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Resumen
Dentro de los esfuerzos que existen en el &mbito de la industria petrolera enfocados en
mitigar su impacto medioambiental, las emisiones de didxido de carbono ocupan un lugar
determinante. Es por eso por lo que dentro del abanico de posibilidades que se han
planteado como solucién a este problema, el confinamiento de gas puede resultar muy
atractivo.

En el presente trabajo se plantea una alternativa a los esquemas existentes, que
concluye con la programacion de un software especializado que permite obtener el calculo
de capacidad de almacenamiento de CO. para un pozo existente, que apoyado en una
interpretacion correcta de los registros geofisicos de pozo permiten observar zonas aptas
para una posterior aplicacion de Recuperacion Mejorada de Aceite mediante inyeccion de
CO..

Como parte del programa, llamado PetroLearning, se propone un método
alternativo a la interpretacion tradicional de registros geofisicos de pozo, el cual se
encuentra basado en el uso de Redes Neuronales Artificiales, las cuales generan un modelo
matematico, que, al pretender acercarse a la geologia de la zona, permiten obtener los
parametros petrofisicos necesarios para el estudio de almacenamiento de CO», y que
consiste en comparar los datos medidos de los registros de pozo con datos simulados y
proponer de esta manera, diferentes valores para cada componente de la roca que
caractericen de manera robusta la porosidad del medio.

Adicionalmente al flujo de trabajo expuesto, el software permite una interpretacion
de las caracteristicas del pozo siguiendo las pautas actuales en la industria, ofreciendo una

opcion libre y gratuita para cualquier usuario que se encuentre interesado.
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Abstract
Within the most recent efforts that exist in the field of the oil industry focused on mitigating
its environmental impact, carbon dioxide emissions are in a decisive place. That is why
within the range of possibilities that have been proposed as a solution to this problem, gas
confinement can be very attractive.

In the present work, an alternative to the existing schemes is proposed, which
concludes with the programming of a specialized software that allows obtaining the
calculation of the CO: storage capacity for an existing well and, when supported by a
correct interpretation of the geophysical well-logs, allows to define suitable areas for a
subsequent application of CO, Enhance Oil Recovery (CO2 EOR).

As part of this software, named PetroLearning, an alternative method to the
traditional interpretation of well-logs is proposed. The pathway is based on the use of
Artificial Neural Networks that generates a mathematical model which, when trying to
approach the geology of the area, allows to obtain the petrophysical parameters that are
necessary for the study of CO> storage. This workflow consists of comparing the field
measured data with simulated ones and thus proposing different values for each component
of the rock that characterize, in a robustly way, the porosity of the medium.

In addition to the option exposed, the software allows a conventional interpretation
of the characteristics in the well, following current guidelines in the industry, offering a

free option for any user who is interested.

Pagina | 2



Introduccion
La principal causa del cambio climatico que aqueja al mundo entero es el efecto
invernadero que causan ciertos gases de origen natural y antropogénico, esta tltima, en los
Gltimos afios ha provocado concentraciones excesivas y producen el desequilibrio en el
balance energético de la Tierra. De acuerdo con IPCC (2007) los principales gases de efecto
invernadero son:
o Dioxido de Carbono (COy): aporta el mayor volumen del total de las

emisiones y la mayoria provienen del uso de combustibles fosiles.

o Metano (CHa4): en general sus emisiones provienen de la agricultura.

o Oxido Nitroso (N20): la mayoria de sus emisiones proceden del transporte
y la industria.

o Otros gases también de origen antropogénico son: Hidrofluorocarbono

(HFC), Perfluorocarbono (PFC), Hexafluoruro de Azufre (SFe).

El IPCC (2007) menciona varios esfuerzos que se han llevado a cabo alrededor del
mundo para mitigar las emisiones de gases de efecto invernadero, principalmente las
causadas por el consumo de combustibles fosiles, por lo cual se establecen acciones que
incluyen, sin limitar, la mejora de la eficiencia energética, uso de combustibles con menor
contenido de carbono, incluyendo gas natural, y el uso de fuentes de energia que emiten
bajos niveles de CO., como las energias renovables.

La tecnologia de Captura y Almacenamiento geoldgico de CO», es visualizada
como una de las soluciones méas prometedoras para reducir emisiones contaminantes, el
IPCC (2005) identifica los métodos de captura y almacenamiento de CO2 como una de las

opciones de la cartera de medidas de mitigacién con capacidad de reducir los costos
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generales de mitigacion y aumentar la flexibilidad para lograr reducir las emisiones de
gases de efecto invernadero. EI Departamento de Energia de Estados Unidos (2017) hace
énfasis que el método de Recuperacion Mejorada de Aceite mediante inyeccion de CO; es
altamente rentable, dado que durante la extraccion de hidrocarburos se produce volimenes
considerables que pueden reinyectados permitiendo asi mitigar la emision y ahorrar costos
en el transporte del gas, por otra parte, los beneficios econdmicos son altos, al contribuir a
mejorar las caracteristicas del yacimiento que conlleven a aumentar el factor de
recuperacion. En este mismo reporte se muestra que muchas compafiias a lo largo del pais
han comenzado con pruebas piloto y algunas otras ya presentan proyectos iniciados que
dan sustento a lo mencionado previamente.

Con respecto al caso de México, la Secretaria de Energia (2011) visualiza que la
inyeccion de CO: podria permitir aumentar la presion de los yacimientos en los
hidrocarburos que a su vez aumente la recuperacion final de aceite y gas en campos
maduros, aumentando la eficiencia del proceso de extraccion en el pais. Lo anterior se ve
reflejado en los esfuerzos que se han hecho en el pais, tales como las pruebas de piloto
reportadas por la Secretaria de Energia (2011) dentro del activo Cinco Presidentes para
poder evaluar la fiabilidad técnica y econdmica de ejecutar este tipo de proyectos a mayor
escala. Por otra parte, Arteaga Cardona, M., Rodriguez de la Garza, F. y Baez Marin, I.
(2015) muestran que frente a la presencia de la declinacion de la presion y por consecuencia
de la produccion, la aplicacion del proceso de inyeccion de CO,, en este caso el Campo
Brillante ubicado en el estado de Veracruz cerca de la ciudad de Coatzacoalcos, se supone
como una solucion factible para contrarrestar el descenso de la presién e incrementar el

factor de recuperacion de aceite en aproximadamente 13%, por lo cual la aplicacion de esta
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técnica permitiria obtener beneficios econdmicos para las empresas participantes y reducir
las emisiones de CO> a la atmosfera contribuyendo al medio ambiente.

Partiendo de lo ya mencionado, en los parrafos previos se infiere que la técnica de
Recuperacién Mejorada de Aceite mediante Inyeccion de CO; permitira traer beneficios
ambientales y econdmicos importantes para el pais, sin embargo, para realizar la captura,
transporte, uso y almacenamiento del CO; se requiere contar con métodos para localizar
zonas aptas. Coconi Morales (2017) muestra una metodologia que se basa en la
interpretacion de Registros Geofisicos de Pozo, mediante la ubicacién de zonas con
caracteristicas potenciales y la estimacion de volimenes, con lo anterior se puede realizar
una estimacion cualitativa de las formaciones a lo largo del pozo y poder ubicar zonas
potenciales. En el presente trabajo se pretende localizar una zona con posibilidades para
implementar la técnica de recuperacion mejorada de aceite mediante inyeccion de COa,
para lo anterior se hara uso de Registros Geofisicos de Pozo debido a su disponibilidad y
ser una herramienta de alta precision para identificar caracteristicas de yacimientos.

Por otra parte, se realizara el disefio de un software que permita aplicar y conocer
en mejor medida técnicas no convencionales para la interpretacion de Registros Geofisicos
de Pozos, incorporando redes neuronales que actualmente se encuentra en etapas tempranas
de utilizacion dentro de la industria, asi como la inversion petrofisica conjunta, con el
objetivo de reducir la incertidumbre asociada con la interpretacion de Registros y se
disponga de elementos técnicos que apoyen la mejor toma de decisiones y el desarrollo de

proyectos sustentables dentro de la industria a nivel nacional.
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El disefio se establece dentro de las necesidades de un software confiable y de
caracter publico, que tenga acceso libre y asimismo podra ser modificado positivamente
por parte de lacomunidad del Instituto Politécnico Nacional, obteniendo un mejor producto
gue se mantenga en vanguardia y actualizado conforme los avances en el area. Con lo
anterior, se podra cumplir con los alcances y objetivos esperados, dando solucion a las
deficiencias en el conocimiento del funcionamiento de software comercial y la falta de este

para actividades académicas y de investigacion.
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Objetivos
Generar un software que utilice las Redes Neuronales Artificiales y métodos de inversion
petrofisica conjunta con base en las respuestas obtenidas por herramientas convencionales,
que facilite la interpretacion de Registros Geofisicos de Pozos y permita calcular la
capacidad de almacenamiento de CO2 que conlleve a identificar zonas que presenten
caracteristicas para posteriores aplicaciones de Recuperacion Mejorada de Aceite mediante
inyeccion de COa.

e Generar software especializado en la interpretacién de datos de Registros
Geofisicos de Pozo que sea de libre acceso para la comunidad estudiantil del
Instituto Politécnico Nacional.

e Interpretar datos de Registros Geofisicos de Pozo mediante el uso del software
disefiado.

e Observar la eficiencia de las Redes Neuronales Artificiales en el proceso de
inversion de Registros Geofisicos de Pozo.

e Calcular la capacidad de almacenamiento de CO; a partir de datos de Registros

Geofisicos de Pozo.
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Estado del Arte

Para conformar el Estado del Arte, se comenzard analizando la situacion actual de la
investigacion aplicando las Redes Neuronales Artificiales con el objetivo de resolver
problemas en diferentes areas y particularmente en las geociencias. Por otra parte, se
analizara el estudio de la técnica de Recuperacion Mejorada mediante inyeccion de CO2 y
por Gltimo se mostrara el estado de la investigacion considerando el desarrollo de software
aplicado a la inversion de Registros Geofisicos de Pozo, asi como, para hacer calculos que
permitan conocer los alcances de un proyecto de Recuperacién Mejorada mediante
inyeccion de CO2 con datos obtenidos a partir de Registros Geofisicos de Pozo.

McCulloch, W. y Pitts, W. (1943) mostraron lo que se considera el inicio de las
Redes Neuronales Artificiales. Presentan una breve descripcion del funcionamiento del
sistema nervioso humano (especificamente las neuronas y la forma en la que éstas se
“comunican”), y exponen teoremas matematicos que emular el funcionamiento del sistema
mencionado. A pesar de que el trabajo no esta enfocado a la solucion de problemas a través
del uso de sistemas computacionales, presenta, como se mencion6 anteriormente, este es
el primer trabajo que se presentd sobre el temay en el que se establecieron las bases de las
Redes Neuronales Artificiales.

Fue hasta los afios 60 que se dio un gran avance en el desarrollo de las Redes
Neuronales Artificiales, Rosenblatt, F. (1961) introdujo en su libro el término perceptrén,
que se refiere a la unidad basica de una red neuronal: la neurona; en su trabajo también se
presentan los resultados de las primeras redes neuronales multicapa.

Mohaghegh, S., Richardson, M. y Ameri, S. (1998) mostraron en su articulo los

registros de resonancia magnética nuclear (MRI), agua irreducible (MBVI) porosidad
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efectiva (MPHI) y permeabilidad; el primero generado por redes neuronales multicapa
usando los registros convencionales SP, Caliper, GR y de resistividad: el resto a partir del
ya mencionado. Se muestra el uso de Redes Neuronales Artificiales multicapa, sin
embargo, se concluye que la red disefiada es util solamente para la formacion empleada, la
cual no presenta alto grado de complejidad, por lo cual, considerarlo como éxito puede
resultar apresurado dado que la geologia es muy compleja y no permite dar solucion eficaz,
por lo cual, considerando este estudio se requiere que en lo disefiado como parte del
presente proyecto debe mantenerse a un nivel mas general para ser aplicable no solo en el
estudio de caso que se presente.

Uno de los primeros intentos se muestra por el trabajo realizado por Mohaghegh,
S., Richardson, M. y Ameri, S. (1998) donde se aplic6 RNA multicapa para la generacion
de registros especiales sintéticos y propiedades petrofisicas a partir de registros
convencionales, con lo cual se obtuvo resultados, sin embargo, el producto obtenido sélo
es aplicable para la formacion estudiada, lo anterior, origina un gran problema dado que el
algoritmo seguido no puede ser aplicado en condiciones geoldgicas mas complejas y por
lo tanto limita la aplicacién de RNA.

En el trabajo realizado por Bhatt, A. (2002) para obtener el grado de Doctor en
Ingenieria, se destaca la aplicacion de las RNA en Registros Geofisicos de Pozo bajo
diferentes circunstancias y realizando una comparacion entre métodos convencionales,
como metodos semi - analiticos, métodos de regresion linear y formulas empiricas. El autor
destaca que en la aplicacion de RNA para la estimacion de propiedades petrofisicas a partir
de RGP otorga una buena opcién dado que mediante la optimizacion de la Red se obtiene

una minimizacion del error, obteniendo la mejor solucién posible y no Unica sola como en

Pagina |9



los métodos convencionales, sin embargo, se destaca que existe la posibilidad de obtener
resultados por la RNA que sean muy bajos y altos, lo anterior provocado por la falta de
datos durante el entrenamiento.

Como parte del disefio de la red se destaca que los resultados relacionan
directamente la certeza con el nimero de neuronas ocultas, dado que para un menor nimero
la red no seré capaz de aproximar adecuadamente toda la funcidn establecida, mientras que
con un mayor nimero de neuronas la red obtiene la “capacidad” de memorizar el
entrenamiento, el cual también tiene gran relevancia dado que se requiere seleccionar el
mejor algoritmo disponible con el objetivo de reducir el error. Es importante establecer que
para el entrenamiento se requiere de un pre — procesamiento de los datos, lo cual puede
significar un cierto error, dado el acondicionamiento de los datos y por lo tanto no ser
totalmente la representacion del contexto geoldgico. Un acondicionamiento importante del
dato es la normalizacion de este cuando los valores del registro presentan rangos grandes,
tal como en la permeabilidad o en los registros eléctricos.

Cabe destacar que en el estudio de Bhatt, A. (2002) se utilizaron diferentes
parametros de capas ocultas y entrenamiento para cada una de las aplicaciones estudiadas,
lo anterior debe ser considerado en cualquier estudio dado que se requiere de un equipo de
cémputo que permita realizar una gran cantidad de pruebas para determinar los parametros
idéneos que optimicen los resultados.

En el trabajo presentado por Mohaghegh, S. (2005) se hace un resumen de las
diversas aplicaciones de la Inteligencia Artificial en la Geofisica: interpretacion sismica

3D y 4D, modelado geoldgico, registros geofisicos, entre otros; se mencionan algunos de
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los motivos por los que este método computacional ha sido tan importante y, sobre todo,
los resultados que ha dado al aplicarse en el procesamiento de los datos.

Lashin, A. (2005) presentd un trabajo sobre monitoreo y estimacion de parametros,
porosidad, contenido de silice y permeabilidad, en un campo geotérmico en Islandia.
Aungue el objetivo principal no era calificar los resultados del uso de Redes Neuronales
Artificiales en la Geotermia, se menciona que el factor de correlacion es muy bueno (del
orden de 0.98) en todas las estimaciones en las que fue utilizada la red creada.

Akinyokun, O. C. (2009) presentan los resultados de su trabajo, realizado con un
mapa autoorganizado (SOM, por sus siglas en inglés), un tipo de Red Neuronal Artificial
de aprendizaje no supervisado, para determinar la litologia de un pozo en Nigeria;
presentando ademas metodologias generales para la obtencion de los datos. Resulta
importante para este trabajo ya que, ademas de mostrar la metodologia general, los
resultados fueron obtenidos con un tipo de red neuronal distinta a lo trabajado con
anterioridad.

En el trabajo de Arzuman, S. (2009) se presenta, huevamente, una comparacion
entre los resultados obtenidos usando métodos convencionales (métodos geoestadisticos,
en este caso) y Redes Neuronales Artificiales. Nuevamente, los resultados obtenidos
mediante el uso de Redes Neuronales Artificiales son superiores a los obtenidos con los
métodos convencionales.

Ayala, C. A. y Garcia-Yela, C. C. (2010) crearon una metodologia para generar
registros soénicos sintéticos a partir de registros SP e ILD usando Redes Neuronales
Artificiales. Se enuncian cinco pasos para la generacion, pero no se habla mucho sobre la

red creada. Mencionan que en ninguno de los casos en los que fue probada esta metodologia
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los resultados tuvieron error de mas del 10%, lo que consideran bueno y con la calidad
suficiente para ser usados en los procesos que se requiera.

En su articulo, Mohammad-Ali, A. (2014) exponen los resultados alcanzados a
través del uso de dos distintos tipos de Redes Neuronales Artificiales: ldgica difusa (fuzzy
logic) y least square support vector machine (LSSVM) para generar registros de porosidad
y permeabilidad. Para ambos casos, el factor de correlacion es bastante alto, por lo que
puede concluirse que las Redes Neuronales Artificiales creadas son buenas. Muestran,
también, una serie de condiciones bajo las cuales ambas redes generan mejores resultados.

Aifa, B. y Baddari, K. (2014) presentan un trabajo similar al de (Mohammad-Ali
Ahmadi, et al., 2014), pero en este caso, se desarrolla una metodologia que combina el uso
de légica difusa y una Red Neuronal Artificial aplicado a una formacién areno-arcillosa.
El trabajo se realiz6 con datos obtenidos de un campo de gas llamado Hassi R'Mel en
Argelia.

LeCun, B. y Hinton, G. (2015) muestran tedricamente, y de manera simple, las
principales caracteristicas de algunos de los principales tipos de Redes Neuronales
Artificiales.

Ozdemir, 1. (2015) trabajé con registros sintéticos y atributos sismicos para
desarrollar tres herramientas computacionales basadas en Redes Neuronales Artificiales
multicapa para resolver tres diferentes problemas: la necesidad de diferentes registros
sintéticos debido a la falta de los mismos, la Red Neuronal Artificial genera cinco registros
de salida; predecir la tasa de flujo de hidrocarburo y la produccién de hidrocarburo al final
de cada afo; finalmente, obtener registros sintéticos y contenido de arcilla en pozos

horizontales o inclinados. Para cada caso, disefid diferentes configuraciones de Redes
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Neuronales Artificiales, aumentando o disminuyendo el numero de capas ocultas de cada
una.

Long, C. y Aminzadeh, F. (2016) presentan una metodologia para la generacion de
registros sintéticos de densidad combinando métodos computacionales y geofisicos
diferentes. La metodologia esta dividida en tres bloques principales: procesamiento de
datos, en el que se incluye la normalizacién de estos; mineria de datos, en el que se emplea
un modelo de mezcla gaussiana; finalmente, el procesamiento de los datos ingresados, aqui
se emplea la Red Neuronal Artificial generada.

En su trabajo, Salehi, M. (2016) presentaron los resultados obtenidos con una red
neuronal multicapa para la generacion de tres registros diferentes: Rt, LLS y Dt. Los datos
ingresados son diferentes para cada curva calculada: para la generacién de Rt los registros
introducidos son Rxo, Sw y Sxo; para LLS las entradas son LLD y MSFL; finalmente, Dt
es calculado usando Rxo, RHOB y NPHI. La importancia del articulo radica en la eleccién
de las redes neuronales con las que son generados los registros.

Lopes, R. y Alipio, J. (2017) en su articulo hacen una comparacion entre diversos
métodos para la generacion de registros sintéticos. Las técnicas empleadas fueron: Redes
Neuronales Artificiales, Random Forests, Modelo Lineal Generalizado, regresion
Bayesiana y Random Sample Consensus (RANSAC). En esta ocasion, el trabajo no se
enfoca en la generacion del registro completo; se menciona el interés de los autores por
generar secciones de diferentes espesores (no se menciona la medida de las secciones) y
mostrar qué método brinda mejores resultados en cada caso. En este caso, la Red Neuronal
Artificial generada muestra los mejores resultados en espesores de intermedios a grandes

pero la calidad baja en las secciones mas pequefias.
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Calzada Elorza, D. G. (2016) en su tesis para obtener el grado de maestria en el
Instituto Politécnico Nacional, en la cual, define las técnicas utilizadas en la inyeccion de
CO2 con el fin de recuperar hidrocarburos, divide a la inyeccion en dos métodos
principales, el primero donde se inyecta CO. en la periferia del yacimiento para motivar
una mejor produccion, por otra parte en el segundo tipo el CO se inyecta en el pozo,
después se cierra y la produccion aumenta, cuando comienza a decaer se repite el proceso,
asi hasta que la inyeccion deja de ser rentable. En el caso del presente trabajo, no se
encuentra orientado a definir qué tipo de inyeccion utilizar en el yacimiento propuesto, sin
embargo, mencionar el trabajo realizado en los aspectos tedricos resulta importante para
posteriores trabajos.

Juarez Gil, V. R. (2006) en su tesis para obtener el titulo de ingeniero en la
Universidad Nacional Auténoma de México, sefiala una serie de parametros para tener en
cuenta en la recuperacion mejorada mediante inyeccion de CO2, tomo en cuenta casos de
éxito en otros paises y uno de los aportes mas relevantes es la obtencion de los parametros
de escrutinio a seguir, asi como los alcances econdmicos de este tipo de proyectos. Aunque
la tesis es en su mayoria tedrica por la falta de datos, en la aplicacion de este trabajo
permitird delinear los parametros a seguir en las diferentes partes de la metodologia.

