (el cluster de la sal y el cluster de no sal) en un espacio de cuatro dimensiones, 

cada una de ellas correspondiente a uno de los cuatro atributos de textura que se están utilizando 

en este proyecto (el hecho de que el espacio sea de cuatro dimensiones hace imposible mostrarlo, 

pero una analogía 2D del concepto se muestra en la Figura 3.6). Cada uno de estos clusters tendrá 

un centroide, el cual será el punto medio de todos los atributos calculados para el cluster en cues-

tión. 

   Una vez que se tienen esos dos centroides, el programa analiza toda la imagen debajo del hori-

zonte de la cima de la sal y para cada elemento se obtienen los mismos cuatro atributos texturales 

para posteriormente ubicar la posición espacial de dicho elemento dentro del espacio de cuatro 

dimensiones que generamos en el entrenamiento. Para determinar si el elemento en cuestión per-

tenece a la sal o no, simplemente se hace un cálculo de la distancia euclidiana de los atributos de 

ese elemento a los dos centroides calculados durante el entrenamiento; la distancia que sea menor 

corresponderá al grupo al cual pertenece nuestro elemento en cuestión. 
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Figura 3.6 Si bien no es posible representar los datos reales debido a la naturaleza cuatro-dimensional del espacio que los 

contiene, se muestra una analogía 2D para explicar el concepto. Los puntos del conjunto (a) son aquellos obtenidos de la primera 

parte del algoritmo (lo que llamamos entrenamiento del programa), en donde podemos diferenciar claramente entre dos grupos, 

en nuestro caso uno pertenecería a la sal y el otro a lo que no es sal. En el inciso (b) se muestran los mismos puntos, pero ya 

agrupados dentro de dos clusters. Tomada de (Ning-Tan et al., 2006). 
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CAPÍTULO 4. RESULTADOS Y CONCLUSIONES 
 

4.1 CONSIDERACIONES SOBRE LOS RESULTADOS 

   
Como ya hemos mencionado con anterioridad, son varios los factores que se deben tomar en cuenta 

para generar una GLCM: 

• El tamaño de la ventana sobre la que funcionará. 

• La dirección del offset. 

• La distancia de offset. 

• El número de offsets a implementar. 

• El atributo o propiedad que se calculará, etc. 

   Todos esos factores afectarán el resultado final de nuestro trabajo de alguna u otra manera, sin 

embargo, decidir cuál es el marco de trabajo ideal no es una cuestión trivial, como menciona Beyer 

(2007), es casi imposible predecir los resultados que se obtendrán de aplicar una u otra propiedad, 

aunque sí hay algunas recomendaciones al respecto, por ejemplo: 

• En cuanto al tamaño de la ventana se recomienda suponerlo a raíz del tipo de imagen que 

se tenga y de la particularidad del objetivo que se busque, esto es, mientras los cuerpos 

presentes sean mayores, la ventana también se puede suponer de un tamaño más grande. 

• En cuanto al offset se sugiere siempre empezar utilizando un offset de una unidad en una 

dirección (1,0). 

• Y en cuanto a los atributos a utilizar se menciona que la mayoría de los atributos existentes 

están correlacionados entre sí y que sólo unos cinco son independientes de los demás (como 

es el caso de los cuatro que nosotros utilizamos). 

   Para nuestro caso en particular después de realizar un gran número de pruebas para acotar un 

poco el rango de opciones que se tenían, y para poder obtener el mejor resultado posible, se deter-

minaron empíricamente las siguientes conclusiones: 

• El mejor offset para este tipo de trabajo era de una unidad, es decir, cualquier elemento que 

se encontrara a una unidad de distancia del elemento (pixel) de referencia, como bien sa-

bemos, en este caso estaríamos hablando de ocho elementos, a decir: (0,1), (0,-1), (1,0),    

(-1,0), (1,1), (1,-1), (-1,1) y (-1,-1), por lo cual para nuestro caso utilizamos durante todo 

el proceso los ocho offsets y el valor final sería un promedio de estos ocho. 

