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Atentamente manifiesto a usted que la fuente normativa de la
reclprocidad de la cual se deriva el derecho del solicitante para
relvindicar prioridad en el presente caso, se encuentra:

a)

b)

En el Articulo 2 del Anexo 1C, Aspectos de los Derechos de
Propledad Intelectual relaclonados con el Comerclo, del
Acuerdo por el cual se establece la "Organizacién Mundial de
Comerclo (OMC)” suscrito en Marruecos el 15 de abril de
1994, Este acuerdo fue aprobado por el Congreso de
Colombla mediante Ley 170 de 1994 y por la Corte
Constitucional Colombiana mediante Sentencla C-137-95 de
28 de marzo de 1995, y entrd en vigencia en nuestro pals el
30 de abril de 1995, 30 dfas después de su ratificacién.

Dicho Articulo establece que en lo que respecta a las partes
II, III y IV del Acuerdo (referidas a la existencla, alcance y
ejerciclo de los derechos de propiedad Intelectual, entre
otros) los Miembros cumplirdn los articulos 1 a 12 y el
Articulo 19 del Convenlo de Paris -—el Articulo que establece
la prioridad de las patentes de Invencién es el Articulo 4--

En el Articulo 4 del mencionado Anexo 1C, Aspectos de los
Derechos de Propiedad Intelectual relacionados con el
Comercio, del Acuerdo por el cual se establece Ila
Organizaclén Mundial de Comercio (OMC), el cual consagra
el “Trato de la nacldn mdas favoreclida” para los palses
Miembros del mismo.

En el Articulo 4 del Convenlo de Paris, del cual ya era parte
Colombia en el momento en que se presentd la solicitud
cuya prioridad ahora reivindico, con lo cual se cumple la
reciprocidad exigida en el Articulo 9 de la Decision 486 del
Acuerdo de Cartagena para con solicitudes provenientes del
Pais Miembro del Acuerdo de Cartagena.



GENERACION Y VALIDACION COMPUTARIZADA DE IMAGENES DE
ENTRENAMIENTO PARA ANALISIS GEOESTADISTICOS DE PUNTOS
MULTIPLES

RESUMEN-OBJETO Y FINALIDAD DE LA INVENCION

Un método implementado mediante computadora que de manera
automética caracteriza y verifica la estacionaridad de una imagen de
entrenamiento para ser utilizada en andlisis geoestadisticos de puntos
maltiples. La estacionalidad es caracterizada, de preferencia, mediante
mediciones estadisticas de la estacionaridad de orientacién, la estacionaridad
de escala y la estacionaridad de distribucién de categorias.
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GENERACION Y VALIDACION COMPUTARIZADA DE IMAGENES DE
ENTRENAMIENTO PARA ANALISIS GEOESTADISTICOS DE PUNTOS
MULTIPLES

ANTECEDENTES DE LA INVENCION

Campo de la Invencidn

[0001] Esta invencién se relaciona en lo general con el andlisis
estadistico de variables aleatorias de un campo de propiedades. En lo
particular, esta invencién se relaciona con los métodos geoestadisticos de
puntos miiltiples y las simulaciones.

Estado del Arte

{0002] La geoestadistica @s una disciplina que se ocupa de las variables
aleatorias distribuidas espacialmente (también denominadas “variables
regionalizadas”), usualmente aplicadas a problemas de cienclas de la tierma,
tales como el céiculo de reservas minerales y la delineacién de depdésitos
minerales, yacimientos de hidrocarburos y aculferos. La geoestadistica de
puntos muiltiples (MPGS por sus siglas en inglés) se diferencia del resto de las
ramas de la geostadistica porque camacteriza la variabilidad espacial
empleando patrones (conjuntos de puntos) que contienen mas de dos puntos.

[0003] Uno de los objetivos de la gecestadistica de puntos muitiples es la
simulacién, es decir, la generacién de valores numéricos a lo largo de una
linea, sobre una superficie o en un volumen, de manera que el conjunto de
valores determine ciertas propiedades de correlacién espacial (por lo general,
derivadas de un conjunto de datos denominado “andlogo” o “Imagen de
entrenamiento”) a la vez que, de manera opcional, (en el caso llamado
*simulacion condicionada®™) responda a datos predeterminados. En la préctica,
el "andlogo” puede ser, por ejemplo, el volumen de una roca bien conocida que
es estadisticamente similar a un yacimiento petrolifero apenas conocido que
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esta siendo delineado, y los datos que deben ser determinados pueden ser las
observaciones de caracter litolégico en los pozos o las probabilidades de
litologias derivadas de datos slsmicos. De esta manera, las simulaciones de
MPGS determinan las limitaciones absolutas o “duras” a partir de los datos
adquiridos en los pozos o en los afloramientos, y las limitaciones condicionadas
0 “suaves” a partir de datos sismicos, campos de probabilidades facies y
cuadriculas de limitaciones de rotacion y afinidad (o escala). Tales datos se
emplean en un proceso de modelado estocastico para generar mapas
unidimensionales (1D), bidimensionales (2D) y/o tridimensionales (3D) de
facies geologicas o0 de propiedades de rocas. Dado que hay un componente
aleatorio involucrado en las simulaciones MPGS, |as realizaciones individuales
de los campos de propiedades creados mediante algoritmos MPGS difieren,
pero el conjunto de realizaciones proporcionan a los neocientificos y a los
ingenieros de yacimientos estimaciones cuantitativas mejoradas de la
distribucion espacial y la incertidumbre de facies geoldgicas o de propiedades
de rocas en un volumen de yacimiento modelado.

[0004] Se ha demostrado recientemente que Ilos métodos
geoestadisticos de puntos miiltiples son viables computacionalmente u han
sido probados en conjuntos de datos reales tal como se sefiala en (i) Strebelle,
"Conditional Simulation of complex geological structures using multiple-point
statistics”, Mathematical Geology, v. 34, n. 1, 2002, pp. 1-22; (ii) Strebelle y
otros, “Modeling of a deepwater turbidite reservoir conditional to selsmic data
using principal component analysis y multiple-point geostatistics®, SPE Journal,
Val. 8, No,3, 2003, pp. 227-235; y (iii) Liu y otros, "Multiple-point simulation
integrating wells, three-dimensional seismic data, and geology®, American
Association of Petroleum Geologists Bulletin v. 88, no. 7, 2004, pp. 805-921.

[0005] Los métodos geoestadisticos tradicionales se fundamentan en un
variograma para describir la continuidad geoldgica. Sin embargo, un
variograma, que viene a ser una medida de dos puntos de variabilidad espacial,
no puede describir los patrones reales curvilneos o geométricamente
complejos. Los métodos geoestadisticos de puntos mditiples utilizan una
imagen de entrenamiento (en lugar de un varlograma) para proporclonar
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informacién geolégica. La imagen de entrenamiento suministra una descripcion
conceptual de la heterogeneidad geolégica subtemédnea, conteniendo
posiblemente patrones complejos de puntos mailtiples de la heterogeneidad
geoldgica. La simulacibn mediante estadisticas de puntos muttiples fija estos
patrones a los datos de pozo (y/o a los datos del afloramiento) y la informacién
de origen sismico (y/o a la informacién del campo de las probabilidades o a
cuadriculas de limitaciones).

[00086] Con frecuencia, pero no necesariaments, la imagen de
entrenamiento posee una baja resolucidn (por ejemplo, comdnmente unos
cuantos cientos de pixeles en un lado). Cada pixel de la imagen de
entrenamiento tiene un nivel (que puede ser un valor binario, un valor de escala
de grises 0 un valor de color) asociado a la misma. El nivel en cada pixel se
denomina aqul una categoria. En general hay alrededor de 5 a 10 posibles
categorias en cada pixel de la imagen de entrenamiento, pero este nimero
podria ser mayor o menor. Las formas de los elementos geolégicos que define
la imagen de entrenamiento representan un modelo de los verdaderos
elementos geolégicos, con cada categoria generalmente representando una
facies geolégica diferente o un tipo diferente de cuerpo geolégico.

[0007] La geoestadistica se fundamenta en el bien conocido concepto de
las variables aleatorias. En términos sencillos, las propiedades de yacimiento
en distintos lugares de una cuadricula son en gran medida desconocidas o
inciertas; por ello cada propiedad de interés en cada lugar de la cuadricula es
convertida en una variable aleatoria cuya variabilidad es descrita por una
funcion de probabilidad. Para llevar a cabo cualquier tipo de simulacién
geoestadistica se requiere una decision o una presuncion de estacionaridad.
En los métodos geoestadisticos de puntos mdiltiples, el uso de imagenes de
entrenamiento esta limitado por el principio de la estacionaridad, tal como lo
sefiala Caers y otros, "Muliiple-point geostatistics: a quantitative vehicle for
integratiing geologic analogs into multiple reservoir models®, AAPG Memoilr,
Integration of Outcrop and Modern Analogs in Reservoir Modeling, (eds.)
Grammer, G.M., 2002. En el caso de modelado 2D y 3D de yacimientos, se
dice que una variable aleatoria 0 un proceso aleatorio es estacionario si la
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fotalidad de sus pardmetros estadisticos son independientes de su ubicacién
en el espacio (no variantes de acuerdo con cualquier traduccion). En el caso de
las imégenes de entrenamiento, esta estacionaridad puede consistir, pero no
estar limitada a:

- una estacionaridad de orientacion, donde los elementos direccionales
no giran en la imagen de entrenamiento; y

- estacionaridad de escala (donde el tamafio de los elementos an la
imagen no cambia en la imagen de entrenamiento).

[0008] Aun cuando en el trabajo de Caers y otros intitulado "Multiple-
point geostatistics: a quantitative vehicle for integratiing geologic analogs into
multiple reservoir models® se menciona el concepto de estacionaridad, no se
presenta una metodologia para estimar y validar estadisticamente la
estacionaridad de una determinada imagen de entrenamiento que permita
asegurar que la imagen de entrenamiento es adecuada para los métodos
geoestadisticos de puntos maltiples.



RESUMEN DE LA INVENCION

[0008] Es por lo tanto un objetivo de la invencién proporcionar una
metodologla para estimar y validar de manera automaética la estacionaridad de
una determinada imagen de entrenamiento que permita asegurar que la
imagen de entrenamiento es adecuada para los métodos geoestadisticos de
puntos miiltiples.

[0010] Otro objetivo de la invencién es proporcionar estructuras de datos
que caracterizan las propiedades de una imagen de entrenamiento que pueda
ser utilizada en métodos geoestadisticos de puntos miiltiples.

[0011] De acuerdo con dichos objetivos, los cuales seran discutidos en
deotalle méas adelante, se proporciona un método implementado por
computadora que autométicamente caracteriza y verifica la estaclonaridad de
una imagen de entrenamiento para ser usada en andlisis gecestadisticos de
puntos multiples. De preferencia, la estacionaridad de la Iimagen de
entrenamiento es caracterizada mediante mediclones estadisticas de la
estacionaridad de orientacién, la estacionaridad de escala y la estacionaridad
de distribucidn de categorias.

[0012] Se podré apreciar que los métodos os de la presents invencion
permiten determinar de manera automatica y precisa si una imagen de
entrenamiento e8 0 no es estacionaria y, por tanto, adecuada para las
realizaciones MPGS que requieren de imédgenes de entrenamiento
estacionarias. En consecuencla, los gedlogos que utilizan los métodos
implementados por computadora de la presente invencion ahorran tiempo y
evitan realizaciones MPGS Innecesarias por usar imagenes de entrenamiento
inadecuadas.

[0013] De acuerdo con la realizacion preferida de la invencién, las
mediciones estadisticas que caracterizan la estacionaridad de orientacién de la
imagen de entrenamiento incluyen, por lo menos, uno de los siguientes: (i) un
primer conjunto de estadisticas que caracteriza la no uniformidad del campo de
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orientacién y, por ende, ofrece un indicio de que hay una o varias direcciones
preferenciales en la cuadricula de orientacién, (ii) un segundo conjunto de
estadisticas que caracteriza la normalidad de la distribucion de direcciones en
la cuadricula de orientacién y, por ende, ofrece un indicio de que hay una
direccién dominante en el campo de orientacién, y (iii) un tercer conjunto de
estadisticas que caracteriza la repetibilidad del campo de orientacién, lo cual
ofrece un indicio de que el campo de orientacién es similar en diferentes zonas
de la imagen. Las mediciones estadisticas que caracterizan la estacionaridad
de escala de la imagen de entrenamiento de preferencia incluyen las distancias
entre un primer conjunto de vectores de caracteristicas y un segundo conjunto
de vectores de caracteristicas. El primer conjunto de vectores de
caracteristicas se deriva de un primer conjunto de imagenes de
desplazamientos que se generan al someter la imagen a una serie de
operaciones de muestreo que dependen de la rotacién. El segundo conjunto de
vectores de caracteristicas proviene de un segundo conjunto de imagenes de
desplazamientos que se generan al someter un patrén de referencia
seleccionado de la imagen a una serie operaciones de muestreo que dependen
de la rotacion y de la escala.

[0014] Los objetivos y ventajas adicionales de la invencién serdn
evidentes a quienes dominan la materia al leer la descripcion detallada junto
con la Figuras que le acompafian.

BREVE DESCRIPCION DE LAS ILUSTRACIONES

[0015]) La FIG. 1(A) es un diagrama en bloques de un sistema de
procesamiento computarizado que representa la metodologla de la presente
invencion.

[0016] La FIG. 1(B) es un flujograma que muestra el flujo de trabajo de la
metodologla computarizada para la generacién y verificacion automatica de
imégenes de entrenamiento y el subsiguients anélisis geoestadistico de puntos
miultiples basado en dichas imégenes segln la presente invencién.
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[0017) Las FIGS. 2(A) - 2(E) son una secuencia de imdgenes que ilustran
las operaciones de procesamiento de imagenes realizadas en una imagen
candidata como parte del flujo de trabajo de la FIG. 1(B); en aste ejemplo, la
Imagen candidata es una fotografia aérea a color del delta de un rio.

