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ESTIMACION DE LA ORIENTACION Y FRECUENCIA DE FRACTURAS
EN SONDAJES A PARTIR DE ANALISIS DE IMAGENES Y MACHINE
LEARNING

Este trabajo presenta, evalia y analiza métodos para estimar los angulos alfa y beta
de fracturas, y la frecuencia de fracturas equivalente en tramos de roca muy fracturada en
testigos de sondajes diamantinos, mediante analisis de imagenes y Machine Learning. Para la
estimacion de los angulos alfa y beta en sondajes orientados, se propone un método llamado
-en este estudio- “de los 3 puntos”, en el cual se marcan 3 puntos sobre la traza frontal de una
fractura en el plano de la imagen, y mediante transformaciones geométricas, se obtienen los
angulos alfa y beta. Para la estimacion de la frecuencia de fracturas se utilizé la informacion
de sondas Televiewer, contrastando la ocurrencia de fracturas in-situ en el macizo con las
regiones de roca fracturada presentes en el sondaje. Diversas técnicas de anélisis de imagenes
se aplicaron a dichas regiones para extraer caracteristicas que luego se intentaron correlacionar
con la frecuencia de fracturas observada, mediante el uso de Machine Learning.

Los resultados obtenidos, sobre 439 fracturas, mostraron que el método de los 3 puntos
aproxima con una precisién del 88% el calculo de angulos alfa, respecto a los obtenidos
por medicion directa, presentando una aproximacién mas uniforme para angulos entre 40 y
80°, una ligera sobrestimacién para los menores a 40° y una ligera subestimacién para los
mayores a 80°, mientras que, por otra parte, aproxima con una precision del 94 % el célculo
de los angulos beta, siendo uniforme en todo su rango. De igual forma, los sets de fracturas
reconocidos en stereonet a partir del método de los 3 puntos son similares a los obtenidos
por medicion directa.

La estimacion de la frecuencia de fracturas consideré parametros geométricos de los frag-
mentos presentes en los tramos de roca fracturada, tales como la distribucion de sus tamafios
y su esfericidad. Los resultados obtenidos, sobre 448 tramos de roca fracturada, mostraron
que el modelo de Machine Learning implementado predijo con un 65-68 % de precisién la
frecuencia de fracturas observada, presentando una aproximacién méas uniforme en el rango
de 10 a 20 fracturas/m, una ligera sobrestimacién en frecuencias de fracturas menores a 10
fracturas/m y una subestimacién importante en mayores a 20 fracturas/m, correlacionando
los mayores errores con la escasez de datos para entrenar el modelo en dichos rangos.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sondajes son perforaciones de pequeno diametro y gran longitud que se efectiian para
alcanzar zonas inaccesibles desde la superficie o laboreos mineros, los cuales son posterior-
mente descritos y analizados por gedlogos. Estos se realizan, por ejemplo, para estimar los
recursos de yacimientos, determinar las propiedades geomecéanicas del subsuelo o determinar
el potencial hidrogeoldgico de acuiferos. El proceso de descripcion visual induce una gran
variabilidad entre las descripciones, producto de los distintos criterios formativos y la expe-
riencia de cada profesional a cargo, afectando la calidad de los modelos geolégicos. Ademas,
este proceso consume una gran cantidad de tiempo y tiene un elevado costo.

Actualmente existen empresas que ofrecen software de apoyo a la descripcién geoldgica
de sondajes, basado en las fotografias de estos mismos, lo que se presenta con algunas ven-
tajas con respecto al método tradicional de descripcion directa, tales como la unificacién de
criterios descriptivos, la automatizacién de calculos y el ahorro sustancial de tiempo. Sin
embargo, estos software se encuentran en constante desarrollo y presentan algunas limita-
ciones. Aunque describir la litologia, alteracién y mineralogia de un sondaje a partir de sus
fotografias es complejo, realizar por ejemplo, el conteo de fracturas, la medicion del largo
de tramos y la obtencion de otras variables resulta mucho mas rapido y automatico con un
software adecuado. Con esto se puede estimar rdpidamente distintos parametros geotécnicos,
como el RQD, el espaciamiento medio de estructuras, entre otros, claves para determinar las
propiedades geomecanicas de la roca o suelo.

Uno de los componentes importantes en la descripcién de sondajes geotécnicos es la ca-
racterizacién de fracturas y su orientacion. Los angulos que forman las estructuras planares
como fracturas con lineas y planos de referencia en un sondaje orientado se pueden utilizar
para calcular la orientacién de estas con respecto a los ejes geograficos vertical y horizontal;
norte-sur y este-oeste, respectivamente (Goodman, 1976, 1980; Reedman, 1979). Las lineas
de referencia utilizadas en un sondaje son su eje central y la linea BOH (siglas de Bottom of
Hole Line, en inglés), donde esta ultima corresponde a una linea de rumbo constante dibujada
en la superficie del sondaje. Los planos de referencia del sondaje son el plano vertical y su
plano de circunferencia (Figura 1.1). Los angulos que forman una estructura planar con las
lineas de referencia se miden directamente en el sondaje y luego se convierten en mediciones
de rumbo y manteo mediante calculos matematicos o graficos, segin la orientacién de los
planos y lineas de referencia, conocidos a partir del levantamiento del sondaje.



La intersecciéon del testigo de sondaje cilindrico con una estructura planar corresponde a
una elipse. El eje mayor de la elipse esta marcado por puntos de maxima curvatura denomi-
nados puntos de inflexion, ubicados en lados opuestos de la traza del plano en la superficie
del sondaje. Los puntos de inflexiéon de varios planos paralelos estrechamente espaciados de-
finen una linea de inflexién (Marjoribanks, 2010). Los extremos del eje mayor de la elipse de
interseccion se denominan E-E’; donde E es el extremo inferior del eje, es decir, el que forma
un angulo agudo con la direccién hacia abajo del eje central, y E’ es el extremo superior del
eje mayor de la elipse (Figura 1.1).

El angulo alfa («) es el primero de los dngulos centrales internos que se miden para
determinar la orientacion de una estructura planar. Corresponde al angulo agudo entre el eje
central (CA) y el eje mayor de la elipse de interseccién E-E’ (Figura 1.1).

El plano geométrico en angulo recto con el eje del sondaje es el plano de circunferencia y
su trazo hipotético en la superficie del sondaje es circular. El punto BOH se define como la
interseccion de la traza del plano de circunferencia con la linea BOH a lo largo del sondaje
(Figura 1.1).

El angulo beta (f) es el segundo de los dangulos centrales internos que se miden para
determinar la orientacién de una estructura planar. Corresponde al dangulo, medido en el
sentido de las agujas del reloj, alrededor del plano de la circunferencia, perpendicular al eje
CA, desde el punto BOH al punto E (Figura 1.1).

A partir de los angulos alfa y beta de una estructura, y el azimut y manteo del eje del
sondaje a la profundidad donde se tomaron las medidas, se puede determinar el rumbo y
manteo de la estructura con respecto a los ejes geograficos (Stigsson & Munier, 2013).

Core Axis

CA
Upper end of long axis

of intersection ellipse C|A

Lower end of long axis of
intersection ellipse

DOWN HOLE BOTTOM OF HOLE
LINE

Figura 1.1: Representacién gréfica de los dngulos internos alfa («) y beta
(8) que definen la orientacién de una estructura plana intersecada por un
testigo de sondaje (Extraido de Marjoribanks, 2010).



La medicién de angulos alfa y beta de fracturas se ha realizado tradicionalmente en sonda-
jes de forma directa, con instrumentos como goniémetros o transportadores. Ademaés, existen
dispositivos electrénicos que estiman estos angulos mediante laser.

Otro de los parametros geotécnicos importantes considerados en la descripciéon de sondajes
es la frecuencia de fracturas (F'F). Esta corresponde a la cantidad de fracturas presentes por
unidad de largo para un tramo de testigo seleccionado, se mide usualmente en fracturas/m
y se calcula segin la ecuacion

Numero de Fracturas

FF =

Largo del Tramo (1.1)

Obtener la frecuencia de fracturas real de tramos de roca muy fracturada a partir de los
testigos de sondaje es practicamente imposible, ya que en estos tramos usualmente la roca
ha perdido su disposicién original al salir del pozo, haciendo complejo el reconocimiento y
conteo de fracturas individuales. Sin embargo, es posible obtener la frecuencia de fracturas
real a partir del estudio del pozo donde se ha realizado el sondaje, por ejemplo, mediante el
uso de Televiewer.

El Televiewer es una sonda geofisica que se utiliza en el registro de pozos diamantinos
(Figura 1.2.a) y puede complementar la caracterizacién geotécnica y geoldgica de sondajes.
Este genera una imagen digital continua de alta resolucion de las paredes del sondaje en 360°
(Figuras 1.2.b y 1.2.c), la que permite determinar la dimensién y orientacién de estructuras
(Kamewada et al., 1989; Wang et al., 2002; Williams & Johnson, 2004), asi como también
posibles cambios litolégicos (Paillet et al., 1990; Pusch, 1998).
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Y '“B'"::!c’“‘“\:“[)

D
Rock mass

(a) Pozo en macizo rocoso inter-  (b) Interseccién del pozo cilindri-  (¢) Proyeccién sinusoidal en el plano
secando fracturas. co con una fractura. de una fractura intersecada por el po-
z0.

Figura 1.2: Esquemas de pozo en macizo rocoso intersecando fracturas, con
sus respectivas proyecciones geométricas captadas por la sonda Televiewer
(Extraido de Li et al., 2013).



La tecnologia se ha aplicado ampliamente en exploracion geologica (Li et al., 2013), es-
pecialmente en petrdleo (Maddox, 1998; Tague, 1999; Palmer & Sparks, 1990), mineria (Go-
chioco et al., 2002; Deltombe & Schepers, 2000), glaciares (Engelhardt et al., 1978), geotecnia
e ingenieria ambiental (Lau et al., 1987; Miyakawa et al., 2000; Lahti, 2004; Cunningham,
2004; Cunningham et al., 2004; Schepers et al., 2001; Roberson & Hubbard, 2010; Uchita &
Harada, 1993; Li et al., 2012a).

Aunque existen diferentes tipos de sistemas de camaras digitales, el principio basico, los
componentes y las operaciones de estos sistemas de prueba son casi los mismos (Li et al.,
2013). En la Figura 1.3 se puede observar un esquema de ejemplo del sistema de instalacion
y conexion de sonda Televiewer.

’@‘ Side wall

Cables winch Measuring rod

CCD digital camera
Camera shot

Integrating control box Light window

Conical mirror

Cables

O O
O Wheel for
\ L depth recorder
[ X ]
— Data logger

Image processing

Compass or heavy hammer

Figura 1.3: Esquema del sistema de instalacién y conexién de sonda Tele-
viewer (Extraido de Li et al., 2013).

Dependiendo de la forma en que se adquiere la imagen, el Televiewer puede ser éptico o
acustico.

El Televiewer 6ptico captura imégenes en color real, nitidas y en alta resolucién, lo que
permite observar en detalle las caracteristicas fisicas de las paredes del pozo. En este caso,
para tomar las imagenes correctamente, el pozo debe estar seco o con agua cristalina y limpia,
y funciona tanto en pozos verticales como en pozos con angulo. En términos generales, un
lente “0jo de pez” permite captar una imagen continua de 360° a lo largo de todo el pozo.
Estas imagenes son procesadas por un sensor de imagen digital y enviadas al operador de la
sonda. Las paredes del pozo son iluminadas por LEDs para obtener imagenes mas claras, y
ademas, utiliza un espejo hiperbédlico y un magnetémetro y acelerémetro, ambos de tres ejes,
que permiten orientar las estructuras halladas y el pozo completo en tiempo real.

El Televiewer acustico funciona por medio de ultrasonido. Las imagenes capturadas en
tiempo real son nitidas y muestran claramente las estructuras de las paredes del pozo. A
diferencia del Televiewer 6ptico, funciona solamente en pozos llenos de agua o lodo de per-
foracion, dado que las ondas acusticas requieren de un medio acuoso para desplazarse. El



Televiewer acustico posee un transductor fijo que emite ondas de ultrasonido, las cuales cho-
can con un espejo giratorio, dirigiéndolas en 360° a las paredes del pozo, luego son reflejadas
al transductor, pasando por el espejo y midiendo dos parametros importantes: el tiempo que
le toma a la onda ir y regresar de la pared del pozo (tiempo de transito) y su amplitud. Las
fracturas y sus ensanchamientos aumentan el tiempo de transito y disminuyen la amplitud
de las ondas. Ademas, el Televiewer acustico, al igual que el Televiewer 6ptico, utiliza un
magnetoémetro y acelerémetro, ambos de tres ejes, que permiten, de igual forma, orientar las
estructuras halladas y el pozo completo en tiempo real.

Para los casos donde en los tramos de roca muy fracturada se imposibilita el conteo
de fracturas, se asume una frecuencia de fracturas equivalente de acuerdo a un protocolo
establecido por cada empresa o gedlogo, el cual muchas veces es de caracter cualitativo mas
que cuantitativo.

En el presente trabajo se definiran y estudiaran métodos alternativos para obtener los
angulos alfa y beta de fracturas y la frecuencia de fracturas equivalente para tramos de roca
muy fracturada a partir de imagenes de testigos de sondajes diamantinos, con el fin de generar
un aporte en el desarrollo de tecnologias que facilitan o entregan alternativas a la descripcion
de sondajes.