Castro Castafieda, L. F. (2013) presentd en su tesis para obtener el titulo de
ingeniero en la Universidad Nacional Autbnoma de México, una serie de datos acerca de
la recuperacion mejorada mediante inyeccidn de CO», estos los obtuvo de diversas fuentes
internacionales que sugerian con base en casos de éxito tomar en cuenta esos parametros
para poder aplicar la recuperacion mejorada mediante CO;, estos parametros

posteriormente los aplico en la simulacion de dos situaciones, la primera con una
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recuperacion normal de hidrocarburo y la segunda mediante la Recuperacion Mejorada de
Aceite mediante COz, en datos sintéticos.

Hernandez Vargas, |. (2016) sefiala una serie de datos obtenidos en laboratorio
donde se muestran los efectos en el hidrocarburo al aplicar técnicas de Recuperacion
Mejorada de Aceite mediante inyeccién de CO..

Rodriguez de la Garza, F. y Arana Ortiz, V. (2012) presentaron los resultados de
PEMEX en pruebas piloto para implementar métodos de recuperacion mejorada mediante
inyeccion de CO», consideran una serie de pruebas piloto en diversos campos, sin embargo,
el mas destacado es Chicontepec, debido a las condiciones geoldgicas y a la produccién de
aceite (20 MMMB), ya que asi permiten una mayor probabilidad de éxito. Tomando en
cuenta este trabajo, se obtendran los valores de corte que se han planteado para el caso de
campos mexicanos, ya que, aunque no se dispone de datos de México, el estudio realizado
podré ser aplicable en diversos campos del pais.

Banco Mundial seccion Latinoamérica y el Caribe (2016) publicé un reporte acerca
de las condiciones de la EOR- CO2 en México, sin embargo, a diferencia del reporte ya
mencionado que realiz6 PEMEX, en éste no se mencionan casos de aplicacion, sino se hace
una serie de recopilacién de recomendaciones para la implementacién de esta técnica,
tomando en cuenta normas internacionales, una parte importante es la recopilacién de los
instrumentos necesarios para el monitoreo y verificacion del CO; inyectado con el fin de
regular la integridad del pozo y evitar posibles dafios, asimismo menciona los riesgos que
se pueden presentar y formas de evitarlos y monitorearlos. Para la ejecucién del proyecto
se tomaran en cuenta estas recomendaciones con el fin de generar una serie de sugerencias

enfocadas al monitoreo mediante el uso de Registros Geofisicos de Pozos.
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El Departamento de Energia de Estados Unidos (2017) publico un reporte acerca
del uso de la inyeccién de CO2 como método de recuperacion mejorada, en este reporte
menciona que Kansas presenta un alto potencial para aplicar esta tecnologia, sin embargo
maneja el campo Coffeyville, que no tiene suficientes datos, por lo que en ese aspecto no
podra ser aplicable en este trabajo, sin embargo, menciona ciertos pardmetros que se
definen como 6ptimos en la busqueda de lugares potenciales, los cuales debido a que son
aplicables a las condiciones de Kansas podran definir los parametros a utilizar para definir
si es posible o no utilizar esta tecnologia en el yacimiento propuesto.

Watney, L. y Rush, J. (2012) present6 un reporte donde se evalGan dos posibles
campos con potencial de inyeccidn de CO2: el campo Wellington y el campo Hall-Gurney,
especificamente en la formacion Misisipiana y Arbuckle correspondientemente, en el
reporte se muestra una metodologia que utilizaron que permitia la integracion de diversos
datos geofisicos (sismica, registros geofisicos de pozo y datos potenciales), mediante esa
integracion identificaron las zonas de mayor potencial y posteriormente disefiaron un plan
de inyeccion para el 2013. Este reporte resulta muy importante para el desarrollo del trabajo
ya que permitira definir la zona de estudio, la cual sera el campo Hall-Gurney, con el fin
de identificar claramente la zona de mayor potencial de inyeccion.

Secretaria de Energia (2011) sefiald diversos avances acerca de las posibilidades
que presenta México para implementar esta tecnologia, presentd un mapa de zonas
potenciales, asi como una evaluacion de costos y requerimientos de este tipo de
recuperacion mejorada. Por otra parte, propone una zona para prueba piloto en el campo
Cinco Presidentes (Chicontepec) ubicado en el estado de Veracruz, cerca de Tuxpan, donde

relaciona a la Comision Federal de Electricidad y a PEMEX para diversas tareas en esta
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prueba, en este caso la prueba result6 insatisfactoria debido a que los requerimientos de
CO- eran tan grandes que la relacion costo-beneficio no era la idonea. Por otra parte, en el
reporte se proponen dos pruebas mas por parte de PEMEX en Poza Rica y el campo
Coyotes, que se planeaban para el afio 2013, sin datos localizables. Este reporte sera de
gran utilidad ya que establece que parametros resultan como satisfactorios para una prueba
de inyeccion de CO2 en campos mexicanos con lo cual las simulaciones que se realicen
con los datos de Kansas podran tener un mayor control tomando en cuenta lo mencionado
en el reporte, por otra parte, también se mencionan ciertas caracteristicas que debe poseer
el yacimiento para poder proponerlo como potencial en este tipo de pruebas.

En otro sentido, Secretaria de Energia (2014) disefi6 el Mapa de Ruta Tecnoldgica
de CCUS en México, donde aborda diversos usos del CO- en la produccién de energia en
el pais, dentro de las cuales destaca el CO2-EOR, propone una metodologia para este tipo
de aplicaciones en campos mexicanos, por lo tanto, para homogeneizar a las actividades
que realizan los organismos nacionales se buscara basar la metodologia del presente trabajo
a esta ya propuesta.

Moctezuma Berthier, A. E. (2011) para el Instituto Mexicano del Petréleo sefiala
los retos que presenta la recuperacién mejorada en el pais, entre estos procesos destaca la
inyeccion de CO2 en donde menciona que la basqueda de fuentes, es decir de recoleccion,
almacenamiento y transporte de CO2 en México aun no se desarrollan o en su caso tienen
costos muy elevados que no permiten su eficaz implementacion, por lo cual, él menciona
que se debe priorizar el desarrollo de tecnologias. En el caso del presente trabajo no se
abordan estas tecnologias, sin embargo, en las conclusiones es importante mencionar este

tipo de retos.
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Arteaga Cardona, M., Rodriguez de la Garza, F. y Baez Marin, I. (2015) muestran
un ejemplo de aplicaciéon en prueba piloto en el campo Brillante, el cual ha reducido
notablemente su produccidn en tres afios, en este trabajo se realiza una prueba piloto que
aun no muestra resultados, sin embargo, muestra la metodologia del disefio de la inyeccion
de CO2 en el campo, realizando un analisis econdmico, tomando en cuenta una simulacion
previa acerca de la cantidad de barriles de petroleo que se extraerian mediante la inyeccién
de CO., siendo fundamental para poder mostrar una serie de resultados similares ya que
aungue no se tienen datos obtenidos de forma directa al aplicar el estudio, se puede obtener
una prediccion que permita definir la viabilidad de aplicacion.

Chamwudhiprecha, N. y Blunt, M. (2012) realizaron la simulaciéon numérica del
almacenamiento de CO> en el mar del Norte, lo anterior con el fin de definir el potencial
de almacenamiento, las simulaciones fueron realizadas en el software Eclipse, lo cual
dificulta su aplicacion en el presente trabajo, sin embargo, realizar este tipo de simulaciones
es la mejor manera de identificar posibles riesgos en la inyeccion y la viabilidad de aplicar
este proceso.

Sardchaga Esteves, J. L. (2007) en la tesis para obtener el titulo de ingeniero,
presenta la aplicaciéon de la recuperacion mejorada mediante inyeccion de CO2 en Perd,
tomando en cuenta un estudio de caso como prueba piloto similar a los realizados y ya
mencionados en México.

IPCC (2005) realiz6 un manual donde se engloban las principales normas a seguir
en la captacion y almacenamiento de CO, en el caso del presente trabajo se deben tomar
en cuenta aquellas que aquejen el desarrollo o los resultados de este, para asi obtener un

trabajo que pueda ser aplicable dentro de la pertenencia de este organismo.
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Matias Galdea, C. P. (2015) desarrollé un software para evaluar zonas con potencial
de almacenamiento de CO», con lo cual se podran definir ciertos pardmetros que tomando
en cuenta los datos y la region en la que se esta trabajando permitan obtener un mejor
trabajo.

Jablonowski, C. y Singh, A. (2010) presentaron un trabajo donde se mostraban los
costos que involucra la implementacion de recuperacion mejorada mediante inyeccién de
CO.y el alImacenamiento en yacimientos de rocas carbonatadas. Este articulo es importante
para el presente trabajo ya que para poder definir la viabilidad de la implementacién en un

yacimiento los costos deben ser pagados por la cantidad de barriles producidos.
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Capitulo 1. Registros Geofisicos de Pozo
Se puede definir a un Registro Geofisicos de Pozo (en adelante, RGP) como la medicion
continua, en funcién de la profundidad, de las propiedades fisicas de las rocas en el
subsuelo. Las propiedades fisicas medidas son eléctricas, radioactivas y acusticas
principalmente. Para realizar la medicion, de forma tradicional, se requiere introducir una
sonda dentro de un pozo perforado, la cual, mediante cables envian los datos medidos a

centros de registro en superficie donde se almacena la informacion.
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Figura 1 Adquisicién de Registros Geofisicos de Pozo (Petréleos Mexicanos, 2009)
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1.1 Tipos de Registros
Los Registros Geofisicos de Pozo se pueden clasificar de diferente manera, a continuacion,
se muestran tomando en cuenta la fuente de medicion:

= Radiactivas

= Resistivos

= AcUsticas

Eleclricas R adiactivas 5 onicas

\ I\

—|

Figura 2 Clasificacién de Registros Geofisicos de Pozo (Petréleos Mexicanos, 2009)

Considerando la clasificacion anterior los diferentes registros los podemos englobar
de la siguiente manera:
Registros radioactivos:
= Neutrén compensado
= Lito-densidad compensada
= Espectroscopia de rayos gamma

= Rayos Gamma natural
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Registros resistivos
= Induccion
= Doble induccion
= Doble lateral log
= Micro esférico
= Micro imagenes resistivas de formacion
Registros acusticos
= OndaP
= Onda$S
= Dipolar de imagenes
= |maégenes ultrasénicas
A continuacidn, se muestran aspectos generales de los Registros Geofisicos de Pozo
convencionales utilizados en la interpretacion de datos.
1.2 Caliper
Este Registro Geofisico de Pozo nos permite obtener una medida constante del didmetro
del pozo con lo cual se pueden observar derrumbes o colapsos dentro de la formacion. La
escala generalmente se presenta dentro de los valores de 6 a 16 pulgadas. Cuando
observamos valores que incrementan se dice que se ha producido un derrumbe en el pozo,
cuando es el efecto contrario se dice que el pozo ha sufrido un colapso. En la Figura 3 se
muestra un registro Caliper de 6 a 16 pulgadas en este RGP se puede observar una serie de

derrumbe entre los 3200 y 3300, posteriormente se mantiene el registro.
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Figura 3 Registro Caliper (Schlumberger, 1989)

1.3 Potencial Esponténeo o SP

Mide el diferencial de potencial entre dos profundidades es decir entre un electrodo
colocado en la superficie del suelo y otro electrodo mévil dentro del pozo, sus unidades
son milivolts (en adelante, mv), sirve para determinar limite de capas, volumen de arcilla
(en adelante, \Vsh), ademas para distinguir zonas limpias y sucias.

En este registro por lo regular se traza una linea que se llama “linea cero o de arcilla”
y “linea limpia o de arenas” como se ve en la Figura 4. La primera linea se coloca en el
lado derecho del registro o bien en las unidades positivas, para contar cuanta arcilla poseen
los registros y la otra linea respectivamente, se coloca en los valores negativos.
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Por lo general cuando el Rmf (Resistividad del fluido de perforacion) es mayor a
Rw (Resistividad del agua de formacion), la zonas sucias y limpias se distinguen que entre
mas positivo sea el RGP de SP es mas sucio por lo tanto si es méas negativo es mas limpio,
pero si es viceversa como Rmf es mayor que Rw; entonces si es positivo es limpio y si es
negativo es sucio.

En este registro las deflexiones, resultan de las corrientes eléctricas que fluyen en
el lodo del pozo, dichas corrientes se deben a fuerzas electromotrices en las formaciones
que tiene un origen electrocinético y electroquimico. EI componente electroquimico,
considera una formacién permeable con capas gruesas de lutita y supone dos electrolitos,
el lodo filtrado y el agua de formacidn, sélo contienen cloruro de sodio (NaCl), entonces
los cationes (cargas positivas) se pueden mover a través de la solucion de NaCl mas
concentrada a la menos concentrada, este movimiento de iones cargados hacen una
corriente eléctrica y la fuerza causa que se muevan y realizan un potencial a través de la
lutita, debido a que las lutitas sélo dejan pasar a los cationes y parecen membranas de iones
lo cual por eso el potencial a través de la lutita es Ilamado potencial de membrana.

El potencial electrocinético del SP, se produce cuando el electrolito fluye a través
de un medio poroso, permeable y no metalico, asi la magnitud se determina por factores
como; la presién diferencial que produce el flujo y la resistividad del electrolito.

Para determinar el Volumen de arcilla con potencial espontaneo se muestra en la

siguiente ecuacion:

Vsh=1-— PSP Ecuacion 1
Ssp

Donde:

Vsh: Volumen de arcilla calculado con el registro SP.
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PSP: Dato de SP donde se requiere el calculo.

SSP: Ancho total entre la linea de zona sucia y zona limpia.
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Figura 4 Registro potencial espontaneo (Schlumberger, 1989).
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1.4 Registro de Rayos Gamma o GR
Las mediciones nucleares utilizadas en los registros responden a las propiedades tanto de
la formacion como de los fluidos contenidos. Estas mediciones emplean rayos gamma y
neutrones.

Una descripcion méas completa de una formacion de tierra es un analisis de su
composicion quimica. EI conocimiento de sus principales componentes elementales seria
indicativo de la mineralogia dominante. Se puede usar la espectroscopia de rayos gamma
in situ. La espectroscopia de rayos gamma se refiere a la deteccion e identificacion de rayos

gamma caracteristicos del nucleo de un &tomo en cuestion.

90 GAPI(
S — \ Arcilla

(
—

e —

148 GAPI
-

/
B e -
IGR (min)

' ! Arena
™/ 15 GAPI

Limpia

.
90 GAPI .
Arcilla

Figura 5 Registro de Rayos Gamma con su respuesta tipica (Reynolds, 1997)
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Tradicionalmente, el registro GR se ha utilizado para la correlacion de zonas pozo
a pozo, para la identificacion de litologia y para la estimacién aproximada del volumen de
arcilla presente en la formacion.

En la siguiente ecuacion se muestra el calculo volumen de arcilla:

GRlog—GRmin
Vsh = ——~28—nmin

= , Ecuacién 2
GRmax—GRmin

Donde:

Vsh: Célculo de volumen de arcilla a partir del registro GR
GRlog: Valor de Rayos Gamma registrado.

GRmin: Valor minimo de Rayos Gamma.

GRmax: Valor méximo de Rayos Gamma.

1.5  Registro de Porosidad Neutron
Se utiliza principalmente para determinar la porosidad de las formaciones permeables,
respondiendo principalmente a la cantidad de hidrogeno presente en la formacion; por lo
tanto, es importante tomar en cuenta que en formaciones limpias cuyos poros pueden estar
llenos de agua, gas o petrdleo, el registro de neutrén nos da un valor aproximado del espacio
real o bien el volumen de poros lleno de fluido.

Los neutrones son particulas eléctricamente neutras cuya masa es casi idéntica a la
del atomo de hidrogeno. Utilizando este principio, se coloca una fuente radioactiva en la
sonda, la cual, emite neutrones de alta energia, los cuales chocan con las formaciones y
pierden energia, esta depende de la masa relativa del nucleo con el que se choca, existiendo
la mayor pérdida cuando el neutrén choca con un nucleo cuya masa sea igual o casi igual

como la del hidrégeno.

Pagina | 27



Permite determinar limites de capas, tipos de fluidos, litologia y la porosidad,
debido a que mide principalmente el contenido de hidrogeno total su interpretacidn
obtendra un indice de porosidad, el cual se define como la variacién del contenido de
hidrégeno total.

1.6 Registro de Densidad
El registro de densidad mide directamente la densidad de la roca en formaciones
constantes, también permite la obtencién de la porosidad de la formacién. Asimismo,
permite la deteccion de zonas de gas y determinacion de litologia. La medicion de la
densidad permite la identificacién de minerales en depositos de evaporitas de arenas
arcillosas, litologias complejas y determinar el rendimiento de lutitas petroliferas.

Entre sus aplicaciones se tiene la deteccion de gas, la identificacion de minerales de
depdsitos de evaporitas, la determinacion de la densidad de los hidrocarburos, evaluacion
de arenas con arcilla y de litologias complejas, determinacion de lutitas con contenido de
aceite y gas, célculo presion de sobrecarga y propiedades mecéanicas de las rocas.

En la Figura 6 se observa claramente el comportamiento de 4 capas, la primera con
una densidad de 2.65 g/m?, la cual se asocia a un depésito arenoso, la siguiente con 2.4
g/m3, se relaciona a arcilla con intercalacion de arena, la tercer capas de 2.7 g/m?, la cual
corresponde a caliza arcillosa y la tltima con 2.5 g/m?, pertenece a un dep6sito de arena
con intercalaciones de arcilla, esta interpretacion resulta también de correlacionar con el

registro GR.
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Figura 6 Registro de densidad (Schlumberger, 1989)

1.7 Registro Resistivo
El registro eléctrico mide la resistividad de las formaciones (resistencia) al paso de la
corriente eléctrica. La magnitud medida es la conductividad (inverso de la resistividad) de
una formacién o capacidad de conducir o inducir corrientes eléctricas. La resistividad del
suelo se puede obtener midiendo ya sea directamente la resistividad o su inverso la
conductividad. La primera se logra suministrando una corriente a través de dos electrodos

colocados en la herramienta y que generan un diferencial de potencial.
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Los registros resistivos permiten la determinacion de zonas saturadas de agua o
hidrocarburos, delimitacion de contactos litoldgicos, existencia de zonas permeables,
ayuda a determinar las porosidades de las formaciones, de acuerdo con el tipo de registro
y su profundidad de investigacion permiten medir las resistividades Rxo (resistividad de la
zona lavada). RI (resistividad de la zona intermedia) y Rt (resistividad de la zona

verdadera).

Resistividad
ohms*m
Lanerchog
02 1 10 100 1000 2000

Figura 7 Registro Lateral log (Schlumberger, 1989)
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Existen dos tipos principales de perfiles resistivos: el Perfil Lateral (también
conocido como Laterolog) y el Perfil de Induccion (también conocido como Induction
Log). El perfil lateral se utiliza en lodos conductivos (tal como el lodo salado) y el perfil
de induccidn se utiliza en lodos resistivos (tal como el lodo fresco o base aceite). Existen
varios tipos de registros de Resistividad, debido a que se mide la zona invadida, media y
profunda, para eso depende de los dispositivos con los que se mida.

Los registros con electrodos de enfoque incluyen el Laterolog y el registro de
Enfoque Esférico (SFL):

e El Laterolog 7, el cual posee 3 pares de electrodos y uno central, en este se observa
una zona media y da una lectura cercana a Rt.

e Enel Laterolog 3, este enfoca la corriente de medicion en una posicién horizontal
que penetra la formacidn, y tiene mejor resoluciéon vertical.

e Sinembargo, el Laterolog 8, muestra un detalle vertical muy agudo, el agujeroy la
zona invadida influyen mas sobre estas lecturas de este instrumento, que en las
herramientas antes descritas.

Otra herramienta es el sistema Doble Laterolog, su principal objetivo es medir la
resistividad real de la formacion. Este registro brinda la medicion del Laterolog profundo
(conocido como LLD) el cual posee una profundidad de investigacién mayor que las
herramientas Laterolog anteriores y es posible determinar de manera confiable la
resistividad real de la formacion.

Ademas, la medicion del Laterolog somero (conocido como LLS), el cual posee la
misma resolucion vertical del LLD, pero responde de manera méas pronunciada a la region

alrededor del agujero afectado por la invasion. La tercera medicion requerida se puede
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obtener de correr la Herramienta de enfoque Esférico (conocida como SFL) o
Microesférico (conocida como MSFL) en forma combinada o bien independiente.
Asimismo, el registro esférico enfocado, proporciona la conductividad de la formacién
cerca del pozo y proporciona la investigacion a un nivel poco profundo, que es requerida
para evaluar los efectos de invasion en mediciones de resistividad de mayor profundidad.

Las herramientas Micro-resistivas, como la Microlog realiza mediciones de alta
resolucion de resistividad con una penetracion poco profunda, la cual permite definir capas
delgadas, curvas micro normales (conocidas como MNOR) y micro inversas (conocidas
como MINV), sus principales aplicaciones son determinar resistividad de zona invadida
(conocida como Rx0), en pozos estrechos y convencionales, indican permeabilidad y
determinacion de hidrocarburos movibles.

1.8 Registro Acustico
Los requerimientos de exploracion y evaluacion de hidrocarburos fueron los estimulos para
la introduccidn de esta categoria de mediciones fisicas en el registro de pozos. El registro
acustico comenzo6 como un complemento de la exploracion sismica.