[0018] Las FIGS. 3(A) — 3(D) son una secuencia de imagenes que
ilustran las operaciones de procesamiento de imdgenes que obtienen un
campo de orientacién para una categoria de imégenes de entrenamiento como
parte del flujo de trabajo de la FIG. 1)B); la FIG. 3(A) corresponde a la imagen
de entrenamiento; la FIG. 3(B) es una imagen que muestra el componente Y
del campo de gradiente 2D que se genera al aplicar el filtro Prewitt G, a la
categoria de imagenes de entrenamiento de la FIG. 3(A); la FIG. 3(C) es una
imagen que muestra el componente X del campo de gradiente 2D que se
genera al aplicar el filtro Prewitt G, a la categoria de imégenes de
entrenamiento representativa de la FIG. 3(A); y la FIG. 3(D) es una imagen que
muestra el campo de orientacibn de la categorla de imagenes de
entrenamiento de la FIG. 3(A).

[0019] La FIG. 4 es un flujograma que ilustra las operaciones que
generan las estadisticas de estacionaridad de orientacién y un puntaje basado
en éstas como parte del flujo de trabajo de la FIG. 1(B).

[0020]) Las FIGS. 5(A) y 5(B) son gréficos que ilustran la funcién de
probabilidad-densidad de una distribucién Von Mises.

[0021] Las FIGS. 6(A) - 6(I) son diagramas que muestran Ia
segmentacion de una categorfa de imagenes de entrenamiento en zonas
superpuestas; estas zonas superpuestas son utilizadas para calcular las
estadisticas de estacionaridad de orientaciéon (y un puntaje basado en las
mismas), las estadisticas de estacionaridad de escala (y un puntaje basado en
{as mismas), y las estadisticas de estacionaridad de distribucién de categorias
(y un puntaje basado en las mismas) como parte del flujo de trabajo de la FIG.
1(B).



[0022) La FIG. 7 es un flujograma que ilustra las operaciones que
generan las estadisticas de estacionaridad de escala y un puntaje basado en
éstas como parte del flujo de trabajo de la FIG. 1(B).

[0023] La FIG. 8 es un gréfico que ilustra un sistema de muestreo de
vecindad circular de cuarto orden.

[0024] La FIG. 9 es un gréfico que ilustra un sistema de muestreo de
adyacencia circular de cuarto orden adaptado para el muestreo dependiente de
la rotacién y la escala; el muestreo dependiente de la rotacién y la escala se
emplea para muestrear la imagen de entrenamiento y extraer los vectores de
caracteristicas de dicha imagen de entrenamiento; el muestrec dependiente de
la rotacién y la escala se emplea para muestrear un patrdn de referencia y
extraer los vectores de caracteristicas de dicho patrén de referencia; estos
vectores de caracteristicas son analizados para generar estadisticas de
estacionaridad de escala y un puntaje basado en éstas como parte del flujo de
trabajo de la FIG. 1(B).

[0025] Las FIGS. 10(A) — 10(Y) son dlagramas que muestran un conjunto
de 25 parejas de factores de afinidad las cuales se utilizan para calcular las
estadisticas de estacionaridad de escala y un puntaje basado en éstas como
parte del flujo de trabajo de la FIG. 1(B).

[0026] La FIG. 11 es un diagrama esquemético que ilusira las
operaciones que calculan las estadisticas de estacionaridad de escala y un
mapa de afinidad basado en éstas como parte del flujo de trabajo de la FIG.
1(B).

[0027] La FIG. 12(A) es un ejemplo de imagen de entrenamiento, la cual
se obtiene copiando y pegando la esquina superior izquierda (delineada por un
rectdngulo) en las demas partes de la imagen con distintas transformaciones
de afinidad aplicadas a las mismas.
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[0028] La FIG. 12(B) es un conjunto de mapas de afinidad que ilustran la
distancia entre los vectores de caracteristicas para las partes correspondientes
de la imagen de entrenamiento y el patrén de referencia sobre distintas parejas
de factores de afinidad para la imagen de entrenamiento de la FIG 12(A) con la
esquina superior izquierda seleccionada como patrén de referencia; los pixeles
de cada imagen bidimensional estdn en escala de grises, estando las
distancias representadas por los pixeles cuantificados en un rango de valores
en escala de grises.

[0029] La FIG. 12(C) es un conjunto de mapas de afinidad que ilustran la
distancia entre los vectores de caracteristicas para las partes correspondientes
de la Imagen de entrenamiento y el patrén de referencia sobre distintas parejas
de factores de afinidad para la imagen de entrenamiento de la FIG 12(A) con la
esquina superior izquierda seleccionada como patrén de referencia; los pixeles
de cada imagen bidimensional son binarlos, estando las distancias
representadas por los pixeles asignados a un rango binario de valores; las
distancias més cercanas son asignadas a un valor binario (es decir, negro), en
tanto que las demés distancias son asignadas al otro valor binario (es decir,
blanco).

[0030] La FIG. 13 es un grifico que muestra la medicibn de una
dispersién de puntos en un espacio bidimensional; esta medicién se utiliza para
calcular las estadisticas de estacionaridad de escala y un puntaje basado en
éstas como parte del flujo de trabajo de la FIG. 1(B).

[0031] La FIG. 14 e8 un diagrama que ilustra un plano tridimensional de
los puntajes estacionarios comespondientes a un nimero de imagenes de
entrenamiento; los ejes comesponden a tres medidas diferentes de
estacionaridad donde eje X comesponde a la medida de la estacionaridad de
distribucibn de categorias, el eje Y comesponde a la medida de la
estacionaridad de escala, y el eje Z comesponde a la medida de la
estacionaridad de orientacién; puede decirse que las regiones de este espacio
tridimensional delimitan “buenas” iméagenes de entrenamiento y que pueden ser
utilizadas como criterio de decisién para verificar automaticamente sl una
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imagen de entrenamiento en particular es suficientemente estacionarias para
sor utilizada en andlisis geoestadisticos de puntos mditiples que exijan dicha
estacionaridad.

[0032] La FIG. 15 es un diagrama esquemaético que ilustra el método
SNESIM de anélisis geoestad(stico y simulacién.

[0033] La FIG. 16(A) es un diagrama esquemdtico que ilustra el método
SIMPAT de analisis geoestadistico y simulacion.

[0034] La FIG. 16(B) es un diagrama esquematico que ilustra una
extension del método SIMPAT que emplea geoestadisticas basadas en de
caracteristicas.

DESCRIPCION DETALLADA DE LA MATERIALIZACION PREFERIDA

[0035] La FIG. 1(A) es un diagrama funcional de bloques que muestra un
sistema computarizado de prop6sitos generales 100 que materializa la
presente invencién. El sistema computarizado 10 puede comprender una
estacion de trabajo (0 una computadora personal de alto desempefio) que
realice los céalculos pertinentes y la logica de decisiones que se indican mas
adelante, tales como el procesamienio de imégenes de entrenamiento, la
generacion y evaluacién de estadisticas de estacionaridad de las imagenes de
entrenamiento y el andlisis estadistico de puntos mdltiples basado en las
mismas. Por ejemplo, el sistema computarizado 10 puede incluir un dispositivo
de visualizaciéon 12 y dispositivos de ingreso de datos por parte del usuario
tales como un teclado 14 y un ratdn 16. El sistema computarizado 10 también
incluye una memoria 18 (una memoria persistente como una unidad de disco
duro magnético asi como una memoria no persistente tal como uno o mas
médulos DRAM) que almacene las aplicaciones de software que se ejecutan en
un procesador 20 a fin de realizar los célculos pertinentes y la logica de
decisiones que se indican més adelante, tales como el procesamiento de
imagenes de entrenamiento, la generacién y evaluacion de estadisticas de
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ostacionaridad de las imégenes de entrenamiento y el analisis estadistico de \'

puntos multiples basado en las mismas. Las aplicaciones de software, que
comprenden una secuencia programada de insfrucciones y datos,
generaimente se encuentran almacenadas en uno o mas discos 6pticos que
son cargados a la memoria 18 mediante una unidad de disco Optica (no
aparece en la ilustracién) para su almacenaje permanente en la misma. Como
alternativa, las aplicaciones de software pueden ser cargadas a la memoria 18
a través de una conexién en red (por ejemplo, una conexién a Intemnet) u otro
medio adecuado para su aimacenaje permanente en la misma. En la presente
descripcion, la "imagen® se refiere en forma indistinta a una llnea o una
superficie o un volumen, y consiste en un conjunto contiguo de pixeles iguales,
cada uno de los cuales podra contener un valor (0 un nimero).

[0036] LA FIG. 1(B) muestra un flujo de trabajo que representa la
metodologia computarizada para la generacién y validacion automatica de
imagenes de entrenamiento y simulaciones geocestadisticas de puntos multiples
basados en éstas de acuerdo con la presente invencién. Las imagenes
candidatas que se emplean para la generacién de imagenes de entrenamiento
se almacenan en una base de datos de imagenes 101 lo cual puede realizare
mediante cualquier tipo de almacenamiento electrénico, 6ptico o magnético. En
el bloque 103, se importa una imagen candidata desde la base de datos de
imagenes 101. En este punto, la imagen candidata puede ser una imagen de
cualquier tipo en blanco y negro, en escala de grises, en color o multiespectral
y tener cualquier definicién (resolucién). Para simplificar la descripcién, se
identificard a la imagen candidata como una imagen de “alta resolucion® en el
bloque 105.

[0037] En el bloque 107, la imagen candidata del bloque 105 es
procesada para ajustar el nimero de categorias de los pixeles de la imagen, si
asf se desea, y para ajustar su resolucion, si asl se desea. Los tipicos métodos
geoestadisticos de puntos miiltiples requieren una imagen de entrenamiento
con un pequefio nimero de categorias, por ejemplo, menos de 11. Con
frecuencia las dimensiones de la imagen de entrenamiento deben ser un
pequefio nimero de pixeles por lado. La labor de reducir el nimero de niveles
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de escala de grises/color de la imagen candidata y a la vez mantener la
importancia geolégica de las categorias asignadas de la imagen candidata es
de dificuitad variable y depende de la complejidad y la calidad de la imagen
candidata, incluyendo la presencia de ruldo y efectos de iluminacion. La lista de
operaciones para procesamiento de imagenes que se pueden utilizar como
parte de este paso incluye pero no se limita a las operaciones de morfologla
matemética en imagenes, fijacibn de umbrales o conglomeracién de
histogramas en color o en escala de grises y filtrado de imagenes a paso alto o
a paso bajo. A menudo, el resultado deseado solo puede lograrse mediante
una combinacién de operaciones sucesivas de procesamiento de imégenes lo
que pemmite al usuario Interconectar estos bloques, visualizar las
interconexiones mediante un gréfico y luego guardar el fiujo de trabajo
interconectado del procesamiento de imagenes para uso posterior. La imagen
resultante generada por el flujo de trabajo del procesamiento de imagenes del
bloque 107 es identificado como una imagen de entrenamiento de °“baja
resolucién y poca categoria® en el bloque 109. Las dimensiones y categorias
de la imagen de entrenamiento del bloque 108 concuerdan con las
dimensiones y categorias requeridas para los subsiguientes métodos
geoestadisticos de puntos mdaitiples.

[0038] Las FIGS. 2(A) — 2(E) ilustran un ejemplo del flujo de trabajo del
procesamiento de imégenes del bloque 107 en una imagen candidata que es
una fotografia aérea a color. FIG. 2(A) es una copia en escala de grises de la
fotografia aérea a color. La FIG 2(B) es el resultado de la eliminacién del efecto
de iluminacién de la imagen de la FIG. 2(A) por la aplicacién de una operacion
morfoldgica. La FIG. 2(C) es el resultado de una segmentacion de colores de la
imagen de la FIG 2(B) y de la eliminacién de grandes &reas conectadas (en
este caso, el rio y el mar) mediante una técnica de llenado de regiones (flood-
fill). En la FIG 2(D), se ha retenido solamente el nivel de escala de grises
correspondients a los rios, y los otros dos niveles de escala de grises han sido
fusionados en uno. La FIG 2(E) es una seccién resaltada de la imagen de la
FIG 2(D) y muestra el patrén del canal del rio que se retiene para fines de una
imagen de entrenamiento candidata para los métodos geoestadisticos de
puntos miltiples. Este patrdn tiene 2 categorias, el rio y el trasfondo.

13



[0039] En el bloque 111, se calcula la estacionaridad de la imagen de
entrenamiento del bloque 108. Las operaciones derivan estadisticas
estacionarias que caracterizan la estacionaridad de la imagen de
entrenamiento. De preferencia, estas estadisticas caracterizan la
astaclonaridad del campo de orientacién (bloque 111A), la estacionaridad de
escala de la imagen (bloque 111B) y la estacionaridad de la distribucién de
categorias (bloque 111C) para la imagén de entrenamiento del bloque 109.

[0040] En el bloque 113, las estadlsticas estacionarias derivadas en el
bloque 111 son analizadas a fin de determinar si la imagen de entrenamiento
del bloque 109 satisface una serie de limitaciones predeterminadas que
establecen sl la imagen de entrenamiento debe o no debe ser utilizada en
subsiguientes andlisia geocestadisticos de puntos multiples (es decir, el bloque
119). Si las estadisticas estacionarias satisfacen l|as limitaciones
predeterminadas, la imagen de entrenamiento se afiade a una base de datos
de iméagenes de entrenamiento 115 lo cual puede realizare mediante cualquier
tipo de almacenamiento electrénico, 6ptico o magnético. Se puede obtener la
imagen de entrenamiento desde la base de datos 115 (u obteneria
directamente del bloque 103) para utilizarla en un anélisis geocestadistico de
puntos muitiples (bloque 119). Estas operaciones pueden implicar el formateo
de la imagen de entrenamiento como una cuadricula de imagen de
entrenamiento (bloque 117) de acuerdo con el formato que sea necesario para
el analisis geoestadistico de puntos miiltiples (bloque 119).