La evaluacién y validacion de los métodos propuestos se realizard comparando los re-
sultados obtenidos por estos mismos, con datos tomados de métodos tradicionales para las
mismas estructuras. En el caso de los angulos alfa y beta, los resultados seran contrastados
con mediciones directas con gonidémetros, realizadas por un equipo de geologia, y en el caso
de la frecuencia de fracturas, con el conteo de fracturas in-situ realizada segiin datos de sonda
Televiewer.

La estructura de este trabajo cuenta con 5 capitulos, que se presentan brevemente a
continuacion:

1. Introduccién: Se presentan las generalidades y motivacion del estudio propuesto, los
objetivos general y especificos, y la hipdtesis y metodologia de trabajo.

2. Calculo de angulos alfa y beta con el método de los 3 puntos: Se presenta la descripcion
del método propuesto para calcular la orientacion de una fractura a partir de una imagen,
y los resultados de su evaluaciéon al ser aplicado en un set de datos.

3. Estimacion de frecuencia de fracturas con Machine Learning: Se presenta la descripcion
del método propuesto para estimar la frecuencia de fracturas de roca muy fracturada
a partir de una imagen, y los resultados de su evaluacién al ser aplicado en un set de
datos.

4. Discusién: Se presenta una discusion de los resultados obtenidos en los capitulos ante-
riores, alcances de los mismos e implicancias para el estudio.

5. Conclusiones: Se presentan las principales conclusiones del estudio, incluyendo sus re-
sultados, el cumplimiento de los objetivos, las contribuciones del trabajo realizado y las
recomendaciones y sugerencias a futuro.

Adicionalmente, se incluye un apartado con la Bibliografia utilizada al final del documento.
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1.1. Objetivos e hipo6tesis de trabajo

El objetivo general de este trabajo es proponer métodos estandarizados para estimar la
orientacion y frecuencia de fracturas en testigos de sondajes orientados a partir de imagenes.

Los objetivos especificos son los siguientes:

= Desarrollar un método de calculo de angulos alfa y beta para fracturas.

= Desarrollar un método de estimacion de frecuencia de fracturas equivalente para tramos
de roca muy fracturada.

» Comparar los resultados arrojados por los métodos propuestos con los obtenidos por
otros métodos tradicionales de medicion.

La hipétesis de trabajo es que los angulos alfa y beta y la frecuencia de fracturas pueden
estimarse por medio de los métodos propuestos con una precision similar a los obtenidos por
métodos tradicionales de medicién.

1.2. Metodologia
Revision bibliografica
En esta etapa se investigaran principalmente los siguientes tépicos:

= Definicion de angulos alfa y beta asociados a una estructura planar como fracturas.

= Funcionamiento y calculo de parametros de sonda Televiewer para el reconocimiento de
fracturas.

= Métodos de procesamiento de imagenes acordes al estudio en cuestion, para implementar
distintas técnicas y algoritmos para caracterizacion de texturas y elementos visuales.

= Modelos de Machine Learning acordes, para correlacionar las caracteristicas visuales de
tramos de roca fracturada con el ntimero y frecuencia de fracturas reportada por la
sonda Televiewer.

= Pruebas estadisticas para comparar dos grupos de variables, y evaluar y validar los
métodos propuestos.

Recoleccion de datos

En esta etapa se recopilaran las imagenes a utilizar en el estudio, junto con los datos de
sonda Televiewer y las mediciones de angulos alfa y beta realizadas directamente por un equi-
po de geologia. Las bases de datos seran revisadas y limpiadas para detectar inconsistencias
y/o errores manuales.



Preprocesamiento de imagenes

En esta etapa se llevard a cabo la estandarizacion de imagenes, incluyendo la asigna-
cién de nomenclatura de nombre de archivos y el preprocesamiento visual de imégenes, que
comprende correcciones de rotacion, inclinacién y perspectiva, de ser necesario.

La nomenclatura utilizada para asignar el nombre de cada imagen incluira informacion
del nombre del sondaje y de la profundidad de inicio y fin de los testigos correspondien-
tes a las cajas en cuestion, seguidos de un guién bajo, de la siguiente forma: SONDA-
JE _INICIO _FIN.JPG. El inicio y fin se definen con un nimero de 6 digitos, donde los
2 ultimos corresponden a los decimales de la profundidad en metros y los 4 primeros al valor
entero, rellenando con ceros a la izquierda hasta completar los 6 digitos si corresponde y sin
incluir el punto decimal. Asi, por ejemplo, si se tiene una imagen de un sondaje denominado
EJEMPLO, cuya caja comienza en la profundidad 49.55 metros y termina en los 52.70 metros,
el nombre asignado a dicha imagen serda EJEMPLO 004955 005270.JPG. Las correcciones
de rotacion, inclinaciéon y perspectiva se llevaran a cabo en Python, con la herramienta de
Transformacion de perspectiva de la libreria OpenC'V. Esta herramienta permite seleccionar 4

puntos de una imagen que se transformaran en las 4 esquinas de la imagen corregida (Figura
1.4).

SONDAJE NFOTO | DESDE7Z 70 HasAS7 05

(a) Imagen original. (b) Imagen corregida.

Figura 1.4: Ejemplo de Transformacién de perspectiva de la libreria
OpenCV, en Python.

Desarrollo de métodos propuestos

En esta etapa se realizara el planteamiento e implementacién de los métodos propuestos,
tanto para el calculo de dngulos alfa y beta, como para la estimacién de frecuencia de fractu-
ras, a partir de imagenes. Los algoritmos y calculos matematicos se implementaran mediante
el uso de Python.



Preprocesamiento de datos

En este etapa se desarrollara una aplicacion simple para etiquetar imagenes, acorde al
estudio de los métodos propuestos, la cual permitira el delimitar las estructuras en la imagen
segun etiquetas, incluir datos en ella y extraer informaciéon de su ubicacién y disposicion
relativa segun los pixeles de la imagen. Esta aplicacion serda desarrollada por medio del en-
torno de ejecucién NodeJS y el framework Angular. Luego, se etiquetaran las estructuras
correspondientes en las imagenes de los testigos de sondajes, utilizando esta aplicacion.

Procesamiento de datos

Posterior al etiquetado de estructuras, se generaran paquetes de prueba y entrenamiento
para evaluar el correcto funcionamiento de los métodos propuestos implementados en Python.
Una vez se verifique que no hay errores, se procesara la informacién de las etiquetas, para
cada uno de los métodos propuestos. De esta forma, para cada fractura y tramo de roca muy
fracturada se obtendran valores asociados al método propuesto y al método tradicional, para
luego ser comparados.

Analisis y validacién de resultados

En esta etapa se generaran graficos y obtendran parametros estadisticos para comparar
los resultados arrojados por los métodos propuestos, en relaciéon con los entregados por los
métodos tradicionales. Con esto se espera evaluar y validar los métodos propuestos con un
cierto porcentaje de precision y confiabilidad.



Capitulo 2

Calculo de angulos alfa y beta con el
método de los 3 puntos

2.1. Preprocesamiento de datos

Los datos utilizados para este estudio corresponden a imégenes de testigos de 3 sondajes
de 71.46, 108.52 y 135.01 metros, respectivamente, con un total de 314.99 metros.

Se desarroll6 una aplicacion simple para etiquetar las imagenes de los testigos de sondajes,
por medio del entorno de ejecucion NodelJS y el framework Angular. Esta permite cargar
imagenes y navegar entre ellas, y etiquetar fracturas mediante una polilinea de 3 puntos
pertenecientes a la traza de esta misma en el testigo. Los 3 puntos que se marcan se explican
en la seccion 2.2, asi como el calculo matemético y geométrico que se aplica sobre ellos.
Ademas, la aplicaciéon permite ingresar los valores alfa y beta medidos directamente en el
testigo por el equipo de geologia encargado, los cuales fueron registrados sobre el sondaje
mismo (Figura 2.1). Las etiquetas se crean haciendo 3 clicks sobre la imagen, correspondientes
a los 3 puntos de la traza de la fractura.

Imégenes

Cargar

Eliminar Imagen

Etiquetas

Editar Crear
Base
Geotecnia

¥ @ Fracturado (TV)

Alfa

145

Beta

1230

Figura 2.1: Aplicacién desarrollada para etiquetar fracturas y tramos de roca
muy fracturada a partir de imégenes de testigos de sondajes, con imagen
del estudio de fracturas cargada.



2.2. Meétodo de los 3 puntos

El método de los 3 puntos se basa en el supuesto de que las fracturas tienen geometria
planar, y son intersecadas por un testigo de sondaje con geometria de cilindro. De esta
manera, la intersecciéon del plano de la fractura con el cilindro, proyectada en el plano de
la imagen, contiene a todos los puntos observables que componen la traza de la fractura.
Teniendo esto en cuenta y considerando que un plano se puede definir con 3 puntos distintos,
es posible obtener la ecuacién de este mismo ubicando 3 puntos sobre la traza de la fractura
en el plano de la imagen y por lo tanto, los angulos que lo definen y su orientacion.

A partir de la traza frontal que se observa en la imagen de una fractura intersecada por
un testigo de sondaje, se definen 3 puntos (Figura 2.2.a):

s Punto superior (Ps): Interseccion entre la traza frontal de la fractura y la linea superior
que delimita el testigo de sondaje.

» Punto central (Pc): Interseccién entre la traza frontal de la fractura y la linea BOH.

» Punto inferior (Pi): Interseccién entre la traza frontal de la fractura y la linea inferior
que delimita el testigo de sondaje.

Posicionados estos 3 puntos en la fractura, se define el origen del sistema de referencia
en la interseccion entre el plano de fractura y el eje del sondaje. El eje = sigue la direccion
del eje del sondaje, positivo hacia la derecha, el eje y es positivo hacia abajo de la imagen
y el eje z es positivo entrando al plano de la imagen. El origen del sistema de referencia en
x coincide con el punto medio entre la coordenada x de Psy Pi, al igual que en y (Figura
2.2.a). El origen en z coincide con el eje del sondaje (Figura 2.2.b). El dngulo ¢ define la
distancia angular entre la linea BOH y la proyeccién del eje x en la vista frontal del testigo
(Figura 2.2.b).

Las coordenadas = e y de los puntos Ps, Pc y Pt se obtienen directamente de la imagen
bidimensional. La coordenada z de los puntos Ps y Pi es 0, ya que estan contenidos en el
plano xy, es decir

Ps = (Psy, Ps,,0) (2.1)

Pi = (Pi,, Piy, 0). (2.2)

Por otro lado, la coordenada z del punto Pc estd dada por el radio del testigo (1) y el
angulo 0, donde

r = PZ?J;P‘S?/7 (2.3)

§ = sin™" <P:y) : (2.4)
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Pc, = —r - cos(9), (2.5)
asi

Pc = (Pc,, Pcy, —r - cos(0)). (2.6)

(a) Vista plano xy. (b) Vista plano yz.

(¢) Vista 3D.

Figura 2.2: Sistema de referencia de fractura intersecada por un testigo de
sondaje (Elaboracién propia).
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Por otro lado, un plano estd definido por la ecuacion
a-x+b-y+c-z=d. (2.7)
Los coeficientes a, b y ¢ definen un vector 7 normal al plano (Figura 2.2.c), y este a su vez

se obtiene del producto cruz de dos vectores (ﬂ y U_?) distintos que conectan los puntos Ps,
Pcy Pi contenidos en el plano, por ejemplo

vl = Ps — Pc (2.8)
y
v2 = Pi — P, (2.9)
luego
a
i=|b|=0vlx0v2 (2.10)
C

De esta forma, el angulo alfa (a)) corresponde al dngulo entre el vector 7 y su proyeccién
en el plano yz (Figura 2.2.c), es decir,

B . A /b2 + CQ
a = cos —_— .
. /a2 + bQ + 02
El dngulo beta (8), por otro lado, corresponde al dngulo entre la proyeccién de 7 en el

plano yz y el plano zz, menos el dngulo de desfase § (Figura 2.2.c), que depende de en qué
cuadrante se encuentra la proyeccién de 77 en el plano yz, luego,

(2.11)

tan~? (%) — 9, c<0
270° — 9, c=0,0<0
B = < Indefinido, c=0,0=0. (2.12)
90° — ¢, c=0,0>0
180° — tan~ (1) =6, ¢>0

El caso ¢ = 0, b = 0 corresponde a aquel en que a = 90° y por lo tanto, no tiene un angulo
[ definido.
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2.2.1. Correccién de perspectiva

Dado que la luz viaja en linea recta, las imagenes tomadas por una camara fotografica
sufren un efecto de distorsion, de acuerdo a la perspectiva desde donde se captura la imagen,
considerando que las camaras fotograficas generan una imagen virtual de 2 dimensiones, a
partir de 3 dimensiones de la realidad.

Los puntos Ps, Pcy Pi definidos en la seccion 2.2, asi como todo el sistema de referencia
esquematizado por la Figura 2.2, se consideran compatibles con la realidad de 3 dimensiones
(imagen real) y corregidos de una imagen fotografica con perspectiva de dos dimensiones
(imagen virtual). Por ende, los puntos Ps, Pcy Pi se deben obtener de la correccién de los
puntos de una imagen distorsionada; Ps’, Pc y Pi’, respectivamente. La distorsién generada
en una fotografia de testigos de sondajes depende de parametros de la camara o fotografia,
y de la imagen real. Estos son los siguientes:

» Distancia focal (f): Distancia entre la lente y el sensor de imagen cuando se enfoca al
infinito, en una camara fotografica.