La herramienta utilizada en este metodo consta de un transmisor que emite energia
acustica y un receptor que capta y registra los impulsos. Este registro esta en funcion del
tiempo (diferencia de tiempo, conocido como At) que requiere de una onda acustica para
atravesar la formacion. El At representa el tiempo de transito, el cual es inverso de la
velocidad de la onda acustica, depende de su litologia y porosidad. Ademas, se emplean
para interpretar sismica. Es por la naturaleza del registro que puede asociarse con otros

métodos geofisicos de exploracion.
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Figura 8 Esquema registros acusticos (Petréleos Mexicanos, 2009)

Una sefial acustica es la onda de sonido resultante de la liberacion de la energia
acustica. Hay varios tipos de ondas sonoras, cada una caracterizada por el tipo particular
de movimiento de particulas.

Ondas compresionales o longitudinales (Onda P). En esta onda las particulas se
mueven en una direccion paralela a la direccion de propagacion. La velocidad de
propagacion es mayor para este tipo de onda en comparacion con otros y asi llega primero.
Es la Gnica onda propagada en los liquidos.

Ondas transversales o de corte (Ondas S). EI movimiento de particulas esta en una
direccién perpendicular a la direccién de la onda. La velocidad de propagacion es menor
que la onda P con una relacién de aproximadamente 1,6 a 2. No se transmiten ondas de

cizallamiento en liquidos.

Péagina | 33



El tiempo de transito se mide principalmente para determinar la porosidad en un
depdsito. El registro acustico es una ayuda en la determinacion de la litologia. Para este

propdsito se pueden utilizar los métodos de My N o Mid-plot.
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Capitulo 2. Redes Neuronales
Las Redes Neuronales Artificiales son métodos computacionales, con base matematica,
atractivos para el disefio y el analisis de sistemas adaptativos inteligentes para un amplio
rango de aplicaciones en Inteligencia Artificial.

Una Red Neuronal Artificial (en adelante, RNA) es un paradigma de procesamiento
iterativo de informacién que esta inspirado en la forma en que los tejidos nerviosos
bioldgicos, en el cerebro, procesan la informacion. Se compone de un gran nimero de
elementos de procesamiento altamente interconectados (que podemos entender como
neuronas) funcionando al unisono para resolver problemas especificos.

Las RNA, al igual que las personas, aprenden mediante el ejemplo. Una RNA esta
configurada para una aplicacion especifica, tal como el reconocimiento de patrones o
clasificacion de datos, a través de un proceso de aprendizaje. El aprendizaje en sistemas
bioldgicos involucra ajustes en las conexiones sinapticas que existen entre las neuronas, lo
que, con las debidas adecuaciones, es cierto también para las RNA.

Las RNA tienen la habilidad de identificar y extraer patrones complejos y
determinar tendencias en grandes volimenes de datos que resultaria casi imposible realizar
a través de métodos matematicos e informéticos convencionales. Puede considerarse a una
red neuronal entrenada como un “experto” en la categoria de informacién a la que ha sido
asignada para analizar. Este experto puede ser utilizado entonces para proveer
proyecciones dadas nuevas situaciones de interés y contestar preguntas del tipo “;qué
pasaria si?”.

Entre algunas ventajas destacadas por Stergiou, C. y Siganos, D. (1996) se

encuentran las siguientes:
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o Aprendizaje adaptativo: Se entiende como la habilidad de aprender como
hacer tareas basado en los datos dados para entrenamiento 0 como experiencia inicial.

o Autoorganizacion: Una RNA puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacién que recibe durante el tiempo de aprendizaje

o Operacion en Tiempo Real: Las computaciones de una RNA pueden ser
realizadas en paralelo. Actualmente, se esta disefiando y fabricando hardware especial para
aprovechar esta capacidad.

Sin embargo, es importante destacar que, para obtener los mejores resultados
posibles, existen ciertos factores clave que se encuentran ligados al éxito de las redes
neuronales, tales como:

o Potencia: Las redes neuronales son técnicas capaces de modelizar funciones
extremadamente complejas. En particular, las redes neuronales que no son lineales.
Durante muchos afios, la modelizacion lineal fue la técnica mas cominmente usada.
Cuando la aproximacion lineal no era valida, lo cual frecuentemente era el caso, el modelo
tenia serios inconvenientes. Las redes neuronales también controlan el problema de
dimensionalidad que frustra los intentos de modelar funciones no lineales con gran nimero
de variables.

o Facilidad de uso: Las redes neuronales aprenden con el ejemplo. Las mismas
recogen informacion representativa y luego utilizan algoritmos de entrenamiento para
“aprender” la estructura de los datos. Si bien el usuario necesita tener conocimiento
heuristico de como seleccionar y preparar los datos, cdmo seleccionar una red neuronal
apropiada o de cémo interpretar los resultados, el nivel de conocimiento requerido para

aplicar exitosamente las redes neuronales es mucho menor del necesario.
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Sin embargo, en consideraciéon que las RNA son un método que en definicién es
matematico y permite la prediccién y simulacion de datos que requiere de cierto
aprendizaje, por lo tanto, es importante que los datos de entrada sean de confianza, asi
mismo, los resultados obtenidos de las predicciones realizadas por las RNA responden a
los datos de entrada y las funciones matematicas que conforman la programacion de la red
y por lo tanto, aunque el procedimiento sea correcto, los resultados posiblemente no se
apeguen a la realidad que pretenden describir.

2.1 Antecedentes
Con el objetivo de comprender el funcionamiento y aplicacion de las RNA en la resolucién
de problemas, en este caso como un método que optimice la inversion de Registros
Geofisicos de Pozo, es necesario conocer el funcionamiento de estas.

Comenzaremos entendiendo que un grafo dirigido es un par G = (V,E) donde V es
un conjunto finito de puntos llamados nodos o vértices, y los elementos de E son pares
ordenados de elementos de V, Ilamados flechas o arcos.

Unared neuronal N = (V,E,W,T) es una estructura de procesamiento de informacién
que se puede representar por un grafo dirigido G = (V,E), con las siguientes caracteristicas:

o Los nodos del grafo (los cuales son los elementos de V) se llaman unidades
de procesamiento, elementos de procesamiento 0, cominmente denominadas como
“neuronas”, siendo ésta una analogia con la biologia.

o Las flechas del grafo (los cuales son los elementos de E) se llaman

conexiones, representan un camino que conduce una sefial en una unica direccion.
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o Cada flecha (i,j) € E tiene un valor asociado wji que representa la intensidad
de la conexion, llamado peso sinaptico o simplemente peso. Por lo tanto, W se le
denominara al conjunto de los pesos.

o Cada unidad de procesamiento k € V genera una sefial de salida a partir de
las sefiales de entrada (las sefiales que recibe), aplicando una funcion fk que denominamos
funcién de transferencia. Por lo tanto, denominaremos T al conjunto de funciones de
transferencia.

o Una unidad de procesamiento puede recibir cualquier cantidad de
conexiones entrantes y asi mismo, puede tener varias conexiones salientes, pero todas
transmiten la misma sefial.

o La red neuronal recibe un vector de entrada x, de dimension d, para asi
generar un vector de salida y, de dimension c.

o Las sefiales pueden ser cualquier caracter.

Cuando la red neuronal ya esta entrenada, los pesos estan fijos y se puede pensar la
red como una funcion N: Rd — Re, con una estructura particular, tal que y = N(x).

Al conjunto de neuronas cuyo proceso es similar se le denomina capa, teniendo
entonces una capa Co que corresponde al grupo de las neuronas de entrada (y se llama
I6gicamente capa de entrada o input layer), la capa Cm a las neuronas de salida (capa de
salida u output layer), el resto, cuyo proceso es el mas importante dentro de cualquier RNA,
se les conoce como neuronas escondidas (capas escondidas o hidden layer) y que se
encuentra entre C1 y Cm-1. En este caso, se dice que la red tiene m capas (no se cuenta la

capa de entrada, en la cual no se efectta ninglin procesamiento).
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2.2 Estructura basica

2.2.1 Funciones discriminantes lineales.
Consideremos el problema de clasificar un conjunto de datos X < Rd en dos clases (donde
X es simplemente un conjunto de puntos en Rd). Llamamos funcion discriminante a una
funcion y:X—R tal que x € X se asigna a la clase C1 si y(x) > 0y alaclase Cz si y(x) < 0.

La forma mas simple que puede tomar la funcién discriminante es:

x) =YL wix; + wo = WIX + w, Ecuacion 3

El vector w de dimension d se llama vector de pesos, el parametro wo (que cumple
wo < 0) se llama el sesgo, aunque tiene un significado un poco distinto del sesgo
estadistico. A veces —wo se llama el umbral, en referencia al modelo bioldgico de
McCulloch, W. y Pitts, W. (1943): cuando la suma ponderada de las sefiales que recibe la

neurona supera el umbral, se dispara una sefial por el axon de la neurona.

Figura 9 Representacion de una funcion discriminante lineal como unidad de una red
neuronal. Se puede considerar que el sesgo w0 corresponde a una entrada x0=+1

En la representacion de la red neuronal como un grafo, los pesos wii corresponden

a la conexion entre la entrada x; y la unidad de procesamiento k. Resulta conveniente
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agregar un nodo de entrada con valor fijo xo = 1 para el sesgo, de manera que las funciones
discriminantes se pueden escribir:

yrx) = Zid=o WiiXj Ecuacion 4

entradas

5E500

salidas

Figura 10 Representacion de funciones discriminantes lineales yk(x) como diagrama de
una red neuronal.

2.2.2 Funcion de activacion.
Una forma de generalizar las funciones discriminantes lineales es aplicar a la suma una
funcién no lineal g, llamada funcion de activacion. En el caso de la clasificacion en dos
clases queda
y = g(WTX + W,) Ecuacion 5
En general se usa una funcion monaétona. Por lo tanto, la expresion anterior se puede
seguir considerando una funcion discriminante lineal, dado que las fronteras de decision
siguen siendo lineales. Para esta unidad de procesamiento, la funcion de transferencia es el

resultado de componer la funcion discriminante lineal con la funcion de activacion.
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Ejemplo. Una eleccidn clésica es la funcion de activacion sigmoidal

1

- Ecuacion 6
1+e™2

g(a) =

El término sigmoidal quiere decir con forma de S, esta funcion transforma el

intervalo (—oo,+0) en el intervalo (0,1) y se puede aproximar por una funcion lineal
cuando |a| es pequerio.

Ejemplo. Otra eleccién similar es la tangente hiperbdlica

ed—e™@
ed+e”2

tanh(a) = Ecuacion 7

Lo anterior difiere de la funcién sigmoidal g solo por unas transformaciones lineales

2
1+ e 22

1— e—2a
= o= tanh (a)

2g(2a) — 1=
Ecuacion 8

Vale decir que una red neuronal que use la funcidn de activacion es equivalente a
una que se use con distintos valores para los pesos y sesgos.

Otra funcién de activacion introducida por McCulloch, W. y Pitts, W. (1943) para
modelar el comportamiento de una neurona en un sistema nervioso bioldgico es la funcion

escalonada de Heaviside (también llamada funcion umbral).

_ (0 sia<O0 .
g(a) = {1 sia >0 Ecuacion 9

donde a = wTx + wo. Las entradas x; representan el nivel de actividad de las otras
neuronas, los pesos wi la fuerza de las conexiones sinapticas entre las neuronas, wo un
umbral a partir del cual la neurona dispara un nuevo potencial de accion. Este modelo
inspirado en la biologia se uso para el reconocimiento estadistico de patrones. Rosenblatt,

F. (1961) estudio redes de unidades con funcién de activacion escalonada, que llamé
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perceptrones. También fueron estudiadas por Widrow y Hoff en 1960 de la Universidad de
Stanford, que las Ilamaron adalines.

Usando la funcién de activacion umbral g, podemos representar funciones
booleanas basicas. Esta fue una de las motivaciones de McCulloch, W. y Pitts, W. (1943)
para el disefio de unidades individuales.

AND(x4,%;) = g(x; + x5, — 1.5)
OR(x4,%3) = g(x; + x5, — 0.5) Ecuacion 10
NOT(x;) = g(—x4 + 0.5)
Esto quiere decir que usando estas unidades podemos construir una red neuronal

que calcule cualquier funcién booleana de las entradas.

2.3 Clasificacion de Redes Neuronales
Cualquier RNA, sin importar el objetivo para el cual fueron creadas, pueden ser
clasificadas en dos grandes grupos. Por la arquitectura, es decir, el nimero de capas ocultas
disponibles para procesamiento; y por la forma de aprendizaje, es decir, el método por el

que la RNA identifica los patrones de los datos de entrenamiento.

2.3.1 Por arquitectura
Redes Neuronales Artificiales Monocapa. Este tipo de redes solo cuentan con una capa
de neuronas, las cuales intercambian sefiales con el exterior constituyendo al mismo tiempo
la entrada y salida del sistema. En este tipo de redes se establecen conexiones laterales
entre las neuronas, pudiendo existir también, conexiones auto recurrentes, es decir, la salida
de una neurona se conecta con su propia entrada. Las neuronas de entrada se conectan con

las neuronas de salida segun flechas con pesos adaptativos.
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Pesos W, ; Salida y;

=123 ...an

Una sola
capa

Figura 11 llustracion de una RNA monocapa

A continuacion, se muestran los fundamentos para el correcto funcionamiento de
las RNA con una sola capa.

El Perceptron de Rosenblatt. Rosenblatt estudié redes de neuronas de una capa,
usando la funcién de activacion umbral. En 1961 publico “Principios de Neuro dinamica:
Perceptrones y la teoria de los mecanismos cerebrales”. Construy6 implementaciones en
hardware de estas redes de perceptrones, cuyo mecanismo de entrenamiento veremos a
continuacién. Las uso para problemas de clasificacion, ocupando como entrada imégenes
blanco y negro de letras y formas simples.

Al mismo tiempo que Rosenblatt desarrollaba los perceptrones, Widrow y Hoff
trabajaban en sistemas similares que Ilamaron adalines, cuyo nombre viene de ADAptive
LINear Elements, y se refiere a una unidad de procesamiento con funcion de activacion no
lineal muy parecida al perceptron.

Ya hablamos de las limitaciones de una red con una sola capa de pesos: s6lo puede

discriminar regiones linealmente separables. Para mejorar la capacidad del perceptron,
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Rosenblatt usé una capa de elementos de procesamiento fijos para transformar los datos de
entrada. Estos eran habitualmente unos cables fijos conectados a un conjunto aleatorio de
los pixeles de entrada, y emitian su salida usando una funcién de activacion. Notaremos f;
a estos elementos de procesamiento fijos. Como ya es costumbre, agregamos una funcion
fo cuya salida es siempre 1, con su correspondiente sesgo wo. Por lo tanto, la salida del
perceptrén esta dada por

yi®) = g(Eowifi(x)) = g(W™F) Ecuacion 11

La funcidn de activacion usada es de la forma (versidn antisimétrica)

—1 sia<O0

+1 sia >0 Ecuacion 12

g(a) = {

El criterio del Perceptrdn. Para entrenar la red, se necesita una funcién de error

que se pueda minimizar facilmente. Consideramos aqui una funcién continua y lineal a
trozos llamada el criterio del perceptron. Cuando un vector de entrada x» es presentado a
los sensores de la red, genera un vector de activaciones f» en la primera capa de elementos
fijos. A cada vector de entrada x» asociamos un valor esperado t que vale t» = +1 si la

entrada pertenece a la clase C1 y vale t» = —1 si la entrada pertenece a la clase C2. Queremos
que se cumpla wTfr > 0 para los vectores de la clase C1 y wTfn < 0 para los vectores de la

clase Cz2. Podemos simplificar estas condiciones, pidiendo que para todos los vectores de
entrada wT(frtn) > 0.
Esto sugiere minimizar la funcién de error siguiente, conocida como criterio del
perceptron.
EPETC (W) = Ymem —WT(FtD) Ecuacion 13
donde M es el conjunto de todos los vectores fr que fueron mal clasificados con el

vector de pesos actual w. Para los vectores clasificados erroneamente wT(fotr) < 0 luego
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Eperc es una suma de términos positivos y vale 0 si todos los vectores estan correctamente

clasificados.

entradas

X, X, X, Xy X,

salidas

Figura 12 Red neuronal de perceptrones con dos capas

Redes Neuronales Artificiales con Multiples Capas. En la seccion anterior vimos
redes donde las neuronas de salida se conectan directamente con las neuronas de entrada,
que solo funcionan para clasificar conjuntos linealmente separables. Consideramos ahora
redes con unidades ocultas organizadas en capas, donde cada unidad recibe entradas
unicamente de las unidades de la capa que la precede inmediatamente.

Se denominan redes multicapas cuando se conforman por un conjunto de neuronas
jerarquizadas en distintos niveles de capas. La arquitectura de esta red se compone, al
menos, por una capa de entrada y una capa de salida, asi mismo, este tipo de redes se

compone de una 0 mas capas intermedias, entre la capa de entrada y la capa de salida,
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denominadas capas ocultas, esta Ultima compuesta a su vez por unidades de calculo

conocidas como neuronas ocultas.

Entrada 12 apa 2T Capa
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Figura 13 llustracion de una RNA Multicapa

Por lo general, las neuronas de una capa reciben sefiales de entrada de una capa

previa y la capa receptora envia las sefiales de salida a una capa posterior, a lo cual le

denominamos una RNA con conexiones hacia adelante (feedforward). Aunque existe la

posibilidad de conectar las salidas de las neuronas con capas previas, estableciendo asi

RNA con conexiones hacia atras (feedback). Igual que en las RNA monocapa, existe la

posibilidad de conectar la salida de una capa con su propia entrada con el fin de obtener al

menos un ciclo de retroalimentacion, lo cual denominamos como RNA recurrentes.
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Figura 14 Ejemplo de RNA recurrentes

Ahora considerando los conceptos basicos de las RNA se establece que la salida de
una unidad de procesamiento k € V era una funcion fk (Ilamada funcién de transferencia)
de las entradas de la unidad y de los pesos de las conexiones con unidades anteriores. En
la préactica, la funcion de transferencia consiste en una funcion discriminante lineal seguida
por una funcion de activacion gx:

y = fi(x) = gx(Xicek Wki Xi) Ecuacion 14

Llamando A = {gx : k € V} al conjunto de las funciones de activacion, podemos
describir una red neuronal como una tupla N = (V,E,W,A) en lugar de N = (V.EW,T):
precisamos las funciones de activacion en lugar de las funciones de transferencia. De ahora
en adelante todas las redes neuronales tendran esa forma.

Notacion para las neuronas. Consideremos una red neuronal de m capas, cuyas
unidades estan dispuestas en capas Co, . . . ,Cm. Hay (por lo menos) dos opciones para
indexar las unidades de la red: numerarlas en forma secuencial, o elegir indices que reflejen

la disposicion en capas. Siguiendo la segunda opcion, indicamos con (i,j) a la neurona que
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ocupa el j-ésimo lugar dentro de la capa i. Notemos z;(1 al valor de activacion (sefial de
salida) de esa neurona. Como casos particulares tenemos los valores de entrada de la red
x=(X1,...,Xd)-
X; = zi(o) paral <i <d Ecuacion 15
y los valores de salida de lared y = (y1, .. .,yc).
Vi = Zl((m) paral <k <c Ecuacién 16
Las conexiones son siempre entre capas sucesivas, por ejemplo, desde la neurona
(i—1,j) hacia la neurona (i,k). El peso de esa conexidn deberia notarse wix),i-1), podemos
aliviar un poco esta notacion dejando wi;®.
Supongamos (caso tipico) que las neuronas de una capa estan conectadas con todas
las neuronas de la capa siguiente. Llamemos di a la cantidad de neuronas en la capa Ci (en

particular la dimension de entrada do = d y de salida dm = c). Obteniendo entonces:

2 = g (Zjd:i‘ll wl((ij)zj(i"l) Ecuacién 17

Veamos la otra opcién: numerar las neuronas en forma arbitraria (por ejemplo,
empezando por las neuronas de entrada y terminando por las de salida). Como la red tiene
topologia de alimentacion hacia adelante, podemos hacerlo de manera que (i,j)€ E =i <j.
El valor de activacion de i € V se nota z; y el peso de la conexion desde i hacia j se nota
Wii.

Usando la notacién introducida, la férmula anterior se escribe como:

Zx = 8k icek Wi Zi) Ecuacion 18

La ventaja de esta notacion es que se generaliza en forma inmediata a una red
neuronal con topologia arbitraria (donde no se pide que las neuronas estén distribuidas en
capas).
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Veamos un ultimo ejemplo de la formula de propagacion hacia adelante. El caso
méas comun de redes con unidades ocultas consiste en una red con una Unica capa oculta.
Para precisar ideas, supongamos que se usan solo 2 funciones de activacién diferentes. La
férmula para una red con dos capas, que usa la funcion de activacion g en la primer capa y

g’ en la segunda es:

Vi = g( ;jzlowl(q?)g( ?zowj(il)xi)) Ecuacion 19

2.3.2 Por el tipo de aprendizaje
En primera instancia debemos definir el término aprendizaje, el cual entendemos desde el
punto de vista psicolégico como un cambio relativamente permanente en el
comportamiento de un ser humano que refleja la adquisicion de conocimientos y
habilidades a través de la experiencia, el estudio, la instruccion, observacion o la practica
gue genera cambios en el comportamiento razonablemente objetivos y que, por lo tanto,
pueden ser medidos.