[0041] Sl se determina en el bloque 113 que las estadisticas
estacionarias no satisfacen las limitaciones predeterminadas, el usuario decide
si la imagen de entrenamiento no estacionaria debe o no debe ser incorporada
a la base de datos de imagenes de entrenamiento 115 {(bloque 121) o si se le
descarta (bloque 123). Se puede obtener la imagen de entrenamiento no
estacionaria desde la la base de datos 115 (u obtenerla directamente del
bloque 121) para utilizarla en un andlisis gecestadistico de puntos maditiples
(blogue 127). Estas operaciones pueden utilizar una imagen de entrenamiento
no estacionaria como base para una cuadricula de imagen de entrenamiento

14



no estacionaria (bloques 125A, 127A), una cuadricula de limitaciones de escala \q
(blogues 125B, 127B) o una cuadricula de limitaciones de orientacién (bloques
125C, 127C).

[0042] Para las Imagenes no estacionarias (es declr, aquellas no
descartadas en el bloque 123), las operaciones pueden retrocederse hasta el
bloque 107 donde pueden aplicarse diferentes técnicas de procesamiento de
imégenes para extraer otras caracteristicas de la imagen candidata del bloque
105 a fin de producir una imagen de entrenamiento que cumpla los criterios de
estacionaridad (bloques 109-113).

[0043] La FIG. 4 ilustra las operaciones del bloque 111A que caracteriza
la estacionaridad del campo de orientacién de la imagen de entrenamiento del
bloque 109. Se asume que por cada imagen de entrenamiento, las categorias
de la imagen de entrenamiento se commesponden con diferentes elementos
geoldgicos. Con el fin de separar las estadisticas de estacionaridad de
orientacién por categorias y por tipo de elemento geolégico, se aisla cada
categoria y el campo de orientacion y las estadisticas derivadas de éste son
derivadas para la categoria en particular. Para aislar una categorfa en
particular, los pixeles que provienen de otra categoria son todos asignados a la
misma categoria de fondo. Las estadisticas de estacionaridad por categoria
pueden entonces ser promediadas o ponderadas de acuerdo con |a
importancia que el usuario desee atribuirles.

[0044] Las operaciones sobre la imagen de entrenamiento (bloque
etiquetado 401) comienzan con |a inicializaciéon de un contador (variable ‘K") a
1 (bloque 403) y luego transformando una copia de la imagen de entrenamiento
de modo que la categoria comespondiente al contador k (es decir, f[a k™
categoria) es aislada de las demas categorias (bloque 405). Esta imagen es
Identificada méas adelante como una “categorfa de imagen de entrenamiento”.

[0045] En los bloques 407 y 409, el campo de orientaciébn para la
categoria de imagen de entrenamiento es derivado. En la realizacién preferida,
el campo de orientacién se calcula computando primero el campao del gradiente
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de la categoria de imagen de entrenamiento empleando una convolucién @
bidimensional, tal como los filtros “verticales™ y “horizontales” de Prewilt, y
luego extrayendo el primer componente principal del campo del gradiente sobre
una ventana deslizante de tamafio fijo (a la cual se le identifica como el
"nGcleo”) utilizando el andlisis de componentes principales. Este anélisis es
descrito en detalle en la tesis presentada por Feng X, “Analysis and
Approaches to Image Local Orientation Estimation® para obtener el titulo de
Master en Ciencias en Ingenierfa de la Computacién de la Univeridad de
Califomia en Santa Cruz, 2003, y en el trabajo de Randen y otros, “Three-
Dimensional Textura Attributes for Seismic Data Analysis®, Schlumberger
Stavanger Research, SEG 2000 Expanded Abstracts, 2000, incorporados en su
totalidad aqul por referencia. El filtro “vertical” de Prewitt

1 1 1

G,=| 0 0 0 | enfatizaios bordes “horizontales” (es decir, los bordes
1 11

*horizontales” (es decir, los bordes a lo largo de la direccién X). El filtro

1 0 41
“horizontal® de Prewitt G, =| 1 0 -1 enfatiza los bordes “verticales”
1 0 -1

(es decir, los bordes a lo largo de la direccién Y).

[0046] El campo del gradiente estd conformado por un vector
bidimensional por cada pixel de la categorla de imagen de entrenamiento.
Empleando el anélisis de components principal, el primer componente principal
del campo del gradiente se extrae de una méscara circular escaneada de la
imagen. Esto es similar a calcular los eigenvectores y los eigenvalores de la

matriz T=4 3 x;x,7. Se obtiene la mascara circular de una ventana
n =]

cuadrada (nucleo) de tamafio fijo N donde a los pfxeles se les da un peso
W (x,y) como en |la ventana gausiana bidimensional W (x,y) donde

dENE

W(x y)=e ,donde 0 <x<Ny(Q sy<N
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[0047) El andlisis del componente principal genera dos atributos: (i) el
vector principal unitario V / /V/ (ya sea como un valor en radianes o como
componentes x 8 y); y (ii) su valor principal asociado s, el cual es también el
médulo de vector principal y que realza las fuertes tendencias isotrdpicas. Debe
notarse que siendo los vectores del gradiente ortogonales hacia la orientacion
deseada de la imagen, la direccién principal debe ser rotada en %/2 radianes.
El campo de orientacién se define por el vector principal unitario y su valor
principal asociado (0 magnitud) a intervalos fijos, con valores tipicos de 64
pixeles para el tamafio del nicleo o0 méscara y de 16 pixeles para el espaciado
de dos muestras consecutivas. El campo de orientacién se puede representar
ya sea mediante el 4ngulo y la magnitud de los vectores principales unitarios
(donde todos los angulos son computados con mddulos de 180 grados) o por
los componentes X e Y de los vectores principales unitarios y sus valores
principales asociados.

[0048] Las FIGS. 3(A) — 3(D) son una secuencia de imagenes que
llustran las operaciones de procesamiento de imédgenes que extraen un campo
de orientacién para una categoria de imagen de entrenamiento como parte del
flujo de trabajo de la FIG. 1(B). La FIG. 3(A) es un ejemplo de categoria de
imagen de entrenamiento. La FIG. 3(B) ilustra el componente T del campo
bidimensional del gradiente que se genera al aplicar el fillro Prewitt Gy a la
categoria de imagen de entrenamiento de la FIG. 3(A). El componente principal
de los vectores de orientacién puede computarse en ventanas superpuestas
deslizantes muestreadas con regularidad (también denominadas “ndcleo de
orientacién®). La FIG. 3(D) muestra el campo de orientacién donde el nicleo de
orientacién tiene un tamafio de 64x64 pixeles y en muestreado cada 16
pixeles.

[0049] Volviendo a la FIG.4, en el bloque 411, el campo de orientacién
generado en el bloque 409 se utiliza para derivar estadisticas que caracterizan
la orientacién axial de ia categoria de imagen de entrenamiento y uno o0 mas
puntajes asociados a las mismas. De preferencia, estas astadisticas son
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parémetros de distribucién que estiman [a distribucién de Von Mises del campo 4/”
de orientacién y el (los) puntaje(s) asociados a éste que caracterizan uno o
més de lo siguiente: (i) la uniformidad/no uniformidad de la distribucién de datos
circulares del campo de orientacién, la cual provee una indicacién de que hay
una o varias direcciones preferenciales en la Imagen; (ii) la normalidad de la
distribucién de datos circulares de la categoria de imagen de entrenamiento, la
cual provee una indicacién de que hay una direccién dominante del campo de
orientacién, y (ili) la repetibilidad del campo de orientacién, la cual provee una
indicacién de que el campo de orientacién es similar a lo largo de diferentes
zonas de la imagen.

[0050] En el bloque 413 se determina sl el contador "k” coresponde a la
Gitima categoria (K) de la imagen de entrenamiento. De no ser asi, el contador
*k" se incrementa por uno (es decir, K = k + 1) en el bloque 415 y las
operaciones retornan al bloque 405 para aislar la siguiente categoria de la
imagen de entrenamiento y computar las estadisticas de estacionaridad de
orlentacién para la siguiente categoria (bloques 407-411). Cuando la ditima
categoria ha sido procesada (k = K en el bloque 413), las operaciones
continGan hasta el bloque 417 para mostrar los resultados del procesamiento
de estacionaridad de orientacién de los bloques 407-411 para cada categoria
de la imagen de entrenamiento. Las estadisticas de estacionaridad por
categoria pueden ser entonces promediadas o ponderadas de acuerdo con la
importancia que el usuario desee atribuides para posterior procesamiento y
toma de decisiones.

[0051] En la realizacién preferida, se asume que el campo de orientacién
sigue una distribucién nomal circular. En este caso, los angulos de los
vectores de orientacién de médulo de 180 grados son importantes y las
maghnitudes de dichos vectores son irelevantes. De este modo, la distribucion
debe tener una simetrfa axial. Por supuesto, la hipétesis de la normalidad es
restrictiva pero se puede justificar por el hecho de que el campo de orientacion
es computado con nicleos grandes. Esto ofrece una hipétesis de una
distribucion doble de Von Mises , la cual se describe en detalle en Mardia,
“Statistics of Discretional Data", Academic Press, New York, 1872, pp. 57-69,
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incorporado en su totalidad aqul por referencia. La distribucién de Von Mises es
controlada por dos parametros, el pardmetro de escala x y el pardmetro de
ubicacién g, y sigue la siguients funcion de densidad de probabilidades (FDP)

1 e & con(2(8-g))

J@. px)=—"—
2xl, (k)

como se observa en las FIGS. 5(A) y 5(B).

La variable x es la concentracién (una medida inversa de la "difusion” del
éngulo de orientacion #) y la variable i es su direccién media. La funcion /, (x )

iz
es la funcién Bessel de orden cero definida por l, (x ) = 1 aIz'“"da. La
2T
distribucién de Von Mises es, por naturaleza, unimodal a menos que la
concentracion x sea igual a 0 cuando se hace uniforme. Todas las estadisticas
y pruebas relativas a la distribucion de Von Mises pueden obtenerse
multiplicando los dngulos por 2. La distribucién simple de Von Mises si-

. . 1 & cozfl-g)
gue la funcién de densidad de probabilidades 1@, ux) =————¢ .
2, (k)
[0052] Asumiendo un campo de orientacion unimodal normaimente

distribuido, se utilizan preferiblemente las sigulentes férmulas para obtener un
4 estimado del z medio circular:

C=1 3 cos(28)

n =1

§=1 3 gen(20y

n i=l

R=JC+§
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cos™

R
i = signo (S) x —-C.

Donde C y S son los cosenos y senos de direccion, y R se define como la
longitud media resultante y esta directamente relacionada con la concentracién
k. Estas ecuaciones aparecen descritas en detalle en Rock, “Lecture Notes in
Earth Sciences 18 — Numerical Geology”, Springer Verlag, 19888, incorporado
en su fotalidad agul por referencla. Obsérvese que los angulos estén
duplicados de antemano y por ello deben ser divididos entre dos al final. Se

puede derivar un estimado k de la méxima estimacién de probabilidad. Como

altemnativa, se puede derivar el estimado « utilizando la siguiente aproximacion

.
R (12+6R* + 5R% si R<0.65
6
K=<
1 si R 20.65
| 20-R)-(1-R}-(1-R)

[0053] La estimacion de la estacionaridad de orientacién de la categoria
de imagen de entrenamiento requiere un anélisis que determine si la
distribucién de los vectores del campo de orientacién es auto-similar en
diferentes regiones de la categoria de imagen de entrenamiento. Por este
motivo, se realizan pruabas de no uniformidad y nomalidad en toda la imagen
y en cada una de varias zonas superpuestas. En el ejemplo ilustrado por las
FIGS. 6(A) — 6(1), la categoria de imagen de entrenamiento se particiona en 9
zZonas superpuestas, las cuales son marcadas como Z1, Z2, ... Z9. En esta
configuracién hay 1 + 8 = 10 pruebas diferentes. Con el fin de probar una
imagen para estacionaridad de orientacion, se definen emplricamente tres (3)
factores: (i) la no uniformidad del campo de orientacién que provee una
indicaciéon de que hay una o varias direcciones preferenciales en el campo de
orientacion, (i) la normalidad de la distribucién de direcclones en el campo de
orientacion, la cual provee una indicacién de que hay una direccién dominante
en el campo de orientacidn, y (iii) la repetibilidad del campo de orientacién, la
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cual provee una indicacién de que el campo de orientacion es similar a lo largo
de diferentes zonas de la imagen. La prueba de repetibilidad consiste en
comparar las estadisticas de orientacién tomadas de todas |las parejas de

2
zonas. Utilizando la 8 zonas que se sefialan en las FIGS. 6(A) — 6(l), existen C,

= 36 combinaciones de esas parejas.

[0054] La no uniformidad de la distribucién de datos circulares del campo
de orientacién se estima con una prueba de Rayleigh basada en el valor de la
longitud media resultante R antes descrita con las dos siguientes hipStesis: (i)

Hao: hipétesis nula de uniformidad, es decir, el campo de orientaciébn no tiene
una direccién preferencial y podria haber sido extraida de una distribucién
aleatoria; y (ii) Has: la no uniformidad de la distribucién de datos circulares del
campo de orientacién. Para los valores pequefios de N <100, la prueba

sencillamente es R > K y los valores criticos para Pr R > Ry = V' con los

siguientes niveles de confianza 0 {10%, 5%, 2.5%, 1%, 0.1%} basados en
tablas y preferiblemente derivados de la tabla que se muestra en la pagina 300
de Mardia, "Statistics of Directional Data®, Academic Press, New York, 1972.
Para N>100, la prueba se basa en: 2N R* > K, donde 2N R* se distribuye como
X 7. Los valores criticos para ¥ 0 {10%, 5%, 2.5%, 1%, 0.1%} son X; 0
{4.605, 5.991, 7.378, 9.21, 13.816}. Como resultado de esta prueba, se vuelve al
valor del nivel de confianza ¥’ que produce el valor critico mas cercano al valor
probado. El porcentaje de certeza para la no uniformidad se da entonces como
1-V. Todas las 9 zonas y todo el campo de orientacién son probados para

determinar la presencia de uniformidad. El puntaje final para la no uniformidad
correspondiente a toda la imagen en una determinada escala (o tamafio del
nacleo de orientacion) es:

(1 Vineger) + ;(1- V)
k=i

10

no uniformidad =
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[0055] La principal limitacién de esta prueba de Raleigh es su hipétesis @6
de nommalidad de la distribucién circular que permite la computacién de R, el
cual es la longitud media resultante en la que se basa la estadistica de la
prueba. Por tanto, si la distribucion tiene, por ejemplo, dos modos obvios que
se encuentran 40-80 grados aparte, la prueba podria dar una alta probabilidad
de no uniformidad debido a un valor relativamente alto de R. En consecuencia,
esta prueba no puede ser considerada como una prueba que evalia la
hipétesis de la uniformidad versus la no uniformidad. Un enfoque preferido es
establecer el puntaje de no uniformidad de una determinada zona en cero si no
se puede realizar la prueba por ausencia de normalidad de la distribucién de
esa zona.