» Tamano del sensor (h): Ancho del aparato con forma de plano, encargado de recibir y
captar la luz en una camara fotografica.

» Distancia a caja (D): Distancia real entre la lente de la cdmara fotografica y el centro
de la caja que contiene los testigos de sondajes, considerando que los bordes de la caja
se encuadran perfectamente en una imagen capturada por la camara.

» Tamano de caja (H): Ancho real de la caja que contiene los testigos de sondajes.

Los parametros f y h se pueden obtener directamente de la informacién asociada a una
fotografia o camara fotografica, mientras que H es conocido. Para obtener el parametro D,
en caso que no se cuente con esta informacion, se puede utilizar la siguiente relaciéon de
semejanza (Figura 2.3):

i
D=4 - H. (2.13)

En la Figura 2.3 se observa un esquema de como una imagen real de 3 dimensiones es
transformada en una imagen virtual de 2 dimensiones, por medio de una camara fotografica.
En estas imagenes, se ubica el origen del sistema de referencia en su esquina superior izquier-
da, el cual coincide con la esquina superior izquierda de la caja, con el eje x positivo hacia la
derecha y el eje y positivo hacia abajo. El eje z es positivo entrando a la imagen. Este sistema
es con el que usualmente se trabaja en el procesamiento de imagenes, donde los puntos (z, y)
definen cada pixel. Notar que este sistema de referencia no es el mismo presentado en el
método de los 3 puntos. Para aplicar el calculo del método de los 3 puntos se debe reubicar
el origen en z e y.

Los rayos de luz para cada uno de los puntos reales capturados por una camara fotografica
son colineales con el centro de la lente de la caAmara y su proyeccion en la imagen bidimensional
virtual emulada en el sensor (Figura 2.3). Esto se aplica, por tanto, a los 3 puntos reales: Ps,
Pc y Pi, y sus puntos virtuales proyectados el sensor: Ps’, P y Pi', respectivamente. Los
puntos Ps’ y Pi’ no sufren distorsién con respecto a Psy Pi ya que se encuentran contenidos
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en el plano de la caja de testigos de sondajes, sin componente tridimensional, lo cual no se
aplica en los puntos Pc’ y Pc.

N

- X [ el > X
: Ps’
1
1
} Pc
1
1
: pi’, /P’
i
y Imagen virtual

U180°
+
Escalamiento
Imagen real
———————————————————————— »X

Figura 2.3: Esquema y sistema de referencia de caja de testigos de sondajes
y su imagen virtual capturada por una cédmara fotografica (Elaboracién

propia).

Tomando en cuenta el sistema de referencia asociado a la imagen real y asumiendo que
la camara fotografica se encuentra exactamente centrada en x e y con respecto a la caja de
testigos real, entonces

H A
P =(—.—, =D 2.14
cam (2,2, ), ( )

donde Pcam es la posicién de la camara. Por otro lado, si la imagen real y virtual se
encuentran igualmente escaladas, se define como d; al vector director que une el punto Pcam
y Pec, y al vector dy como aquel que une el punto Pcam y P, es decir,
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dy = Pcam — Pc (2.15)

dy = Pcam — P¢. (2.16)
Como los vectores dﬂl y d_; tienen la misma direccion, entonces
di =\ da, (2.17)

donde A es un ntmero real a determinar, luego

Pcam, Pec, Pcam, P,
Pcam, | — | Pe, | =X+ | | Pecamy, | — | Pc, | |- (2.18)
Pcam, Pc, Pcam, 0

Por otra parte, el radio del testigo puede ser calculado como

Pi! — Ps'
r= 7’ K 5 y’, (2.19)
aproximadamente equivalente para la imagen real y virtual, ya que Ps y P7 tienen la
misma posicién que Ps’ y Pi’, respectivamente. El valor en y por cual pasa el eje del sondaje

(Yeje) se encuentra en el centro entre Pi, y Ps;, es decir,

Pi/ + Ps/
Yeje = ——, (2.20)
2
luego, dada la geometria cilindrica del sondaje y por trigonometria
Pc, = \/7"‘2 — (Pcy — yej€)2. (221)

Con esto se tiene un sistema de ecuaciones de cuatro variables (Pc,, Pc,, Pc, y A) y cuatro
ecuaciones, con el cual se puede obtener las coordenadas reales del punto Pc. El sistema esta
dado por

Pcam, — Pc, = \ - (Pcam, — Pc,)
Pcam, — Pc, = X - (Pcam,, — Pc;)
Pcam, — Pc, = \ - Pcam,

Pc, = \/r2 — (Pcy — Yeje)

Este punto Pc luego es reubicado al origen del sistema de referencias del método de los 3
puntos.

(2.22)

En la Figura 2.4 se tiene un ejemplo de cémo se observaria una caja de testigos de sondajes
con correccion de perspectiva para retornar de una imagen virtual a una real, transformacion
realizada en Python. El rasgo principal que permite evidenciar el efecto de la perspectiva,
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es el borde de los testigos al principio y final de cada canaleta, los cuales no encajan en la
imagen virtual, a diferencia de en la imagen real.

15130 bt/ 30

e amen— N—

X Mot MY paadiso B

i R A T

lse

(a) Imagen virtual.

SEEY DR IR AR - TN
" Yo22390%0 %o e,

s i A T——— e

L

Y SR RS
o " lso 0

(b) Imagen real.

Figura 2.4: Ejemplo de como se observaria una caja de testigos de sondajes,
con correccién de perspectiva para retornar de una imagen virtual a una
real.

16



2.3. Procesamiento de datos

El total de fracturas etiquetadas en los 3 sondajes fue de 439. La correccion de perspectiva
y el método de los 3 puntos fue implementado en Python y la informacién de los puntos de
cada fractura fue procesada por este algoritmo, obteniendo los dngulos alfa y beta asociados
al método. Por ende, cada fractura tiene 4 variables asociadas que se definieron, por efectos
practicos, de la siguiente formas:

= Alfa Método directo (aprp): Angulo alfa medido directamente en el testigo de sondaje.

= Alfa Método de los 3 puntos (apsp): Angulo alfa calculado segiin los algoritmos del
método de los 3 puntos.

= Beta Método directo (Byp): Angulo beta medido directamente en el testigo de sondaje.

= Beta Método de los 3 puntos (Basp): Angulo beta calculado segin los algoritmos del
método de los 3 puntos.

Aquellas fracturas cuyo angulo Alfa Método directo fue medido con un valor de 90° y no
tienen un adngulo beta asociado, se descartaron del estudio de angulos beta, ya que no hay
forma de comparar los resultados del método propuesto con la mediciéon original. Por ende,
la cantidad de datos de angulos beta: 414 considerados en el estudio, es menor a la cantidad
total de fracturas y dangulos alfa: 439.

Por otro lado, para la evaluacion de resultados de los angulos beta, se debe considerar que
su rango recorre un circulo (Figura 1.1), es decir, valores cercanos a 0° en realidad también
estan cercanos a 360°, y la distancia angular entre dos dngulos beta cualquiera no deberia
superar los 180°. Para obtener diferencias angulares acordes a lo anterior y suplir el efecto de
grandes diferencias aparentes entre un valor muy cercano a 0° y otro muy cercano a 360°, se
realizé la siguiente correccién, considerando equivalentes negativos:

1. Calcular el valor absoluto de la diferencia entre Byp v Bursp-

2. Si el valor calculado en el paso 1 es superior a 180°, continuar con los siguientes pasos,
sino no considerarlos.

3. Seleccionar el mayor valor entre Sy p v Barsp.
4. Restarle 360° al valor seleccionado en el paso 3, obteniendo su equivalente negativo.

5. Reemplazar el valor mayor seleccionado en el paso 3 por su equivalente negativo obtenido
el paso 4.

Asi, por ejemplo, si se tiene un par de Syp y Busp de 1y 359°, independiente de cual sea
cada uno, el angulo de 359° es transformado a su equivalente negativo de -1°, y la distancia
angular entre ambos valores es luego de 2°. De esta forma, la diferencia o error entre Beta
Método directo y Beta Método de los 3 puntos es representativa de su significado geométrico.
El angulo alfa, por otra parte, no sufre de este efecto, ya que corresponde a un angulo agudo,
donde mayores diferencias angulares entre los extremos 0 y 90° si representan necesariamente
mayores distancias geométricas en todo su rango.
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Obtenidos los valores de alfa y beta, de los métodos directo y de los 3 puntos, se generaron
graficos y obtuvieron algunos pardametros estadisticos. El parametro principal utilizado para
evaluar la calidad de los resultados fue el coeficiente de determinacién ajustado (R?), el cual
es un derivado del coeficiente de determinacién (R?).

El coeficiente de determinacién (R?) es un estadistico que mide qué tan cerca estdn los
datos de un modelo o curva de regresion ajustada. Su propoésito es determinar la calidad de
un modelo para replicar resultados, segiin la proporcion de variacion de los resultados que
puede ser explicada por el modelo (Steel, 1960). De esta forma, se pueden predecir futuros
resultados o probar una hipoétesis.

En el caso general de un modelo construido para explicar una variable aleatoria depen-
diente Y, a través de una o mas variables aleatorias independientes, la variable aleatoria
dependiente Y puede ser predicha mediante su media, y el maximo error cuadratico medio
que puede ser aceptado por el modelo, corresponde a su varianza. Por otro lado, la diferencia
entre los valores observados de la variable dependiente Y y los valores predichos por el modelo
1% corresponden a los residuos, y la varianza residual es la media cuadratica de los residuos.
El coeficiente de determinacion depende de la razon entre la varianza residual y la varianza
de la variable aleatoria Y, y estd dado por la ecuacion

2

Rr=1-72 (2.23)

)
0-2

donde 02 es la varianza y 0% la varianza residual de la variable dependiente Y, dadas por

ol== (2.24)

oh == (2.25)

donde Y; es la observacion ntimero ¢ de la variable Y, Y; es la observaciéon niamero ¢ predicha
por el modelo, Y es el promedio de la variable Y, y n el nimero de observaciones.

El rango del coeficiente de determinacién R? siempre se encuentra entre 0 y 1, donde 0
indica que el modelo no explica ninguna porcion de la variabilidad de los datos de respuesta
en torno a su media y 1 que el modelo la explica toda. En general, mientras mayor sea
R?, mejor se ajusta el modelo a los datos. Sin embargo, hay condiciones importantes a
tomar en cuenta con respecto a esta pauta y muchas veces se puede caer en errores en la
interpretacién del R? (Rodriguez, 2005), ademds, presenta una apreciaciéon con respecto al
nimero de observaciones. Cada vez que agrega un predictor a un modelo, el R? aumenta,
incluso si se debe tinicamente al azar. Nunca disminuye. En consecuencia, un modelo con
mas términos puede parecer que se ajusta mejor simplemente porque tiene mas términos
(Frost, 2013). El coeficiente de determinacion ajustado (R?) estd disefiado para abordar este
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problema.

El coeficiente de determinacion ajustado (R?) es una versiéon modificada del R? que se ha
ajustado para el nimero de observaciones en el modelo y compara el poder explicativo de los
modelos de regresion que contienen diferentes ntimeros de observaciones. El R? aumenta solo
si el nuevo término mejora el modelo mas de lo que se esperaria por azar y disminuye cuando
una observacién mejora el modelo menos de lo esperado por azar. El R? siempre es més bajo
que el R? y puede ser negativo, aunque usualmente no lo es (Frost, 2013). La ecuacién para
obtener el R? estd dada por

R? —1 (n—1)

2 _ RSy (1 - R?), (2.26)

donde k£ es el nimero de variables independientes, en este caso, una sola.

Por otro lado, el error asociado a los angulos para cada fractura, una vez realizada la
correccion para angulos beta, fue calculada como el valor del método directo menos el valor
del método de los 3 puntos, dividido por el rango posible de los dngulos (para alfa el rango es
90° y para beta 360°), en porcentaje. Estos pardametros se definen como Error Alfa (error)
y Error beta (Berror) y estdan dados por las ecuaciones

(OéMD - aM3P>

error — - 100 2.27
0 - % (227
y
(Bup — Busp)
error — -1 . 2.2
8 ) 009 (2.28)

Asi, los valores de Error Alfa y Error Beta se encontraran entre -100 y 100 % y podrén
ser contrastados en la misma dimensioén. Los valores absolutos de estos errores se expresan
COMO |Aerror| ¥ | Berror|, T€SPECtivamente.