En consideracién de lo anterior, y en el entendido que las RNA han sido
desarrolladas como algoritmos, que en su modelo mas simplificado, buscan imitar el
funcionamiento del cerebro humano, podemos definir que el aprendizaje en las RNA se
basard en diferentes vertientes, primero considerando sus pesos sinapticos las RNA
obtienen conocimientos y habilidades aplicables en la resolucion de problemas, por otra
parte, mediante los datos de entrada las RNA obtendran la experiencia necesaria, mediante
estudios, la instrucciéon y observacion, con lo cuales se determinard el actuar de las

unidades de procesamiento, las neuronas, considerando esos estudios para poder

determinar fendmenos de interés que a su vez podran ser medidos.
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Por lo tanto, podemos identificar que para las RNA el aprendizaje es el proceso por
el cual una red reconoce los datos de entrada, para asi asociarlos con una respuesta de
salida, lo cual en el proceso requiere de modificar sus pesos en respuesta a la informacion
de entrada. Cabe destacar, que durante el proceso de aprendizaje existen muchos cambios
en la red, tales como destruccién (el peso de la conexion se iguala a cero, anula),
modificacion (se varia el peso de las conexiones) y creacion (una nueva conexion adquiere
un peso diferente de cero) de las conexiones (pesos sinadpticos) entre las neuronas, este
proceso culmina cuando los pesos se estabilizan (los pesos no sufren variacion).

Para construir una RNA, se debe partir en la eleccion de un criterio de modelo de
neurona y de una determinada arquitectura, en el caso del presente trabajo se utiliza una
RNA de Multiples Capas para el desarrollo del software en cuestion, estableciéndose pesos
sinapticos iniciales como nulos o aleatorios, sin embargo, para que la RNA pueda operar
requiere de un entrenamiento y es asi como se tiene que optar por una forma de aprendizaje,
surgiendo asi otra forma de clasificar las RNA.

De manera general, se consideran dos tipos de aprendizaje denominados
supervisado y no supervisado, siendo la principal diferencia que para el caso del
aprendizaje supervisado existe un agente externo, el cual controla el proceso de aprendizaje
de la red, este tipo de aprendizaje sera utilizado para el desarrollo del presente trabajo, sin
embargo, a continuacion, se muestran los diferentes tipos de aprendizaje de las RNA.

Aprendizaje Supervisado. Este tipo de aprendizaje se caracteriza porque se
someten a una etapa conocida como entrenamiento el cual requiere para poder ser ejecutado
de un agente externo que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una

entrada determinada.
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Este tipo de aprendizaje consiste en construir un modelo neuronal que permita
estimar relaciones entre las entradas y las salidas. Generalmente los datos de salida no
coincidiran con los datos reales, por lo que generard un margen de error en el modelo.

El aprendizaje supervisado puede llevarse a cabo mediante tres diferentes métodos:

1. Aprendizaje por correccion de error: Se lleva a cabo ajustando los pesos de
las conexiones de la red en funcidon de la diferencia entre los valores deseados y los
obtenidos en la salida, de acuerdo con el margen de error cometido.

2. Aprendizaje por refuerzo: Este tipo de aprendizaje es mas lento que el
anterior ya que la salida de la red no puede comparar al valor deseado para poder obtener
el error cometido. El funcionamiento de esta red es muy similar a los métodos numéricos.
La funcion del supervisor en este caso es indicar mediante una sefial de refuerzo si la salida
de la red se ajusta a la deseada (éxito=+1 o fracaso=-1) y en funcion de ello se ajustan los
pesos basdndose en un mecanismo de probabilidades, realmente puedes tener el valor real,
pero no le ensefias a la red.

3. Aprendizaje estocastico: Bésicamente consiste en realizar cambios
aleatorios en los pesos y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones
de probabilidades.

Aprendizaje No supervisado. También son conocidos como redes con aprendizaje
no supervisado; este tipo de red no requiere de un agente externo para realizar el ajuste de
sus pesos sinapticos. La red no recibe ninguna informacion que le pueda indicar si la salida
es correcta o no, por ello, se dice que estos tipos de redes son capaces de autoorganizarse.

En cuanto a los procesos de aprendizaje de las redes no supervisadas se pueden

clasificar en dos tipos:
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1. Aprendizaje Hebbiano: Fue postulado por Donald O. Hebb en 1949 y
consiste en el ajuste de pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacion
(multiplicacién en caso de los valores binarios +1 y -1) de los valores de activacion
(salidas) de las neuronas conectadas

dwi; = xiy; Ecuacion 20

En esta regla, el patron de entrada y salida son los pares xiyi la cual esta asociada al
peso sinaptico. Asi, si las dos unidades son activas (positivas), se produce un reforzamiento
de la conexidn, caso contrario, se produce un debilitamiento de la conexién.

2. Aprendizaje competitivo o cooperativo: Esta claro que en todas las RNA
inicialmente deben ser suministradas por informaciones y en el proceso se ajustan los
pesos. En las redes de este tipo, cuando se le presenta una informacion de entrada, s6lo una
de las neuronas de salida a la red o un cierto grupo de neuronas pueden llegar a activarse.
Por lo tanto, el aprendizaje competitivo se refiere a que las neuronas deben alcanzar un
estimulo para que puedan activarse y solo algunas lo logran (las que alcanza el valor de
respuesta maximo). Las conexiones de las neuronas se dan en todas las capas de la red,
existiendo en estas neuronas conexiones recurrentes de autoexcitacién y conexiones de
inhibicidn por parte de las neuronas vacias, si se logran activar alguna de ellas por alguna
neurona vecina se dice que es cooperativo.

Aprendizaje Hibrido. En algunas redes pueden llegar a combinarse el aprendizaje,

el supervisado y el no supervisado, y pueden presentarse en distintas capas de neuronas.

Pagina | 52



Capitulo 3. Inversién petrofisica de registros convencionales
La complejidad de los yacimientos en México conduce a la necesidad de conocerlos mejor,
y para esto, hay que recurrir a flujos de trabajo y tecnologias que permitan ir mas alla del
trabajo tradicional, con el objeto de ser mas precisos en las estimaciones petrofisicas. Una
de ellas es la inversidn conjunta de registros geofisicos de pozos.

En un inicio los proyectos previamente publicados sobre inversién de registros de
pozo no reportaban ejemplos de integracion de los diferentes registros. Los ejemplos
estaban limitados a inversiones de una sola medicion de datos sintéticos o de campo (Dyos,
1987; Freeman y Minerbo, 1989; Frenkel y Mezzatesta, 1998; Gao y Torres-Verdin, 2003,
Hakwoodtt, 1999; Tabaroski and Rabinovich, 1996; Woohouse, et al. 1984; en Sanchez-
Ramirez., et al. 2010).

Existen varios modelos de inversidn conjunta de registros que ya han sido propuesto
por diversos autores como: Aquino, et al. (2011); Sanchez-Ramirez, et al. (2010); Zhipeng
Liu, etal. (2007); Mendoza et al. (2007); Mousatov, et al. (2006). La inversion de registros
se ha aplicado a formaciones con carbonatos, areniscas, yacimientos complejos, con alto
contenido de arcilla y también en lutitas.

El proceso de inversién conjunta puede realizarse para dos herramientas
(resistividad y densidad) o mas (resistividad, densidad, neutrdn y sénicos) para mejorar el
calculo petrofisico en yacimientos complejos. La inversidon conjunta aplicada a registros
geofisicos también permite la simulacién de mediciones no confiables, incluyendo casos
de correccién de mediciones anormales sesgadas que de otra manera dificultan el

diagndstico en los registros procesados.
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En otros casos la inversion de registros en el aspecto deterministico ha sido usada
para reducir el efecto de capa y mejorar la estimacion de las propiedades fisicas y
petrofisicas de secuencias multicapa. De acuerdo con Wang, et al. (2009); Zhang, et al.
(1995); y Zhang et al. (1999), también ha sido usada para clarificar la interpretacion
petrofisica a través de capas delgadas, y permite aplicaciones en secciones de mucha
profundidad o en aguas profundas.

Los casos analizados en este trabajo corresponden a secuencias sedimentarias
similares a las presentes en México en las cuales ya se ha realizado recuperacién mejorada;
por lo tanto se propone aplicar aqui, la técnica de inversion conjunta de registros, porque
apoya en la discretizacién de la distribucién espacial de arcilla que es un factor importante
para el calculo de la porosidad, permeabilidad, saturacién de agua y volumen de
hidrocarburos (Vhc); que en combinacion con los datos de nucleo se puede tratar de
encontrar una relacion entre la mineralogia y la espectroscopia de rayos gamma, para
determinar los probables factores que se deben considerar en la valoracién petrofisica de
registros y apoyar la caracterizacion de este tipo de yacimientos.

3.1 Teoria de inversion petrofisica
Se propone revisar la inversién conjunta de registros, con la finalidad de calcular la
distribucidn de la arcilla (laminar, estructural o dispersa) asi como una aproximacion a la
porosidad secundaria (vagulos, fracturas y canales) para una mejor estimacion de la
naturaleza petrofisica en yacimientos compactos.

La inversion conjunta a la que se haréa referencia en este trabajo es la utilizada por
Aquino, et al. (2011, 2015) y Mousatov, et al. (2006). Se trata de dos modelos diferentes,

el primero es un modelo para rocas clasticas; asumiendo que en las rocas clasticas no hay
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porosidad secundaria (podria haber, pero en este modelo no se considera, porque se simula
bajo condiciones ideales), solo la porosidad primaria. Esto se logra simulando las
velocidades de ondas elésticas y la conductividad eléctrica en las rocas arcillosas y de arena
con diferente distribucion espacial de arcilla, y auxiliandose de un modelo unificado de
microestructura.

El segundo es un modelo para carbonatos, asumiendo en este caso que la geometria
de la porosidad secundaria (presente en este tipo de formaciones) es el principal factor para
la alteracion de la porosidad total. Al igual que en el caso anterior el modelo se auxilia de
la unificacion y jerarquizacion de la microestructura del medio.

La aplicacion de estos modelos es Unicamente para obtener y ver cédmo esta
distribuida la arcilla en las rocas, asi como una discretizacion de la porosidad secundaria
las cuales se presentan en diferentes grados de homogenizacion: a nivel de poro, a nivel de
roca y a nivel de secuencia para formaciones clasticas a y a nivel poro, matriz, carbonato
y formacion para el segundo caso. Siendo posible observar tentativamente el volumen de
fluido, esto con la finalidad de facilitar la correlacion de informacién mineraldgica de los
pozos con los datos arrojados por la red neuronal.

Al igual que con cualquier otro método de inversion de datos, es necesario
regularizar una ecuacion que relacione los datos y los pardmetros del modelo, entonces:

e Tenemos datos observados que es un vector

dobs = (dll d21 d31 ery dn)T ECU&CI()n 21

e Necesitamos restablecer una distribucion de parametros en el modelo

m = (m;,my,ms,...,my)7T Ecuacion 22

e Esto ultimo nos muestra que existe una relacion (matriz A) entre los datos y
pardmetros del modelo
dyps = Am Ecuacién 23
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e Ahora bien, la inversién consiste en buscar una funcién o matriz inversa A1, la cual
nos permita invertir los datos observados en parametros de un modelo.

Ald,ps=m Ecuacion 24

3.2 El Dilema de la Inversion
Una de las principales limitantes que tiene el trabajar con datos obtenidos mediante un
modelo en lugar de hacerlo con datos obtenidos en campo es la situacion conocida como
un problema mal condicionado.

Esta problematica es inherente a las aplicaciones aproximadas mediante el
problema inverso.

De acuerdo con el Dr. Oscar Valdivieso (2013): “El problema inverso es un
conjunto de técnicas matematicas que se usa con el fin de obtener informacion valiosa a
partir de un conjunto de medidas tomadas ya sea en el campo o el laboratorio. A este
conjunto de medidas se llama datos y lo que se busca son los valores numéricos de ciertas
propiedades fisicas del problema estudiado, conocidos como parametros del modelo.”

Entonces podriamos entender que el problema directo es aquel en el que se predicen
resultados medibles a partir del comportamiento de ciertas condiciones fisicas bajo
condiciones determinadas llevando a una solucién unica; en contraste con el problema
inverso en el que a partir de la data que se tiene, y de una ley modelo propuesto como se
tratan de determinar los pardmetros del mismo.

Este mal acondicionamiento, aunado a una posible mala definicién en cuanto a las
condiciones en los que se desarrollan el problema, lleva a escenarios donde se puede
obtener mas de un resultado sin que exista un cambio relativamente grande, ya en el
modelo, ya los datos con los que se cuenta. Adicionalmente a que se puede dar la situacién

que el problema no tenga solucién, o peor aun, que parezca ofrecer una excelente solucion
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pero que al ser revisada con mayor detenimiento nos encontremos con que no tiene una
verdadera relacion con el fendmeno que se pretende representar.

Se entiende entonces que existe un mal acondicionamiento, cuando se presenta una
situacion en el cual una leve variacion en los componentes del sistema conlleva a una
perturbacion mayor en las soluciones. Esto puede ser expresado que cualquier cambio, por
muy pequefio que sea en un coeficiente x puede llevar a cambios de una mayor magnitud
en f(x).

También nos encontramos con el problema de una falta de unicidad dentro del
modelo, Situacién que se presenta cuando existen soluciones similares, pero con cambios
significativos dentro del modelo lo que impide determinar una solucién correcta.

Para paliar todas estas situaciones se han desarrollado métodos mediante los cuales
es posible estimar los parametros del modelo con cierta fiabilidad, siendo en su mayoria
desarrollado mediante optimizacion no lineal a fin de minimizar una funcion (que tampoco
seria lineal=y asi determinar los mejores parametros fisicos.

Se recomienda que si el lector gusta abordar en el tema se acerque a los textos mas
especializados como el de Nelder & Mead (1965), ya que aqui no se ahondard mas en el

tema por exceder la temética y alcances de la tesis.

3.3 Inversion en Formaciones Terrigenas
A continuacién, se describe el modelo petrofisico que se tomara como base. Este modelo
puede ser visto de acuerdo con diferentes niveles de homogenizacion en donde la
separacion de cada uno de ellos se debe a la diferencia simulacion de propiedades fisicas
utilizando ecuaciones empiricas y metodos micromecanicos. Esto se logra mediante una

homogenizacion de los tipos de arcillas mencionados anteriormente, de la forma descrita
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se escalas entre las diversas componentes. En cada nivel de homogenizacion, se calculan

las propiedades efectivas de las mezclas de diferentes componentes

3.3.1 Datos de entrada y salida
La inversion conjunta de registros de pozos utiliza los datos crudos de campo: resistividad
(Rt), rayos gamma (GR), sonicos (DTS, DTC), neutron (NPHI) y densidad (RHOB). Los
productos obtenidos por el proceso de inversién conjunta son: (Vclam), (Vcdis), (Vcest),
(Vfl) y porosidad.

e Vclam-volumen de arcilla laminar.

e Vcdis-volumen de arcilla dispersa.

e Vcest-volumen de arcilla estructural.
e Vfl-volumen de fluido.

3.3.2 Arcilla Laminar
Las arcillas laminares son estratos de una o varias pulgadas que se forman como capas
delgadas o ld&minas dentro de la arena. Comprender la distribucion laminar para el analisis
de registros es importante para aspectos como los efectos de capa delgada y anisotropia
eléctrica, afectando la cuantificacion de las propiedades del yacimiento como la porosidad
efectiva y saturacion de agua (Stieber, 1970). Por lo general, la arcilla laminar es de origen
detritico.

3.3.3 Arcilla Estructural
Esta distribucion de arcilla se presenta cuando algunos minerales arcillosos sustituyen
granos de arena. Este tipo de distribucion sustituye al cuarzo y no afecta la porosidad ni la
permeabilidad de la arena. Las arcillas estructurales tienen un tamafio granular que estan
grande como los granos de arena, por ello las arcillas estructurales ocupan parte de la

matriz. La arcilla estructural al igual que la arcilla laminar es de origen detritico.
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3.3.4 Arcilla dispersa
Estan dispersas en los espacios porosos de la arena y sustituyen a los fluidos presentes en
la arena. Este tipo de distribucion afecta drasticamente a la porosidad y permeabilidad de
la arena debido a que una cantidad pequefia de éstas, cierran los poros y se opone al flujo
de los fluidos. La arcilla dispersa es de origen autigeno. La arcilla autigena puede
precipitarse directamente del agua de formacion o a través de alteraciones diagenéticas de
feldespatos.

La inversion conjunta brinda mejor estimacion de las propiedades petrofisicas de la

roca debido a que utilizan los registros convencionales con la misma importancia.

Arena limpia Arcilla estructural Arcilla laminar Arcilla Dispersa

Wilson, 1977.

cuarzo

Figura 15 Representacion hipotética de los tipos de arcillas en rocas clasticas
Wilson (1977), en Gallardo A. (2010)

3.3.5 Estimacion del volumen de arcilla
Si se desea calcular la cantidad y tipo de arcillas que estan en la roca, la arcilla puede estar
representada por el modelo que se va a utilizar en arcilla dispersa, laminar y escultural;

recordando que, el objetivo es calcular cuanto de estos volimenes existen y el volumen de
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fluidos. En sintesis, el proceso de inversion conjunta consiste en calcular el volumen de los
parametros o productos de salida ((\Vclam, Vcdis, Vcest, Vfl), en funcidn de las mediciones

de las sondas de registros de Rt, GR, NPHI, RHOB, DTC Y DTS.

Ionas cercanas 1
Nidecs, gedlogia Prapiedad efactva
T=nsores
Nwel 3 Compuesto por 3 Modslo volumético
Homoge comporentos _R}, 2 -
-Nizacion Calcudo con métodos
mECromecarcos
Granos de cuarzo
¥ otros mnerales
P o pria.
Formay tamnafo "
sl s s e
Nivel 2 ;R::ermeme de = B R,
nizacion SEHE R
Conformadapor 4
componenies centro
de S pos
Nived 1
Homoge Séio pero de Propledad efectiva
SCHOn escalamencrs que
= b= poros C3cuo EMA, DEM
con EMA o DEM R,
Fi c, 3 -
Vector de entrada: PaCodd Vector de salida:
Py = (o,p, RV, Vo WGR L b, o-..) Ralp™,R",V,",V.",GR",¢"....)

Figura 16 Representacion hipotética de las tres escalas del modelo para rocas clésticas.
Tomado de Aquino, et al. (2011).

De acuerdo con Aquino, et al. (2011), esto se resuelve usando un modelo unificado
del espacio poroso y el método denominado Aproximacion del Medio Efectivo (EMA, por
sus siglas en ingles de “Effective Medium Approximation"). El método es ampliamente
usado para obtener propiedades de compuestos, en este caso de velocidades elasticas y
conductividad eléctrica. La porosidad se presenta como un espacio elipsoidal en la matriz
isotrépica homogénea conductiva. Por lo tanto, la variacion geométrica de los elipsoides

permite describir diferentes formas de poros.
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La relacidn de grano/poro, que depende de la porosidad ha sido obtenida, aplicando
el procedimiento de inversidn conjunta, consiste en minimizar la diferencia entre los datos
experimentales (registros medidos o crudos) y tedricos estimados por EMA.

El método de inversion conjunta emplea una funcion de costo (FC), compuesta de

cinco mediciones y resuelve cuatro incognitas (o productos):

WR(BSEY 4w (220w, () wp (B5) 4w (55 =
FC = (V.gis» Veest» Velams Vi) Ecuacion 25
Doénde:
FC Funcion de Costo.
WR  funcidn de peso para la diferencia normalizada de resistividad
Rk  Resistividad simulada.
R* Resistividad medida.
WVp funcidn de peso para la diferencia normalizada de la velocidad de onda P
Vpk Velocidad de onda P simulada.
Vp*  Velocidad de onda P medida.
WVs funcidn de peso para la diferencia normalizada de velocidad de onda S.
Vsk  Velocidad de onda S simulada.
Vs*  Velocidad de onda S medida.
Wp  funcidn de peso para la diferencia normalizada de densidad.
pk Densidad simulada.
p* Densidad medida.

W@n funcion de peso para la diferencia normalizada de porosidad neutron.

@nk Porosidad neutrén simulada.
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@n*  Porosidad neutron medida.

La funcién de costo (FC) se aplica a cada profundidad (k) a lo largo del intervalo
que se va a someter a la inversion.

La velocidad de onda P (Vp) tiene un valor minimo (Vpmin) y un valor maximo
(Vpmax), el peso de esta velocidad (WVp) se calcula como el inverso de la dispersion de

los datos.

1

= ——— Ecuacion 26
(Vp max Vp min)

WV,

Este procedimiento se aplica para cada una de las mediciones de propiedades
fisicas.

Los pesos significan la confianza que se da a la medicion de cada una de las curvas
medidas (o de campo); es una especie de ponderacidn, pero esta es matematica, y se estima
en términos de la dispersion de datos.

El proceso de inversion consiste en la minimizacion de la funcion de costo. Esto
implica que el proceso es interactivo y para encontrar el minimo, se cambian los pardmetros
del modelo para calcular el sintético y compararlo con los datos de campo. La inversion se
realiza para cada profundidad. Esto quiere decir, que, si tenemos 1000, 3000 u 8000 datos
de un registro por intervalo dado se tendrian 1000, 3000 u 8000 resultados puntuales para
ese intervalo; porque para cada profundidad los valores son diferentes. Para la
minimizacion de la funcion de costo se aplica el método de gradiente conjugado.

En términos de planteamiento se aplica el modelo para rocas clasticas, o sea, para
formaciones areno-arcillosas; la roca clastica se representa en 3 niveles o etapas basicas.