[0056] La normalidad de la distribucién de datos circulares del campo de
orientacién se estima con una prueba de bondad de ajuste que determina la
presuncién de que la distribucién de Von Mises es cormecta y, por ende,
confirma una distribucién normal que posee una direccion preferencial (en
teorfa unimodal de acuerdo con su FDP) 0 que puede hacerse uniforme para
un valor extremo de R = 0* /*. Esta prueba plantea dos hipétesis: (i) Hgy:
hipétesis nula de bondad de ajuste con la distribucién doble de Von Mises (es
decir, la normalidad de la distribucién); y (ii) Has: no hay una distribucion de Von
Mises (es dacir, no hay una distribucién normal). Se puede emplear una prueba
clasica de ji cuadrado de bondad de ajuste mediante la comparacién del
histograma circular {0}, , del campo de orientacibn medido con el

11,18)
histograma tedrico {E'}m gy GU@ vendria dado por una distribucién doble de Von

Mises con la misma direccibn media estimada g y el pardmetro de

concentracién x y computado sobre los mismos bins am - Los datos axiales

medidos se encuentran entre [-90, 90 grados] y son empaquetados en 18 bins

de {0,}m"Il de ancho 10 grados que tienen los sigulentes centros de bin:

ﬂm 0 {-85, -75, -65,-55, 45, -3§, -25, -15, -5,5,15,25,35,45,55,65,75,85}

0i0[1,18), E; =f (0 th K) = 1 g tcwfipi-p
2%l (k)
1
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2
El criterio de la prueba es x’ >Xy, ,” donde xz =‘Z_’;I.(O';E')_
E;

la prueba de ji cuadrado, se emplea v = 18 — 2 — 1 = 15 grados de libertad
(estamos comparando histogramas de 18 bins y la distribucion de Von Mises
tiene 2 parametros, la ubicacién y la escala). Los valores criticos para

¥0{99.5%, 99%, 97.5%, 95%, 90%, 75%, 50%, 25%, 10%, 5%, 2.5%, 1%, 0.5%} son
X I:0{4.60, 5.23, 6.26, 7.26, 8.55, 11.04, 14.34, 18.25, 22.31, 25.00, 27.49, 30.58,

32.80}.

Como resultado de la prueba, se vuelve al valor del nivel de confianza V¥ que
produce el valor critico méas cercano al valor probado. Todas las 8 zonas y todo
el campo de orientacion son probados para determinar la presencia de

uniformidad. El puntaje final para la normalidad comrespondiente a toda la
imagen en una determinada escala (o tamafio del nacleo de orientacion) es:

9
Vm + 3 Vzl
normalidad = =
10
[0057] La prueba de ji cuadrado de bondad de ajuste tiene limitaciones

debido al binning de los datos circulares en un histograma, limitaciones que se
hacen méas evidentes cuando el valor de la concentracion estimada se hace
muy elevado. En ese caso, la prueba podria amojar un nivel de confianza muy
bajo o nuio para la prueba de normalidad por cuanto los datos son obviamente
unimodales. En consecuencia, se pueden establecer dos condiciones que

autométicamente produzcan un nivel de conflanza V' = 100%, es decir, (i) >
20; y (ii) card({o,}m[l w > 0) < 3. También se obtiene la cormreccién de un
artefacto numérico debido al binning - 0 sea, que por un bin dado /, un valor

muy pequefio de la observacion estimada 0 < E; << 1 y una observacion real
O, = 1 (con el nimero total de observaciones siendo relativamente alto)

aportaran un nimero grande a la estadistica de la prueba x’. haciendo que en
consecuencia la prueba falle. En vista de que un binning inadecuado contribuye
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considerablemente a este resultado, la contribucion de esta observacion real en ’b?

particular a la prueba xz puede establecerse en cero.

[0058] La repetibllidad de la distribucién del campo de orientacién se
estima con una prueba de dos partes. La primera prueba es una prueba no
paramétrica que compara dos distribuciones tomadas de dos zonas de la
imagen. La prueba emplea dos hipétesis: (i) Hep: hipétesis nula de tener dos
muestras de la misma poblacién (distribucién); y (il) Hcr: las dos muestras no
son de la misma distribucién. Aqul, las dos muestras que respectivamente
contienen las observaciones ny y nz, donde N = n; + n;. Ambas muestras son

combinadas y luego ordenadas. Los conjuntos {a;} oM y {b se definen de

}ﬂ[l-Nl

la siguiente manera. El conjunto {a;} estad conformado por los nimeros de

R[LN)
las observaciones provenientes de la primera muestra entre las primeras

estadisticas de orden i/ de la muestra combinada. El conjunto {bf}p[l - esta

conformado por los nimeros de las observaciones provenientes de la segunda
muestra entre las primeras estadisticas de orden j de la muestra combinada.
Se calcula un valor U2 de la siguiente manera:

N 2

Pam = 1% 3 (di-d)
N b=t

dt:._ht.__ﬁ_

na m

N
J=13d
N b=

Los valores criticos de I7,.. para los niveles de confianza de 70 {10%, 5%,
2.5%, 1%, 0.1%} aparecen dados en la pagina 314 de Mardia, "Statistics of
Direccional Data", Academic Press, New York, 1972. Los detalles de esta
prueba U de Watson de dos muestras se describen en Mardia, “Statistics of
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Direccional Data”, Academic Press, New York, 1972, pp. 201-203,
incorporados en su totalidad aqui por referencia.

[0059] Con frecuencia la prueba ® de dos muestras falla cuando la
dispersién de direcciones es muy estrecha, probablemente debido a que las
direcciones no estan intercaladas en forma regular. Como una altemativa que

también es sensible a distribuciones muy estrechas de los angulos {0} opiag Y

{0} ot * se puede utilizar la siguiente prueba:

oi ([rango (01} y,,,, ) <40° ] y [rmango (835, ) <40°])
05i ([min (101} ,,,) <min ({6}, )] ¥ [max (011, ) <mim (183}, 0])

v= 0 si ([min ({0} o) <100 (0}, O]y [max (183, ,.) <min ({02}, )])

1 de otro modo
\

ademdés
ejecutar la prueba no paramétrica U? de Watson
tarminar s}

2
Una vez que |a prueba se ha ejecutado para todos los pares de zonas C, = 36

Posibles, la primera parte del puntaje de repetibilidad se computa de la
siguiente manera:

3 3 b&‘zj
repetibilidad = P M1 7Y
2
Cﬂ
[0060] La segunda prueba que estima la repetibilidad de la distribucion

del campo de orientacibn es una prueba paramétrica que compara dos
distribuciones tomadas de dos zonas de la imagen bajo la presuncién de que
ambas distribuciones son Von Mises. La primera parte de esta prueba
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paramétrica es una prueba de igual concentracién con un nivel de confianza 8 Q
Ve
En esta primera parte, para R < 0.45, la estadistica

z=,_§[¢g-§1!-gk_;]| (donde¢(R_) = gen’ Enm{.ﬂ_\ﬁ_. 1}]
1 _+ 1 8
\/ nm-4 nr4

se computa y compara con la desviacién normal convencional. En lugar de
buscar valores criticos en las tablas, se calcula el nivel de confianza a partir de
la estadistica Z utilizando la funcién de distribucién normal acumulativa

I+ erf[ij
v}
2

en extremos iguales, el nivel da confianza se obtiene escribiendo
V,=1-2x | D(Z)-0.5|. Para 0.45 <R <0.7, |a estadlstica

SR)-f(R2)

0893 [ 1 +_1
ll|-3 nz-3

D(@2)= - Dado que la regi6n critica consiste en extremos

Z=

(donde £ (R) = In [ x+ +/1+x%], donde x= K- 1.0894 ) g3 computado y comparado
0.2578

con |a desviacidon normal convencional. En lugar de buscar valores criticos en
las tablas, se calcula el nivel de confianza a partir de la estadistica Z utilizando

1+ef Z
/]

la funcidn de distribucion normal acumulativa 2 9= * Dado que
2

la regién critica consiste en extremos iguales, el nivel de confianza se obtiene
escribiendo V, =1-2 x | D(Z)- 0.5 | . Para R <0.7, |a estadistica
7 = n (1—R;)n; — 1) es computada y comparada con los valores criticos de

nz2 (1 — Ra)(m —1)
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Fisher para la distribucién con los grados de libertad ny-1 y nz-1. Los valores ‘51
criticos de Fisher pueden ser vistos en las iablas o hallados utilizando su
funcién de distribucién acumulativa de la siguiente manera:

WFi(@b;cr)= _ T() x {2 (-0 ar
) Me-b) ° (-8

v [L 1 'LHH
2F (a.b; cz) = I'(c) x13 L’T[l N]
TO) Ic-5) N [I-Lz'
N

Dado que la regidn critica consiste en extremos iguales, el nivel de confianza
se obtiene escribiendo ¥, =1-2 x | D(2)-0.5|.

[0061] La segunda parte de la prueba paramétrica para determinar la
repetibilidad de la distribucién del campo de orientacién @s una prueba de

direcciones medias iguales con un nivel de confianza V ,. En esta prueba, la
estadistica de la prueba

[1 + ;](N-z) (mR, + mR; -NB)
F]m = 8x - -
(N—IIlR] —an;)

86 computa y compara con los valores criticos de Fisher para la distribucién
con los grados de libertad 1 y N-2. Para esta prueba en particular los valores
criticos de Fisher son proporcionados por una operacién de bisqueda en tablas

para el siguiente nivel de confianza V' 0 {10%, 5%, 2.5%, 1%}. Si los datos no
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estin distribuidos normaimente (c.f. prueba de ji cuadrado para normalidad), o
8i el nivel de confianza para la prueba de igual concentracién es V.< 0.005,
entonces el nivel de confianza para la prueba de repetibilidad recibe un valor de
0. De otra manera, el nivel de confianza de la prueba de direcciones medias es
entonces el nivel de confilanza V, de la prueba de repetibilidad.

[0062] La parte de las concentraciones iguales o la parte de las
direcciones medias iguales de la segunda prueba de repetibilidad puede fallar
por las distribuciones muy estrechas de los éangulos y los altos valores de las
concentraciones estimadas. Es probable que esto ocurra debido a que el valor
de los estimados de las concentraciones se tornan menos fiables cuando las
distribuciones son estrechas o la prueba se hace mas sensible si R, y R, estan
muy cercanos a 1 (tanto para la concentracion como para la prueba de
orientacién media). En consecuencia, si se desea, se puede obviar la segunda
prueba de repetibilidad cuando ambos estimados de x sobrepasan el umbral
de 20 y la diferencia de las direcciones medias es inferior a 15°. En forma maés
especifica,

Si ([x1>20] y[x2>20] y[|m—p | <15%)

V=1
ademds
ejecutar la segunda prueba de repetibliidad
terminar s)
Una vez que la segunda prueba de repetibilidad se ha ejecutado para todos los

2
pares de zonas C, = 36 posibles, el puriaje de la segunda prueba de

repetibilidad se computa de la siguiente manera:

3 3,
repetibilidad; =518 1Y
2

C

Los detalles concernientes a la primera y la segunda partes de la segunda

prueba de repetibilidad aparecen descritos en Mardia, "Statistics of Direccional

Data", Academic Press, New York, 1972, pp. 161-162 (concentracién igual) y
28
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pp. 152-155 (direcciones medias iguales), el cual es incorporado en su totalidad
aqul por referencia.

[0083] Los puntajes de la primera y la segunda pruebas de repetibilidad
$6 suman para obtener un puntaje total de repetibilidad (es decir, repetibilidad =
repetibilidad, + repetibilidad;).

Finalmente, se agrupan las pruebas de nomalidad, no uniformidad vy
repetibilidad a una determinada escala (un tamafio dado del nicleo de
orientacién). Por ejemplo, se les agrupa de la siguiente manera:

estacionaridad de orientacion = 1 normalidad + 1 no uniformidad+] repetibilidad.
4 4 2

Preferiblemente el tamafio del nicleo se establece en % de la dimension mas
pequefia de la imagen. Obsérvase que los puntajes de la estacionaridad de
orientacién es expresan en porcentajes.

[0064] La FIG. 7 ilustra las operaciones del bloque 111B (FIG. 1(B)) que
caracterizan la estacionaridad de escala y afinidad de la imagen de
entrenamiento del bloque 109. La estacionaridad de escala y afinidad de la
imagen de entrenamiento depende de la rotacion. En consecuencia, las
operaciones en la imagen de entrenamiento (bloque etiquetado 701)
comienzan computando el campo de orientacibn de la imagen de
entrenamiento (blogue 703). De preferencia, el campo de orientacién de la
imagen de entrenamiento se computa usando la misma técnica y los mismos
parametros antes descritos con respecto a los bloques 407 a 409 de la FIG. 4.
El campo de orientacién se computa para todas las categorias de la imagen de
entrenamiento. Los atributos texturales utilizados para computar las
estadisticas de escala y afinidad son caracteristicas extraldas de las Matrices
de Co-ocurrencia de Niveles de Gris (explicadas més adelante con respecto a
los bloques 709 y 719). Esta metodologia requiere medir la diferencia de
intensidad de niveles de gris entre pares adyacentes de pixeles en
determinados desplazamientos. Cada pixel de la imagen se compara con
pixeles de la misma imagen pero es llevado a un nimero de desplazamientos
diferentes (en la realizacién preferida, 28 desplazamientos diferentes). Para un
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desplazamiento en particular, los pixeles desplazados son agrupados en una %\'\
imagen de desplazamiento. Por ello, en la realizacién preferida, tenemos 28
imagenes de desplazamiento. En los bloques 705 y,707, la imagen de
entrenamiento es muestreada utilizando el campo de orientacidén como una
gula para extraer un nimero de imagenes de desplazamiento diferentes (en la
realizacién ilustrativa, 28 imagenes de desplazamiento diferentes). En la
realizacion preferida que se describe mas adelante, la informacién de
orientacion se integra a las iméagenes de desplazamiento empleando muestreo
dependiente de la rotacion. Estas imégenes de desplazamiento se utilizan para
computar las Matrices de Co-ocurrencia de Niveles de Gris de pequefias
ventanas deslizantes escaneadas sobre la imagen (bloque 709). Los vactores
de caracteristicas texturales son derivados de estas Matrices de Co-ocurrencia
de Niveles de Gris (bloque 711).