• Para el análisis de clusters y la determinación de pertenencia al grupo de “sal” o al grupo 

de “no sal” de cada elemento utilizamos las cuatro propiedades que se estipularon anterior-

mente. 

• El tamaño de la ventana sobre la cual trabaja la GLCM resultó ser el mayor factor en cuanto 

a la calidad de la imagen final se refiere, probamos cerca de 15 tamaños de ventanas dis-

tintos y la diferencia es notable entre unos y otros. 
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   Aunado a lo anterior cabe mencionar también que al tener tres tipos de entrenamiento distinto 

para el programa (el del geólogo 1, el del geólogo 2 y el de la intersección de ambos geólogos) se 

debe considerar lo siguiente: un paso fundamental entonces fue llegar a determinar qué ventana 

utilizada durante el análisis de la GLCM arroja un mejor resultado considerando una comparación 

entre la imagen obtenida contra cada una de las tres opciones de entrenamiento que utilizamos, es 

decir, compararemos los resultados de entrenar al programa con la interpretación del geólogo 1 

con la misma interpretación del geólogo 1, pero también con las interpretaciones del geólogo 2 y 

con la intersección de ambas interpretaciones, esto para llegar a la conclusión de cuál interpreta-

ción se acerca más a lo recomendado por el programa, o en su defecto para servir como un punto 

medio entre ambas interpretaciones. 

 

4.2 PORCENTAJE DE ERROR Y ACIERTO RESPECTO A LA IMAGEN ORIGINAL 
 

Para evaluar la eficiencia y el grado de precisión de cada instancia del algoritmo nos apoyamos en 

un simple proceso estadístico. Por un lado, extrajimos los elementos que se determinaron que eran 

sal (según el experto geólogo en turno) de la imagen que se utilizó para el entrenamiento del pro-

grama, y por otro los elementos que fueron marcados como no sal dentro de la misma imagen, 

después simplemente procedimos a compararlos uno a uno con los elementos de la imagen inter-

pretada por el programa obtenida con base en el análisis de textura, para esto consideramos cuatro 

posibilidades: 

• Elementos que eran sal en la imagen de entrenamiento y también lo fueron en la imagen 

generada por el programa (+ +). 

• Elementos que eran sal en la imagen de entrenamiento y que no lo fueron en la imagen 

generada por el programa (+ -). 

• Elementos que no fueron sal en la imagen de entrenamiento, pero si lo fueron en la imagen 

generada por el programa (- +). 

• Elementos que no fueron sal en la imagen de entrenamiento y tampoco lo fueron en la 

imagen generada por el programa (- -). 

 

   Para los cálculos de efectividad del programa utilizaremos el criterio de que los elementos “acer-

tados” (es decir, que cumplen con el propósito del algoritmo) son los de los conjuntos (+ +) y           

(- -) ya que esto significaría que el programa está detectando la sal como sal y lo que no es sal 

como no sal, mientras que los elementos pertenecientes a los conjuntos (+ -) y (- +) serán conside-

rados como “erróneos”. 
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4.3 RESULTADOS 
 

A continuación, se muestran los resultados del análisis para determinar qué ventana funcionaba 

mejor para cada una de las interpretaciones con la que entrenábamos el programa (esto fue com-

parando los resultados con la interpretación de la cual provienen, es decir geólogo 1 contra geólogo 

1, geólogo 2 contra geólogo 2, etc.) 

 

   Utilizando la interpretación del geólogo 1, se aplicaron tamaños de ventana desde 19 hasta 57 

elementos, y se observó que la mayor cantidad de puntos acertados es de 379,215, es decir, un 

84.58% de puntos acertados, correspondientes a un tamaño de ventana de 33, como se muestra en 

la Tabla 4.1. 

 

 

Tabla 4.1 Resultados de utilizar la interpretación del geólogo 1 comparándola con los resulta-

dos de cada iteración para encontrar la ventana óptima, para este caso fue la ventana de 33. 