1. A nivel de poro de las arenas. Se calculan los parametros fisicos efectivos

de la mezcla que satura los poros, que consiste en fluidos y arcilla dispersa.
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2. A nivel arena. Simula las propiedades eléctricas y acustica efectiva
compuestas por granos sélidos (cuarzo, arcilla estructural y poros), y poros con parametros
efectivos obtenidos en el primer nivel de homogeneizacion.

3. A nivel de formacion. Simula las propiedades efectivas considerando capas
de arena y arcilla. Se puede cotejar con fotografias de ndcleo convencional.

Por lo tanto, el abanico queda representado por tres escalas, con el afan de ver una
roca desde la parte microscopica a la mas representativa (no olvidar conceptualizar este

panorama).

Volumen de arcilla

Figura 17 Efecto de los diferentes tipos de arcilla en las propiedades petrofisicas. Las
unidades del eje vertical de cada gréafica, yendo de izquierda a derecha y de arriba hacia
abajo son: ps/ft, ohm/m, gr/cm?® y porcentaje en fraccion de 1.
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3.4 Inversion en Formaciones Carbonatadas
Al igual que con los medios terrigenos, es posible realizar inversion petrofisica en medios
carbonatados, entendiendo la fisica de sus caracteristicas generales y con base en ello,
generar un modelo unificado que se adecue a las necesidades de la geologia en cuestion.

Para lograrlo, en lugar de enfocarnos en la naturaleza de la arcilla presente en la
formacion, nos enfocaremos en la geometria y conectividad de su porosidad secundaria.

Para esto algunos autores han propuesto un modelo que de igual manera se
encuentra jerarquizado en diversos niveles de acuerdo con los componentes que se
distribuyen en el medio.

Estos diversos niveles son modelados mediante el uso de métodos micromecanicos
al igual que para las formaciones arcillosas con la diferencia de que en este caso aproximan
un comportamiento de los poros en el medio y no la razén geométrica de los granos que
los componen. Para el caso mostrado en el ejemplo (Aquino, 2014) se utilizan
especificamente el Método de Aproximacion de Medio Efectivo (EMA) y el Método de
Medio Efectivo Diferencial (DEM).

La finalidad de modelar mediante estos métodos esta sustentada en el hecho de
poder calcular la influencia de los poros secundarios en el factor de formacion y en como
al catalogarlos segun su geometria se puede aproximar la influencia de los dos sistemas de

poros secundarios (vugulos y fracturas) en las propiedades fisicas de la formacion.
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Componente 2 - lutita

Componente 1 - carbonato

Figura 18 Modelo para carbonatos

Componente 1 — matriz
Componente 2 —poros secundarios
{fracturas, wigulos)

Componente 1 — granos sdlidos
(caliza, dolomia)
Componente 2 — poros primarios

Componente 1 - agua
Componente 2 — hidrocarburos
Componente 3 - filtrado de lodo

3.4.1 Datos de entrada y salida

Modelo volumétrico

Método de Aproximacidn de
medio efectivo (EMA)

Método de Aproximacion de
medio efectivo (EMA)

Método de Medio efectivo
diferencial ([DEM) y EMA

Al igual que en el modelo carbonatado, la inversion conjunta de registros de pozos utiliza

los datos crudos de campo: resistividad (Rt), rayos gamma (GR), sénicos (DTS, DTC),

neutron (NPHI) y densidad (RHOB). Para en este caso obtener aproximaciones de

porcentaje para la porosidad primaria, la porosidad secundaria de vugulos, la de fracturas,

asi como la raz6n geométrica modelada de estas dos Gltimas.

En este caso el método de inversion se sustenta en encontrar el minimo de una

funcién de multiples variables utilizando un algoritmo que es basado en la combinacion de

muestras no lineales y las simulaciones iteradas obtenidas por el algoritmo. (“The SIMPSA

algorithm”, Cardoso et al., 1996).
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Figura 19 Geometria de poros

La solucion matematica usada para esta inversion es la siguiente:

F(z) = (Wa(d(m) — dops))’ + A(Win(m — mg))?  Ecuacion 27

Donde:

dops = [1gDT,1gDTS, IgMSFL, IgLLD, IlgNPHI, RHOB, IgGR, 1gPEF]T

d(m) = [lgDT(m), 1gDTS(m), IlgMSFL(m), IgLLD(m),]"
™= | 1gNPHI(m), RHOB(m), IgGR(m), lgPEF(m)

T
m = [(I)p, by g Ay, O, Var, Vol, SOipp, SOips, Soryp, Sorps]

Ecuacion 28

T
0 _ 0,0 4,0 0 .0 yO yO -0 -0 0 0
m° = [d)p, (I)V, ¢fr, 0y, Afrs Var, Vaolr SOipp, S0ips, Sorpy, Sorps, ]
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3.5 Inversion mediante redes neuronales
Tomando en cuenta lo anterior, para este trabajo se propuso el uso de inversion conjunta
de registros geofisicos de pozo mediante el uso de redes neuronales, esto sustentado en la
posibilidad de que la naturaleza del método SIMPSA pudiese ser replicada con redes
neuronales.

Para lograr esto, lo primero que se realizé es una delimitacion de los valores
utilizando un modelo petrofisico que fuera jerarquico, unificado y auto-consistente. Este
modelo consiste en una simplificacién de los modelos mostrados en los capitulos 3.3
Inversion en Formaciones Terrigenas y 3.3 Inversion en Formaciones Carbonatadas

A este modelo se le asignan valores “promedio” para cada uno de sus componentes
y que basandonos en los modelos expuestos anteriormente nos permite realizar una primera
aproximacion de la influencia de la distribucion espacial de la arcilla (o de la geometria de
los poros secundarios en caso de ser una formacion carbonatada).

Una vez obtenido esto se procede a realizar un célculo de las propiedades
petrofisicas mediante ecuaciones empiricas para cada de ellas (densidad, porosidad,
volumen de arcilla, tiempo de transito, resistividades, saturacion de agua y permeabilidad)

Estos valores s6lo serviran como eje para el siguiente paso, el cual consiste en la
interpretacion del paquete de registros mas completo que se tenga para el campo, o la
introduccion de un registro ya interpretado (preferentemente con datos de nucleo).

Posteriormente los datos de este registro, siempre parametrizados segin el modelo
(esto para ahorrar tiempo y recursos de computo), serviran como entrenamiento para la red

neuronal.
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Esta red neuronal ya entrenada servird como verdadero modelo para la inversion de

todos los demas datos y para un célculo de propiedades petrofisicas de todo el campo.

3.5.1 Datos de entrada y salida
Como ya se menciond, el primer dato de entrada ya se encuentra precargado dentro del
software, el cual es un modelo simplificado de los dos tipos principales de formaciones
(terrigenas y carbonatadas).

Los siguientes datos, al igual que en los dos métodos explicados con anterioridad,
consisten en un paquete de datos crudos, entre los que se encuentran resistividad (Rt), rayos
gamma (GR), sénicos (DTS, DTC), neutrén (NPHI) y densidad (RHOB).

Adicionalmente, en el primer pozo se deben ingresar los datos ya interpretados de
mineralogia, porosidad y densidad, esto con el fin de acelerar y hacer més precisos los
resultados obtenidos mediante la inversion para los deméas pozos, de los cuales solo se
necesitan datos de mineralogia basica (VMatriz, VolW, VolSh).

El resultado obtenido por el software sera la porosidad total, lo cual nos servira para
mas adelante poder calcular el volumen de CO, eso si, siempre y cuando la media de error
sea menor al 30%.

Para lograr que el error sea minimo, se realizan diversas iteraciones, en las que el
error de prediccion de la red neuronal va disminuyendo gradualmente, es importante aclarar
que el error de entrenamiento, aunque en relacién filial, no es el mismo que el error
existente entre los registros sintéticos y los reales.

Este error de entrenamiento nunca podra ser igual o menor a 0 pero con mantenerlo
en valores entre 0.1 y 0.05 ha demostrado ser mas que suficiente ya que valores menores

no afectan a los resultados de forma importante.
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Ya completado el entrenamiento, el siguiente procedimiento consiste en el calculo
conjunto de propiedades fisicas a invertir comenzando con la conjuncion de un espacio
poroso unificado, asi como del modelo, de acuerdo con lo explicado anteriormente.

Una vez considerado el modelo obtenido, se supone que tanto las propiedades,
como los poros estan distribuidos y orientados aleatoriamente.

La inversion conjunta de los registros acusticos y de resistividad para determinar la
porosidad se lleva a cabo resolviendo un problema no lineal para minimizar la funcion de

costo (Ecuacion 29)

Grafica simple Maltiple Miltiple

Grafica muttiple

Limpiar espacio

Figura 22 Comparacion entre los datos obtenidos en campo y los sintéticos

Como se explico anteriormente, al ser estos parametros obtenidos mediante una
aproximacion del problema inverso, es necesario que la funcién de error ayude tanto a
poder ligar de alguna manera los pardmetros calculados por la red neural con aquellos
obtenidos de los RGP, asi como a disminuir la inestabilidad de la inversién, mediante una
ponderacion de los datos de acuerdo con su error, dando mas peso a aquellos que menor

error arrojen.
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También se aclara que la optimizacion de las soluciones para los sistemas no
lineales se realiza directamente dentro de la red neural, ahorrando de esta manera una
optimizacion por separado, a costa de disminuir la verdadera representatividad con los
datos en campo.

En el capitulo 5 “Diseflo de Software”, se aborda de mejor manera la forma en como
se propone evitar esta baja correlacidon entre ambos paquetes de datos.

Para comprobar la relacion existente entre los parametros predichos y las obtenidas
en campo se debe de realizar una funcién de error (Ecuacion 29) la cual nos entregara el
error para cada uno de los parametros. En la mayoria de los casos este error se comportara
en forma de campana de Gauss, teniendo la mayoria de los datos un error bajo pero
existente, mientras que una minoria tendera a mostrar un error casi inexistente, o, por el
contrario, un error relativamente alto.

Esta funcion de error esta dada por:

E= ((Dren — Dmea)?) 2 Ecuacion 29

Donde

E Error

Dien Datos obtenidos por la red neuronal

Dmeq  Datos obtenidos en campo
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Figura 23 Error existente entre los datos

Como resultado final del proceso de inversion se obtiene la porosidad, que para el
caso serd porosidad total y porosidades afectadas por afectos secundarios (fracturas y
vuagulos), asi mismo queda dentro de la memoria datos que sirven para repetir el proceso

con cualquier otro pozo que se encuentre dentro del mismo campo.
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Figura 24 Porosidades obtenidas mediante la inversion petrofisica
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3.6 Aplicacidn de resultados de inversion.

La matriz, porosidad y mineralogia obtenidos mediante inversién (en cualquiera de sus
variantes) pueden considerarse caracteristicas cuantitativas y cualitativas de la formacion,
asi como estos datos permiten una aproximacion diferente a los resultados petrofisicos
obtenidos en su totalidad mediante ecuaciones empiricas, eliminado la discrepancia
existente entre ellas, tratando de evitar que estas formulas, propuestas para una formacion
especifica, aumenten el error en el calculo de propiedades de otra formacion totalmente
diferente; esto lo logra considerando en los pardmetros de entrada las condiciones
especificas de cada yacimiento.

Ahora bien, dependiendo del modelo del cual parta la inversién se podran
aproximar unos u otros aproximamientos, por ejemplo, si se trata de un modelo terrigeno
nos permitird inferir los procesos mediante los cuales se depositd la arcilla en la formacion,
también muestra la influencia que tiene la distribucion espacial de arcilla en las
porosidades.

Si se parte de un modelo carbonatado, tanto la matriz como las porosidades
secundarias y las formas de los poros secundarios obtenidos permiten caracterizar los
procesos Y las litografias de carbonatos y la génesis de su porosidad secundaria (fractura,
dolomitizacidn, disolucidn) y también ayuda en la determinacion de la saturacion de rocas
de doble porosidad.

Otro tipo de diferenciacion mas alla de la geologia del modelo es la matematica del
mismo, por ejemplo, los resultados obtenidos mediante métodos micromecanicos nos
ayudan ya sea para conocer la geometria de los granos de arcilla o para estimar parametros

geo mecanicos mediante la reconstruccion de los registros de naturaleza anisotropia (como
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las ondas S usadas en la calibracion de datos sismicos), también son de utilidad para evaluar
la probabilidad de interconexion secundaria de poros para predecir la permeabilidad de la
formacion.

En cuanto a los datos arrojados por el método propuesto en este trabajo, las redes
neuronales sirven para realizar una buena aproximacion de las porosidades (ya sea total,
primaria o secundarias segun se requiera) de una forma rapida y sencilla, al igual que el
margen de error tan pequefio en teoria nos permitiria usar los datos obtenidos para calculos
de volumen de aceite remanente e ingenieria de reinyeccién, usados tanto para

recuperacion mejorada como en el almacén de hidrocarburos.
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Capitulo 4. Recuperacién Mejorada de Aceite mediante inyeccion de CO2

En la industria del petroleo siempre ha sido de vital importancia la maximizacion de la
recuperacion de hidrocarburos que se encuentran almacenados en el yacimiento, sin
embargo, Al-Mjeni, R., Arora, S., Cherukupalli, P., Wunnik, J., Edwards, J., Felber, J. B.,
Gurpinar, O., Hirasaki, G. J., Miller, C. A., Jackson, C. Kristensen, M. R., Lim, F. y
Rumamoorthy, R. (2010) para Schlumberger mencionan que, aungue, el petréleo original
remanente varia en cada campo petrolero, en EUA en promedio dos tercios del petroleo
original en in sitio permanecen después de agotados los métodos de recuperacién
tradicionales. Por lo cual se requiere de técnicas que permitan explotar el yacimiento de
manera mas eficiente, lo cual se traduce en la obtencion del mayor volumen de
hidrocarburos y en aumentar la vida productiva del yacimiento.

Sabido Alcéantara (2020) menciona que las técnicas que permiten maximizar la
recuperacion de hidrocarburos y prolongar la vida productiva de un yacimiento se dividen
dentro de tres etapas:

e Primaria: Esta etapa comienza desde el inicio de la explotacion de un yacimiento y
es aquella en la cual se aprovecha la energia natural con la que cuenta el yacimiento. Se
estima que el factor de recuperacion de aceite en esta etapa es entre 2% y 30%.

e Secundaria: Durante esta etapa, el objetivo es mantener la energia del yacimiento,
ya sea por medio de la inyeccion de agua o de gas natural bajo condiciones inmiscibles,
ambos procesos actian como una forma de mantener la presion. El factor de recuperacion
en esta etapa es aproximadamente entre 30% y 40%.

e Mejorada: Es la etapa en la que para continuar explotando el yacimiento se requiere

implantar tecnologias que modifiquen las propiedades tanto de la roca como de los fluidos
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almacenados en el yacimiento. Esta etapa por lo general es posterior a la recuperacion
primaria y secundaria, sin embargo, se puede realizar en cualquier momento durante la vida
productiva de un yacimiento (Al-Mjeni et al, 2004).

En términos generales, uno de los grandes retos que tiene la industria petrolera a lo

largo del mundo es la maximizacion del factor de recuperacion de los yacimientos.

Pricticas operativas y
tenologiasaplicables alolargo . _ "
de Ia vida del yacimiento Mecanismos de Recuperacion de Aceite y Gas
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Figura 25 Esquema de las etapas de recuperacion de Hidrocarburos (Sabido
Alcéntara, 2020)

En términos generales la recuperacién mejorada de aceite (EOR por sus siglas en
inglés) se define como el conjunto de métodos que emplean fuentes externas de energia
y/o materiales para producir el aceite que no puede ser producido por medios
convencionales (recuperacion primaria y secundaria). La recuperacién mejorada cada vez
tendra un papel més primordial en la explotacion de los yacimientos. En estudios recientes
(AEI CHG, 2002) sefialan que el 20% de la produccién de petréleo mundial en 2030 seran

de Recuperacion Mejorada de Aceite.
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El uso del CO- dentro de los métodos de Recuperacion Mejorada de Aceite ha sido
investigado por muchos afios. Coconi Morales (2017) hace enfasis en que la inyeccion de
CO- es de suma importancia dado que es un gas super critico, es decir que al ser inyectado
a alta presion este se mezcla con los hidrocarburos, con lo cual se modifican las
caracteristicas propias del liquido al expandirlo y reducir su viscosidad. En este caso, al
expandirse el petroleo se impulsa fuera de los poros de la roca con mayor facilidad. Sin
embargo, aunque por lo general se utiliza el proceso de miscibilidad, cuando esto no
sucede, se aumenta la viscosidad del aceite, empujandolo hacia los pozos productores, este
proceso es mas lento. ElI uso mediante la forma miscible o inmiscible se encuentra en
funcién de las condiciones existentes (presion, temperatura y composicién del aceite en el
yacimiento).

4.1 Propiedades fisicas del CO2
En condiciones atmosféricas, el CO2 es un gas termodindmicamente estable y mas denso
que el aire. El estado fisico del CO; varia con la temperatura y la presion. A bajas
temperaturas y presiones el CO; es un solido (hielo seco). EI CO2 solido se evaporaa -78.5
°C ala presion de 1 atm; incrementando la presion, la fase liquida se presenta en primera
instancia y coexiste con la fase solida y la fase de vapor en el punto triple, cuya temperatura
es Ttr=-56.6 °C; la presion en el punto triple es Ptr=5.28 atm.

La fase liquida y la fase vapor del CO. coexisten en el punto critico, donde la
temperatura es Tc= 31.1 °C y la presion es pc=73 atm; debajo de la temperatura critica el
CO- puede existir como liquido o como gas en una gran variedad de presiones; arriba de la
temperatura critica de 31.1 °C existira CO2 puro como un gas, independientemente de la

presion utilizada.
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A temperaturas superiores a 31.1 °C (si la presion es mayor a 73.9 bar, presion que
corresponde al punto critico), el CO- se dice que esta en estado supercritico donde el CO>
se comporta como un gas, pero donde la densidad del gas puede ser muy grande, en algunos
casos acercandose o incluso superior a la densidad del agua liquida.

A continuacion, se muestran las propiedades fisicas del CO..

Propiedad Valor

Peso Molecular 44.01
Temperatura Critica 31.1°C
Presion Critica 73.9 bar
Densidad Critica 467 kg m™
Temperatura en el punto triple -56.5°C
Presion en el punto triple 5.18 bar

Tabla 1 Propiedades fisicas del CO; (IPCC, 2007).
4.2 Captura de CO2

La finalidad de la captura de CO: es con el objeto de producir un flujo concentrado de CO>
a alta presion que pueda ser almacenado geoldgicamente, sin embargo, antes de realizar
alguna operacién de almacenamiento geoldgico es necesario llevar a cabo un proceso de
captura, de tal forma que se pueda disponer de este con la mayor pureza posible. La
procedencia del CO» emitido a la atmdsfera proviene de la combustion de combustibles
fosiles (considerando gas natural, petréleo o carbon), lo cual hace muy diversa su
procedencia, aunque se pueden englobar en tres grandes grupos, los cuales son:
e Generacion de energia eléctrica
e Transporte: Considerando que actualmente no se cuenta con tecnologia que permita
la captura del CO2 producido por este tipo de sistemas.
e Industria
El IPCC (2005) menciona que dependiendo del proceso del que se trate y su

aplicacion existen tres métodos principales para capturar el CO, los cuales son:
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e Enel proceso de pre-combustion
e En el proceso de post-combustion
e Enel proceso de Oxicombustién
La seleccion de qué proceso sera utilizada depende principalmente de la

concentracion de CO, la presion de gas y el tipo de combustible que se utiliza.
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Figura 26 Esquema general del proceso de captura de CO, (Tomado de IPCC
(2005)).

Los sistemas de captacion posterior a la combustion separan el CO2 de los gases
de combustion de combustibles primarios en el aire. Cabe destacar que por lo general este
método utiliza un solvente liquido realizar la captura que es aproximadamente entre el 3%

y el 15% del volumen (IPCC, 2005).
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Los sistemas de captacidn previa a la combustion tienen como objetivo principal
la transformacion del combustible primario en una corriente de gases cuyos componentes
principales son CO2 y Ha, los cuales pueden ser separados de forma sencilla. Este tipo de
captura se realiza principalmente en plantas de Ciclo Combinado con Gasificacion
Integrada (CCGI). Esta tecnologia suele usarse para gasificacion de carbén, pero es posible
utilizarla también con cualquier combustible gaseoso o liquido. EI CO2 puede entonces ser
almacenado y el hidrogeno serd un producto energético el cual puede ser utilizado para
generar calor o como gas de entrada, por ejemplo, en un ciclo combinado para producir
electricidad (IPCC, 2005).

Los sistemas de captacion combustion de oxigeno-gas hacen de oxigeno en lugar
de aire para la combustion del combustible primario para producir un gas que contenga
vapor de agua y CO>. Lo anterior, permite obtener valores més altos de concentraciones de
CO,, el IPCC (2007) menciona que para este método se pueden alcanzar valores de hasta
el 80%. En este método el vapor de agua es sustraido mediante enfriamiento o compresion,
cabe destacar que este método requiere que en primera instancia el oxigeno se separe a un
grado de pureza del 95% al 99% (IPCC, 2005).