[0069] En un trayecto paralelo, se selecciona una region (o zona) de la
imagen de entrenamiento (bloque 713). Esta regiébn o zona, la cual es
identificada mas adelante como patrén de referencia, tiene las mismas
dimensiones que las ventanas deslizantes utillzadas en el bloque 708. Al igual
que en las operaciones de los bloques 705 — 711, el patrén de referencia es
muestreado utilizando el campo de orientacién como gufa (bloque 715). Sin
embargo, cuando se muestrea la imagen pequefia del patrédn de referencia, no
solamente se comige la Imagen para ia orientacién sino que se imponen
diferentes transformaciones de afinidad al sistema de adyacencia circular
empleado para el muestreo. Al madificar los factores de afinidad, se obtienen
diferentes escalas y alargamientos a lo largo de los ejes X e Y, por lo que se
derivan imagenes de desplazamiento en diferentes afinidades (bloque 717). De
este modo, en la realizacion preferida, en lugar de tener sélo 28 imégenes de
desplazamiento y 1 vector de atributos texturales (como es el caso para la
imagen de entrenamiento), Las operaciones generan, a partir del patrén de
referencia, 28xN imagenes de desplazamiento y N vectores de atributos
texturales para el patrén de referencia, donde N es un nimero de parejas de
afinidad (X, Y). Por cada seleccién de la afinidad X e Y, se realiza un muestreo
dependiente de la rotacion del patrdn de referencla. En la realizacidn ilustrativa
que se muestra en la FIG. 10, se escoge N para que sea igual a 25 con 5
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valores posibles para la afinidad a lo largo del eje X (es decir, x0.5, x0.6867, x1,
x1.5, x2) y 5 valores posibles para la afinidad a lo largo del eje Y (es decir, x0.5,
x0.667, x1, x1.5, x2). Las imagenes de desplazamiento generadas en el bloque
719 se emplean para computar las Matrices de Co-ocurrencia de Niveles de
Gris de las pequefias ventanas deslizantes escaneadas sobre la imagen
(bloque 719). Los vectores de caracteristicas texturales son derivados de astas
Matrices de Co-ocurrencia de Niveles de Gris (bloque 721). Los vectores de
caracteristicas texturales generados en el bloque 721 se derivan de distintas
transformaciones de escala (que en ocasiones son identificadas aqui como
“dilataciones de afinidad") del mismo patrén de referencia. En el bloque 723, las
operaciones miden la similitud (es decir, la distancia euclidiana) entre los
vectores de caracteristicas texturales generados en el bloque 721 y los
vectores de caracteristicas texturales generados en el bloque 711. En el bloque
725, para una zona determinada (ventana deslizante) de la imagen de
entrenamiento, las operaciones seleccionan la transformacién de afinidad que
produce una version dilatada del patrén de referencia que minimiza la medida
de simliitud calculada en el bloque 723. Estos resultados pueden interpretarse
como un mapa de afinidad de la imagen de entrenamiento bajo la presuncién
de que se reproduce un solo patron de referencia sobre toda la imagen en
diferentes escalas. En el bloque 727, las estadisticas de estacionaridad y el
puntaje se computan empleandd las tranformaciones de afinidad identificadas
en el bloque 725. En el bloque 729 también pueden aparecer los mapas de
gfinidad (también denominados aquli como mapas de similitud). Las
estadisticas y el puntaje computados en el bloque 727 y el mapa de afinidad
presentado en el bloque 728 se relacionan con el patrén de referencia
seleccionado en el bloque 713.

[0066] En el bloque 731 se determina si las operaciones deberian ser
revertidas hasta el bloque 713. La decisién puede tomarse de acuerdo con la
informacidon que ingrese el usuario o de manera automética mediante una
ventana deslizante. Si la decision en el bloque 731 es si, se selecciona otro
patron de referencia en el bloque 713 y las estadisticas de estacionaridad y un
puntaje relacionado con éstas son generadas en los bloques 715-729 segin lo
antes descrito. Si la decisién en el bloque 731 es no, en el bloque 733 se puede
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computar un promedio de los puntajes generados en el bloque 727 sobre un
nomero de patrones de referencia y/o en el bloque 735 se puede mostrar un
mapa de afinidad compuesto derivado de los mapas de afinidad generados en
el bloque 725 sobre un nimero de patrones de referencia, y termina el
procesamiento.

[0067] En la realizacién preferida, la derivacion de las imagenes de
desplazamiento en los bloques 705/707 y en los bloques 715/717 emplean el
principal del sistema de adyacencia circular de N™ orden, el cual es descrito en
detalle en Deng y otros, "Gaussian MRF Rotation-invariant Features for Image
Classification®, IEEE Transactions on Pattem Analysis and Machina
Intelligence, Vol. 26, No. 7, Julio 2004. En forma mas particular, este sistema
de adyacencia circular isotrdpico se ufiliza para el muestreo de pixeles
adyacentes relacionados con el pixel central de referencia. Todos los
adyacentes muestreados son colocados en circulos concéntricos de radio de
pixel =1, =2, r=3,...=N donde N es el orden del adyacencia. Se puede
emplear una interpolacién bilineal para interpolar los valores de intensidad de
las muestras que no caigan exactaments en el centro de los pixeles. La FIG. 8
lustra el sistema de adyacencia circular de 4® orden que se utiliza en Ia
realizacién preferida, con las muestras 4, 6, 8 y 100 respectivamente tomadas
en semicirculos de radio r=1, r=2, r=3,...r=4. Estas muestras se suman para
obtener 4 + 6 + 8 + 10 = 28 puntos de desplazamiento de la siguiente manera:

rﬂg= k- 1r 0= (k—5)x
4 6
Ok 0[1,4]),4ux = r, cos (81) Ok 0[5,10],8ux = rz cos (B
| ve=r1 sen 6y vi = rz sen (0x)
r r
W=(k-11)x 0r=(k-19)x
8 10
[k 0[11,8),4 ux =3 cos (8% Ok 0[5,10],{ ux = r4 cos (82)
\v,=nsen(8;) kVi;=7'45¢=ﬂ(alz)
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Este muestreo ofrece la ventaja de proporcionar una cobertura completa de ’%a/
cada pixel en el adyacencia circular sin caer en ia trampa de muestrear varias
veces el mismo pixel o par de pixeles.

[0068] Para las operaciones de los bloques 705 y 707 que generan las
imégenes de desplazamiento para la imagen de entrenamiento, el sistema de
adyacencia circular es adaptado para el muestreo dependiente de la rotacion.
Mas especificaments, sean u y v los vectores de la columna de coordenadas
de los puntos de muestreo en el plano X-Y para un angulo de rotacién de 0, y
sean U’y v’ su resultado luego de una rotacién de un angulo ¢ en el muestreo

de adyacencia dependiente de la rotaclon. La rotacién por un éngulo ¢ de las
coordenadas del muestreo de adyacencia es entonces:

[u"] Em @ sa@) 0

v (s @ eos(qb][v’]

La FIG. 8 muestra una realizacién ilustrativa de este muestreo dependiente de
la rotacién empleando un sistema de muestreo de adyacencia circular de 4"
orden, con una rotacién ¢ de 60 grados. La realizacién de la FIG. 9 también
contempla el muestreo dependiente de escala, el cual se describe mas
adelante pero que puede ser ignorado para los efectos de los bloques 705 y
707. Al igual que el muestreo de adyacencia no rotado, se puede emplear una
interpolacion bilineal para interpolar los valores de intensidad de las muestras
que no caigan exactamente en el centro de los pixeles. En vista de que la
representacién de la imagen en la pantalla emplea el sistema de coordenadas
cartesianas indirectas donde el eje Y esta invertido y orientado hacia abajo en
tanto que el eje X sigue orientado hacia la derecha, se aplica una rotacion
mediante un angulo de — ¢ a las coordenadas del muestreo de adyacencia
circular. Los pardmetros de rotacién del sistema de muestreo de adyacencia
antes descrito se derivan de los vectores del campo de orientacion computados
en el bloque 703. Especificaments, por cada pixel de la imagen de
entrenamiento o cada pixel del patrén de referencia, existe un valor de la
direccién ¢ del vector de orientacién, produciendo el parémetro ¢ de la rotacién
del sistema de muesireo de adyacencia. En la realizacion preferida, el
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muestreo de adyacencia circular rotado produce 28 pixeles desplazados por 9
cada pixel de la imagen de entrenamiento. De esta manera, el muestreo %
dependiente de la rotacidn produce 28 imagenes de desplazamiento de la
imagen de entrenamiento para su posterior analisis en el blogque 711.

[0069] Para las operaciones de ios bloques 715 y 717 que generan las
imagenes de desplazamiento para un determinado patrén de referencia, el
sistema de adyacencia circular es adaptado para el muestreo dependiente de
la rotacién y de la escala. Mas especificamente, se emplea una transformacion
de afinidad del sistema de muestreo de adyacencia circular de n™ orden a fin
de capturar las caracteristicas texturales en una determinada escala X e Y local
y en una orientaclén local dada. Este enfoque es lo contrario de la generacién
estocéstica de imégenes a través de la geoestadistica de puntos miiitiples. De
hecho, como lo explica Caers, "Geostatistical history matching under training-
image based geological model constraints®, SPE Joumal, No. 74716, 2003, pp.
218-226, la escala local (afinidad) y la informacién de orientacion se pueden
utilizar para controlar la realizacién de un proceso estocastico y permitir la
repeticién de un patréon en escalas y orientaclones variantes. Los factores de
afinidad a, y ay describen la transformacién (dilatacion) de escala del patrén de
referencia a lo largo del eje X y del eje Y, respectivamente. En la realizacién
ilustrativa que se muestra en la FIG. 10, hay 5 valores posibles para el factor de
afinidad a, (es declr, x0.5, x0.667, x1, x1.5, x2) y 5 valores posibles para el
factor de afinidad ay, (es decir, x0.5, x0.667, x1, x1.5, x2), con lo que se tiene un
total de 25 pares (o parejas) de factores de afinidad diferentes. Cuando la
relacién de aspecto a/a, no es 1, entonces se alarga ese patron a lo largo del
eje X y del eje Y. La aflnidad total y la transformacion de rotacion de las
coordenadas del muestreo de adyacencia circular pueden escribirse de la
siguiente manera:

R i

En la FIG. 9 se aprecia un ejemplo de un sistema de muestreo de adyacencia

circular de 4™ orden rotado y escalado con una rotacién ¢ de 60 grados y la
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pareja de factores de afinidad (a,, 8y ) = (0.5, 1). El factor de afinidad a, de 0.5 3 OL
indica que el muestreo de adyacencia se agranda a lo largo del eje X cuando
se muestrea el patrdn. Esto equivale a dilatar el patrdn de referencia por un
factor de 2 a lo largo del eje X. Los pardmetros de rotacién del sistema de
muestreo de adyacencia antes descrito se derivan de los vectores del campo
de orientacion computados en el bloque 703. Mas especificaments, por cada
pixel de la imagen de entrenamiento o cada pfxel del patrén de referencia,

existe un valor de la direccién ¢ del vector de orientacién, produciendo el

parameftro ¢ de la rotacién del sistema de muestreo de adyacencia. Los
parametros de afinidad (ay, a, ) son constanies en toda la imagen. Sin
embargo, por cada juego de esos parametros de afinidad se computa un nuevo
juego de imagenes de desplazamiento para su posterior analisis en el bloque
721. En la realizaciébn preferida, el muestreo de adyacencia circular
dependiente de la rotacién y de la escala produce 25 juegos de 28 pixeles
desplazados por cada pixel del patrdn de referencia, un juego por cada
combinacién de factores de afinidad X e Y. De esta manera, el muestreo
dependiente de la rotacién y de la escala produce 25 juegos de 28 imagenes
de desplazamiento del patron de referencia para su posterior analisis en el
bloque 721.