Por otro lado, cuando los sondajes son perfectamente verticales y su linea de referencia
BOH (Figura 1.1) apunta al norte geografico, como ocurre para los 3 sondajes de estudio (no
se aplica necesariamente a otros sondajes), entonces la inclinacién (Dip) y la direccién de
inclinacién (Dip Direction) de las fracturas con respecto a los ejes geogréaficos y su relacion
con los dngulos alfa y beta, estd dado por las ecuaciones (Stigsson & Munier, 2013)

Dip =90° — al fa (2.29)

Dip Direction = beta. (2.30)

De esta forma, las variables Dip Método directo y Dip Direction Método directo (Dipyp
y Dip Directionyp), vy Dip Método de los 3 puntos'y Dip Direction Método de los 3 puntos
(Diparsp y Dip Directionysp) definen la orientacién de las fracturas con respecto a los ejes
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geograficos, para el método directo y de los 3 puntos, respectivamente, segtin los dngulos alfa
y beta. Los errores asociados a los valores Dip (Error Dip o Diperor) y Dip Direction (Error
Dip Direction o Dip Directione.,.,) de las fracturas con respecto a la medicién directa son,
respectivamente, segiin el rango en que se encuentran

(Dipyp — Dipusp)
90°

DiPerror = 100 % (2.31)

(Dip Directionyp — Dip Directionysp)

360°

-100 %. (2.32)

Dip Directione,or =

Se realizo6 una representacion grafica en el programa Dips, de los angulos Dip y Dip
Direction de las fracturas en stereonet, para cada uno de los 3 sondajes. Esto, tanto para
el método directo como para el de los 3 puntos, reconociendo los sets de fracturas en cada
uno y evaluando la diferencia entre ellos segun las variables Error Dip (Dipeyror) y Error Dip
Direction (Dip Directione o). La misma representacion se realizé aplicando la ponderacién
de Terzaghi, utilizando el angulo de polarizacién minimo que trae por defecto el programa
Dips (15°), para eliminar el sesgo a favor de aquellas fracturas que son perpendiculares a la
direccion del sondaje.

Luego, los graficos generados para analizar los resultados fueron los siguientes:

= Histograma de angulos Alfa Método directo.

» Alfa Método de los 3 puntos versus Alfa Método directo.
» Error Alfa versus Alfa Método directo.

= Histograma de angulos Beta Método directo.

» Beta Método de los 3 puntos versus Beta Método directo.
= Error Beta versus Beta Método directo.

s Error Beta versus Alfa Método directo.

s Error Alfa versus Beta Método directo.

= Error Beta versus Error Alfa.

» Proyeccion estereografica (stereonet) de las fracturas de cada uno de los 3 sondajes,
reconociendo los distintos sets, en el programa Dips.

» Proyeccion estereografica (stereonet) de las fracturas de cada uno de los 3 sondajes,
reconociendo los distintos sets, aplicando la ponderacién de Terzaghi, en el programa
Dips.

Los histogramas permiten conocer la distribucién de datos considerados para el estudio.
Los graficos de valores método de los 3 puntos versus método directo permiten evidenciar
si son similares entre si y se acercan a una recta de pendiente 1 que pasa por el origen, y
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los graficos de error permiten reconocer si existe una correlacion de aumento o disminucién
de este mismo con respecto otra variable, asi como la posible existencia de valores atipicos.
Las proyecciones estereograficas permiten identificar los sets de fracturas y sus respectivas
orientaciones, comparando los resultados del método de los 3 puntos y del método directo en
un significado estructural.

Por otro lado, los parametros estadisticos méas importantes a considerar fueron los siguien-
tes:

» Promedio de Error Alfa (a2/o7).

» Promedio de valor absoluto de Error Alfa (|aerror[P™™).
» Méaximo de valor absoluto de Error Alfa (|cerror|™).

» Coeficiente de determinacion ajustado (R2) entre Alfa Método de los 3 puntos 'y Alfa
Meétodo directo.

» Promedio de Error Beta ([5Erem).

» Promedio de valor absoluto de Error Beta (|Berror|P™™).
» Méximo de valor absoluto de Error Beta (|Berror|™").

= Coeficiente de determinaciéon ajustado (R?) entre Beta Método de los 3 puntos y Beta
Método directo.

» Promedios de Error Dip y Error Dip Direction (DipPro" v Dip Direction2 ") de los
sets de fracturas entre método de los 3 puntos y método directo, previo y posterior a la

aplicacion de la ponderacion de Terzaghi.

» Promedios de valores absolutos de Error Dip y Error Dip Direction (|Diperror|P"™ v
| Dip Directione,o.|P"°™) de los sets de fracturas entre método de los 3 puntos y método
directo, previo y posterior a la aplicacién de la ponderacion de Terzaghi.

» Méaximos de valores absolutos de Error Dip y Error Dip Direction (|Diperror|™™ v
| Dip Directione.o-|™*") de los sets de fracturas entre método de los 3 puntos y mé-
todo directo, previo y posterior a la aplicacion de la ponderacién de Terzaghi.

Los promedios de errores permiten saber si estos se concentran positiva o negativamente,
es decir si existe en general una sobrestimacion o subestimacion de los resultados por parte
del método de los 3 puntos. Los promedios de valores absolutos de errores permiten tener
una idea de qué tanto difieren los resultados entregados por el método de los 3 puntos, en
relacion con los datos del método directo, mientras el maximo indica la cota de este mismo.
El coeficiente de determinacion ajustado es el parametro principal para medir la calidad del
modelo propuesto y probar y validar la hipétesis del estudio. Los promedios de los errores, y
los promedios y maximos del valor absoluto de los errores de Dip y Dip Direction permiten
verificar la precision del método de los 3 puntos desde la perspectiva estructural.
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2.4. Resultados

2.4.1. Angulos alfa

Con un total de 439 angulos alfa considerados en el estudio, se obtuvo el histograma de
Alfa Método directo dado por la Figura 2.5.

Frecuencia

30° 60°
Alfa Método directo

Figura 2.5: Histograma de dngulos Alfa Método directo.

La relacion entre los resultados de Alfa Método de los 3 puntos 'y Alfa Método directo se
observa en la Figura 2.6.

90°

70° 1

B wu o
< < <
.

Alfa Método de los 3 puntos

w
<
.

20° 4

T T T T T T T T
0° 10° 20° 30° 40° 50° 60° 70° 80° 90°
Alfa Método directo

Figura 2.6: Comparacién de dngulos Alfa: Método de los 3 puntos versus
Método directo.
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El coeficiente de determinacién ajustado (R?) obtenido segtin la Figura 2.6 fue de 0.88.
Por otro lado, la relacion entre Error Alfa y Alfa Método directo se observa en la Figura 2.7.

100%

80%
60%
40%

20% 1

.- RS I

3
R 2 A SPURS R SVOSE R 1

0%

Error Alfa
ced o
o

-20%

-40%

-60%

-80%

-100% T T T T T T T T
0° 10° 20° 30° 40° 50° 60° 70° 80° 90°
Alfa Método directo

Figura 2.7: Analisis de errores: Error Alfa versus Alfa Método directo.

De los valores de Error Alfa (qterror) se obtuvo un promedio o277 de 0% (equivalente a
0°). De sus valores absolutos |ateror| s€ Obtuvo un promedio |aepror [P™ de 5.56 % (equivalente

a 5°) y un maximo |aerper | de 13.33 % (equivalente a 12°).

2.4.2. Angulos beta

Con un total de 414 dngulos beta considerados en el estudio, se obtuvo el histograma de
Beta Método directo dado por la Figura 2.8.

Frecuencia

180°
Beta Método directo

Figura 2.8: Histograma de dngulos Beta Método directo.
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La relacion entre los resultados de Beta Método de los 3 puntosy Beta Método directo se

observa en la Figura 2.9.
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90°

120° 150° 180° 210° 240°

Beta Método directo

270°

300°

330° 360°

Figura 2.9: Comparaciéon de dngulos Beta: Método de los 3 puntos versus

Método directo.

El coeficiente de determinacién ajustado (R?) obtenido segtn la Figura 2.9 fue de 0.94.
Por otro lado, la relacion entre Error Beta y Beta Método directo se observa en la Figura

2.10.

100%

80%

60%

40%

20%

Error Beta

-20%
-40%
-60%
-80%

-100%
0°
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Figura 2.10: Anélisis de errores: Error Beta versus Beta Método directo.

De los valores de Error Beta (Berror) S€ 0Obtuvo un promedio S de 0.56 %

error

(equivalente a

2°). De sus valores absolutos |SBe,ror| s€ 0btuvo un promedio |Bepror [P de 5.56 % (equivalente
a 20°) y un maximo |Bepror | de 12.22 % (equivalente a 44°).
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2.4.3. Errores cruzados

La relacién entre Error Beta y Alfa Método directo se observa en la Figura 2.11.

100%

80%

60%

40%

20%

Error Beta

0% : R P I R
'

-20%

-40%

-60%

-80%

-100% T T T T T T
0° 10° 20° 30° 40° 50° 60° 70° 80° 90°

Alfa Método directo

Figura 2.11: Anélisis de errores: Error Beta versus Alfa Método directo.

La relacién entre Error Alfa y Beta Método directo se observa en la Figura 2.12.

100%

80%

60%

40%

20%

0%

Error Alfa

-20%

-40%

-60%

-80%

-100% T T T T T T T T T T T
0° 30° 60° 90° 120° 150° 180° 210° 240° 270° 300° 330° 360°
Beta Método directo

Figura 2.12: Analisis de errores: Error Alfa versus Beta Método directo.

La comparacién entre ambos errores: Error Alfay Error Beta se observa en la Figura 2.13.
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Figura 2.13: Analisis de errores: Error Beta versus Error Alfa.
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2.4.4. Proyecciones estereograficas (stereonet)

Previo a la aplicacién de ponderacion de Terzaghi, las proyecciones estereograficas (ste-
reonet) de los métodos directo y de los 3 puntos, de los sondajes 1, 2 y 3 se observan en las
Figuras 2.14, 2.15 y 2.16, respectivamente.

N
Symbol  Feature
Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
100 - 200
200 - 3.00
3.00 - 4.00
400 - 5.00
500 - 6.00
6.00 - 7.00
7.00 - 800
800 - 9.00
— s <

Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 10.37%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%

Color \ Dip Dip Direction | Label
Mean Set Planes
1m [ | 9 78 Set A
2m [ | 24 224 Set B
Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count | 82 (82 Entries)
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle
, .
(a) Método directo.
Symbol  Feature
Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
100 - 200
200 - 300
300 - 400
400 - 500
500 - 600
600 - 7.00
700 - 800
800 - 9.00

900 <

Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 8.95%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%

Color \ Dip Dip Direction | Label

Mean Set Planes
1m [ | 6 61 Set A
2m [ | 17 188 Set B

Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count | 82 (82 Entries)
Hemisphere | Lower

Projection = Equal Angle

(b) Método de los 3 puntos.

Figura 2.14: Proyecciones estereogréficas (stereonet) de orientacién de frac-
turas del método directo y de los 3 puntos del Sondaje 1, con sus respectivos
sets de fracturas, previo a la aplicacién de la ponderacion de Terzaghi.
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Symbol  Feature

Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
1.00 2.00
2.00 3.00
3.00 4.00
4.00 5.00
5.00 6.00
6.00 7.00
7.00 8.00
800 - 9.00
9.00 <
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 28.20%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%
Color | Dip Dip Direction | Label
Mean Set Planes
im [ | 13 86 Set A
m | 20 306 Set B
sm | W 64 298 Set C
4m [ ] 69 259 Set D
Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count | 86 (86 Entries)
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle
Symbol  Feature
Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
1.00 2.00
2.00 3.00
3.00 4.00
4.00 5.00
5.00 6.00
6.00 7.00
7.00 8.00
800 - 9.00
9.00 <
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 27.00%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%
Color | Dip Dip Direction | Label
Mean Set Planes
im [ | 15 78 Set A
2m [ ] 17 306 SetB
3m [ ] 62 311 Set C
4m [ ] 62 268 Set D
Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count | 86 (86 Entries)
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle

(b) Método de los 3 puntos.

Figura 2.15: Proyecciones estereogréficas (stereonet) de orientacién de frac-
turas del método directo y de los 3 puntos del Sondaje 2, con sus respectivos
sets de fracturas, previo a la aplicacién de la ponderaciéon de Terzaghi.
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Symbol  Feature

Pole Vectors
Color Density Concentrations
0.00 - 100
100 - 200
200 - 3.00
300 - 4.00
4.00 - 500
500 - 6.00
600 - 7.00
700 - 8.00
800 - 9.0

9.00 <
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density = 14.61%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%

Color | Dip Dip Direction | Label

Mean Set Planes
im | | 7 90 Set A
2m [ | 68 266 Set B

Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count | 246 (246 Entries)
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle

(a) Método directo.

Symbol  Feature

Pole Vectors
Color Density Concentrations

0.00 - 100
1.00 - 2.00
200 - 3.00
300 - 4.00
4.00 - 500
500 - 6.00
6.00 - 7.0
700 - 8.00
800 - 9.0
9.00 <

Contour Data = Pole Vectors
Maximum Density | 11.70%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%

Color | Dip Dip Direction | Label
Mean Set Planes
im | | 6 94 Set A
2m [ ] 64 260 Set B
Plot Mode | Pole Vectors

Vector Count | 246 (246 Entries)
Hemisphere | Lower

Projection | Equal Angle

(b) Método de los 3 puntos.

Figura 2.16: Proyecciones estereogréficas (stereonet) de orientacién de frac-
turas del método directo y de los 3 puntos del Sondaje 3, con sus respectivos
sets de fracturas, previo a la aplicacién de la ponderaciéon de Terzaghi.