El Departamento de Energia de Estados Unidos (2017) menciona que los actuales
sistemas de captura de CO; posterior y previa a la combustidn para las centrales eléctricas
podrian captar entre el 85% y el 95% del CO; que se produce. Es importante mencionar
que la vigilancia, riesgos y repercusiones juridicas no parecen ser un reto esencialmente
nuevo, ya que estos ya existen dentro del control sanitario, ambiental y de seguridad en la

industria.
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4.3 Transporte de CO:

Es muy probable que el lugar donde se realice el proceso de captura, no se pueda realizar
la inyeccion en el subsuelo, por no existir formaciones adecuadas para retener el CO». Es
por este motivo que el CO» captado debe ser transportado desde el punto de captura hasta
un lugar de almacenamiento idoneo. Es sumamente importante examinar tanto aspectos
técnicos como econdmicos dentro del proceso de transporte con el objetivo de encontrar
un tipo de transporte econdmico, seguro y viable.

Hay que tener en cuenta que existen diversas formas de transportar el CO», el IPCC
(2005) menciona que los dos principales sistemas de transporte utilizados hasta la fecha
son:

o Transporte por tuberia: se trata de la solucion 6ptima para el transporte de
CO:; a larga distancia. El transporte de CO; por tuberia no es una tecnologia nueva pues se
lleva utilizando en Estados Unidos desde hace mucho tiempo, actualmente se transportan
cerca de 50 millones de toneladas anuales de COx.

o Transporte en vehiculos: el transporte en vehiculos se utiliza principalmente
cuando el transporte por tuberias es inviable econdmicamente o en su defecto cuando no
existe una infraestructura suficiente para llevarlo a cabo. El transporte en vehiculos puede
ser tanto terrestre como maritimo. Las distancias recorridas con este tipo de transporte
suelen ser pequefias

Segun la experiencia y los estudios realizados, la mejor opcion es el transporte por
tuberia cuando el transporte del fluido es terrestre, mientras que existe competencia entre
barco y tuberia en transporte marino. Sea cual sea el medio de transporte utilizado, los

costos dependen de la distancia y de la cantidad de CO- transportado, e independientemente
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del método de transporte, ya sea terrestre o marino los ductos de CO; son construidos de
la misma manera que los ductos de gas. A través de un analisis de los aspectos técnicos se
lograra optimizar los aspectos energéticos del transporte a su punto de inyeccion, lo que al
final se reflejara en el aspecto economico (Departamento de Energia de Estados Unidos,

2017).

4.4 Criterios de escrutinio
Considerando que se cuente con la infraestructura necesaria para la captura y transporte, se
requiere localizar zonas potenciales para el almacenamiento de COg, en el presente caso
una de las claves para el éxito de un proyecto de Recuperacion Mejorada de Aceite es la
seleccion adecuada del yacimiento, pues no todos los yacimientos son convenientes para
llevar a cabo la aplicacion de un proyecto de Recuperacion Mejorada de Aceite con
inyeccion de COg, los yacimientos para almacenar CO2, ademas de ser geologicamente
adecuados, deben de ser economicamente viables, técnicamente posible y aceptados
socialmente. Existen varios criterios que permiten realizar una preseleccion de los metodos
de recuperacion mejorada aplicables a un cierto yacimiento. El escrutinio técnico esta
basado en la experiencia a nivel mundial en pruebas de campo exitosas reportadas en la
literatura.
Dentro de los principales criterios se tienen los siguientes:
e Meétodo de Taber
e Método del Programa Selector

e Meétodos con base en sistemas expertos
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4.4.1 Método de Taber
Para establecer estos criterios de escrutinio, los autores se han basado en informacion tanto
con estudios de laboratorio como de resultados publicados de aplicaciones de campo de
diferentes procesos de recuperacion mejorada, en el cual se identificaron los parametros
criticos que, conforme a ciertos criterios, tuvieron mayor impacto en el éxito o fracaso de
dichos procesos. Las guias de escrutinio (Taber, Martin, & Seright, 1997) consideran ocho
métodos de recuperacion mejorada como los mas prometedores, esto debido a que han
tenido una gran aplicabilidad.

Los criterios de seleccién utilizados para identificar yacimientos favorables son: la
profundidad del yacimiento, la gravedad del aceite, la presion del yacimiento, la
temperatura del yacimiento y la viscosidad del aceite. Las principales caracteristicas de
los yacimientos y del aceite de los proyectos de recuperacién mejorada incluidos en este

estudio que fueron exitosos, se refieren en la tabla a continuacion:

Propiedades del aceite Caracteristicas del yacimiento
Densidad | Viscosidad Saturac[on Tipo de | Espesor | Prof.
0 Composicion | de Aceite .
(°API) (cp) (%) formacion | neto (p) | (p)
Método EOR Métodos (miscibles) inyeccion de gas
N2 y gases de Alto % de ATETEE D(z:\?zdo
combustion Fosladl| e ) ClaC7 () carbgnato con =Ly
echado)
. Delgado
Arenisca
0,
Hidrocarburos | >23 (41) | <3 (0.5) Acl:tzoaAnCc;e >30 (80) 0 (gﬁ >4000
carbonato
echado)
Arenisca
Alto % de Rango
CO; >22 (36) | <10 (1.5) C5 aCL2 >20 (55) 0 amplio >2500
carbonato
Gases
inmiscibles >12 <600 NC >35 (70) NC NC | >1600

Tabla 2 Guia de escrutinio de Taber (Taber, Martin, & Seright, 1997) Nota: Los
valores subrayados representan la media o promedio aproximado actual para el proyecto
del campo
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Diversos autores han desarrollado sus propias guias, pero al final todas se basan en
la aplicacion exitosa de los métodos de recuperacion mejorada. La Tabla 2 compara los

valores propuestos por diversos autores para la inyeccion de CO2.

Parametro del | Carcoana Tabery :
yacimiento (1982) | Martin (1983) Klins (1984)
Profundidad <3000 - 014

(m)
Temperatura
° <90 - )
C)
Presion (Mpa) >83 - >103
Permeabilidad
(mD) >1 - ;
Densidad
(°API) il >26 >30
Viscosidad < . 1
(cp)
Saturacion de
aceite (%) A >0.30 >0.25

Tabla 3 Comparacion de los criterios de escrutinio para la inyeccién de CO2 Tomada de
Castro (2013))

La Tabla 3 fue una ampliacién que Taber realiz6 a su trabajo de 1983. Se
recomienda trabajar con guias lo mas actual posible ya que dichas guias manejan rangos
de valores mas precisos. En el 2011 el Instituto Mexicano del Petréleo realizé una tabla

con los criterios para la seleccion de un proyecto de inyeccion de COy, la cual es mostrada

en la Tabla 4:
Parametros Unidad Origen CO2 miscible
Viscosidad del aceite @CY cP LAB <10 prom 1.5
Composicion del aceite - LAB Alto % C5-C12
Salinidad - LAB NC
Densidad °API LAB >22 prom 36
Temperatura °C YAC NC
Saturacion de aceite %VP YAC/LAB | >20prom 55
Espesor de la formacion m YAC Rango amplio
Casquete de gas - YAC Sin casquete
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Parametros Unidad Origen CO2 miscible
Tipo de formacion - LAB ABIEEDE
carbonatos
Profundidad m YAC >600
Presiér}loriginal de la psi YAC >1500
presion de fondo
Presion actual psi YAC 1.3 PMM
Permeabilidad mD YAC/LAB NC
Porosidad & YAC/LAB 12232
Tabla 4 Criterio de escrutinio para la inyeccion de CO2 (Instituto Mexicano del Petroleo,

2011)

4.4.2 Método del Programa Selector
A través del paso del tiempo se han desarrollado herramientas para la preselecciéon de
procesos de recuperacion mejorada, como el programa EOR Selector (Mata, 2010), el cual
es una herramienta que permite realizar una seleccion automatizada de procesos
potenciales. Este programa realiza analogias a nivel mundial existentes para un
determinado campo en estudio, este programa cuenta con una base de datos que contiene
informacion de yacimientos en los cuales ya ha sido implementado algun proceso de
recuperacion mejorada.

El uso de programas para la preseleccion brinda una comparacion automatizada de
los parametros de un campo en estudio, con diferentes criterios de seleccion, y ofrece como
resultado, de manera jerarquizada, los procesos potenciales que pueden llegar a ser
implementados.

El programa EOR Selector utiliza parametros como son: densidad, viscosidad,
saturacion de aceite, espesor neto, permeabilidad, porosidad, profundidad, temperatura,
echado y tipo de formacién. Cada parametro tiene la misma importancia dentro de la

jerarquizacion de los procesos considerados.
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4.5 Mecanismos de almacenamiento de CO2 en formaciones geologicas
El almacenamiento consiste en retener de manera permanente el CO; en formaciones
geoldgicas profundas o en el océano, con la intencion de aislar el CO; de la atmosfera. Las
principales formaciones terrestres aptas para el almacenamiento geoldgico de CO2 se
encuentran en cuencas sedimentarias: yacimientos de hidrocarburos ya agotados,
formaciones salinas profundas y capas de carbén econémicamente no rentables; de la
misma forma se ha analizado la posibilidad de hacerlo en basaltos, lutitas y cavidades. En
cada caso se considera la inyeccion en forma condensada y a profundidades mayores a los

800 metros (IPCC, 2005).
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OPCIONES DE USO/ALMACENAMIENTO GEOLOGICO DE CO..

SIMBOLOGIA

Inyeccion de CO.,.
1. Recuperacion mejorada de hidrocarburos (EOR). :
2. Recuperacion de metano en capas de carbon (ECBM), WWEREERERE Petroieo 0 gas producidos.
3. Amacenamiento de CO, en Acuiferos Profundos.
a) Costa afuera. < o5 Www
b) Costa adentro. 2

4. Aimacenamiento en capas de carbon,

Figura 27 Panorama general de las opciones de uso/almacenamiento de CO2
(Tomado de Coconi Morales (2007))

De modo similar se pretende realizar el almacenamiento oceanico de dos maneras:
por medio de la inyeccion y la disolucion en la columna de agua a profundidades mayores
a 1000 metros mediante gasoductos fijos o buques en desplazamiento; también
inyectandolo a profundidades mayores de 3000 metros donde se espera se forme un “lago”
que permita el retraso de disolucion de COZ2, este ultimo se encuentra en etapa de pruebas

(Coconi Morales, 2017).
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OPCIONES DE ALMACENAMIENTO OCEANICO DE CO,.

SIMBOLOGIA
Inyeccion de CO,.
1. Captacion.
2. Almacenamiento oceanico por disolucion. m Almacenamiento
a) Buque en desplazamiento. . Oceanico de CO,
b) Gasoducto fijo.

3. Almacenamiento oceanico formando un “lago”.

Figura 28 Panorama general del almacenamientyo oceanico: almacenamiento por
disolucién y formando un "lago™ (Tomado de Coconi Morales (2017)).

4.6 Capacidad de almacenamiento del CO2
La caracterizacion de los posibles sitios con capacidad para almacenar CO; busca evaluar
qué tanto puede ser almacenado en un sitio con potencial almacenador para asegurar y
comprobar que el sitio es capaz de cumplir con lo esperado. Durante la caracterizacion se
obtendra una cantidad de datos, la integracion de los diferentes tipos de datos es necesaria
para desarrollar un modelo confiable que pueda ser usado al evaluar el sitio de

almacenamiento elegido y verificar si es adecuado para el almacenamiento geolégico.
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Cierto tipo de datos son necesarios para generar un modelo el cual pueda representar
el comportamiento del CO2 dentro del sitio elegido, datos de geofisica, hidrogeologia y
geomecanica son necesarios para la realizacién de dicho modelo.

A partir de la integracién de los datos en un modelo, la simulacion de yacimientos
juega un papel muy importante dentro de un proyecto de inyeccidn, ya que a través de este
se lograra obtener la prediccion de la capacidad de almacenamiento, ademas de que a partir
de esta herramienta se puede obtener el niUmero 6ptimo de pozos, su localizaciéon y la
profundidad.

Si bien la tecnologia de captura y almacenamiento de CO, busca maximizar la
cantidad de CO; inyectada, en proyectos de recuperacién mejorada lo que se desea es
minimizar la cantidad de CO: inyectada, con ayuda de la simulacion es posible determinar
el momento y la cantidad de CO> Optima de inyeccion. EI modelo de simulacion debe ser
reajustado conforme valla pasando el tiempo, pues se tendrd més y mejor calidad la
informacion.

La capacidad de almacenamiento de un yacimiento incluye el CO, remanente en el
yacimiento al final de la operacion del proceso de Recuperacion Mejorada y todo el CO»
extra que puede ser inyectado después del proyecto de EOR. La experiencia de Estados
Unidos de Norteamérica segun lo indicado por Watney y Rush (2012) indican que
aproximadamente el 40% del CO: originalmente inyectado es comenzado a producirse en

los pozos productores y puede ser reinyectado.
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Una primera aproximacion al calculo de la capacidad de almacenamiento propuesta
por Hosseini (2017) esta basada en la estimacion del volumen total de poro de la formacion
valida para el almacenamiento reducido por aquellos factores:

Q=Vt* @ xpCO2 * hst Ecuacién 30

Donde:

Q = Capacidad de almacenamiento (kg)

@ = Porosidad efectiva

pCO2 = Densidad del CO puro a las condiciones de yacimiento (kg/cm3)

hst = Eficiencia del yacimiento

La porosidad de la formacién es uno de los factores mas influyentes en el célculo
final de las capacidades de almacenamiento. En la misma influyen factores tales como la
forma, la disposicién y el tamafio de los granos, por lo que cada tipo de roca presentara
intervalos de porosidad distintos. La roca almacén debe tener una porosidad elevada,
siendo el valor 6ptimo aproximadamente el 12%, para que pueda albergar en su interior
una gran cantidad de CO., valores muy pequefios deben de descartarse pues no seria
econdmicamente viable.

4.7 Busqueda de zonas potenciales para proyectos de EOR-CO:

Conforme a lo mencionado en el presente apartado en los numerales 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5
y 4.6 se dispone de herramientas que permiten conocer las bases para determinar zonas con
posibilidades para albergar proyectos rentables de Recuperacion Mejorada de Aceite
mediante inyeccion de CO., sobre lo anterior, la Secretaria de Energia (2014) hace mencion
de que el pais se encuentra en la etapa de disefio de actividades propias de pruebas piloto

en diferentes campos a lo largo del pais que tienen como objetivo principal continuar en
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etapas a escala demostrativa y comercial. Como una de las primeras actividades se
considera la seleccion de sitios de prueba, dentro de lo cual se establece que se requiere de
la caracterizacion del yacimiento para conocer que cumpla con las caracteristicas idoneas
para que los resultados del proyecto puedan definir objetivamente la viabilidad técnica y
econdmica, por lo cual, es necesario que se defina una metodologia que brinde menor

incertidumbre en la eleccion de las zonas potenciales.

4.7.1 Proyectos en México
Para poder realizar una propuesta de la metodologia a implementar para la localizacion de
zonas con mayor potencial es necesario conocer aquellas que se encuentran en la etapa de
proyectos piloto y que serviran como campos analogos a lo largo del pais. La Secretaria de
Energia (2011) propone los campos Orgarrio, dentro del Activo Cinco Presidentes, y en el
activo Aceite Terciario del Golfo, en el cual las pruebas estan encaminadas en determinar
la presion minima de mezclado del gas con el aceite, cambios en el hinchamiento de la
formacion y viscosidad del crudo, en este campo al momento de lo reportado ya se
realizaban pruebas de inyeccion, pero no se cuenta con los resultados de esta.

Por otra parte, Arteaga et al (2015) muestra que en el Campo Brillante se han
realizado los estudios previos que permiten determinar que conforme a los criterios de
escrutinio (ver 4.4 Criterios de escrutinio) el campo es 6ptimo para llevar a cabo la prueba
piloto de inyeccion de CO2 con el objetivo de incrementar el factor de recuperacion. En
este caso, se infiere que es factible disminuir la fuerte declinacion de la presion y
produccion e incrementar el factor de recuperacion, que actualmente se encuentra en 20%,

a un valor de 33%.
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4.7.2 Metodologia de localizacion con Registros Geofisicos de Pozo
De acuerdo con los objetivos del proyecto que se ha planteado se ha propuesto como parte
medular de la localizacion de zonas potenciales la interpretacion de Registros Geofisicos
de Pozo, sobre lo anterior Coconi Morales (2017) propone una metodologia que permite

establecer zonas potenciales a partir de la mineralogia, permeabilidad y zonas de paga

obtenidas de la interpretacion (Figura 29)
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Figura 29 Metodologia propuesta para la tecnologia EOR-CO2 por Coconi Morales
(2017) (Tomada de Coconi Morales (2017)).

Coconi Morales (2017) menciona que la metodologia propuesta es Gtil para evaluar
pozos candidatos a Recuperacion Mejorada de Aceite mediante inyeccién de CO2 y obtener
los requisitos indispensables que deben cumplir las formaciones susceptibles a inyeccion:
contenido de hidrocarburos remanentes, alta porosidad y permeabilidad; espesores
considerables y finalmente que estas zonas estén delimitadas por cuellos arcillosos para

prevenir fugas. Los parametros dichos y la metodologia presentada permiten establecer la
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base para proponer una metodologia que optimice y reduzca la incertidumbre en la
interpretacion de Registros Geofisicos de Pozo.

En el presente proyecto se propone una metodologia que pretende implementar el
uso de Redes Neuronales Artificiales e Inversion Petrofisica para obtener resultados
posiblemente mas acercados a la realidad, aplicando esto a lo propuesto por Coconi
Morales (2017) y Hosseini (2017) en la Ecuacion 30 (en especifico lo mostrado en el
capitulo 3.5 Inversion mediante redes neuronales) se pretende obtener un resultado que
tenga como objetivo ser una primera aproximacién a la discretizacion de zonas con
potencial para realizar proyectos de Recuperacion Mejorada de Aceite mediante inyeccién
de CO2 con menor incertidumbre al procurar que los parametros petrofisicos del

yacimiento sean idoneos para esta clase de proyectos.
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Capitulo 5. Disefio de Software

5.1 Metodologia

Para el disefio del software se siguié una metodologia que consiste en primero definir las
caracteristicas que son necesarias, tomando como punto de comparacion software
comercial disponible, lo anterior supuso la primera necesidad de incluir en el software las
herramientas necesarias que permitan la interpretacion convencional de Registros
Geofisicos de Pozo (explicado a detalle en el apartado 5.2 Caracteristicas Basicas del
Software) con el objeto de que sea accesible para una comunidad amplia y funcional de
manera independiente.

Posteriormente, se realiz6 la inclusién del proceso de inversion mediante la
construccion de un modelo petrofisico (explicado a detalle en el apartado 5.3 Proceso de
inversion) y su posterior inclusion dentro del software mediante el uso de herramientas
tecnologicas, en especial el software MATLAB.

Se realizé la seleccidn del lenguaje y herramientas necesarias para lo cual se utilizo
el software MATLAB con su respectivo lenguaje de programacion (explicado a detalle en
el apartado 5.4 Herramientas computacionales y las RNA). Es importante destacar que las
consideraciones para tomar la decision de este lenguaje fue la cantidad de contenido de
apoyo disponible que permitia una construccion del software eficiente, la accesibilidad que
tiene para el uso de Redes Neuronales Artificiales y que el Instituto Politécnico Nacional
nos brinda una licencia de uso académico que nos permite acceder a contenido util para el
proyecto.

Por ultimo y con el apoyo del software previamente mencionado se integré la Red

Neuronal Artificial para asi obtener una primera version del producto final, a este se le
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realizaron pruebas a lo largo de su disefio para comprobar su correcto funcionamiento y

eficacia para cumplir con los objetivos planteados en el proyecto.

5.2  Caracteristicas Bésicas del Software
Aunque el software que se pretende elaborar se encuentra enfocado en la aplicacion de las
Redes Neuronales Artificiales en el proceso de interpretacion de Registros Geofisicos de
Pozo, se pretende que su alcance se enfoque en todo el proceso de interpretacién, por lo
cual, considerando el flujo de trabajo para la interpretacién convencional se definieron los
modulos que deben ser considerados dentro del software.

5.2.1 Control de calidad
Como parte de un proceso previo a la interpretacion se requiere que los archivos donde se
contiene la informacion tomada con los Registros Geofisicos de Pozo sufran de un proceso
de control de calidad, especialmente para que el usuario conozca los datos disponibles,
tales como las curvas y datos propios del pozo que nos serviran para realizar la
interpretacion, que los datos presenten ldgica, es decir que no haya datos muy altos, bajos
o nulos que no tengan sentido entre si o desde el punto de vista geoldgico y por ultimo un
aspecto muy importante para el correcto funcionamiento de las RNA es que el valor de
datos nulos en la curva sea minimo.

En consecuencia, de lo descrito previamente, se ha establecido en el software la
necesidad de contar con una herramienta que nos permita leer el encabezado del archivo
Jlas, asi como la posibilidad de graficar para observar las curvas, la cantidad de datos y la
I6gica que estos presentan. En el sentido propio de la revision de los datos dentro del
archivo no se pretende incluir una visualizacion de estos, lo anterior ya que se pueden abrir

con un bloc de notas.
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5.2.2 Temperatura de formacion
La interpretacion de Registros Geofisicos de Pozo requiere de manera basica determinar la
temperatura de formacién a lo largo del pozo, para esto se consideran dos métodos, el
primero seré leer los datos de temperatura de formacion directamente del registro con
apoyo del encabezado.