[0070] Tal como se ha descrito anteriormente, las operaciones de los
bloques 709 y 711 derivan caracteristicas texturales (identificados mas
adelante como “atributos texturales” o “"elementos™) de matrices de co-
ocurrencia de niveles de gris computadas en las imagenes de desplazamiento
de la imagen de entrenamiento. En |a realizacién preferida, las matrices de co-
ocurrencia de niveles de gris se computan de la siguiente manera. Primero, la
imagen de entrenamiento y las iméagenes de desplazamiento son cuantificadas
en niveles de gris G (por ejemplo, G = 32). N6tese que aun cuando se realiza
un andlisis de multiples resoluciones de patrones en blanco y negro, se utilizan
més de 2 niveles de gris ya que durante el muestreo de adyacencia circular con
transformaciones de escala y orientacién, la mayoria de las muestras no caen
en los centros de los pixeles y quedan interpoladas. Ademas, sl hay més de 2
pero menos de categoria G en la imagen de entrenamiento, la cuantificacién de
los niveles de gris permite que las operaciones mantengan una diferenciacion
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entre cada categoria. Luego las imagenes cuantificadas son procesadas para
computar un juego de matrices de co-ocurrencia. Cada matriz de co-ocurrencia,
la cual puede ser llamada Cgk,/), estima la probabilidad de niveles de gris ky /
que pueden ocurrir en la imagen cuantificada Kx, y) en un desplazamiento de
d. La probabilidad se mide contando el nimero de pares (x, y) y (x’, y) donde
Kx, y) =k, Kx', y) =1y (x~x, y-y) = d, y luego dividiendo ese nimero de pares
entre el nimero total de pixeles adyacentes en la imagen. El juego de matrices
de co-ocumrencia se genera comparando cada una de las imagenes de
desplazamiento cuantificadas con ia imagen de entrenamiento cuantificada. En
la realizacién preferida se obtienen 28 matrices de co-ocumrencia C4k,/). Para
un desplazamiento dado d, o para una pareja dada (imagen de entrenamiento,
imagen de desplazamienio), cada elemento de la matriz de co-ocurrencia sigue
la siguiente formula:

Ca )=Pr[I(x’y)=I|I(xy)=k]

Como se muestra en la FIG. 11, cada matriz de co-ocumencia no se computa
en toda la imagen de entrenamiento sino en una pequefia ventana deslizante
extraida de la imagen y muestreada con regularidad. La FIG. 11 ilustra la
generacién de matrices de co-ocurrencia (y los vectores de caracteristicas
texturales derivados de las mismas). En la FIG. 11, las tres regiones a, by ¢
ilustran las posibles ubicaciones de la ventana deslizante. En la realizacion
preferida, las ubicaciones de la ventana deslizante son muestreadas con
regularidad sobre toda la imagen de entrenamiento. Por cada una de las
regiones a, b y ¢ de la FIG. 11, hay 28 imagenes de desplazamiento que son
interpoladas y 28 matrices de co-ocurrencia subsiguientes y estadisticas de
matrices de co-ocurrencia que son computadas. Nétese que si se aumenta el
tamafio de la ventana deslizante, se capturan mas caracteristicas texturales
pero se reduce la resolucién de los mapas de afinidad que se derivan de éstos
en el bloque 725.
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[0071] Luego de haber computado el juego de matrices de co-ocumrencia,
se computan seis caracteristicas texturales a partir de cada matriz de co-
ocurrencia utilizando las siguientes férmulas, (donde p(k /) es un elemento de
una matriz de co-ocurrencla dada):

) Energla (segundo momento angular): 6; ;I[p(k.l)]’;

=0 =0

i} Contraste (inercia): gl 3H(k- D? p(k.I);

=0 M0

Gl Gl
iii) Disimilitud (valor absoluto): 3 3 |k-l I plkD);

0 =0

Gl G-l
iv) Diferencia inversa: 3 3 _p(k) _ ;
oo L+ (k-1

Gl G

v) Entropla: - 3 3 p(k.0) logz2 [p(k.D)] ; ¥

=0 =0

vi) Maxima probabllidad: max p(k1).

11

Detales méas especificos acerca de estos descriptores pueden encontrarse en
Haralick y otros, “Textura Features for Image Classification”, IEEE Transactions
on Systems Man and Cybemetics, SMC-3, No. 6, 1973, pp. 610-621, y Materka
y otros, “Textura Analysis Methods — A Review”, Technical University of Lodz,
Institute of Electronics, COST B11 report, Bruselas, 1998, incorporados en su
totalidad aqul por referencia. De esta manera, un vector de 68 elementos
caracteriza cada matriz de co-ocurrencia, lo cual reduce la dimensionalidad de
las medidas texturales. En la realizacién preferida, las 6 caracteristicas
texturales para cada una de las 28 matrices de co-ocurrencia son agrupadas
para generar un vector de 168 elementos que estin asociados a la imagen de
entrenamiento.

[0072) En la reallzacién preferida, operaciones similares a las descritas
anteriormente con respecto a los bloques 709 y 711 se realizan para derivar
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caracteristicas texturales de matrices de co-ocurrencia de niveles de gris
computadas en las imagenes de desplazamiento del patrén de referencia en
los bloques 719 y 721. En esas operaciones, se computa un juego de matrices
de co-ocurrencia (preferiblemente 28) por cada pareja de factores de afinidad
computada {es decir, por cada una de las 25 parejas de factores de afinidad).
Cada matriz de co-ocurmencia se computa sobre todo el patrdn de referencia.
- Entonces se generan las 6 caracteristicas texturales para cada matriz de co-
ocumrencia. En la realizacion preferida se generan 25 vectores de
caracteristicas texturales (cada vector conteniendo 168 elementos). Los 25
vectores se comresponden con las 25 parejas de factores de afinidad antes
descritas con respecto a la FIG. 10.

[0073] Tal como se ha descrito anteriormente, las operaciones del bloque
723 miden la similitud (es decir, una distancia euclidiana) entre los vectores de
caracteristicas texturales generados en el bloque 721 y los vectores de
caracterigticas texturales generados en el bloque 711. En la realizacién
preferida, esto se logra generando, para cada regidn r de la imagen de
entrenamiento, la dilatacion a {(de 25 posibles dilataciones aff) del patrén de
referencia que minimiza la distancia euclidiana entre los vectores de
caracteristicas texturales V. y Varq: [0 cual se representa matematicamente
de la siguiente manera:

a(r) = arg miny 3[¥}, () — Vrran (i)]’]

o =1

La dilatacién a(r) 3@ computa por cada regién r conforme lo indican las flechas
delgadas que enlazan los pares de vectores de caracteristicas en la FIG. 11. La
FIG. 11 ilustra la comparacién entre los vectores de caracteristicas texturales
para tres regiones distintas a, b, ¢ de la imagen de entrenamiento y las
diferentes transformaciones de afinidad del patrén de referencia, denotadas

(x1,¥1), (X2,¥2), (X3,¥3) ... (n.YN)-

[0074]) La minima distancia euclidiana enire los vectores de
caracteristicas produce un mapa de afinidad que muestra los mejores factores
de afinidad para las regiones de la imagen de entrenamiento. FIG. 11 muestra
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un ejemplo de mapa de afinidad en el que se dan los mejores parametros de
afinidad (Xa,ya). (Xo.¥b), (%.Yc) para las regiones a, b y ¢ respectivamente. Este
mapa de afinidad puede mostrarse en el bloque 729 conforme ya se ha
descrito.

[0075] Las FIGS. 12(B) y 12(C) ilustran otra forma del mapa de afinidad
en el que se proporcionan las imagenes bidimensionales separadas para las
parejas de factores de afinidad. Cada imagen bidimensional describe la
distancia entre los vectores de caracteristicas para las correspondientes partes
on la imagen de enirenamiento y el patrdn de referencia. En el mapa de
afinidad de la FIG. 12(B), los pixeles de cada imagen bidimensional estan en
escala de grises con las distancias representadas por los pixeles cuantificados
en un rango de valores de escala de grises. En el mapa de afinidad de la FIG.
12(C), los pixeles de cada imagen bidimensional son binarios y la distancia
osta representada por los pixeles asignados a una escala binaria de valores.
Las distancias més cercanas son asignadas a un valor binario (es decir, negro)
mientras que las demés distancias son asignadas a otro valor binario (es decir,
blanco). En el ejemplo de las FIGS. 12(A) - 12(C), la imagen de la FIG.12(A) se
obtiene copiando/pegando una imagen de entrenamiento clasica (en la esquina
superior izquierda) a diversas transformaciones de afinidad en el resto de la
imagen: en la esquina superior izquierda, el patrdn tiene una transformacion de
afinidad (ax=1, ay=1); la esquina superior derecha, se reproduce el patrén dos
veces en una transformacidon de afinidad (a,=1, a,=0.5), en la parte media
izquierda de la imagen se reproduce el patron dos veces en una transformacion
de afinidad (a,=0.5, a,=1); en la parte media derecha de la imagen se
reproduce el patrén 4 veces en una transformacion de afinidad (a,=0.5, a,=0.5);
en la parte inferior de la imagen el patron tiene una transformacién de afinidad
(ax=2, ay=1). Toda la imagen de la FIG. 12(A) es la imagen de entrenamiento.
El rectdngulo resaltado en la esquina superior izquierda de la imagen de la
FIG.12(A) es seleccionado como el patron de referencia. E| mapa de afinidad
de la FIG.12(B) muestra la distancia en escala de grises entre los vectores de
caracteristicas texturales exiraldos de la imagen de entrenamiento y los
vectores de caracteristicas texturales del patron de referencia para 9 parejas de
factores de afinidad diferentes. El mapa de afinidad de la FIG.12(C) muestra la
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distancia binaria (es decir, las distancias més cercanas en negro) entre los
vectores de caracteristicas texturales extraldos de la imagen de entrenamiento
y los vectores de caracteristicas texturales del patrén de referencia para 9
parejas de factores de afinidad diferentes. La comelacién entre la afinidad
visible de la imagen de entrenamiento y los resultados es muy buena ya que la
metodologla detecta una afinidad (a,=2, a,~1) para la mayoria de los pixeles
en la parte inferior de la imagen de entrenamiento, una afinldad (a,=0.5, a,=1)
para la mayoria de los pixeles en la parte media izquierda de la imagen de
entrenamiento, una afinidad (a=0.5, a,=0.5) para la mayoria de los pixeles en
la parte media derecha de la imagen de entrenamiento, y una afinidad (a,=1,
a,=0.5) para la mayoria de los pixeles en la esquina superior derecha de la
imagen de entrenamiento. El algoritmo también detecta una afinidad (a=1,
a,=1) en dos ubicaciones de la imagen de entrenamiento: tal como se espera,
en la esquina superior Izquierda de la imagen de entrenamiento que también
fue utllizada como patrén de referencia y hacia la parte inferior de la imagen de
entrenamiento. Este artefacto en la afinidad (a,=1, ay=1) se debe a la
discontinuidad de marginal en la imagen bidimensional, la cual se interpreta
como un cambio de escala.

[0076] En la realizacién preferida, las operaciones del bloque 727 utilizan
los principios de los mapas de afinidad antes descritos para generar
ostadisticas de estacionaridad de escala. La estacionaridad de escala, con
respecto & un patrdon de referencia, se puede medir determinando cuéntas
escalas diferentes (y relaciones de aspectos) son cubiertas por esa imagen, o
c6mo la imagen se extiende en un espacio de escala cuando se presume que
la imagen se deriva de la repeticion de un patrén Gnico en diferentes escalas y
orientaciones. Mas especificaments, la estacionaridad de escala puede
definirse como la partida desde un solo valor conglomerado de (Xx1, Yx1) en el
mapa de afinidad; por ello toda variacién en el eje X 0 en el eje Y del mapa de
afinidad indica una imagen no estacionaria. En la realizacién preferida, la
estacionaridad de escala de la imagen se mide calculando la dispersién de la
nube de puntos pi, pa, ... pn definidos por las mejores concordancias entre la
imagen y los patrones dilatados. La medida de la dispersion se puede computar
sencillamente como una medida de dispersion de puntos en un espacio
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bidimensional, como se muestra en la FIG. 13. Estos puntos de mejor U\b

concordancia estan ubicados en un escala-espacio donde el eje X comesponde
a la posible dilatacion a lo largo del eje X y el ele Y a las posibles dilataciones
a lo largo del eje Y. Cada uno de estos puntos, que pueden representar una
pequefia zona diferente en la imagen, describe por su ubicacion en la escala-
espacio, los factores de dilatacién x e y. La escala-espacio no es continua pero
si discreta dado que solamente se computa un pequefio nimero de
dilataciones del patrén de referencia. Los factores de dilataciéon son mapeados
en la escala-espacio mediante una biseccién (es decir, un mapso de uno en
uno). En la realizacién preferida, los factores de dilatacién x son 1/2, 2/3, 1, 3/2
y 2 y se comesponden con las abscisas de -1, -1/2, 0, 1/2 y 1. Esta escala-
espacio aparece representada en la FIG. 13. En este ejemplo, la
representacién escala-espacio de la dispersién de una nube de puntos se
simboliza con una elipse. Se muestran la primera y la segunda direcciones de
componentses principales. Los dos componentes principales de los puntos p;, p2,
.. Pn 50 obtienen mediante la descomposicién del valor singular

(DVS) x,l = UxSxV”. El primer components principal da la direccion de la

O[La}

i

variacion mas fuerte de los punios y el segundo componente principal es
ortogonal al primero y da las direcciones de la variacibn mas débil de los

puntos. La relacién *¥/s, de los dos valores singulares s, y sz (Ios cuales pueden
ser recuperados de la diagonal de la matriz 8) da la importancia de variacién de
los puntos p1, p2. ... pn @ l0 largo de la direccidn de la segunda direccién
principal. Sea u = (ux, uy) el vector unitario que define la direccion del primer
componente principal y sea v = (v, v) el vector unitario que define [a direccién
del segundo componente principal (# y v son ortogonales). Los vectores
unitarios ¥ y v pueden obtenerse normmalizando la primera y la segunda
columnas de la matriz V. Las coordenadas de py, p,, ... p. €n el sistema de

coordenadas u, v se pueden obtener de | u, =Ux|x . La dispersién
Ji lrona) Y fraial

de la nube de punios se define como dependiente tanto de la varianza a lo
largo de la primera direccién principal y el efecto de la varianza a lo largo de la
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segunda direccién principal ortogonal. La variabilidad a [o largo de la primera
direccién principal se computa de la siguiente manera:

n ]
stdev (1) o = \/ 1.3 (w.u)*donde u =13 y.La dispersién total de la
n-1 =l n =1

nube de los puntos p,, pa, ... p, 86 define de la siguients manera:

dispersién = mimE, stdev () son. X E + '%.)}.

Esta formula ha sido concebida para proporcionar una dispersion mas
poderosa cuando la nube de puntos tiene una forma eliptica o circular que
cuando la nube esta solamente con una constante de la relacion X/Y. Ademas,
también se encuentra limitada entre los valores de 0 (todos los puntos estan
concentrados en el punto medio (0, 0), es decir, todas las escalas son x1, x1) y
1. El puntaje de la escala de estacionaridad es simplemente 1-dispersién (es
decir, estacionaridad de escala = 1 - dispersién) y se expresa como porcentaje. En
la realizacibn preferida se emplea una computacion de puntaje de
estaclonaridad de escala totalmente automatizada en el bloque 727 que calcula
el valor minimo de 9 puntajes de estacionaridad de escala computados con
patrones de referencia localizados en la parte superior derecha, la parte
superior media, la parte superior izquierda, 1a parte media derecha, el centro, la
parte media izquierda, la parte inferior derecha, la parte inferior media y la parte
inferior izquierda de la imagen de entrenamiento, lo cual es similar a la
computacién del puntaje de estacionaridad de orientacién antes descrita. Estas
operaciones pueden ser representadas matematicamente como

9
estacionaridad de escala = nﬁrl: (estacionaridad de escala ;) .