La Tabla 2.1 resume los valores Dip Método directo/Dip Direction Método directo y Dip

Método de los 3 puntos/Dip Direction Método de los 3 puntos obtenidos para cada set de
fracturas de los 3 sondajes, previo a la aplicaciéon de la ponderacién de Terzaghi.
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Tabla 2.1: Resumen de angulos Dip y Dip Direction de los métodos directo
y de los 3 puntos, de los sets de fracturas reconocidos en los Sondajes 1, 2
y 3, previo a la aplicaciéon de la ponderacion de Terzaghi.

] Dip/Dip Direction Dip/Dip Direction
Sondaje | Set I\I/)IétO(Ii)o directo Métor()i{) dg los 3 puntos

1 A 9/78 6/61

1 B 24/224 17/188
2 A 13/86 15/78
2 B 20/306 17/306
2 C 64,/298 62/311
2 D 69/259 62/268
3 A 7/90 6/94

3 B 68/266 64 /260

De los valores de Error Dip (Dipeyror) se obtuvo un total promedio Dip? o™ de 3.33 %
(equivalente a 3°). De sus valores absolutos |Diperor| se obtuvo un promedio |Dipepop [P

de 4.44% (equivalente a 4°) y un maximo |Dipeyror | de 7.78 % (equivalente a 7°).

De los valores de Error Dip Direction (Dip Directione.-) se obtuvo un total promedio
Dip Direction??™ de 1.39 % (equivalente a 5°). De sus valores absolutos | Dip Directione,ror|
se obtuvo un promedio |Dip Directione....|P"" de 3.33% (equivalente a 12°) y un méaximo

| Dip Directioneyror|™** de 10.00 % (equivalente a 36°).
Una vez aplicada la ponderacién de Terzaghi, las proyecciones estereograficas (stereonet)

de los métodos directo y de los 3 puntos, de los sondajes 1, 2 y 3 se observan en las Figuras
2.17, 2.18 y 2.19, respectivamente.

30



Symbol  Feature
Pole Vectors

Color

Density Concentrations

0.00
1.00
2.00
3.00
4.00
5.00
6.00
7.00
8.00 -
9.00 <

1.00
2.00
3.00
4.00
5.00
6.00
7.00
8.00
9.00

Contour Data
Maximum Density

Contour Distribution

Counting Circle Size

Pole Vectors
| 8.14%
" Fisher
1.0%

Color |

9

24
78
68

Dip Dip Direction
Mean Set Planes

Label

79
225
83
57

Set A
Set B
Set C
Set D

Plot Mode

Vector Count (Weighted) |
Terzaghi Weighting
Hemisphere

Projection

Pole Vectors

123 (82 Entries)
Minimum Bias Angle 15°
Lower

Equal Angle

(a) Método directo.

Symbol  Feature
Pole Vectors

Color Densi

ity Concentrations

0.00 -
1.00
2.00
3.00
4.00
5.00
6.00
7.00
8.00 -
9.00 <

1.00
2.00
3.00
4.00
5.00
6.00
7.00
8.00
9.00

Contour Data
Maximum Density
Contour Distribution
Counting Circle Size

Pole Vectors
I 6.46%
| Fisher
| 1.0%

Color | Dip
| | 6

2w [ ] 17
[ ] 77
[ ]

75

Dip Direction
Mean Set Planes

Label

61 Set A
187 Set B
70 Set C
38 Set D

Plot Mode

Vector Count (Weighted) |
Terzaghi Weighting |
Hemisphere |

Projection

Pole Vectors
115 (82 Entries)
Minimum Bias Angle 15°

Lower

Equal Angle

(b) Método de los 3 puntos.

Figura 2.17: Proyecciones estereogréficas (stereonet) de orientacién de frac-
turas del método directo y de los 3 puntos del Sondaje 1, con sus respectivos

sets de fracturas, una vez aplicada la ponderacion de Terzaghi.
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Symbol  Feature

Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
1.00 2.00
2.00 3.00
3.00 4.00
4.00 5.00
5.00 6.00
6.00 7.00
7.00 8.00
800 - 9.00
9.00 <
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 20.94%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%
Color | Dip Dip Direction | Label
Mean Set Planes
1w [ | 14 86 Set A
L | 19 316 Set B
LN | 65 298 Set C
4w [ ] 72 259 Set D
Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count (Weighted) | 118 (86 Entries)
Terzaghi Weighting =~ Minimum Bias Angle 15°
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle
Symbol  Feature
Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
100 - 2.00
2.00 3.00
3.00 4.00
4.00 5.00
5.00 6.00
6.00 7.00
7.00 8.00
800 - 9.00
9.00 <
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 20.85%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%
Color | Dip Dip Direction | Label
Mean Set Planes
w [ | 15 78 Set A
2w [ ] 18 306 SetB
3w [ ] 63 311 Set C
w | | 65 268 SetD
Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count (Weighted) | 116 (86 Entries)
Terzaghi Weighting | Minimum Bias Angle 15°
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle

(b) Método de los 3 puntos.

Figura 2.18: Proyecciones estereogréficas (stereonet) de orientacién de frac-
turas del método directo y de los 3 puntos del Sondaje 2, con sus respectivos
sets de fracturas, una vez aplicada la ponderacion de Terzaghi.
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(a) Método directo.

(b) Método de los 3 puntos.

Symbol  Feature

Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
100 - 200
200 - 300
300 - 400
400 - 500
500 - 600
600 - 7.00
700 - 800
800 - 9.00
9.00 <
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 11.57%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%

Color | Dip Dip Direction | Label
Mean Set Planes
w | W 7 87 Set A
2w [ | 69 267 Set B
Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count (Weighted) | 316 (246 Entries)
Terzaghi Weighting | Minimum Bias Angle 15°
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle
Symbol  Feature
Pole Vectors
Color Density Concentrations
000 - 100
100 - 2.00
200 - 3.00
300 - 4.00
400 - 500
500 - 6.00
600 - 7.00
700 - 800
800 - 9.00
9.00 <
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 9.41%
Contour Distribution | Fisher
Counting Circle Size | 1.0%

Color | Dip

Dip Direction | Label

Mean Set Planes

w [ | 6 81 Set A
2w [ ] 70 257 Set B
Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count (Weighted) | 312 (246 Entries)
Terzaghi Weighting | Minimum Bias Angle 15°
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Angle

Figura 2.19: Proyecciones estereogréficas (stereonet) de orientacién de frac-
turas del método directo y de los 3 puntos del Sondaje 3, con sus respectivos
sets de fracturas, una vez aplicada la ponderacion de Terzaghi.
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Tabla 2.2: Resumen de angulos Dip y Dip Direction de los métodos directo
y de los 3 puntos, de los sets de fracturas reconocidos en los Sondajes 1, 2
y 3, una vez aplicada la ponderacién de Terzaghi.

] Dip/Dip Direction Dip/Dip Direction
Sondaje | Set I\I/)IétO(Ii)o directo Métor()i{) dg los 3 puntos

1 A 9/79 6/61

1 B 24/225 17/187
1 C 78/83 77/70
1 D 68/57 75/38
2 A 14/86 15/78
2 B 19/316 18/306
2 C 65/298 63/311
2 D 72/259 65/268
3 A 7/87 6/81

3 B 69/267 70/257

De los valores de Error Dip (Dipeyror) se obtuvo un total promedio Dip? o™ de 1.11 %
(equivalente a 1°). De sus valores absolutos |Diperor| se obtuvo un promedio |Diperpor [P

de 3.33% (equivalente a 3°) y un maximo |Dipe,,or|"** de 7.78 % (equivalente a 7°).

De los valores de Error Dip Direction (Dip Directione. o) se obtuvo un total promedio
Dip Direction?o" de 2.78 % (equivalente a 10°). De sus valores absolutos | Dip Directione o |
se obtuvo un promedio |Dip Directione..o-|P"°" de 3.89 % (equivalente a 14°) y un méaximo

| Dip Directione.,o|™™ de 10.56 % (equivalente a 38°).
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Capitulo 3

Estimacion de frecuencia de fracturas
con Machine Learning

3.1. Preprocesamiento de datos

Los datos utilizados para este estudio corresponden a imagenes de 2 sondajes de 100.10 y
770.05 metros, respectivamente, con un total de 870.15 metros. Ademas, se contaba con la
informacion e imagenes extraidas por sondas Televiewer actstico y 6ptico de cada uno de los
sondajes.

La misma aplicacion desarrollada para etiquetar fracturas con 3 puntos fue utilizada para
etiquetar tramos de roca fracturada. En el caso de estos tramos, se utilizaron etiquetas con
forma rectangular, delimitando sus extremos inferior-superior e izquierdo-derecho (Figura
3.1).

Se etiquetaron tanto imagenes de los testigos de sondajes, como las imégenes de sus respec-
tivas secciones en Televiewer. La aplicacion contaba con dos etiquetas distintas para tramos
fracturados de los testigos y de los Televiewer, denominadas Fracturado y Fracturado (TV),
respectivamente (Figura 3.1).

Los pasos a seguir fueron, en primer lugar, seleccionar y etiquetar un tramo de roca
fracturada en las imagenes de los testigos. Se debe ingresar un /D tinico para cada tramo en un
recuadro de la barra lateral (Figura 3.1.a), que por simplicidad fueron niimeros correlativos.
El rectangulo que enmarca el tramo se crea directamente haciendo click sobre la imagen. A
continuacion se identificd este mismo tramo en las imégenes del Televiewer, considerando su
profundidad y extension. Al momento de crear esta etiqueta se ingresé el mismo ID registrado
en la etiqueta del testigo de sondaje, junto a la cantidad de fracturas encontradas en ese tramo
(Figura 3.1.b). La precision en la ubicaciéon de estas etiquetas en la imagen no fue relevante,
ya que la imagen enmarcada no fue utilizada en el estudio posterior, sin embargo, sirvié de
referencia para identificar su profundidad.

Los datos del Televiewer reportan si los tramos corresponden a fracturas o secciones donde
la roca es muy blanda con respecto a la roca caja. En este estudio solo se consideraron tramos
asociados a fracturas y no a roca blanda. También se detectaron tramos fracturados inducidos,
ya que no fueron reconocidos en el Televiewer, los cuales también fueron descartados.
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(b) Imagen de Televiewer cargada.

Figura 3.1: Aplicacién desarrollada para etiquetar fracturas y tramos de roca
muy fracturada a partir de imagenes de testigos de sondajes, con imagenes
del estudio de tramos fracturados cargadas.

A partir de las etiquetas rectangulares creadas en las imdgenes de los testigos de sondajes
con la aplicacién, se extrajo una imagen recortada delimitada por la misma etiqueta. Ademas,
se calculé la frecuencia de fracturas del tramo, contabilizando las fracturas de las etiquetas
de Televiewer y dividiéndolas por el largo del tramo segiin la etiqueta del testigo de sondaje
(Ecuacion 1.1), con motivo de expresar el valor de fracturas por unidad de distancia (fractu-
ras/m). Para determinar el largo real en metros del tramo bast6 con hacer una regla de tres,
conociendo el ancho de las cajas. Asi se obtuvieron pares de datos que inclufan una imagen
del tramo de roca fracturada y su frecuencia de fracturas. Esta frecuencia de fracturas fue
denominada como Frecuencia de Fracturas Observada (FFpys). El esquema que resume la
obtencion de este par de datos se observa en la Figura 3.2.
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Imagen Testigos de Sondaje Imagen Televiewer

|

Largo (metros) Cantidad de fracturas

Imagen del Tramo
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Frecuencia de Fracturas
Observada

A 4

Figura 3.2: Esquema de obtencién de los pares de datos de los tramos frac-
turados; imagen del tramo y frecuencia de fracturas observada asociada.
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3.2. Procesamiento de datos

Una vez obtenida la Frecuencia de Fracturas Observada (F Fops) de un total de 463 tramos
roca muy fracturada, se genero el histograma de la Figura 3.3 para conocer la distribucién
de los datos.

Frecuencia

10 20 30 40
Frecuencia de Fracturas Observada [fracturas/m]

Figura 3.3: Histograma de Frecuencia de Fracturas Observada.

El valor minimo F' Fp,s obtenido fue de 5 fracturas/m, el maximo de 45 fracturas/m y el
promedio de 14 fracturas/m.

A continuacién, se procesaron las imagenes de cada imagen de los tramos de roca fractu-
rada.

3.2.1. Procesamiento de imagenes

Para describir los tramos de roca fracturada en términos visuales, se deben reconocer
y describir los fragmentos que lo componen. Para identificar cada uno de estos fragmentos
a partir de la imagen del tramo, las imagenes pasaron por una serie de transformaciones
utilizando la libreria OpenCV en Python. A continuacién, se entrega una breve descripcion
de cada uno de los pasos y transformaciones aplicadas a cada imagen:

1. Original: Imagen del tramo de roca fracturada sin procesar.

2. Denoising: Eliminacién de ruido de imagenes utilizando el algoritmo de eliminacién de
ruido de medios no locales, o basado en el promedio de todos los pixeles en una imagen.

3. Escala de grises: Conversion de escala de colores RGB a escala de grises.

4. Median Blur: Desenfoque de la imagen, tomando la mediana de todos los pixeles debajo
del area de un ntcleo de pixeles. El elemento central se reemplaza con este valor mediano.
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5. Black Hat: Transformacion morfologica utilizada para realzar los objetos oscuros de
interés en un fondo brillante.