Por otra parte, en el caso de que el archivo con el que se encuentre no contenga
datos de temperatura o estos no contengan la densidad adecuada para la correcta
interpretacion es necesario establecer un método de calculo de la curva correspondiente.
Para este caso consideramos el gradiente de temperatura en el subsuelo de un grado

centigrado cada 33 metros, lo anterior se ve reflejado en la siguiente ecuacion:

Tf = (%) + Toin Ecuacion 31
max

Donde:
e Tfes latemperatura de formacion.
o T, ax €S la temperatura maxima del registro
o Tin €S la temperatura minima o de superficie
e PROF,,.« €s la profundidad méxima leida directamente del registro
Para permitir subsistir la necesidad de esta informacion ya se cuenta con el lector
de encabezados, asi mismo se procedera a incluir un modelo que permita realizar el célculo
y que este sea de los primeros en ejecutarse dado que es informacion basica y util en un
gran numero de célculos posteriores.
5.2.3 Resistividad de lodo y lodo filtrado a temperatura de formacion
En el proceso de la toma de Registros Geofisicos de Pozo el lodo utilizado durante la

perforacion influye en los datos recopilados, lo anterior afecta en mayor medida los datos
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de registros resistivos y radioactivos, asi mismo para el caso de la interpretacion permite
identificar la resistividad de la zona lavada. Los datos de resistividad del lodo y lodo
filtrado muchas veces ya vienen dentro del archivo .las, pero en el caso que esto no sea asi

Se cuenta con ecuaciones que nos permiten obtener los datos correspondientes.

Rinf = Km(Rm)**7 Ecuacién 32
Rie = 0.69R ¢ (i_;lf)ms Ecuacion 33
R, TF = Ry, (%) Ecuacion 34
RimfTF = Ryt (ﬁ) Ecuacion 35

Donde:
e K., es una constante dependiente de la densidad del lodo de perforacién
e R, eslaresistividad del lodo de perforacion
e R, res laresistividad del lodo filtrado
e R, eslaresistividad del enjarre
e R, TF eslaresistividad del lodo de perforacidn a temperatura de formacion
e T,in €S la temperatura minima registrada en el pozo (a boca de pozo)
o T, ax €S la temperatura méaxima registrada a lo largo del pozo
e R, fTF es la resistividad del lodo filtrado a temperatura de formacion
Para el caso de este modulo se requiere que los datos de la constante K, vengan

dentro del software en consideracion de la Tabla 5 para asi hacer mas facil el calculo.

. Peso del lodo Constante |
lb/gal = Kg/m?® Km
10 1200 0.847
11 1320 0.708
12 1440 0.584
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- Peso del lodo Constante |

13 1560 0.488
14 1680 0.412
16 1920 0.38
18 2160 0.35

Tabla 5 Valores comunes de K,

5.2.4 Volumen de arcilla
Uno de los aspectos que mas influyen en el comportamiento de las mediciones es la
presencia de arcilla, asi mismo su identificacion dentro de los Registros Geofisicos de Pozo
permite determinar zonas sucias y limpias (se determina limpia cuando hay poca presencia
de arcilla), limites y espesor de capas, determinar zonas de mayor interés dado que en
yacimientos convencionales su presencia disminuye la posibilidad de encontrar
hidrocarburos que sean potencialmente rentables y por otra parte, en el proceso de
interpretacion es Util en el proceso de correccidn de porosidad.

El método més utilizado es mediante la curva de Rayos Gamma, del cual podemos

extraer un dato denominado indice de arcilla.

GRlog_G'Rmin

—k _— Ecuacion 36
GRmax*+GRmin

Ish =
Donde:

e I, esel indice de arcillosidad

e GRy,gq €s el registro de Rayos Gamma leido directo del registro

o  GR,ip, €s el registro de Rayos Gamma en la zona mas limpia
o  GR,.x €5 el registro de Rayos Gamma en la zona con mayor presencia de
arcilla
El método de indice de arcillosidad en términos generales puede representar el

volumen de arcilla en la formacion de manera lineal, es decir:
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Vsh = Lsn Ecuacion 37
Sin embargo, muchas veces se requiere mayor precision, y se realizan correcciones

a partir del indice de arcillosidad en funcion de las caracteristicas de la formacion.

sh

Vsh = m Ecuacion 38

Vsh = 1.7 — (3.38 — (Ish + 0.7)2) /2 Ecuacion 39
Vsh = 0.33 * (22*I1sh — 1) Ecuacion 40

Vsh = 0.083 * (237*Ish — 1) Ecuacion 41

Los métodos presentados previamente se utilizan cuando el volumen de arcilla es
calculado mediante el registro de Rayos Gamma, para el caso de calcularlo con otros
registros también es posible y en esos casos no se requiere de una correccién como en el
caso del indice de arcillosidad. Es importante incluir dentro del software las diferentes

formas de calculo.

5.2.5 Porosidad
La porosidad es un dato sumamente relevante dado que el espacio poroso es aquel donde
podremos encontrar algun fluido (como hidrocarburos o gas) por lo tanto su obtencién es
esencial para un proceso de interpretacion de RGP. Comunmente, los archivos .las
contienen una curva de Registro de Neutrdn que representa directamente la porosidad de
la formacion. Aun asi, en el caso que se requiera se pueden realizar calculos de porosidad
en funcién de la curva de densidad y de tiempo de transito.

@ = bma—Pb Ecuacion 42
Pma—Pf

Donde:

e (@ es laporosidad por densidad
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®  pma €S ladensidad de la matriz
* pp, esladensidad de registro

e presladensidad del fluido predominante

Q) _ Atlog_Atma
S Atg—Atma

Ecuacion 43
Donde:
e (g porosidad por tiempo de transito

e At),g tiempo de transito del registro

e At,,, tiempo de transito de la matriz
e At tiempo de transito del fluido predominante
Sin embargo, no todo el espacio poroso es Util para que el fluido pueda moverse y
en algin momento sea extraido, por lo tanto, el espacio poroso interconectado (denominado
porosidad efectiva) es mas Util a la hora de realizar calculos, por lo cual incluir el modulo
de calculo del mismo es sumamente importante.
Pe = @1 * (1 — Vsh) Ecuacion 44
Donde:
e (. esporosidad efectiva
e @y es porosidad total
e Vsh es volumen de arcilla
Otro efecto comun a la hora de buscar aceite es la presencia de gas, por lo tanto, es

necesario realizar una correccion a la porosidad que permita descartar la presencia de gas.

2 .42 1/2
Dg = (QDZLON) Ecuacion 45

Donde:
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e @ eslaporosidad corregida por presencia de gas

e (p es la porosidad por densidad
e (g es la porosidad por tiempo de transito
Dentro del software se incluira un modulo que permita realizar el calculo de
diferentes tipos de porosidades, lo anterior, con el objetivo de que el usuario pueda
interactuar con diferentes calculos y definir cual es el ideal para el estudio que se esté

realizando.

5.2.6 Saturacion de agua
Como parte del flujo convencional de interpretacion de RGP se entiende que el modelo de
las formaciones en el subsuelo involucra la presencia de matriz, arcilla y espacios porosos,
hasta el momento ya conocemos el volumen de arcilla y los espacios porosos, pero estos
espacios porosos se encuentran llenos de fluidos que suponemos son agua e hidrocarburos
(gas o aceite), por lo tanto, el flujo continta en el célculo de la saturacion de agua de los
espacios porosos.

Sin embargo, en consideracion de las caracteristicas geolégicas de la formacion
estudiada se pueden aplicar diferentes formulas que permiten el calculo, partiendo del caso
maés sencillo considerando una formacién limpia, sin presencia de arcilla, dentro del cual

encontramos el método de Archie.

Ecuacion 46

Sw = [;‘EKJ o

Donde:
e S, es lasaturacion de agua mediante el método de Archie
e aes una constante denominada indice de tortuosidad

e nes el exponente de saturacion
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e R, eslaresistividad del agua de la formacién
e Rtes laresistividad total de la formacion
e @ es laporosidad
e m es el exponente de cementacion
Para el caso de formaciones arcillosas, existen varias ecuaciones que nos permiten
obtener la saturacién de agua en la formacidn, entre ellos se destaca el método de Indonesia,
el cual es un modelo empirico basado en las caracteristicas tipicas del agua de la formacion

y alta salinidad que presentan algunos yacimientos de hidrocarburos en Indonesia.

_1/
1 1 2 n

_ VShZ—Vsh /2 pem /2 .,
Sw = l(—Rsh ) + (—Rw) Rt Ecuacion 47

e S, es lasaturacion de agua mediante el método de Indonesia
e Vsh es el volumen de arcilla en la formacién

e Rsh es laresistividad en la zona arcillosa

e (e es la porosidad efectiva

e ma es el exponente de cimentacion

e Rw es la resistividad del agua de la formacién

e Rtes laresistividad de la zona lavada

¢ nesel exponente de saturacion
Por otra parte, en el caso de contar con arcilla laminar el método de Simandoux ha

demostrado gran utilidad, la cual se expresa de la siguiente forma:

o= () [Goism) ()] - ()] i
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Donde:
e S, es lasaturacion de agua mediante el método de Simandoux
e ces una constante que es 0.4 para renas y 0.45 para carbonatos
e Ryerr €S la resistividad del agua de la formacion a temperatura de
formacion
e (e es la porosidad efectiva
e Rtes laresistividad total de la formacion
e Vsh es el volumen de arcilla en la formacion
e Rshes laresistividad en la zona arcillosa
Considerando el caso de presencia de arcilla. También se cuenta con el método de

Fertl descrito a continuacion:

1

/
= G| (o (5°) |- B0y eomcionas

e S, es lasaturacion de agua mediante el método de Fertl
e (e es la porosidad efectiva
e Ryerr €S la resistividad del agua de la formacion a temperatura de
formacion
e aesuna constante con valor de 0.025
e Vsh es el volumen de arcilla en la formacion
Otro método importante para el célculo de saturacion de agua es el método

propuesto por Schlumberger.
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-Vs sh)2 e /2
{( SEON (2 S S }
SW = [ pe2

(

0.4+Ryy@Tf(1-Vsh))

Ecuacion 50

e S, es lasaturacion de agua mediante el método de Schlumberger
e Vsh es el volumen de arcilla en la formacion
e Rsh es laresistividad en la zona arcillosa
e (e es la porosidad efectiva
e Ryt €S la resistividad del agua de la formacion a temperatura de
formacion
e Rtes laresistividad total en la formacion
Los modulos previamente descritos permiten evaluar la formacion considerando
diversos criterios y caracteristicas, por lo cual su inclusion dentro del software desarrollado
es esencial, por otra parte, es necesario considerar que el usuario final solo debera
seleccionar las curvas de aquellos datos necesarios para el célculo.
Asi mismo es importante incluir un médulo que nos permita calcular la resistividad
del agua de la formacion dado que como vimos este dato es sumamente importante, para

lo anterior serd necesario incluir la siguiente ecuacion.

Rmf y
RW = — oo Ecuaci6n 51

10~ T]

Donde:
e Rw es la resistividad del agua de la formacién

e Rmf es la resistividad del lodo filtrado
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e SSP es el Potencial Espontaneo Estatico que se obtiene del valor de una
arena limpia invadida de agua salada.
e K es la constante con valor de 64+0.23Tf si la temperatura esta en grados
Celsius y 64+0.13Tf si esta en grados Fahrenheit
El calculo de la resistividad del agua de la formacion debera constar de un médulo
propio que permita realizar el calculo de manera basica y contar con €l cuando sea

necesario.

5.2.7 Modulos complementarios
Como parte del proceso de interpretacion es importante contar con opciones en el software
gue nos permitan apoyar mediante hacer accesible la presentacidn y visualizacion de los
datos, para lo cual se requiere un graficador que al menos incluya las posibilidades de
graficar varios carriles y en cada uno incluir uno o mas curvas.

Para lo anterior se basara en un software libre (revisar licencia en el Anexo II.
Licencia de uso del graficador) y se adecuara en funcion de las necesidades que se
presenten. Cabe destacar que como parte del codigo de funcionamiento del software se
incluird la licencia de uso.

Como parte del graficador y con el objeto de que el software sea mas estable
considerando las necesidades requeridas por la Red Neuronal y el proceso de inversion
solo se permitira la graficacion sin incluir la edicion de los carriles en el sentido de escala,
color de las curvas y nombres de las curvas, lo anterior serd determinado por default. Se
permitird la graficacion de varias curvas dentro de un mismo carril, sin embargo, las

limitantes ya descritas en este parrafo seguirdn persistentes.
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Figura 30 Producto final del graficador

Para una interpretacion adecuada de los RGP también se requiere permitir zonificar,
en funcion de los datos de las formaciones presentes en el subsuelo o de las tendencias que

presentan las curvas.
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Figura 31 Producto final del modulo de zonificacion
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Entre otras utilidades también se deben incluir la presentacién de los datos en

gréaficos cruzados (crossplot).

5.2.8 Volumen de CO:
Como parte del presente proyecto se pretende agregar un paso final que permita ser un paso
esencial para el calculo de volumen de CO: que puede ser inyectado en la formacion para
posteriores aplicaciones en técnicas de Recuperacion Mejorada de Aceite, por el momento
el calculo se limita a volumen estatico de CO> que se puede obtener mediante la siguiente
ecuacion.
Q =Vt @+ pCO2Z * hst Ecuacion 52
Donde.
e Qes lacapacidad de almacenamiento
e @ es laporosidad
e pCO2 esladensidad del CO>
e hstes la capacidad de almacenamiento que se delimita por una constante
Como parte de este mddulo cabe destacar que las constantes seran seleccionables y
su inclusién se encuentra enfocada en futuras mejoras que permitan incluir herramientas
computacionales mas complejas para un correcto calculo.
5.3  Proceso de inversién
Un eje esencial en el disefio del software sera la inclusion de la inversion mediante Redes
Neuronales Artificiales, para lo anterior se sustenta en la posibilidad de que la naturaleza
del método SIMPSA pudiese ser replicada con redes neuronales, para lo anterior se partio

de los modelos explicados dentro de este trabajo (capitulos 3.3 Inversion en Formaciones
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Terrigenas Y 3.3 Inversion en Formaciones Carbonatadas), dadas sus caracteristicas de ser
un modelo petrofisico jerarquico, unificado y auto consistente.

Sin embargo, los modelos presentados en los capitulos 3.3 Inversion en
Formaciones Terrigenas Y 3.3 Inversion en Formaciones Carbonatadas requerian de
herramientas mas complejas y que estaban fuera de los limites de alcance del presente
proyecto, por lo cual se recurrié a su simplificacion mediante la asignacion de valores
“promedio” para cada uno de sus componentes y que basandonos en 10s modelos expuestos
anteriormente nos permite realizar una primera aproximacion de la influencia de la
distribucion espacial de la arcilla (o de la geometria de los poros secundarios en caso de
ser una formacion carbonatada).

Con el proceso anterior, se nos permite realizar un calculo de las propiedades
petrofisicas mediante ecuaciones empiricas, considerando para el presente proyecto las
propiedades de densidad, porosidad, volumen de arcilla, tiempo de transito, resistividades,
saturacion de agua y permeabilidad. Los valores calculados servirdn como eje para el
siguiente paso, el cual consiste en la interpretacion del paquete de registros mas completo
que se tenga para el campo, o la introduccién de un registro ya interpretado
(preferentemente con datos de ndcleo).

Posteriormente los datos de este registro, siempre parametrizados segun el modelo
(esto para ahorrar tiempo y recursos de cdmputo), servirdn como entrenamiento para la red
neuronal. Esta red neuronal ya entrenada servird como verdadero modelo para la inversion

de todos los demaés datos y para un célculo de propiedades petrofisicas de todo el campo.
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Como ya se menciono, el primer dato de entrada ya se encuentra precargado dentro
del software, el cual es un modelo simplificado de los dos tipos principales de formaciones
(terrigenas y carbonatadas).

Los siguientes datos, al igual que en los dos métodos explicados con anterioridad,
consisten en un paquete de datos crudos, entre los que se encuentran resistividad (Rt), rayos
gamma (GR), sénicos (DTS, DTC), neutron (NPHI) y densidad (RHOB).

Para lograr que el error sea minimo, se realizan diversas iteraciones, en las que el
error de prediccidn de la red neuronal va disminuyendo gradualmente, es importante aclarar
que el error de entrenamiento, aunque en relacion filial, no es el mismo que el error
existente entre los registros sintéticos y los reales.

Este error de entrenamiento nunca podra ser igual o menor a 0 pero con mantenerlo
en valores entre 0.1 y 0.05 ha demostrado ser méas que suficiente ya que valores menores
no afectan a los resultados de forma importante.

Debido a la situacion del proceso y su diferencia con otros métodos de inversion,
se ha propuesto un coeficiente de fiabilidad que, si bien en esta version del software no se
le da verdadera importancia (y por lo mismo no se obtiene de manera automatica), ayuda
a identificar si la relacion existente entre los parametros obtenidos por el modelo y los
presentados en los RGP es lo suficientemente viable para dar un resultado que se considere
certero.

Este coeficiente se obtendra comparando dos valores. El primero es el nivel de
validacion arrojado durante el entrenamiento de la red (denominado también como
Validation RMSE), el cual mide la diferencia entre los valores predichos por el modelo y

los valores observados (actuales). Se puede pensar en este valor como la “desviacion de
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errores estdndar”, y debido a la naturaleza iterativa de las redes neuronales, este tendera a
decrecer hasta un punto donde esta desviacion es muy pequefia, evitando de esta manera
una optimizacion dato por dato como normalmente nos lo requeriria tratarse de un
problema inverso, lo anterior observado en la Figura 33.

El segundo dato para considerar es aquel que represente la media dentro de las
graficas de nuestra funcion de error. Aqui conviene aclarar que, si bien el promedio seria
un mejor elemento estadistico para el calculo siguiente, el obtenerla directamente de las
gréaficas resulta complicado, por lo que es posible el uso de la moda siempre que se realicen
los cambios pertinentes, lo anterior se puede observar en la Figura 35.

La funcion queda representada de la siguiente manera:

—_ Vrmse+Me

CF C

Ecuacion 53

Donde:

CF Coeficiente de Fiabilidad

Vimse Validacion de la red

M. Media del error (0 en su caso la moda)

C, Constante de ajuste. Su valor es de 0.25 en el caso del uso de la media y de 0.225
si se usa la moda.

Si el resultado del CF se encuentra entre 1.2 y 0.8, entonces se puede considerar que
los parametros obtenidos son los suficientemente buenos.

Si CF es mayor a 1.2 entonces el error es lo suficientemente grande para considerar
que es invalido, y, por el contrario, si el CF es menor a .8, el entrenamiento y la semejanza
entre los diferentes paquetes de datos es tan certera que aumenta la probabilidad de que lo

obtenido no tenga verdadera representacion geoldgica.
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Se considera importante recalcar que este método no soluciona del todo el problema

de la no unicidad, ya que, si bien se minimizan errores, la optimizacion se realiza para

varias funciones objetivo al mismo tiempo, las que, aunque ponderadas, no pueden ser

eliminadas al modelo una vez introducidas, lo que puede llevar al improbable pero posible

caso de que un set de datos diferentes nos arroje parametros similares.

Ademas, es importante considerar las limitaciones del CF, ya que no representa del

todo la naturaleza de los datos, asi que puede ser mejorado mediante algiin modelo de

estadistica inferencial que represente de mejor manera la relacion

existente entre las

variables que se consideran, lo que también bajaria el nivel de incertidumbre a medida que

aumente el prondstico de datos.
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Figura 33 Ejemplo de errores adecuados

Una vez completado el entrenamiento, el siguiente procedimiento consiste en el
calculo conjunto de propiedades fisicas a invertir comenzando con la unificacion de un
espacio poroso unificado, asi como del modelo, de acuerdo con lo explicado anteriormente.
Una vez considerado el modelo, se supone que tanto las propiedades, como los poros estan
distribuidos y orientados aleatoriamente.

La inversion conjunta de los registros acusticos y de resistividad para determinar la
porosidad se lleva a cabo resolviendo un problema no lineal para minimizar la funcion de

costo.
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Figura 34 Ejemplo de Inversion de RGP

Para comprobar la relacion existente entre los pardmetros predichos y las obtenidas
en campo se debe de realizar una funcién de error (Ecuacién 54) la cual nos entregara el
error para cada uno de los pardmetros. En la mayoria de los casos este error se comportara
en forma de campana de Gauss, teniendo la mayoria de los datos un error bajo pero
existente, mientras que una minoria tenderd a mostrar un error casi inexistente, o, por el
contrario, un error relativamente alto.

Esta funcion de error est4 dada por:

E= ((Dren — Dieq)?) 2 Ecuacion 54

Donde

E Error

D.en ~ Datos obtenidos por la red neuronal

Dnheq Datos obtenidos en campo
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Figura 35 Campana de Gauss de la funcion de error

5.4  Herramientas computacionales y las RNA
MATrix LABoratory (MATLAB) es un entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus
siglas en inglées) desarrollado por la compafiia MathWorks. Es un software especializado
en el célculo matematico a través de matrices disefiado para la codificacion de algoritmos
matematicos, simples y complejos, y creacion de simulaciones numéricas para diversas
aplicaciones; permite también la representacion gréafica en dos y tres dimensiones, asi como
la creacion de interfaces de usuario simples. Para la codificacion, MATLAB emplea un
lenguaje propio llamado M que, como muchos otros actuales, esta basado en lenguajes de
programacion anteriores.

En los Gltimos afios, MATLAB ha logrado posicionarse como uno los principales
softwares de programacion cientifica a nivel mundial por la sencillez, pero gran poder del

lenguaje.
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5.4.1 Deep Learning ToolboxTM
MathWorks ha implementado una gran cantidad de médulos disefiados para simplificar la
solucion y automatizacion de problemas en diferentes areas de la ciencia como Robdtica,
Electrénica, Finanzas e Ingenieria; estos modulos son conocidos como Toolbox. Para el
caso del presente trabajo el principal modulo utilizado es el llamado “Deep Learning
ToolboxTM”.