Tamaño de ventana 
Puntos 

acertados 

Puntos 

erróneos 

% De p. 

acertados 

% De p. 

erróneos 

19 383,357 72,993 84.005 15.995 

21 382,898 72,085 84.1566 15.8434 

23 382,768 70,881 84.3754 15.6246 

25 382,269 70,118 84.5004 15.4996 

31 379,871 69,382 84.5561 15.4439 

33 379,215 69,135 84.5801 15.4199 

35 378,289 69,151 84.5452 15.4548 

37 377,632 69,079 84.5361 15.4639 

39 377,058 68,904 84.5494 15.4506 

45 374,551 69,128 84.4194 15.5806 

57 368,296 70,901 83.8567 16.1433 
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Figura 4.1 Gráfico que representa el porcentaje de efectividad de cada ventana utilizando la interpretación del geólogo 1, se 

puede notar un máximo en la ventana de 33, misma que fue elegida como ventana óptima para este caso. 

 

(a) Ventana de 17 

 

(c) Ventana de 33 

(b) Ventana de 25 

 

(d) Ventana de 57 

 

 

 

 

Figura 4.2 Se muestran los resultados de probar diferentes ventanas: (a) 17, (b) 25, (c) 33 y (d) 57, siendo la ventana de 33 la 

óptima para la interpretación obtenida de entrenar el programa según el criterio del geólogo 1. 
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   Con esta prueba nos dimos cuenta de que el tamaño de la ventana afecta el resultado de una 

manera en la que se llega a una ventana óptima, y si variamos el tamaño de la ventana hacia cual-

quier lado el resultado empeorará. Considerando esto, la búsqueda de la ventana óptima para las 

otras dos interpretaciones fue más sencilla y se necesitaron menos pruebas. 

 

   Utilizando la interpretación del geólogo 2, se aplicaron tamaños de ventana desde 19 hasta 33 

elementos, y se observó que la mayor cantidad de puntos acertados es de 388,757, es decir, un 

85.71% de puntos acertados, correspondientes a un tamaño de ventana de 23, como se muestra en 

la Tabla 4.2. Es importante ver aquí que el porcentaje de acierto del geólogo 2 en comparación con 

el del geólogo 1 incrementa en un 1% aproximadamente, lo cual demuestra una mayor consistencia 

en su interpretación en comparación con la interpretación del geólogo 1. 
 

Tabla 4.2 Resultados de utilizar la interpretación del geólogo 2 comparándola con 

los resultados de cada iteración para encontrar la venta óptima, para este caso fue 

la ventana de 23. 

Tamaño de ventana 
Puntos 

acertados 

Puntos 

erróneos 

% De p. 

acertados 

% De p. 

erróneos 

19 390,758 65,656 85.6148 14.3852 

21 389,625 65,329 85.6405 14.3595 

23 388,757 64,810 85.711 14.289 

25 387,513 64,861 85.6621 14.3379 

27 386,188 64,967 85.5998 14.4002 

29 384,938 65,108 85.533 14.467 

31 384,040 65,220 85.4828 14.5172 

33 382,632 65,720 85.3419 14.6581 

 

 

Figura 4.3 Gráfico que representa el porcentaje de efectividad de cada ventana utilizando la interpretación del geólogo 2, se 

puede notar un máximo en la ventana de 23, misma que fue elegida como ventana óptima para este caso. 
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   Utilizando la interpretación resultante de la intersección de las dos interpretaciones pasadas, se 

aplicaron tamaños de ventana desde 19 hasta 33 elementos, y se observó que la mayor cantidad de 

puntos acertados es de 348,553, es decir, un 91.7% de puntos acertados, correspondientes a un 

tamaño de ventana de 25, como se muestra en la Tabla 4.3. Cabe mencionar que en este caso, la 

diferencia en cuanto al porcentaje de puntos acertados resultante de entrenar el programa utilizando 

la intersección de las interpretaciones de ambos geólogos es mucho mayor en comparación a la 

diferencia que existe entre el geólogo 2 y el geólogo 1, misma que era de un 1% aproximadamente, 

pues aquí estamos hablando de incrementos del orden de 6-8 % con respecto a las dos interpreta-

ciones anteriores. 