6. Complemento: Convierte el valor de cada pixel por su complemento en escala de grises,
es decir, colores mas cercanos al blanco seran transformados en colores mas cercanos al
negro y viceversa.

7. Thresholding: Conversién de una imagen de multiples canales para obtener una imagen
de 2 niveles (binaria) en escala de grises.

8. Dilatacion: Transformaciéon morfolégica que convoluciona la imagen con un ntucleo de
pixeles para expandir los colores de un tipo.

9. Encontrar contornos: Busqueda de las curvas que unen todos los puntos continuos (a
lo largo de un limite) que tienen el mismo color o intensidad, encerrando en un area
respectiva cada uno.

En la Figura 3.4 se observa un ejemplo de todas las trasformaciones aplicadas sobre la
imagen original y el resultado visual de cada una de ellas, hasta identificar cada uno de los
fragmentos de roca, detectando su area y contornos. Notar que en el caso de fragmentos de
roca muy angulosos, se detecta el contorno entre las distintas caras que lo componen.

Original

S VIR L

Dilatac

5

ion
b

Figura 3.4: Ejemplo de pasos y transformaciones aplicadas sobre una imagen
de fragmentos de roca, reconociendo el drea y contorno de cada fragmento,
utilizando la libreria OpenCV en Python.

3.2.2. Obtencion de parametros asociados a los fragmentos

Una vez el contorno de cada fragmento es detectado, se procedié a calcular algunos para-
metros para cada uno de estos fragmentos. El origen del sistema de referencia se considera en
la esquina superior izquierda de la imagen, con la componente x recorriendo los pixeles de la
imagen hacia la derecha y la componente y recorriendo los pixeles de la imagen hacia abajo.
Sea (x;,y;) la tupla de coordenadas de cada uno de los pixeles que componen el contorno del
fragmento, su centro de masas (., yc) entonces estd dado por el promedio de estos, es decir

1 n
Te=—+> 1 (3.1)
noiz
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donde n es la cantidad de pixeles que conforman el contorno. Luego, la distancia o radio
(r;) entre cada pixel del contorno y el centro de masas del fragmento es

ri = (@ — 20)® + (3 — 1) (3.3)

Una vez se cuenta con los radios r; de los contornos del fragmento con respecto a su centro
de masa, segiin la escala de la imagen, se obtuvieron los siguientes parametros asociados a
cada fragmento:

» Tamano (D): Corresponde al doble del promedio de los radios r; que definen el contorno
del fragmento. Se mide en mm y esta dado por la ecuacion

2 n
noa

» Esfericidad (E): Corresponde a la razon entre el minimo y méximo de los radios r; que
definen el contorno del fragmento. Es adimensional y estd dada por la ecuacion

minimo{r;}

E = (3.5)

maximo{r;}

Una vez se calcularon los pardmetros asociados a cada fragmento, se extrajeron medidas
de tendencia central y dispersiéon para el Tamano, y el promedio de la FEsfericidad, para
la distribucién total de los fragmentos. Por lo tanto, considerando que se reconocieron m
fragmentos, los pardmetros extraidos de la imagen de cada tramo fueron los siguientes:

» Tamario promedio (Dpyyom): Corresponde al promedio de los tamanos D; de cada frag-
mento del tramo. Se mide en mm y estd dado por la ecuacion

> D, (3.6)

1
Dprom -
m =

» Tamano mediana (Dyeq): Corresponde a la mediana de los tamanos D; de cada frag-
mento del tramo. Se mide en mm y estd dado por la ecuacion

Dipeq = mediana{D;}. (3.7)

» Tamano moda (D,,eq): Corresponde a la moda de los tamafios D; de cada fragmento
del tramo. Se mide en mm y estda dado por la ecuacién

Dinoa = moda{D;}. (3.8)
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» Tamano mdzimo (Dy,,): Corresponde al maximo de los tamanos D, de cada fragmento
del tramo. Se mide en mm y estd dado por la ecuacién

Do = mazimo{D;}. (3.9)

» Tamano minimo (D,y,,): Corresponde al minimo de los tamafios D, de cada fragmento
del tramo. Se mide en mm y estda dado por la ecuacién

D i, = minimo{D;}. (3.10)

» Tamano rango (D,ang): Corresponde a la resta entre el maximo y minimo de los tamafios
D; de cada fragmento del tramo. Se mide en mm y estd dado por la ecuacién

Drang = Dmaz — Dmin. (311>

» Tamano desviacion estindar (Dges,): Corresponde a la desviacién estdandar de los ta-
maifios D; de cada fragmento del tramo. Se mide en mm y estd dado por la ecuacion

(m—1) .j:1

1 m
Dyjesy = J (Dj — Dyprom)*. (3.12)

» Tamano asimetria (D,sm): Corresponde al coeficiente de asimetria de Fisher-Pearson
de los tamanos D; de cada fragmento del tramo. Es adimensional y estd dada por la
ecuacion

(Dj = Dyrom)’

NE

1

7.
2
( (Dj - Dprom)2>
j=1

» Tamano curtorsis (Dey): Corresponde al coeficiente de curtosis de Fisher de los tamanos
D; de cada fragmento del tramo. Es adimensional y esta dada por la ecuacién

<.
Il

Dosim = \/m - (3.13)

NE

5D, ~ Do)’

(3.14)

» Esfericidad promedio( E,yom): Corresponde al promedio de los esfericidades E; de cada
fragmento del tramo. Es adimensional y estda dada por la ecuacién
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1 m
Eprom = — - ZEJ (3.15)

j=1

Para estudiar la relacion cualitativa entre estos parametros y la Frecuencia de Fracturas
Observada se realizaron los graficos visualizados en la Figura 3.5. Ademas, fue incluido el

largo del tramo como otro pardmetro a tener en cuenta para el andlisis posterior.

Frecuencia de Fracturas Observada versus
Tamano Tamanfo Tamano Tamano
promedio mediana moda maximo
o
0 0 0
0 y 0 y ) 0 ;
Tamano Tamano Tamaho Tamano
minimo rango desviacién estandar asimetria
i =
* =S
0 0 0 0 .
0 ; 0 o 0 0
Tamano Esfericidad Largo
curtosis promedio tramo
0

Figura 3.5: Relacion cualitativa entre la Frecuencia de Fracturas Observada
(eje y) y los parametros asociados a la imagen de cada tramo de roca frac-

turada (eje x).
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3.3. Modelos de Machine Learning

Para identificar posibles patrones y/o relaciones no evidentes a simple vista, entre los
parametros extraidos de las imagenes de tramos fracturados, con el valor de la Frecuen-
cia de Fracturas Observada (FFops) asociada, se utilizaron modelos de Machine Learning,
implementados con las librerias TensorFlow y Keras en Python.

Machine Learning es un método analitico que permite a una méaquina o sistema compu-
tacional por si mismo, de forma automatica y sin intervenciéon humana, reconocer y/o apren-
der relaciones, patrones o tendencias en un conjunto de datos para posteriormente clasificar
o predecir los nuevos datos segiin los mismos patrones. Existen diversos modelos de Machi-
ne Learning y algoritmos asociados con distintos objetivos. Conforme a los alcances de este
estudio, no se profundizara en los distintos tipos de algoritmos.

En términos simples, estos modelos son capaces de encontrar la relacién entre un vector
de datos perteneciente al espacio R™ y un vector de resultados perteneciente al espacio R™,
en este caso, un conjunto de datos obtenidos para cada observacion (los pardmetros caracte-
risticos de los fragmentos de roca) y una etiqueta asignada (la frecuencia de fracturas). La
aproximaciéon de la funciéon que relaciona estos dos espacios se realiza mediante las denomi-
nadas redes neuronales. Las redes neuronales son los algoritmos de aprendizaje y modelos
computacionales disefiados para funcionar como neuronas en el cerebro, aproximando una
funciéon mediante una suma ponderada de coeficientes ocultos (layers de neuronas). Un mo-
delo de Machine Learning tiene principalmente tres capas (Figura 3.6). La capa de entrada
recibe los datos de entrenamiento. La segunda capa es una capa oculta donde se procesa
un vector de datos de entrada con una funcién de activacién, pasando el dato de salida al
siguiente layer. Finalmente, la red usa una denominada capa de salida para generar un resul-
tado en el espacio vectorial del conjunto de etiquetas. El modelo, internamente, hace pasar
los datos desde la capa de entrada hasta la de salida (forward-propagation) y va evaluando
qué tan bien se asemejan los resultados a la etiqueta esperada. Una funcién de perdida mide
esto y mediante un optimizador, modifica los parametros que ponderan a cada neurona hacia
atras (back-propagation), hasta que los resultados se asemejen al esperado con un umbral de
precision o un nimero finito de iteraciones. En general, la precisién de un modelo define su
confiabilidad y esta se mide segtin el porcentaje de detecciones correctas en relacién con el
total de predicciones.

Visible Hidden layers Visible
input (2) ® output

w
layer w(\ls 1 layer

w (4
111)

Figura 3.6: Arquitectura de una red de Machine Learning (Extraido de
Adcock et al., 2015).
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3.3.1. Modelo de Regresion Basica

El modelo implementado en este estudio fue basado en el ejemplo de Regresién Bésica
de la libreria TensorFlow: Predecir eficiencia de gasolina. El modelo implementado en este
ejemplo es uno secuencial de dos capas ocultas conectadas, cuya dimensionalidad del espacio
de salida es 64, y una capa final de salida que devuelve un tnico valor continuo. La funcion
de activacion de las capas ocultas es de tipo ReLu, es decir, retorna el elemento méaximo entre
0 y el tensor de entrada (Hahnloser et al., 2000). Para compilar el modelo de este ejemplo
se utiliza una funcién de pérdida: Error cuadrdtico medio (M SE, siglas de Mean Squared
Error, en inglés) y un optimizador de tipo RMSprop, cuya esencia consiste en mantener
un promedio mévil del cuadrado de los gradientes y dividir el gradiente por la raiz de este
promedio (TensorFlow). Las lineas de cédigo asociadas a la implementaciéon de este ejemplo
en Python, con las librerias TensorFlow y Keras, se observan en la Figura 3.7.a.

Las modificaciones realizadas en el modelo de ejemplo de Tensorflow, con respecto al mo-
delo implementado en este estudio fue el incluir una capa oculta extra, cuya dimensionalidad
del espacio de salida también es de 64, ademas de modificar la funcién de activacién de cada
una de las capas ocultas, por unas de tipo Sigmoid (Lépez, 2006), que estéd definida por la
formula

1

P(t) = ——.
®) 1+et

(3.16)

Las lineas de cédigo asociadas a la implementacién de este modelo en Python, con las
librerias TensorFlow y Keras, se observan en la Figura 3.7.b.

model = keras.Sequential([
layers.Dense(64, activation='relu’, input_shape=[len(train_data.keys())]),
layers.Dense(64, activation="relu'),
layers.Dense(1)

D

model.compile(loss="mse ",
optimizer=tf.keras.optimizers.RMSprop(0.001))

(a) Ejemplo de TensorFlow: Predecir eficiencia de gasolina.

model = keras.Sequential([
layers.Dense(64, activation='sigmoid', input_shape=[len(train_data.keys())]),
layers.Dense(64, activation='sigmoid'),
layers.Dense(64, activation='sigmoid"),
layers.Dense(1)
1)

model.compile(loss="mse"’,
optimizer=tf.keras.optimizers.RMSprop(0.001))

(b) Implementado en este estudio.

Figura 3.7: Fragmentos de c6digo de la implementacién de un Modelo de
Regresion Basica en Python, utilizando las librerias TensorFlow y Keras.

Para construir este modelo, se realizaron distintas pruebas, incluyendo distintas combina-
ciones de variables de entrada, filtrado de datos en cierto rango, y distintos optimizadores,
funciones de pérdida y funciones de activacion. En particular, se filtraron aquellos tramos de
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roca fracturada cuyo Tamano mdximo fuera inferior a 20 mm, y de un total original de 463
tramos de roca fracturada, se utilizaron 448.

Las variables de entrada utilizadas para entrenar este modelo corresponden a cada uno
de los parametros de los fragmentos, asociados a cada tramo de roca fracturada, sumado
al largo del tramo, y su etiqueta a Frecuencia de Fracturas Observada. Cada una de las
variables de entrada fue estandarizada y normalizada mediante un proceso de encoding, y el
método utilizado para entrenar y evaluar el modelo corresponde al de Validacion cruzada de
10 iteraciones, que se explica en la seccion 3.3.2.

3.3.2. Validaciéon cruzada de 10 iteraciones

En la implementacion de modelos de Machine Learning, una porcion de los datos es utili-
zada para entrenar el modelo (Datos de entrenamiento) y el resto para evaluar su precision
y desempenio (Datos de prueba). La Validacion cruzada es una técnica muy utilizada para
validar modelos de Machine Learning, la cual permite garantizar que los resultados de un
andlisis son independientes de la particién entre datos de entrenamiento y prueba. La Vali-
dacién cruzada de k iteraciones consiste en dividir la totalidad de datos en k subconjuntos.
Uno de ellos se utiliza como datos de prueba y la totalidad del resto (k-1) como datos de
entrenamiento. Este proceso se repite por k iteraciones, tomando un subconjunto de prueba
distinto y evaluando la precisién arrojada por el modelo en cada una de ellas.