[0077] Las operaciones del bloque 111C (FIG. 1(B)) que caracterizan la
estacionaridad de distribucion de categorias de la imagen de entrenamiento del
bloque 109 verifican que la distribucion de categorfas no cambia
considerablemente de una regién de la imagen a otra. En la realizacion
preferida, la imagen de entrenamiento se subdivide en zonas de una manera
similar a la antes descrita con respecto a las FIGS. 6(A) — 6(l) al generar las
estadlisticas de estacionaridad de orientacién. Un histograma de distribucion de
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categorias Hx se computa en cada zona k de las 9 zonas de la realizacién
preferida. Todos los histogramas de distribucién de categorias contienen bins
G, donde G es el nimero de categorias. La similitud de dos histogramas en
escala de grises H; y H, se mide utilizando la distancia euclidiana entre los
vectores Hyy Hj.

G
3[H:@-Hi@F

[0078] El puntaje de la estacionaridad de distribucién de categorias para
todas las zonas se computa de |a siguiente manera:

G
estacionaridad de clase de color = 1 — min [1:2’.;; [\/.-;1 [Hi(c)-H, (c)]’] ]

[0079] En el bloque 113, los puntajes de estacionaridad generados en el
bloque 111 se analizan para determinar si la imagen de entrenamiento
satisface un conjunto de limitaciones predeterminadas que establecen si la
imagen de entrenamiento debe ser utilizada o no en posteriores analisis
geoestadisticos de puntos miiltiples. En la realizacién preferida, el puntaje de la
estacionaridad de orientacién (111A), el puntaje de la estacionaridad de escala
(111B) y el puntaje de la estaclonaridad de distribucion de categortas (111C)
son plasmados en un grafico dimensional cuyos ejes corresponden a los tres
puntajes, tal como se muesira en la FIG. 14. Se define un conjunto de
superficies que representan una o méas regiones en el espacio tridimensional
que delimita las imagenes de entrenamiento “buenas”. Si los tres puntajes para
la imagen de entrenamiento en particular caen dentro de una o méas regiones
que delimitan las imagenes de entrenamiento "buenas”, se satisface el criterio
de estacionaridad del bloque 113; de no ser asi, no se cumple con el criterio de
estacionaridad del bloque 113.

[0080] En caso de que el criterio de estacionaridad del bloque 113 sea
satisfecho, la imagen de entrenamiento puede ser exportada como una
cuadricula de imagen para anélisis geoestadisticos de puntos muiltiples (bloque
119). Entre los ejemploa de tales andlisis geoestadisticos de puntos miltiples
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se encuentran la implementacién computarizada del algoritmo SNESIM y/o la
implementacién computarizada del algoritmo SIMPAT.

[0081] En el método SNESIM (Single Normal Equation Simulator), la
funcién condicional de densidad de probabilidades de todas las categorias en
un punto se computa utilizando el valor conocido de un pequefio nimero de
puntos cercanos y las estadisticas proporcionadas por una “imagen de
entrenamiento”. El SNESIM trabaja con valores discretos solamente (es decir,
un namero finito y generalmente pequefio de categorias, como por ejemplo,
cinco tipos de rocas diferentes). Se asume que hay dos categorias que simular:
A (intracanal) y B (canal). La imagen de entrenamiento contiene una
representacién completa (es decir, un ejemplo) de una distribucién espacial de
Ay B. Se asume ademas que la categoria presente en 4 puntos (i, Uz, U3, Us)
que podrian representar pozos es conocida. Conceptuaiments, el método
SNESIM calcula la probabilidad de encontrar las categorfas A y B en un quinto
punto (u7) mediante la consulta de la imagen de entrenamiento para determinar
todas las ocurrencias del “patrén” (uy, ua, us, Us) (es decir, todas las ocurrencias
de los 4 puntos con las mismas ubicaciones relativas entre si y los mismos
valores de categorias en la imagen de entrenamiento) como se muestra en la
FIG. 15. Si se encuentran las 5 categorias (a las que se les llama réplicas) y 4
0 5 de las réplicas muestran categorias B en la posicion relativa del punto
desconocido (u»), entonces el método concluye que la probabilidad de B en el
punto desconocido es de 80% (en tanto que la de A es de 20%). Ademas, el
método puede asignarle una categorfa al punto desconocido extrayendo
aleatoriamente un valor de una distribucidn con 80% de probabitidad de B y
20% de probabilidad de A. En la préctica el método SNESIM se inicia con un
volumen en blanco que debe sar modelado o uno que contiene pocos puntos
de datos que atender, y primero se decide un trayecto aleatorio para visitar
cada pixel en blanco una sola vez y solo una. En el primer pixel el método
exige buscar los puntos cercanos conocidos dentro de una elipsoide de
basqueda. Si se hallan uno o méas pixeles conocidos (0 ya asignados), se
procede de la manera descrita anteriormente a fin de hallar la probabilidad A o
B en el punto desconocido. Armado con las probabilidades para cada categoria
en el punto desconocido, el método extrae en forma aleatoria un valor

44

8\



(ponderado por las probabilidades conocidas y se lo asigna a un punto
desconocido. El proceso se repite en el siguiente pixel en el trayecto aleatorio
inicialmente asignado hasta que todos los pixeles quedan asignados.

[0082] Esta metodologla era bien conocida en la década de los 90 (antes
de fuera llamada “SNESIM"). Uno de sus problemas, sin embargo, era que
sumamente intensiva a nivel de computos para poder consultar la imagen de
entrenamiento numerosas veces. En el afio 2000, se descubrié una técnica
para almacenar la informacion contenida en la imagen de entrenamiento en
una estructura especial con forma de arbol que permitia reducir
congiderablemente los computos. Con esta mejora, ia metodologla pasé a ser
conocida cominmente como método SNESIM. Al ser acoplada con el creciente
poder de las computadoras digitales, permiti® reducir el problema de la
consulta de imagenes a unos tiempos de procesamiento razonables (pero aun
significativos).

[0083] La metodologia SNESIM tiene distintas variaciones y adiciones
que pueden emplearse para hacerla més poderosa y util. Una mejora incorpora
la capacidad de procesar en etapas sucesivas de resolucion creciente, lo cual
mejora la continuidad lateral de las caracteristicas. El nGmero de refinamientos
se denomina multiplicidad. Otra mejora brinda la capacidad de utilizar
probabilidades suaves (posiblemente derivadas de datos sismicos) para mayor
control del modelado. Mediante otras adiciones, el método SNESIM puede
manejar transformaciones de escala simplemente con escalar las distancias
hasta los puntos conocidos ((us, us U3 us) on el ejemplo anterior) segln la
informacion de escalacién dependients de la ubicacién proporcionada por el
usuario. Igualmente puede incorporar informaciéon a la rotacion de las
caracteristicas geolégicas (tales como direcciones de canal) haciendo rotar el
conjunto de puntos segtin el valor local de un campo de rotacién suministrado
por el usuario.

[0084) En el método SIMPAT (SIMulation with PAtterns), se calcula la
probabilidad de ocumencia de todas las combinaciones de valores dentro de un
pequefio conjunto de puntos contiguos (como una matriz rectangular). A
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diferencia del método SNESIM, el método SIMPAT puede trabajar tanto con
valores (de categoria) discretos como con valores numéricos continuos.
Especificamente, el método SIMPAT calcula tales probabilidades en la imagen
de entrenamiento mediante el conteo de las ocurrencias de estos patrones
desplazando una plantilla rectangular que escanea toda la imagen. Por
ejemplo, si se aplica a una imagen binaria bidimensional ‘con una plantilla de
2x2 pixeles, el método asigna una probabilidad de ocurrencia a todo posible
resultado de la plantilla de 2x2 pixeles (es decir, 24 o 16 posibles resultados).
El resultado es una distribucién de probabilidades cuyo dominio consiste en 24
combinaciones de pixeles, como se muestra en la FIG. 168(A). En la practica,
las plantillas mas grandes (de hasta unos 8x8 pixeles) se utilizan para obtener
un gran nimero de posibles combinaciones, aunque muchas pueden tener una
ocumencia o probabilidad de cero s| se encuentran ausentes en la imagen de
adiestramiento. La simulacién se logra extrayendo en forma aleatoria de la
distribucién hasta llenar progresivamente una imagen inicialmente vacla. Es
preciso tener cuidado al trabajar con pixeles ya llenos o con pixeles que
representan datos de condicionamiento dificil. Esto puede lograrse mediante
extraccion de un subconjunto de la distribuciébn original de los grupos de
pixeles, a saber, los subconjuntos de aquellos grupos de pixeles que trabajan
con los datos pre-existentes.

[0085) La necesidad de hacer concordar los puntos pre-existentes puede
conducir a prolongador lapsos de céiculo con patrones de mayor tamafio
porque muchos puntos necesitan ser concordados simultaneamente a lo largo
de las fronteras de los patrones de mayor tamafio. Esto ha llevado a la
utilizacién de un método algo mas refinado denominado geoestadistica "basada
en caracteristicas® y el cual se fundamenta en una plantilla que contiene una
“caracteristica” interna y una “piel” externa, tal como se aprecia en la FIG 16(B).
En la practica, la caracteristica por lo general es mayor de 2x2 pixeles, pero la
piel com(inmente tiene un pixel de ancho. Esta particién permite la clasificacién
de la plantila. Al escanear la imagen, el método obtiene una serie de
caracteristicas y sus probabilidades de ocumencia. Una caracteristica dada
(2x2 en este ejemplo) puede ocurrir varias veces, pero cada vez con una plel
diferente. En consecuencia, cada caracteristica tiene una probabilidad pero
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muchas pieles posibles, cada una de las cuales a su vez posee su probabilidad
(con relacién a la caracteristica). Cuando una caracteristica necesita ser
asignada junto a otra ya existente, se le extrae de todas las caracteristicas con
una plel concordante, ponderada por la probabilidad de cada posible piel en la
caracteristica existente. De este modo la piel limita la probabilidad de
ocurrencia de las caracteristicas en su adyacencia inmediata y permite la
concordancia de caracteristicas adyacentes.

[0086] El método SIMPAT puede ser ampliado en formas algo similares a
las ampliaciones del método SNESIM. Asl pues, al realizar una simulacién en
etapas que van desde una cuadricula rugosa (por ejemplo, una cuadricula que
solo use cada quinto pixel en cada direccién) hasta una cuadricula muy fina y
utilizando los resultados de cada etapa previa (més rugosa) como los valores a
encontrar en la siguiente etapa (mas fina), el método SIMPAT mejora en gran
medida la capacidad de encontrar la continuidad de caracteristicas largas (tales
como los canales). Asimismo, los patronés pueden ser escalados y rotados
para satisfacer la informacién de escalacién y rotacién local. En general, el
método SIMPAT alcanza mejores resultados que el método SNESIM (porque
satisface las estadisticas de la Imagen de entrenamiento original con mas
precisién) pero a nivel de computos es més lento.

[0087] En caso de que el criteric de estacionaridad del bloque 113 falle,
la imagen de entrenamiento no estacionaria puede ser exportada como una
cuadricula de imagen para analisis geoestadistico de puntos maltiples (bloque
127A). Igualmente, la cuadricula de orientacién y los mapas de afinidad
derivados como parte del cdmputo de las estadisticas de estacionaridad
pueden ser exporiados como cuadriculas de limitacibn para analisis
geoestadisticos de puntos maltiples que acepta imégenes de entrenamiento no
estacionarias.

[0088] La metodologia computarizada antes descrita puede aplicarse
facilmente a imagenes tridimensionales. Especificamente, el flujo de trabajo de
la FIG. 1B seria modificado de la siguiente manera. Primero, ios bloques 101-
105 se adaptan para almacenar y recuperar imégenes tridimensionales.
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Segundo, el bloque 107 se adapta para usar versiones tridimensionales de las
operaciones de procesamiento de imagenes bidimensionales antes descritas a
fin de procesar previamente imagenes tridimensionales y crear imagenes de
entrenamiento tridimensionales vélidas. Finaimente, el bloque 111 se adapta
para usar versiones tridimensionales de las operaciones de procaesamiento de
imégenes bidimensionales antes descritas a fin de generar las estadisticas de
estacionaridad. Mas particularmente, en lugar de subdividir la imagen de
entrenamiento bidimensional en 9 rectinguios superpuestos (FIGS. 6(A) — 6(1)),
la imagen de entrenamiento fridimensional puede ser subdividida en 27 cubos
superpuestos. Se utiliza una versién tridimensional de las operaciones que
extraen el campo de orientacién de la Imagen de entrenamiento. En este caso,
los primeros componentes principales de los vectores de orientacién
tridimensional son pempendiculares a las superficies de gradiente. Estos de
orientacién tridimensional son datos esféricos en los que se extraen las
ostadisticas de estacionaridad. Las versiones tridimensionales de las
operaciones antes descritas para evaluar la estacionaridad del campo de
orientacién son descritas en Mardia, "Statistics of Discretional Data", Academic
Press, New York, 1872, y en Rock, “Lecture Notes in Earth Sciences 18 —
Numerical Geology”, Springer Verlag, 1988, incorporados en su totalidad aquf
por referencia. Las versiones tridimensionales de las operaciones antes
descritas para acceder a la estacionaridad de escala tamblén se utilizarlan. En
estas operaciones, las matrices de co-ocurrencia de niveles de gris que se
utilizan requieren un sistema de adyacencia esférico y no uno circular. Las
ostadisticas de estacionaridad de escala se harlan en mapas de afinidad
escala-espacio tridimensionales empleando la versién tridimensional del SVD y
la desviacidn estindar. Las estadisticas de estacionaridad de categorias
pueden ejecutarse con facilidad en las distribuciones de categorias
provenientes de los 27 cubos superpuestos de la imagen tridimensional (en
lugar de los 9 rectangulos superpuestos de la imagen bidimensional). Los
criterios de estacionaridad del bloque 113 serlan iguaimente aplicados para
mantener o descartar imdgenes de entrenamiento tridimensionales. Asimismo,
las cuadriculas de imé&genes de entrenamienio asi como las cuadriculas de
limitaciones de escala y orientacién pueden ser exportadas como cuadriculas
tridimensionales (en lugar de cuadriculas bidimensionales).
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[0089] La metodologia computarizada de la presente invencién también
puede ser aplicada con facilidad para trabajar con imagenes de entrenamiento
que tienen valores continuo en lugar de un pequefio nimero de categorias. En
consecuencia, la metodologla es adecuada para métodos geoestadisticos de
puntos maltiples que aceptan cuadriculas de imagenes de entrenamiento con
valores de propiedad (en lugar de categorias).