 

 

 

 

 

 

(a) Ventana de 19 

 

(c) Ventana de 23 

 

(b) Ventana de 21 

 

(d) Ventana de 31 

  

 

Figura 4.4 Se muestran los resultados de probar diferentes ventanas: (a) 19, (b) 21, (c) 23 y (d) 31, siendo la ventana de 23 la 

óptima para la interpretación obtenida de entrenar el programa según el criterio del geólogo 2. 
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Tabla 4.3 Resultados de utilizar la interpretación de la intersección de ambos 

geólogos comparándola con los resultados de cada iteración para encontrar 

la venta óptima, para este caso fue la ventana de 25. 

Tamaño de ventana 
Puntos 

acertados 

Puntos 

erróneos 

% De p. 

acertados 

% De p. 

erróneos 

19 350,234 33,406 91.2924 8.7076 

23 349,083 32,335 91.5224 8.4776 

25 348,553 31,536 91.703 8.297 

27 347,517 31,506 91.6876 8.3124 

29 346,629 31,425 91.6877 8.3123 

31 345,654 31,529 91.6409 8.3591 

33 344,600 31,825 91.5455 8.4545 

 

 

Figura 4.5 Gráfico que representa el porcentaje de efectividad de cada ventana utilizando la interpretación de la intersección de 

ambos geólogos, se puede notar un máximo en la ventana de 25, misma que fue elegida como ventana óptima para este caso. 
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(a) Ventana de 19 

 

(c) Ventana de 25 

(b) Ventana de 23 

 

(d) Ventana de 27 

 

 

 

 

Figura 4.6 Se muestran los resultados de probar diferentes ventanas: (a) 19, (b) 23, (c) 25 y (d) 27, siendo la ventana de 25 la 

óptima para la interpretación obtenida de entrenar el programa según el criterio resultante de la intersección de las interpreta-

ciones de los dos geólogos.  

 

   Como se observa a lo largo de esta sección, para cada interpretación existe una ventana óptima 

distinta, el siguiente paso es entonces proceder a comparar los mejores resultados de cada inter-

pretación, esto es: 

• Para la interpretación del geólogo 1 el de la ventana de 33 

• Para la interpretación del geólogo 2 el de la ventana de 23 

• Para la interpretación de la intersección el de la ventana de 25 

   Con las interpretaciones anteriores ya sabemos que al comparar el resultado del geólogo 1 con 

su propia interpretación se obtuvo un 84.58 % de puntos acertados, ahora comprobaremos si este 

resultado mejora si lo comparamos con las otras dos interpretaciones y de una manera similar 

probaremos los resultados del geólogo 2 y los de la intersección, ambos con sus ventanas óptimas. 

   Comparando el resultado de entrenar el algoritmo con la interpretación del geólogo 1 contra las 

interpretaciones del geólogo 2 y la intersección de ambos (se muestra el porcentaje de puntos acer-

tados): 
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• Resultado de geólogo 1 vs. Interpretación de geólogo 1 (previamente calculado): 84.58% 

• Resultado de geólogo 1 vs. Interpretación de geólogo 2: 85.33% 

• Resultado de geólogo 1 vs. Interpretación de la Intersección: 91.57% 

 

   Comparando el resultado de entrenar el algoritmo con la interpretación del geólogo 2 contra las 

interpretaciones del geólogo 1 y la intersección de ambos (se muestra el porcentaje de puntos acer-

tados): 

• Resultado de geólogo 2 vs. Interpretación de geólogo 2 (previamente calculado): 85.71% 

• Resultado de geólogo 2 vs. Interpretación de geólogo 1: 84.42% 

• Resultado de geólogo 2 vs. Interpretación de la Intersección: 91.64% 

 