En el caso de este estudio, se utilizaron 10 particiones e iteraciones, principalmente porque
para cantidades menores el modelo reducia su precision, a falta de datos de entrenamiento, y
para cantidades mayores los datos de prueba se reducian considerablemente. Por otra parte,
corresponde a un niimero comun de iteraciones utilizadas (Joanneum, 2005). De esta forma, en
cada iteracién se utilizé el 90 % de los datos como datos de entrenamiento (403 tramos de roca
fracturada de 448), y el 10 % como datos de prueba (45 tramos de roca fracturada de 448). Las
frecuencias de fracturas arrojadas y predichas por modelo (Frecuencia de Fracturas Predicha
0 FFp.q) en cada iteracién fue contrastada con la Frecuencia de Fracturas Observada, y
obteniendo el coeficiente de determinacion ajustado (R?) para el total de ellas. La precisién
general del modelo se considera como el promedio entre los coeficientes de determinacion
ajustados, obtenidos en cada iteracion. En la Figura 3.8 se observa el esquema de aplicacion
de la Validacion cruzada de 10 iteraciones, utilizada en este estudio.

Datos de prueba

4—{ Datos de entrenamiento |4>

Iteracion 1 - | I [ I [ I | ‘ | g R(21
Iteracion 2 | - | | | | | | ‘ | ‘ Rczl
Iteracion 3 | | || | | | | | ‘ | ’ Rczz
teraon0 [ 1 [ 1 T [ T 1 1 WM ——R2

‘ Precisiéon del modelo -
Promedio

Figura 3.8: Esquema de Validacién cruzada de 10 iteraciones, utilizada en
este estudio (Elaboracién propia).
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El error asociado a la prediccion (Error Frecuencia de Fracturas o F'F,..,.) de cada dato
se calcula como la resta entre el valor observado y el predicho, dividido por el rango posible
de frecuencia de fracturas (méximo menos minimo, es decir, 40 fracturas/m) y expresado en
porcentaje, de la siguiente forma:

(FFObs - FFPred)

FFeror =
40 fracturas/m

- 100 %, (3.17)

mientras su valor absoluto se expresa simplemente como |FFp,...|. Luego, los gréficos
generados para analizar los resultados fueron los siguientes:

» Frecuencia de Fracturas Predicha versus Frecuencia de Fracturas Observada para la
mejor, peor y totalidad de iteraciones.

s Error Frecuencia de Fracturas versus Frecuencia de Fracturas Observada para la mejor,
peor y totalidad de iteraciones.

Los graficos de valores predichos versus observados permiten evidenciar si son similares
entre s y se acercan a una recta de pendiente 1 que pasa por el origen, mientras los gréaficos
de error permiten reconocer si existe una correlaciéon de aumento o disminucién de este mismo
con respecto a otra variable, asi como la posible existencia de valores atipicos.

Por otro lado, los parametros estadisticos mas importantes a considerar fueron los siguien-
tes:

» Promedio de Error Frecuencia de Fracturas (FFP%"), para la mejor, peor y totalidad
de iteraciones.

» Promedio de valor absoluto de Error Frecuencia de Fracturas (|FFepor|P™™), para la
mejor, peor y totalidad de iteraciones.

» Méaximo de valor absoluto de Error Frecuencia de Fracturas (|F Foppor "), para la mejor,
peor y totalidad de iteraciones.

» Coeficiente de determinacion ajustado (R?) entre Frecuencia de Fracturas Predicha y
Frecuencia de Fracturas Observada, para la mejor, peor y total de iteraciones.

Los promedios de errores permiten saber si estos se concentran positiva o negativamente,
es decir si existe en general una sobrestimacion o subestimacion de los resultados por parte
de la prediccién del modelo. Los promedios de valores absolutos de errores permiten tener
una idea de qué tanto difieren los resultados entregados por el modelo, en relaciéon con los
datos observados, mientras que el maximo indica la cota de este mismo. El coeficiente de
determinacién ajustado es el parametro principal para medir la calidad del modelo propuesto
y probar y validar la hipétesis del estudio.
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3.4. Resultados

El coeficiente de determinacién ajustado (R?) obtenido para cada una de las iteraciones,
asi como el valor promedio de todas, correspondiente a la precision del modelo implementado
segun el célculo tradicional, se puede apreciar en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Coeficiente de determinacién ajustado (RZ) de cada una de las
iteraciones y su valor promedio.

Iteracion | Coeficiente de determinacién ajustado (R?)
0.62
0.78
0.72
0.61
0.56
0.63
0.60
0.62
0.72
10 0.64
Promedio 0.65

—

QO[O x| W N

3.4.1. Mejor iteracion

Para la iteracion con coeficiente de determinacién ajustado méas alto obtenido (iterarcién
2), la relacién entre los resultados de Frecuencia de Fracturas Predicha y Frecuencia de
Fracturas Observada se aprecia en la Figura 3.9.

50

N} w N
o o o
! !

Frecuencia de Fracturas Predicha [fracturas/m]

-
o
!

0 10 20 30 40 50
Frecuencia de Fracturas Observada [fracturas/m]

Figura 3.9: Comparacién de Frecuencia de Fracturas: Predicha versus Ob-
servada, iteracion 2.

47



El coeficiente de determinacién ajustado (R2) obtenido segtn la Figura 3.9 fue de 0.78.
Por otro lado, la relacién entre Error Frecuencia de Fracturas y Frecuencia de Fracturas
Observada se aprecia en la Figura 3.10.

100%

80%

60%

20%

0%

-20%

Error Frecuencia de Fracturas

-40% 1

-60%

-80%

-100%
0

10 20 30 40 50
Frecuencia de Fracturas Observada [fracturas/m]

Figura 3.10: Anélisis de errores: Error Frecuencia de Fracturas versus Fre-
cuencia de Fracturas Observada, iteracién 2.

De los valores de Error Frecuencia de Fracturas (F F..o-) se obtuvo un promedio F'FProm
de 0% (equivalente a 0 fracturas/m). De sus valores absolutos |F'Fy,.| se obtuvo un promedio
|FForror[P7°™ de 5.00 % (equivalente a 2 fracturas/m) y un maximo |F'F,....|"* de 30.00 %

(equivalente a 12 fracturas/m).

3.4.2. Peor iteracion

Para la iteracién con coeficiente de determinacién ajustado méas bajo obtenido (iterarcién
5), la relacién entre los resultados de Frecuencia de Fracturas Predicha y Frecuencia de
Fracturas Observada se aprecia en la Figura 3.11.

48



50

N w N
o o o
! ! !

Frecuencia de Fracturas Predicha [fracturas/m]

=
o
!

0 T T T T
0 10 20 30 40 50

Frecuencia de Fracturas Observada [fracturas/m]

Figura 3.11: Comparacién de Frecuencia de Fracturas: Predicha versus Ob-
servada, iteracién 5.

El coeficiente de determinacion ajustado (R?) obtenido segin la Figura 3.11 fue de 0.56.
Por otro lado, la relacién entre Error Frecuencia de Fracturas y Frecuencia de Fracturas
Observada se aprecia en la Figura 3.12.
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Figura 3.12: Anélisis de errores: Error Frecuencia de Fracturas versus Fre-
cuencia de Fracturas Observada, iteracién 5.

De los valores de Error Frecuencia de Fracturas (F Fe..op) se obtuvo un promedio FFPom"
de 0 % (equivalente a 0 fracturas/m). De sus valores absolutos | F'Fy,o| se obtuvo un promedio
|FForpor [P7™ de 7.50 % (equivalente a 3 fracturas/m) y un maximo |F'F..o | de 45.00 %

(equivalente a 18 fracturas/m).
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3.4.3. Total de iteraciones

Para la totalidad de datos recopilados de todas las iteraciones, la relacién entre los resul-
tados de Frecuencia de Fracturas Predicha y Frecuencia de Fracturas Observada, se aprecia
en la Figura 3.13.
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Figura 3.13: Comparacion de Frecuencia de Fracturas: Predicha versus Ob-
servada, para la totalidad de iteraciones recopiladas.

El coeficiente de determinacién ajustado (R?) obtenido segin la Figura 3.9 fue de 0.68.

Por otro lado, la relacién entre Error Frecuencia de Fracturas y Frecuencia de Fracturas
Observada se aprecia en la Figura 3.14.
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Figura 3.14: Andlisis de errores: Error Frecuencia de Fracturas versus Fre-
cuencia de Fracturas Observada, para la totalidad de iteraciones recopiladas.

error
de 0% (equivalente a 0 fracturas/m). De sus valores absolutos |F Fy,.,| se obtuvo un promedio

|FEopror|PO™ de 5.00 % (equivalente a 2 fracturas/m) y un maximo |F'Fp....|"** de 55.00 %
(equivalente a 22 fracturas/m).

De los valores de Error Frecuencia de Fracturas (F F,.,.o) se obtuvo un promedio F FProm

Finalmente, la relacion cualitativa entre el Error Frecuencia de Fracturas y cada una de
las variables utilizadas en el entrenamiento, se puede observar en la Figura 3.15.
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Figura 3.15: Relacién cualitativa entre el Error Frecuencia de Fracturas (eje
y) v los parametros asociados a la imagen de cada tramo de roca fracturada

(eje x).
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Capitulo 4
Discusion

4.1. CAalculo de angulos alfa y beta con el método de
los 3 puntos

El histograma de la Figura 2.5 muestra que la mayor cantidad de fracturas consideradas
en este estudio presenta angulos alfa superiores a 60°, una cantidad intermedia presenta entre
30 y 60° y una cantidad menor presenta menos de 30°. La mayor presencia de fracturas con
angulos alfa cercanos a 90° se explica porque existe una mayor probabilidad de intersecar
fracturas mas perpendiculares a la direccion del sondaje, que paralelas a su direccion.

El coeficiente de determinacion ajustado obtenido para los dngulos alfa (0.88) se puede
interpretar como que el método de los 3 puntos tiene una precisién del 88 % en el célculo
de este angulo. Esto se considera un buen resultado, considerando que estd sobre el 80 %, y
que ademas el error en valor absoluto con respecto al método de mediciéon directa obtenido,
fue en promedio de 5.56 % (equivalente a 5°) y en méaximo 13.33% (equivalente a 12°),
respectivamente.

En las Figuras 2.6 y 2.7 se observé que para valores de Alfa Método directo menores a
aproximadamente 40°, los resultados de Alfa Método de los 3 puntos estan sobrestimados en
su mayorfa con respecto al método directo (Error Alfa negativo en la Figura 2.7). Esto se
puede explicar porque para angulos alfa pequenos, la traza frontal de la fractura visualizada
en la imagen tiende a ser mas paralela a las lineas que delimitan el testigo de sondaje, por
ende los puntos Ps y Pi tienden a ser marcados antes del extremo superior e inferior de la
traza, respectivamente. En consecuencia, la separacion lateral de estos 2 puntos, con respecto
al punto Pc del método es menor y se sobrestima el angulo alfa. Una solucién para disminuir
este error es tomar fotografias con mayor iluminacion, ya sea artificial, o en horarios de mayor
luz solar, y a la vez, aumentar la resoluciéon de las imagenes. De esta forma el extremo de la
traza frontal de las fracturas se podria distinguir mas facilmente de las lineas que delimitan
el testigo de sondaje.

Por otro lado, para valores de Alfa Método directo mayores a aproximadamente 80°, los
resultados de Alfa Método de los 3 puntos estan en su mayoria subestimados con respecto
al método directo (Error Alfa positivo en la Figura 2.7), lo que se puede explicar por la
separacién de ciertos tramos de testigo segin la fractura, no ajustados correctamente, que
aumentan la separacion lateral de los puntos Ps y Pi, y en consecuencia, se subestima el
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angulo alfa. En particular, para valores de alfa muy cercanos 90° en la medicién segin el
método directo, estos angulos son aproximados simplemente a 90° por el equipo de geologia,
lo cual no se lleva cabo con el método de los 3 puntos. Una soluciéon a este problema es
ajustar mejor la separacion entre los tramos de testigo, previo a la captura de la fotografia, y
considerar la aproximacién de angulos alfa muy cercanos a 90°a 90°exactos, para el método
de los 3 puntos.

El histograma de la Figura 2.8 correspondiente a los dngulos beta, a diferencia del histo-
grama de angulos alfa de la Figura 2.5, presenta una distribuciéon mas igualitaria en el rango
de los angulos posibles, sin embargo hay ligeramente una mayor presencia de fracturas con
angulo beta menor a 180° que mayores a 180°, la cual se considera azarosa, y asociada a la
geologia estructural de la zona en que se realizaron los sondajes.

El coeficiente de determinacién ajustado obtenido para los dngulos beta (0.94) indica que
el método de los 3 puntos tiene una precision del 94 % en el calculo de este dngulo (mayor
al de angulos alfa). Esto se considera un buen resultado, al igual que con los dngulos alfa,
considerando que esté sobre el 90 %, y que ademés el error en valor absoluto con respecto
al método de medicién directa obtenido, fue en promedio de 5.56 % (equivalente a 20°) y en
méaximo 12.22 % (equivalente a 44°), respectivamente.