[0080] Las metodologias computarizadas de la presente Invencién han
sido probadas en una biblioteca de treinta y ocho iméagenes de entrenamiento y
se ha demostrado que identifican con precisién si la estacionaridad de una
imagen de entrenamiento candidata la hace apropiada o no para realizaciones
de MPGS. En consecuencia, los gedlogos ahorran tiempo y evitan ejecutar
realizaciones MPGS innecesarias al utilizar imagenes de entrenamiento
inadecuadas. Asimismo, las metodologlas computarizadas de la presente
invencién son computacionalmente eficientes y, por lo general, pueden ser
llevadas a cabo en una computadora laptop convencional en sélo unos
cuantos segundos, en tanto que uno debe esperar durante méas tiempo por los
resultados de una realizaciéon de algoritmos MPGS. Finalmente, se ha
verificado cabalmente la produccibn de resultados estadisticos de
estacionaridad mediante la metodologia computarizada de la presente
invencion y se le ha encontrado similar a la resultado de una interpretacién
humana basada en una inspeccién visual de las imagenes de entrenamiento.

[0091] Han sido descritas e ilustradas aqul metodologlas computarizadas
para la evaluacion automética de la estacionaridad de imagenes de
entrenamiento para su uso en andlisis geoestadisticos de puntos mditiples. Aun
cuando se han descrito realizaciones especlificas de la Invencién no es la
intencién que la invencidn se limite a dichas realizaciones sino que la invencién
sea tan amplia en alcance como lo permita la industria y que la especificacion
se lelda de la misma manera. Por ello, apreciardn quienes conocen de la
materia que aln pueden hacerse otras modificaciones a la invencién
presentada sin desviarse del espiritu y el alcance que se reivindican.
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REIVINDICACIONES
1. Un método implementado por computadora que consiste en:

analizar datos digitales que representan una imagen a fin de generar,
por lo menos, una estadistica que caracterice la estacionaridad de la imagen;

derivar, por lo menos, un puntaje basado en dicha estadistica;
determinar si el puntaje satisface un criterio de estacionaridad; y

al determinar que el puntaje satisface el criterio de estacionaridad,
almacenar o producir dicha imagen para usarla como cuadricula de imagen de
entrenamiento estacionaria en, por lo menos, un anélisis geoestadistico de
puntos maltiples.

2. Un método implementado por computadora segln la reivindicacién 1 en
el que

dicha al menos una estadIistica consiste en una serie de estadisticas que
caracterizan la estacionaridad de un campo de orientacién extraido de la
imagen.

3. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 2 en
el que

Se calcula dicho campo de orientacién derivando un campo de gradiente
a través de convolucién bidimensional en dicha imagen y luego extrayendo un
componente principal del campo de gradiente sobre una ventana deslizante de
tamafio fijo utilizando el anélisis de componente principal.

4. Un método implementado por computadora seg(n la reivindicacién 3 en

el que .
la convolucién bidimensional emplea filtros de Prewitt.
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5. Un método implementado por computadora segan la reivindicacion 2 en
el que

la serie de estadisticas que caracterizan la estacionaridad del campo de
orientacién comprende por lo menos uno de los siguientes: (i) un primer
conjunto de estadisticas que caracterizan la no uniformidad del campo de
orientacién y, por ende, ofrece una indicacién de que hay una o varias
direcciones preferenciales en la cuadricula de orientacion, (ii) un segundo
conjunto de estadisticas que caracterizan la normalidad de la distribuciéon de
direcciones en la cuadricula de orientacién y, por ende, ofrece una indicacién
de que hay una direccién dominante en el campo de orientacién, y (iii) un
tercer conjunto de estadisticas que caracterizan la repetibilidad del campo de
orientacién , lo cual ofrece una indicacién de que el campo de orientacién es
similar en diferentes zonas de la imagen.

6. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 5 en
el que

so calcula la serie de estadisticas sobre una serie de zonas
superpuestas en la imagen.

7. Un método implementado por computadora segun la reivindicacion 5 que
ademas comprende:

derivar un primer puntaje basindose en el primer conjunto de
estadi(sticas;

derivar un segundo puntaje baséndose en el segundo conjunto de
ostadisticas;

derivar un tercer puntaje basandose en el tercer conjunto de
estadlsticas; y

derivar un puntaje que caracterice la estacionaridad de orientacién de la
imagen basandose en primer, segundo y tercer puntajes.
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8. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 7 en
el que

el puntaje que caracteriza la estacionaridad de orientacion de la imagen
se calcula partiendo de un promadio ponderado del primer, segundo y tercer
puntajes.

9. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 1 en
el que

dicha al menos una estadistica consiste en una serie de estadisticas que
caracterizan ia estacionaridad de escala de la Iimagen.

10. Un método implementado por computadora segtn la reivindicacién 8 en
el que

la serie de estadisticas que caracteriza la estacionaridad de escala de la
imagen comprende las distancias entre un primer conjunto de vectores de
caracteristicas y un segundo conjunto de vectores de caracteristicas,
derivindose el primer conjunto de vectores de caracteristicas de un primer
conjunto de imagenes de desplazamiento generadas al someter la imagen a
una serie de operaciones de muestreo dependientes de la rotacién, y
derivandose el segundo conjunto de vectores de caracteristicas de un segundo
conjunto de imagenes de desplazamiento generadas al someter un patrén de
referencia seleccionado de la imagen a una serie de operaciones de muestreo
dependientes de la rotacién y la escala.

11. Un método implementado por computadora segun la reivindicacion 10 en
el que

la serie de operaciones de muestreo dependientes de la rotacién emplea
el muestreo de adyacencia circular con transformaciones de orientacion; y

la serie de operaciones de muestreo dependientes de la rotacion y la

escala emplea el muestreo de adyacencia circular con transformaciones de
orientacion y de escala.
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12. Un método implementado por computadora segtin la reivindicacién 11 en
el que

las transformaciones de orientacibn se realizan en un namero
predeterminado de pares de factores de afinidad.

13. Un método implementado por computadora segan la reivindicacién 10 en
el que

el primer conjunto de vectores de caracteristicas se computa calculando
las matrices de co-ocumrencia de niveles de gris en el primer conjunto de
iméagenes de desplazamiento; y

el segundo conjunto de vectores de caracteristicas se computa
caiculando las matrices de do-ocurrencia de niveles de gris en el segundo
conjunto de imagenes de daesplazamiento.

14. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 10
que también comprende

generar un mapa de afinidad que caracteriza las distancias entre el
primer conjuntoc de vectores de caracteristicas y el segundo conjunto de
vectores de caracteristicas en la imagen de entrenamiento.

15. Un método implementado por computadora segun la reivindicacién 14 en
el que

el mapa de afinidad identifica regiones de la imagen y una pareja de
factores de afinidad en particular asociada con cada region dada, siendo la
pareja de factores de afinidad en particular identificada al minimizar la distancia
entre los vectores de caracteristicas del primer conjunto comrespondiente a la
region dada y los vectores de caracteristicas del segundo conjunto
correspondiente a diferentes parejas de factores de afinidad.

16. Un método implementado por computadora segtn la reivindicacién 14 en
el que
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el mapa de afinidad incluye submapas, cada uno de los cuales se 6‘8

comesponde con una pareja de factores de afinidad diferente, en el que un
submapa dado caracteriza las distancias entre los vectores de caracteristicas
del primer conjunto y los vectores de caracteristicas del segundo conjunto
comespondiente a la pareja de factores de afinidad en particular del submapa
dado.

17. Un método implementado por computadora segln la reivindicaciéon 16 en
el que
cada submapa comprende una serie de pixeles en escala de grises.

18. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 16 en el
que
cada submapa comprende una serle de pixeles binarios.

19. Un método implementado por computadora segan la reivindicacién 14
que ademas comprende
presentar el mapa de afinidad.

20. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 1 en
el que

dicha al menos una estadistica comprende una serie de estadisticas que
caracteriza la estacionaridad de distribucion de categoria de la imagen.

21. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 1 que
ademas comprende

luego de determinar que el al menos un puntaje no satisface el criterio
de estacionaridad, almacenar o producir la imagen para ser usada como una
cuadricula de imagen de entrenamiento no estacionaria en, por lo menos, un
andlisis geoestadistico de multiples puntos.

22. Un método implementado por computadora segin la reivindicacién 2 que
ademas comprende
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almacenar o producir el campo de orientacién para ser usado en, por lo
menos, un analisis gecestadistico de multiples puntos.

23. Un método implementado por computadora segln la reivindicacién 14
que
ademés comprende

almacenar o producir el mapa de afinidad para ser usado en, por lo
menos, un analisis geoestadistico de multiples puntos.

24. Un método implementado por computadora segun la reivindicacién 1 que
ademés comprende

aplicar operaciones de procesamiento de imagenes a una imagen
candidata a fin de generar una imagen adecuada para el anélisis que genera,
por o menos, una estadistica que caracteriza la estacionaridad de la imagen,
reduciendo dichas operaciones de procesamiento de imagenes el nimero de
niveles en escala de grises/en color de la imagen candidata y a la vez
manteniendo la importancia geolégica de las categorias asignadas de la
imagen candidata.
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(57) Resumen : Reivindlcacién nimero 1.-
d Un método implementado por computadora que consiste en:
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derivar, por lo menos, un puntaje basado en dicha estad(stica;
determinar si el puntsje satisface un criterio de estacionarided; y

al determinar que el puntaje satisface el criterio de estacionaridad, almacenar o producir dicha imagen para usarla
como cuadricula de imagen de entrenamiento estacionaria en, por lo menos, un analisis geoestadistico de puntos

multiples.
CONTINUA AL RESPALDO ...

Yot




i ¢

————  p— mar B — - -,

BUPERINTENDENCIA DE INDUSTRIA Y COMERCIO
Rad: 08-088235- -00000-0000

“FU::MH 165740 Dep. 2020 NUECREACIONES

Eve:{ REGDEPOSMTO
REQUISITOS MINIMOS PARA ADMISATA W PIRRIRICEY  Foline 4t

PATENTE DE INVENCION [ X ] MODELO DE UTILIDAD [ ]

¢ Indicacién de que se solicita la concesién de una patente [X]1L
¢ Datos de Identificacién del solicitante o de la persona que presenta la solicitud [ X]}
¢ Descripcion de la Invenci6n [X]

¢ Dibujos de ser estos pertinentes X

¢ Comprobante de pago de las tasas establecidas [X)2
COMPLETA [X] INCOMPLETA []

DISENO INDUSTRIAL [ ]

¢ Indicacién de que se solicita el registro de Disefio Industrial [ ]
¢ Datos de Identificacién del solicitante o de la persona que presenta la solicitud [ ]
¢ Representacion gréfica y fotogréfica del Disefio Industrial o muestra del material

que incorpora el disefio [ ]
¢ Comprobante de pago de las tasas establecidas [ ]
COMPLETA [ ] INCOMPLETA []

ESQUEMA DE TRAZADO [ ]

Indicacién de que se solicita el registro de un Esquema de Trazado |

Datos de identificacién del solicitante o de la persona que presenta la solicitud
‘Representacion grafica del esquema trazado

Comprobante de pago de las tasas establecidas

p— gy e
Bl Bl Bl S

® ® ¢ O

COMPL ] INCOMPLETA []
Firma R%
Fecha Carera 13 No. 27-00 Piso 5, 7y 10
Conmutador: 3 82 08 40
Fax: 350 52 20
E-mall: info@sic.gov.co
WWW.SIC.QOV.CO

Bogota, D.C., Colombia



REPUBLICA DE COLOMBIA tojb
SUPERINTENDENCIA DE INDUSTRIA Y COMERCIO | O’U

Bogoté,
2020

Doctor(a)
LLOREDA RICAURTE ALICIA

REFERENCIA Radicacifn No. 6 68235
Trémite 2
Bvento 1
Actuacidén 430

oficio Non ~ * * QRY

Como resultado del examen de forma, realizado con fundamemto el articulo 318 de
la Decisién 486 de la Comisién de la Commidad Andina, se le comunica que:

1. Debe allegar el poder otorgade al abogado que aparece en la solicitud como
apoderado, con el lleno de los requisitos exigidos en el C&iigo dea Procedimiento
Civil. Adicionalmente, deberi presentar el documento que acradita la existencia y
representacién legal de la sociedad solicitante.

2. Be recuerda al interasado que debe presentar, dentro de los dieciséis meses
siguientes contados a partir de la fecha de presentacifn de la solicitud cuya
pricridad sge invoca, copia de la misma certificada por la autoridad que la expldid
Y., an los casos que haya lugar, la traduccifn simple del capitulo
relvindicatorio. El incumplimiento da é&ste plazo, acarreari la pérdida de la
prioridad invocada.

3. Debe allegar copia del documento en gque consta la cesiSn del derecho a la
patente otorgado por el(los) inventor(s) al{los) solicitante(s) o a su(s)
causante{s) (art. 26-k,Dec 486/2000).

En cumplimiento del articulo 39 de la Declsifm 486, se le requiere para que dentro
del término de dos (2) meses sigulentes ala fecha de notificacién del presente
oficio, complete loa requisitos anteriormente enunciados. En caso de no dar
cumplimiento al presente requerimiento, la soliclitud se comsidearari abandonada y
perderi su prelacifn.

Notifiquese el pres
e), del capitulo quimto

oficio conforme a lo dispuesto en el numeral 5.2, literal
1l titulo primero de la Circular Unica No.10 de 2001.

ALIX BPEDES DE VERGEL
Jefe de 1l divieién de Nuevas Creaclonas

El ‘anterior requerimiento fue notificado por fijaciém en 1ligta de

fecha 2? '“_ m
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