   Comparando el resultado de entrenar el algoritmo con la interpretación de la intersección de 

ambas interpretaciones contra las interpretaciones del geólogo 1 y del geólogo 2 (se muestra el 

porcentaje de puntos acertados): 

• Resultado de la Intersección vs. Interpretación de la Intersección (previamente calculado): 

91.70% 

• Resultado de la Intersección vs. Interpretación de geólogo 1: 84.35% 

• Resultado de la Intersección vs. Interpretación de geólogo 2: 85.82% 

 

Tabla 4.4 Tabla que sirve como resumen de la sección anterior inmediata, la columna perteneciente a la intersección (correspon-

diente a comparar los resultados de entrenar al programa con las distintas interpretaciones contra la interpretación de la intersección) 

es evidentemente la que presenta un mayor porcentaje de puntos acertados.  

 

                                Comparando con: 
Entrenando con: 

Geólogo 1 Geólogo 2 Intersección 

Geólogo 1 84.58% 85.33% 91.57% 

Geólogo 2 84.42% 85.71% 91.64% 

Intersección 84.35% 85.82% 91.70% 

 
 

   Este proceso se realiza para todo elemento debajo de la cima de la sal, y una de las bondades del 

mismo es que al estar basándonos no en un trabajo manual sino en un análisis de textura de la 

imagen, es posible identificar sal en donde a veces el ojo humano no podría hacerlo tan fácilmente. 
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4.4 DISCUSIÓN Y RESULTADOS FINALES 
 

Pudimos deducir que ambos geólogos interpretaron de una manera bastante consistente la imagen, 

ambos obtuvieron resultados con más de un 80% de correspondencia de elementos, sin embargo 

los resultados más consistentes los obtuvimos cuando juntamos sus dos interpretaciones y dejamos 

sin evaluar para el entrenamiento las zonas en las que ambos estaban en desacuerdo (la intersec-

ción); el algoritmo funcionó entonces como un mediador entre ambos geólogos y arrojó un resul-

tado que se podría decir que cabe en medio de los otros dos y podría fungir como un punto de 

desempate para concluir de una manera imparcial la presencia de la sal (Figura 4.7). 

 

                                (a)                                                                      (b) 

                      

(c) 

 

Figura 4.7 Se muestra (a) la interpretación del geólogo 1, (b) la interpretación del geólogo 2, y (c) el resultado del programa 

correspondiente a entrenar utilizando la intersección de ambas interpretaciones con una ventana de 25. El propósito aquí consiste 

en ver cómo, proveniente de dos interpretaciones humanas, el algoritmo toma de cada una un porcentaje de veracidad y ofrece 

una solución intermedia, (c) en este caso. 

 

   A partir de este punto fue claro que cada una de las interpretaciones de ambos geólogos tenían 

un aporte de veracidad significativo en cuanto al reconocimiento de la sal realizado por el pro-

grama, sin embargo, resultaba igualmente claro que al combinar las dos interpretaciones y generar 

una tercera (la cual llamamos la intersección), esta última arrojó los resultados más consistentes 

cuando era la designada para entrenar el programa. Es por eso que al llegar a este punto decidimos 

realizar una última prueba en la cual el mejor resultado obtenido del algoritmo, es decir el que 

surgió de entrenar utilizando la intersección y una ventana de 25 x 25 (Figura. 4.7c) iba a ser ahora 

utilizado como una cuarta interpretación y sería la imagen encargada de entrenar el programa, 
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mismo que en este caso probamos a partir del fondo marino que anteriormente habíamos delimi-

tado valiéndonos de técnicas de lógica difusa, para de esta forma comprobar la robustez del algo-

ritmo y su capacidad para detectar la cima de la sal y otros posibles cuerpos o rastros salinos 

presentes. 

 

   El resultado se muestra a continuación: 

 

 

Figura 4.8 Imagen resultante de entrenar el algoritmo a partir del fondo marino utilizando el resultado con mayor 

grado de certidumbre de las pruebas anteriores (Figura 4.7c). 