En las Figuras 2.9 y 2.10 no se observaron relaciones o tendencias entre el error del
método de los 3 puntos para el angulo beta (Error Beta) y Beta Método directo. Este error
se considera por tanto azaroso. De igual forma, no se observa relaciones o tendencias entre
Error Beta 'y Alfa Método directo (Figura 2.11) y viceversa (Figura 2.12). En la Figura 2.13,
donde se observa la relacion entre Error Beta 'y Error Alfa no se distingue tampoco patrones
o tendencias entre ambos y los dos se encuentran entre los -12 0 -13% y los 12 0 13 %.

En relacion con los valores Dip y Dip Direction obtenidos de los sets de fracturas de
las stereonet, previo a la aplicacién de la ponderaciéon de Terzaghi, se tiene un Error Dip
promedio entre el método de los 3 puntos y el método directo de 3.33% (equivalente a
3°), un valor absoluto promedio de 4.44 % (equivalente a 4°) y un valor absoluto maximo de
7.78°(equivalente 7°), similares en porcentaje para el Error Dip Direction, con un promedio de
1.39 % (equivalente a 5°), un valor absoluto promedio de 3.33 % (equivalente a 12°) y un valor
absoluto maximo de 10.00 % (equivalente a 36°). Este error se considera pequeno y permite
verificar la precisiéon del método en el sentido estructural. Sin embargo, cabe mencionar que
algunos polos de fracturas considerados en el método directo no se consideraron en el mismo
set para el método de los 3 puntos (Figuras 2.14, 2.15 y 2.16).

Al aplicar la ponderacién de Terzaghi se reconocieron mas sets de fracturas, en particular,
para el Sondaje 1, que previo a su aplicacién (Figuras 2.14 y 2.17). Posterior a la aplicacion
de la ponderacion de Terzaghi, se tiene un Error Dip promedio entre el método de los 3
puntos y el método directo de 1.11% (equivalente a 1°), un valor absoluto promedio de
3.33% (equivalente a 10°) y un valor absoluto maximo de 7.78°(equivalente 7°), y para el
Error Dip Direction, un promedio de 2.78 % (equivalente a 10°), un valor absoluto promedio
de 3.89 % (equivalente a 124°) y un valor absoluto maximo de 10.56 % (equivalente a 38°). Por
lo tanto, la ponderacion de Terzaghi no afecté considerablemente la distribucién estadistica
de errores, variando en no mas del 3% los valores promedio y maximo. Esto es concordante
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con lo esperado, ya que la misma ponderacién se aplica sobre proyecciones estereogréficas
cuya similitud ya fue comprobada previo a su aplicacion.

Finalmente, es importante mencionar que los resultados del método de los 3 puntos se
compararon con mediciones realizadas directamente en el sondaje y por lo tanto los errores
considerados en este estudio representan la similitud y/o discrepancia entre ambos y no nece-
sariamente un error con respecto a los angulos reales de la estructura. Los errores calculados,
por tanto, pueden estar asociados en algunos casos a errores o aproximaciones en la medicion
de los angulos con el método directo. Posibles errores del método de los 3 puntos pueden es-
tar asociados a que la imagen-fotografia de la caja de testigos no se encuentra perfectamente
encuadrada con respecto a los bordes de la caja, o como ya se mencond, a dificultades para
visualizar correctamente la traza de la fractura en la imagen, o también, a variaciones en el
plano de fractura que no se evidencia solamente con la traza frontal.

4.2. Estimacion de frecuencia de fracturas con Machine
Learning

El histograma de la Figura 3.3 muestra que la mayor cantidad de frecuencias de fracturas
observadas y consideradas en este estudio se encuentra entre las 10 y 20 fracturas/m. Una
cantidad menor entre las 0 y 10 fracturas/m, y las 20 y 30 fracturas/m, y una cantidad muy
baja superiores a las 30 fracturas/m. A pesar de que sobre 30-40 fracturas/m el tramo de
roca puede comenzar a considerarse molido (segtin la faena o proyecto en cuestion), estos
valores altos de frecuencia de fracturas corresponden a casos particulares donde el largo del
tramo etiquetado es pequeno (Frecuencia de Fracturas Observada versus Largo tramo en
Figura 3.5), donde probablemente se cruzaron varias fracturas, lo cual no necesariamente es
escalable a tramos mas largos. En consecuencia, para estos tramos, la razén entre las fracturas
contabilizadas y el largo del tramo arroja valores altos. Si se desea estimar la frecuencia de
fracturas equivalente en estos tramos para hacer un conteo aproximado de las fracturas que
pasan por él, estos valores altos no representan un problema, ya que ocurren en tramos de
largo pequeno, y por ende la totalidad de fracturas contabilizadas no serd sobrestimada.

Los pardmetros geométricos utilizados para describir cada fragmento de roca ( Tamano y
FEsfericidad) corresponden a los més bésicos y simples (en términos de algoritmos matemé-
ticos) para extraer por medio de andlisis de imégenes. Otros de los pardmetros geométricos
que pudieron haberse considerado son, por ejemplo, el redondeamiento, orientacion, etc., pero
un calculo preciso de estos requiere de una muy alta resolucion de las imagenes, y son de
mayor complejidad. Con respecto a la distribucion de los tamafios de fragmentos para cada
tramo fracturado, se consideraron las medidas méas comunes de tendencia central (promedio,
mediana y moda) y dispersiéon (méaximo, minimo, rango, desviacién estandar, asimetria y
curtosis), pero pudieron incluirse también parametros mas complejos, por ejemplo, definien-
do un tamano para los fragmentos correspondientes a clastos y a matriz, y estudiando la
relacion de contacto entre los clastos: si estdn juntos (se tocan) o separados. La eleccién de
la Fsfericidad promedio como tnico valor representativo de la totalidad de fragmentos para
un tramo, sin incluir otras medidas de tendencia central o dispersion, responde basicamente
a la metodologia de prueba y error al entrenar y evaluar los modelos de Machine Learning,
que mostraron que al incluir mas medidas para la esfericidad, la precisiéon de los modelos
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no aumentaba, e incluso en algunos casos disminufa. Caso contrario ocurria al incluir como
parametro el largo del tramo, que si significo un aporte en el aumento de la precision de
los modelos, ya que, como se menciond anteriormente, las frecuencias de fracturas mas al-
tas se observaron en tramos de largo pequefio, probablemente, porque segiin este ultimo, el
esparcimiento de los fragmentos de roca en las canaletas varia.

Es importante considerar, ademés, que los pardmetros geométricos de los fragmentos de
roca y su distribucion estadistica en cada tramo fracturado, en su relacién con la frecuencia
de fracturas, también dependen de propiedades geoldgicas y geomecanicas de la roca misma,
como pueden ser su litologia, alteracion, mineralizacion, meteorizacion, relleno, resistencia,
etc. Por ejemplo, una roca mds alterada y/o meteorizada, o de menor resistencia, pudiera
disgregarse en mas fragmentos y de menor tamano, que una menos alterada y/o meteorizada,
y de mayor resistencia. Aunque en este estudio no se incluyeron variables de ese tipo, dada la
disponibilidad de datos, se recomienda incluirlas y evaluarlas en estudios posteriores, donde
su adhesion pudiera complementarse con la informacién de los pardmetros geométricos.

Por otro lado, segtin la Figura 3.5, los valores altos de la Frecuencia de Fracturas Observada
se distribuyen en los menores valores de los parametros asociados al tamafio de los fragmentos.
Asi mismo, para el largo del tramo, como se mencion6 anteriormente. Para el caso de la
Esfericidad promedio la distribuciéon de los valores altos es mas aleatoria para casi la totalidad
del rango, salvo para el segmento mayor. Es de esperar que frecuencias de fracturas altas
estén asociados a tamafios de fragmentos de roca pequeno, sin embargo, también se observan
frecuencias de fracturas bajas en el mismo rango de tamanos. Esto se podria explicar por
un fracturamiento posterior, ya sea por pérdida de presion litostatica al extraer el testigo de
sondaje, o mala manipulacion de los mismos. Por otra parte, de los graficos de esta Figura no
se logra observar una tendencia o funciéon matematica exacta que explique la relacién entre
los parametros y la frecuencia de fracturas observada, por lo que se recurrié a modelos de
Machine Learning.

La aplicacion de la Validacién cruzada de 10 iteraciones permitié evaluar la precision del
modelo en 10 casos distintos de particion de los datos de entrenamiento y prueba, donde el
mejor caso arrojé un R2 de 0.78, el peor de 0.56, y el promedio de los 10 casos fue de 0.65.
Es decir, el valor del R? vari6 un rango de 0.22 segiin la porcién de datos que se escogié para
entrenar y evaluar el modelo. Este valor no es alto considerando que la distribucién de datos
de la Frecuencia de Fracturas Observada se concentra considerablemente en el rango de 10 a
20 fracturas/m, y una cantidad mucho menor en otros rangos, por lo que en algunos casos el
modelo se pudo haber sesgado segiin la eleccion de la porcién de entrenamiento y prueba. Al
calcular el R? de la totalidad de datos recopilados de todas las iteraciones, se obtuvo un valor
de 0.68, bastante cercano al promedio de todas las iteraciones (0.65). Este valor de 0.68, es
otra forma de evaluar la precisién de los resultados del modelo, utilizada en este estudio, y
permite visualizar la totalidad de los datos, sin necesidad de segmentar el R? en iteraciones
y promediar, calculdndolo una sola vez, segin la Figura 3.13.

Tanto para el mejor caso, como para el peor caso y la totalidad de los 10 (Figuras 3.9, 3.11
y 3.13, respectivamente), para Frecuencia de Fracturas Observada menores a 10 fracturas/m
hay una sobrestimacion de la Frecuencia de Fracturas Predicha por parte del modelo de
Machine Learning (Error Frecuencia de Fracturas negativo en las Figuras 3.10, 3.12 y 3.14,
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respectivamente). Lo opuesto ocurre para Frecuencia de Fracturas Observada mayores a 20
fracturas/m, donde hay una subestimacién de la Frecuencia de Fracturas Predicha por parte
del modelo de Machine Learning ( Error Frecuencia de Fracturas positivo en las Figuras 3.10,
3.12 y 3.14, respectivamente). El error en estos rangos posiblemente esté asociado a la escasez
de datos para estos mismos para entrenar el modelo de Machine Learning, por lo que este
aun no predice con una alta precision todos esos casos.

Por otro lado, ya que los errores mas altos se encuentran asociados a Frecuencias de
Fracturas Observada altas, estos a su vez estan asociados a valores pequetios de los parametros
de tamano y esfericidad de los fragmentos de roca, y el largo del tramo (Figura 3.15). Una
posible solucién para disminuir estos errores y aumentar la precisiéon general de los resultados
predichos por el modelo es enriquecer la cantidad de datos para frecuencias de fracturas
menores a 10 y mayores a 20 fracturas/m, ademds de incluir otras variables geoldgicas y
geomecanicas ya mencionadas.

La precision del modelo actualmente no es lo suficientemente alta para ser aplicado como
un método para estimar la frecuencia de fracturas en tramos de roca muy fracturada, ya
que atin no alcanza ni el 80 % de precisién (R? de 0.68, equivalente a un 68 % de precision).
Sin embargo los resultados de aplicar modelos de Machine Learning muestran que si es
posible obtener una frecuencia de fracturas predicha segin distintos parametros extraidos de
la imagen para la gran mayoria de casos. Si bien el método ya esta planteado y el modelo se
encuentra construido, enriqueciendo la cantidad de datos de frecuencias de fracturas menores
a 10 y mayores a 20 fracturas/m, y evaluando otras variables, entrenando nuevamente el
modelo, se cree que es posible aumentar considerablemente la precision para estos rangos. Asi
mismo, considerando datos de distintas faenas y contextos geotectonicos, se puede comprobar
y generalizar el modelo para cualquier caso.
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Capitulo 5

Conclusiones

Con base a los resultados obtenidos, puede concluirse que:

» El método de los 3 puntos permite obtener con un 88 % de precisién los angulos alfa y
con un 94 % de precision los dngulos beta. Estos angulos son similares a los obtenidos
por medicion directa y los sets de fracturas reconocidos en stereonet también lo son.
Por consiguiente, el método propuesto para la estimacion de la orientacion de fracturas
cumple con lo esperado de ser un buen estimador de los angulos alfa y beta medidos
directamente mediante métodos tradicionales.

» Los modelos de Machine Learning permiten estimar con un 65-68 % de precisiéon la
frecuencia de fracturas equivalente en tramos de roca muy fracturada. Los mayores
errores se correlacionan con los rangos donde hay menor cantidad de datos, y por lo tanto,
el método propuesto permite estimar la frecuencia de fracturas con mayor precision en los
rangos donde el modelo ha sido entrenado con mayor enriquecimiento de estos mismos.

Ademas, se recomienda:

= Realizar un estudio complementario al de este trabajo, en particular, para estimar la
frecuencia de fracturas, enriqueciendo la cantidad de datos de frecuencias de fracturas
para entrenar el modelo de Machine Learning en los rangos donde hay menor canti-
dad, adhiriendo, ademas, distintos parametros geolégicos y geomecéanicos de la roca, y
considerando distintas faenas y contextos geotecténicos.

» Capturar y utilizar fotografias de alta calidad, donde los bordes de las imagenes deben
ser paralelas con los bordes de las cajas de testigos, contar con buena iluminacién y ser
de alta resolucion.
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