 

   En general podemos observar que el algoritmo funciona aun cuando lo aplicamos sobre toda la 

imagen a partir del fondo marino, detecta la cima y la base de la sal de manera bastante adecuada, 

hacía el flanco izquierdo detecta igualmente zonas con rastros de presencia salina, mismas que 

consideramos que puede tratarse de una posible ruta de migración del cuerpo que finalmente se 

convirtió en el domo de sal que estamos estudiando. 

   Hay que siempre tener en cuenta que esto es un análisis puramente textural y sigue siendo una 

aproximación destinada a apoyar la interpretación del ser humano y jamás reemplazará la expe-

riencia y el conocimiento empírico de los intérpretes. Se propone entonces que la imagen final 

sirva como herramienta de apoyo para que el intérprete al final la considere y pueda usarla como 

retroalimentación para sus interpretaciones. 
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4.5 CONCLUSIONES 
 

En esta tesis se presenta un algoritmo cuya intención es puntualmente identificar y delimitar posi-

bles cuerpos de sal en un perfil sísmico de manera semi-automática. Se recurrió a la lógica difusa 

como un medio para encontrar el reflector del fondo marino debido a que este tipo de lógica per-

mite utilizar un tipo de razonamiento parecido al que utiliza en el ser humano con cotidianidad 

(como cuando un experto interpreta reflectores sísmicos de un perfil) para dar solución a un pro-

blema, mismo que utilizando lógica discreta sería mucho más difícil de abordar. Se consideró el 

uso de la GLCM debido a que aporta una herramienta para el análisis de texturas en este tipo de 

imágenes con efectividad probada previamente por otros expertos en el tema. Al final, se rescatan 

las siguientes conclusiones: 

 

• Un algoritmo de identificación de texturas puede servir como retroalimentación para un 

geólogo cuando se busque interpretar perfiles sísmicos con características geológicas que 

presenten texturas contrastantes y viceversa, un programador de este tipo de algoritmos 

puede ayudarse en la experiencia de los geólogos para mejorar este tipo de programas. 

• La GLCM, como muchas otras herramientas basadas en propiedades estadísticas tales 

como varianza, coocurrencia, etc., requiere de un proceso extenso de pruebas antes de lle-

gar a un resultado ideal. 

• El tamaño de la ventana alrededor del pixel de referencia sobre la cual trabajará la GLCM 

resultó ser la variable más importante en el algoritmo, es decir, modificar ese tamaño in-

fluía más en el resultado final que hacer variar cualquier otro parámetro del algoritmo. 

• Hay que recordar siempre que este es un proceso llevado a cabo computacionalmente por 

un algoritmo, por lo que éste puede ver cosas que no necesariamente son ciertas, y por lo 

tanto es posible que identifique sal en lugares en los que no es muy probable que real-

mente exista, o viceversa, puede no identificar sal de lugares en los que es muy probable 

que sí exista. Es ahí donde un intérprete puede hacer uso de su experiencia y hacer una 

última corrección a la interpretación realizada por el algoritmo, y donde el mismo algo-

ritmo puede ser retroalimentado por el intérprete. 

• El algoritmo fue capaz de delimitar la base de la sal, que si bien presenta irregularidades 

a lo largo de ella, creemos que ésta puede ser una base para estudios más detallados al 

respecto. 

•  Creemos que la implementación en 3D de un algoritmo proveniente de éste podría ser una 

importante herramienta de modelado para este tipo de casos en donde se tienen estructuras 

con contrastes de textura. Dicho análisis en 3D proporcionaría una cantidad de datos mucho 

mayor, lo cual en principio probablemente minimizaría el error que se presenta en los bor-

des en este programa debido al tamaño de la ventana que se utiliza para cada caso. Se 

propone entonces continuar con este enfoque ya que en el caso particular de este proyecto 

no fue posible llevar a cabo la implementación 3D debido a las limitantes de tiempo y de 

poder computacional. 
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