Considerando la informacion proporcionada por la empresa MathWorks en la
pagina oficial del software MATLAB, (Math Works, 2020) menciona lo siguiente:

Deep Learning Toolbox™ proporciona un marco para disefiar e implementar

redes neuronales profundas con algoritmos, modelos previamente entrenados

y apps. Puede utilizar redes neuronales convolucionales (ConvNet y CNN) y

redes de memoria de corto-largo plazo (LSTM) para realizar la clasificacion

y laregresion en imagenes, series temporales y datos de texto. Es posible crear

arquitecturas de red como redes generativas antagonicas (GAN) y redes

siamesas mediante diferenciacion automética, bucles de entrenamiento

personalizados y pesos compartidos. Con la app Deep Network Designer,

puede disefiar, analizar y entrenar redes graficamente. La app Experiment

Manager ayuda a gestionar varios experimentos de deep learning, realizar un

seguimiento de los parametros de entrenamiento, analizar resultados y

comparar coédigo de diferentes experimentos. Puede visualizar las

activaciones de capas y supervisar graficamente el progreso del

entrenamiento.

Pagina | 115



Considerando lo anterior, se destaca que este moédulo nos permite realizar una gran
cantidad de pruebas con diferentes tipos de RNA, lo anterior posibilita que el producto
final reciba la cantidad de pruebas necesarias para obtener los mejores resultados
disponibles, por otra parte, con las funciones del médulo en comento podemos realizar
seguimiento de los parametros de entrenamiento que nos den la posibilidad de realizar un
analisis de estos contra los resultados obtenidos, lo anterior conlleva a que estos parametros
puedan ser optimizados para asi generar los mejores resultados en cada situacién en que el
software sea aplicado.

Otro aspecto muy importante para el uso de este médulo como parte del disefio del
software es que nos permite realizar la administracién de experimentos mediante
herramientas de visualizacion de diagramas entrenamiento que le permitan a los usuarios
posteriores del software definir métricas personalizadas para evaluar los parametros
utilizados y, si fuese necesario, la modificacion de estos para obtener resultados con una
mejor aproximacion.

Cabe destacar que el punto principal del modulo seréa el poder aplicar RNA long
short-term memory (en adelante, LSTM), dadas sus caracteristicas, en especial las RNA Bi
long short-term memory (en adelante, BILSTM) que nos permitiran obtener aprendizaje
para la RNA de principio a fin y de fin a principio, algo que supone sera de gran utilidad
para la inversion de RGP (se explica con mayor precision en el apartado 5.4.2 RNA
BiLSTM).

5.4.2 RNABILSTM
En esta seccidn se describe la arquitectura y entrenamiento de diferentes modelos de RNA

propuestos, comenzando por Redes Neuronales Recurrentes (en adelante, RNN) que son
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un tipo de RNA que construye el aprendizaje a partir de conexiones recurrentes, donde
todos los datos de entrada deben estar conectados entre si, considerando que la principal
caracteristica de este tipo de RNA es que son secuenciales y, por lo tanto, requieren que
los datos analizados mantengan cierto comportamiento durante un cierto periodo.
Considerando esta informacion, se destaca que para la solucion del problema de inversién
de RGP no es util dada la naturaleza de los datos y la manera aleatoria en que se presentan.

Considerando lo anterior, podemos destacar la utilidad las RNA LSTM, que
permiten corregir ciertos errores que generan las RNN en la propagacion a través del
tiempo mientras que mantienen un error consistente que supone que el modelo LSTM
permite continuar aprendiendo aln en tiempos grandes. La principal caracteristica de
LSTM consiste en que la informacion se encuentra fuera del flujo basico de las RNN y se
encuentran dispuestas en forma de valvulas. Estas valvulas permiten o no el paso de la
informacion considerando el peso estadistico de los datos. Después de esto las sefiales se
combinan junto con sus propios pesos. Posteriormente, el proceso de aprendizaje modifica
los pesos para definir las capas ocultas y, de entrada. Por Gltimo, las neuronas aprenden a
dejar que la informacion entre y salga, o se elimine, mediante la formacion de conjeturas,

andlisis del error de propagacion y modelacion de pesos.
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Figura 36 Funcionamiento de las LSTM

Aunque en el caso del LSTM el procedimiento es mas complejo y permite mantener
un error consistente a lo largo del aprendizaje, las RNA de memoria de corto-largo plazo
bidireccional (BiLSTM) han demostrado ser muy Utiles en las ocasiones donde se necesita
el contexto de la entrada, siendo una caracteristica sumamente importante considerando
que en los RGP el contexto geoldgico es muy importante para comprender los datos
obtenidos. De forma esencial el funcionamiento corresponde a lo explicado en el caso del
LSTM, aunque en el caso del LSTM la informacion fluye de atras hacia adelante, pero en
el caso de BiLSTM también lo hace de adelante hacia atras usando dos estados ocultos,
suponiendo asi que el contexto de los datos es mas comprendido. En la Figura 37 se aprecia

de manera gréfica el funcionamiento del modelo BiLSTM.
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Figura 37 Funcionamiento de las BILSTM

Se propuso para el disefio del software hacer uso del modelo BiLSTM, mediante el
modulo Deep Learning ToolboxTM integrado en el software MATLAB, haciendo apoyo
de una funcidén de activacion que sirva como rectificador, en especifico la funcion

denominada leakyReluLayer que utiliza la funcién descrita en la

f(x) = {X' x20 Ecuacion 55

escalar*x, x<0

5.4.3 Graphical User Interface Development Environment
Para una correcta presentacion de los datos es necesario organizar los médulos y la
presentacion de resultados en una interfaz que sea accesible que permita la localizacion de
los mddulos integrados en el software siguiendo una secuencia logica acorde con la
interpretacion convencional de RGP. Para el disefio de la interfaz grafica se empleo el
modulo Graphical User Interface Development Environment (en adelante, GUIDE), otra

de las principales aplicaciones de MATLAB.
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(Math Works, 2020) menciona que las GUIDE son una opcion que permiten el
control sencillo de los modulos ofrecidos por el software MATLAB, permitiendo suplir la
necesidad de utilizar un lenguaje de programacion que requiere la escritura y ejecucion de
comandos que, aungue también permiten ejecutar una aplicacién, no se realiza de manera
sencilla y accesible.

Cabe destacar que, aunque las aplicaciones de MATLAB son auténomas y en
algunas ocasiones presentan una interfaz grafica, éstas pueden ser incluidas dentro de las
GUIDE, asi como automatizar los célculos a realizar. Dentro de las GUIDE se pueden
incluir menus, barras de herramientas, botones y controles deslizantes.

Asi mismo, el propio médulo GUIDE permite de manera automética generar el
cddigo de MATLAB para construir la interfaz, mediante diferentes herramientas, con lo
anterior se posibilita que el disefio de la interfaz sea més rapido, lo anterior de muy utilidad
en el presente trabajo dado que permite cumplir con los objetivos del proyecto.

55  Aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales
Previamente se ha hablado a detalle de las RNA (ver Capitulo 2. Redes Neuronales y
apartado 5.4.2 RNA BILSTM), sin embargo, en el presente apartado se considera de
manera particular el disefio propio del software que nos ocupa en el presente proyecto.

La RNA disefiada para esta version de software emplea un proceso iterativo con el
cual se pretende minimizar el error al calcular una salida modificando el valor de ciertos
parametros, conocido como Backpropagation.

Cabe destacar que para el disefio se considera que existen dos parametros esenciales
para el trabajo de toda RNA, lo anterior toma mayor importancia en algoritmos de este

estilo:
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e Capas ocultas: Dentro de la estructura basica de una RNA (Entrada — Capa
oculta - Salida), representan el elemento mas importante en el proceso de aprendizaje ya
que en ellas se realizan la mayoria de las operaciones propias de la RNA. Las entradas son
multiplicadas por el peso establecido por el algoritmo de optimizacién y posteriormente
son modificadas por la funcion de activacion.

Ademas, es capaz de guardar informacién de la relacidn que existe entre el conjunto
de datos de entrenamiento, o entrada que ayuda a mejorar el entrenamiento global.

Cada capa esta formada por elementos conocidos como neuronas que, en término
sencillos, contienen diferentes combinaciones de los pesos de cada elemento de entrada. A
pesar de que no existe una regla, puede decirse que, en situaciones complejas, a mayor
namero de capas ocultas existen mas posibilidades de que la RNA aprende correctamente.

Se considera que el valor minimo es 1 y no existe un limite méaximo.
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Figura 38 Flujo de trabajo de la RNA

e Ciclos (llamado cominmente como Epoch): Es el nimero de veces que el

conjunto completo de datos de entrenamiento “pasa” a traves de la RNA. Despues de cada

ciclo, el algoritmo modifica el valor de los pesos de todas las capas ocultas minimizando

el error de prediccion.
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Existe un parametro similar llamado Batch (o Batch size) que subdivide el conjunto
de datos en muestras de un tamafio preestablecido que “pasan” a través de la RNA, pero
no se realiza ninguna modificacion de pesos hasta que son procesados todos los
subconjuntos (significa que se ha completado un ciclo). El valor minimo es 1 y no existe
un limite maximo.

Cabe mencionar que existen ciertas consideraciones, entre las que se encuentran
que esta version de software no permite modificar el valor del Batch, tampoco se permite
modificar el nimero de neuronas en cada capa oculta, en esta RNA el valor se establece de
acuerdo con el numero de elementos en el conjunto de entrenamiento, no existe una
relacion lineal entre el nimero de capas ocultas, nimero de ciclos y la eficacia de la RNA,
por lo que no se recomienda incrementar excesivamente el valor de los pardmetros y que
para efectos de tiempo de computo es importante destacar que a mayor nimero de capas
ocultas y/o nimero ciclos, el tiempo de entrenamiento serd mayor.

La RNA emplea una variacion de descenso del gradiente estocastico (SGD, por sus
siglas en inglés) estdndar llamado RMSProp (Root Mean Square Propagation) como
método de minimizacion del error.

El algoritmo requiere de distintos pardmetros para operar correctamente, pero para
minimizar los resultados negativos debido a la modificacion erronea de estos, esta version
del software sélo permite modificar tres de ellos:

e Factor de aprendizaje (en adelante, FA): Conocido como learning rate,
controla el peso con que el error estimado al final de cada ciclo es usado para actualizar los

parametros de las capas ocultas.
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Grandes valores de FA ayudan a que la RNA aprenda mas rapido (es decir,
necesitan menos ciclos) pero puede generar predicciones erréneas; valores pequefios
mejoran los resultados del aprendizaje, pero suelen ser mas lentos (es decir, son necesarios
maés ciclos). El valor minimo es 0.01 y usualmente el maximo es 1, aunque este puede ser
mayor. No es recomendable usar valores de FA muy grandes ni muy pequefios. En
aplicaciones generales, el estandar es de 0.1.

e Frecuencia de ajuste de FA: Controla la periodicidad, medida en ciclos o
EPOCH, en la que se ajusta el FA. El valor minimo es 1y el maximo es el total de ciclos.

e Descenso por periodo de FA (medido en porcentaje): Es el ajuste del FA en
cada periodo (indicado por Frecuencia de ajuste) el FA es modificado de acuerdo con el
valor establecido en este parametro el valor minimo es 1 y el maximo es 100. Se debe
mencionar que no es recomendable usar valores de descenso por periodo de FA muy
grandes o iguales a 100. Hacerlo, seria similar a no modificar el FA.

Aungue no existe una regla, es importante considerar la cantidad de ciclos al elegir
el valor del FA, valores muy grandes o pequefios en ambos parametros reducira la eficacia
de la RNA, asi mismo es importante mencionar que es posible realizar el entrenamiento
sin modificar el FA, es decir, que la frecuencia de ajuste sea mayor al maximo de datos,
pero es recomendable no hacerlo ya que ese ajuste de ese parametro ayuda a mejorar el
ajuste del error global.

Por otra parte, se integrara con apoyo de los médulos explicados en el apartado 5.4
Herramientas computacionales y las RNA la Grafica de entrenamiento de la RNA, con la
cual es posible detectar problemas relacionados con el aprendizaje. Modificar

errbneamente alguno de los pardmetros provocara que el error no disminuya o que el
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aprendizaje entre en un ciclo creando una grafica casi constante. En cualquiera de los casos,
se recomienda detener el proceso y regresar a los parametros preestablecidos.

5.5.1 Optimizacion de los pardmetros
Considerando los diferentes parametros de las RNA se realiz6 un proceso de pruebas en
las que se buscaron los valores éptimos que permitian obtener los mejores resultados (para
observar el resultado obtenido por las pruebas ver Anexo Il1. Pruebas previas).

Para la ejecucion de las pruebas se utilizé un equipo de computo con caracteristicas
bajas, lo anterior considerando la disponibilidad de los equipos y que el software pueda ser
accesible en una poblacion que en su mayoria son estudiantes de licenciatura. Cabe
destacar que, aunque las caracteristicas del equipo no son las idoneas es el equipo con el
que se contaba.

Las caracteristicas del equipo en el que se realizaron las pruebas

e Procesador: Intel® Core™ i5-4210U CPU @ 1.70GHz 2.40GHz
e Memoria RAM: 8 gigabytes totales
e NO se dispone de memoria gréafica dedicada.

Considerando que los resultados fueron los mejores disponibles (ver apartado de
Conclusiones y recomendaciones), manteniendo un error bajo, aproximaciones aceptables
y tiempos de cdmputo razonables para el prop6sito de disefio del software en comento.

Los parametros finales obtenidos son los siguientes:

e Capas ocultas: 100
e Ciclos o Epoch: 50
e Learning rate: 0.5

e Drop: 15
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e Learning rate drop: 0.8
e Validation: 35
En el presente proyecto de investigacion los parametros de la RNA no podran ser
modificados directamente en la interfaz gréfica, lo anterior en conveniencia de las
caracteristicas del hardware disponible y con el objeto de obtener estabilidad en el software

que es presentado.
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Capitulo 6. Estudio de Caso
Como parte del estudio de caso se pondra a prueba el software en la interpretacion de datos
de Registros Geofisicos de Pozo disponibles libremente en la web, sin embargo, la
explicacion del uso del software y la presentacion a detalle de sus caracteristicas puede ser
consultada en el Anexo I. Manual del Software PetroLearning donde se mencionan las

caracteristicas finales del software y se explica a detalle su funcionamiento.

6.1  Adquisiciony control de la informacion de entrada
Para el caso del presente proyecto se requieren de datos ya obtenidos por terceros, los datos
utilizados se pueden consultar en el Servicio Geolédgico de Kansas mediante su sitio web
http://www.kgs.ku.edu/PRS/petroDB.html.

Los datos deberan estar presentados en archivos tipo las, tradicionales dentro de la
presentacion de datos correspondientes a Registros Geofisicos de Pozo, asimismo, se busca
que se mantengan lo més posible cierta homogeneidad de los datos, que en este caso se
representa mediante una similitud de los Tipos de Registros que se incorporan en cada uno
de los pozos.

Para el caso del presente proyecto se analizara el area del campo Hall Gurney que
se encuentra en el estado de Kansas, la litologia presenta alta complejidad ya que, aunque
predominan los carbonatos, también existen zonas con areniscas y arcillas, por lo cual su
estudio permite mostrar las deficiencias de un software que interprete estos datos.
Asimismo, existen aplicaciones de produccion de aceite y gas mediante Recuperacion
Mejorada inyectando CO, por lo cual es un buen punto de control tomando objetivamente

los datos resultantes del presente proyecto.
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Para la interpretacion se van a considerar cuatro pozos, el pozo CARTER-
COLLIVER #1-C02 seréa la base para mostrar la interpretacion de los datos y los datos de
entrada para realizar el entrenamiento de la Red Neuronal, lo anterior dado que los datos
muestran una mayor calidad conforme a lo observado en un analisis previo sustentado en
el control de calidad que se puede consultar en el Anexo IV.

Los pozos Colliver 16, Dumler No. 22 y SB No.1 seran aquellos en los que con
apoyo de la Red Neuronal entrenada se hara la inversion de los datos y el calculo de la

capacidad de almacenamiento de CO..

0Dumler No! 22

Google Earth

© 2020 Google

Figura 39 Ubicacion de los pozos en estudio

6.2  Interpretacion Convencional con el software PetroLearning
Comenzaremos estableciendo que para la interpretacion de los datos se utiliz6 un equipo
de computo portatil con un procesador Intel® Core™ i5-4210U que consta de cuatro
nacleos a 1.70GHz, cuenta con una memoria instalada de 8.00 GB de RAM en un sistema
de Windows 8.1 a 64 bits sin memoria grafica dedicada, el software utilizado fue
PetroLearning en su versién 1.0.

Considerando lo anterior, se comienza con la ejecucién y carga de los datos, por lo

tanto, creamos un proyecto que llamaremos “Kansas EC” (Figura 40), se recomienda que
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el proyecto se guarde dentro de la misma carpeta en la que se encuentran los archivos .las
de los Registros Geofisicos de Pozo.

@ = 4 | » ThisPC » Documents » Tesis » Est_Caso v | | Search Est_Caso P

Organize ~ New folder

”
~
4 . Favorites Name

Deskto
: P Na items match your search.
Downloads

Date modified Type Size

‘s Recent places
| Tesis

> @ OneDrive
I i% Homegroup

4 1A This PC

W
n ke Pacltan @

File name: | Kansas_EC v|

v]

Save as type: |MAT Files

‘= Hide Folders ‘ Save || Cancel ‘

Figura 40 Definicion del proyecto

Comenzaremos con la interpretacion del pozo “CARTER-COLLIVER #1-C02”,
seleccionando el archivo “Carter-Col 1 W1.las” que ya se encuentra dentro de la carpeta

en donde se guardo el proyecto (Figura 41).
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T | » ThisPC » Documents » Tesis b Est_Caso v ¢ Search Est_Caso R
Organize New folder = [ @
s
“ Name Date modified Type Size
vl% Homegroup .
| Kansas_EC 10/21/2020 1:33 PM  File folder
. | Carter-Col_1_W1 8/6/2020 10:28 PM Estado de capa de... 462 KB
& This PC -
Colliver-CO2_W4 8/6/2020 10:28 PM Estado de capa de.. 379 KB
Iy Desktop )
Dumler-22_W9 8/6/2020 10:28 PM Estado de capa de.. 979 KB
| Documents . )
Michaelis-2_W3 8/6/2020 10:28 PM Estado de capa de... 751 KB
I Downloads )
I;J thn Gh) Michel-B-5_W8 8/6/2020 10:28 PM  Estado de capa de... 1,050 KB
onathn
. | SB-1_W10 8/6/2020 10:28 PM Estado de capa de... 926 KB
U Music
k Pictures
B Videos
.05 (C)
€@ Network i & >
File name: | PN Ra KA v| | well log files (*1as) v/
‘ Open ‘ ‘ Cancel ‘

Figura 41 Archivo las interpretado

Comenzamos visualizando los datos con los que contamos, en la Figura 42
observamos de izquierda a derecha las curvas de tiempo de transito, rayos gamma,
porosidad de neutrén, PEF, densidad, potencial espontaneo y resistividad de la zona

verdadera.
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CARTER-COLLIVER #1-C02 |

DT GR NPHI PEF8 RHO8 sP
1500 F F Fog I
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3000 I 1 r r
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60 80 100 120 50 100 150 02 04 08 3 4 5 6 7 22 24 26 28 -100 -80 60 40 -20 10°
USFT APIUNITS CFCF BIE GICM3 MV OHM-M

Figura 42 Curvas en el pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

El pozo cuenta con informacidn geoldgica que permite la zonificacion, mostrada en
la Figura 43 y la Figura 44, la primera muestra los datos de las cimas y posteriormente se

observan las curvas del pozo con las respectivas zonas.

‘ Nombre L. Superior L. Inferior Caolor
9 | [v¥] Penn 2196 2215 Rojo v ~
10 Stotler 2215 2286 Verde v
11 Tarkio 2286 2352 Azul v
12 Emporia 2352 2422 Cian v
13 Bern 2422 2493 Magenta v
14 Howard 2493 2544 Amarillo v
15 Severy Shale 2544 2556 Negro v
16 Topeka 2556 2706 Blanco v
17 Oread 2706 2790 Rojo v
18 Heebner 2790 2810 Verde v
19 Toronto 2810 31155l “
U ft
Nombre: Cimas Crear

Figura 43 Datos de cimas del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02
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Figura 44 Curvas zonificadas del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

Conociendo las curvas disponibles, procedemos a conocer la litologia del pozo lo
que se puede hacer con un crossplot (Figura 45). En el crossplot densidad vs neutron se
observa que la litologia predominante es Dolomia y Caliza y algunos puntos se encuentran
ubicados en la zona de Arena, por lo tanto, consideramos que la mineralogia del pozo sera

Caliza, Arcillay el fluido.

Crossplot: Densidad vs Neutrén

RHOB  RHO8

NPHI  NPHI

GR (APY)

NPHI

Figura 45 Crossplot Densidad vs Neutron en el pozo CARTER-COLLIVER #1-C02
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Considerando las curvas disponibles se comienza con la interpretacion de los
Registros Geofisicos de Pozo, para lo cual, comenzamos con el céalculo de la curva de

temperatura a lo largo del pozo

Profundidad: ‘DEF’TH

Prof max: ‘

Nombre: Temp_calc

Omitir

Figura 46 Datos para el calculo de la curva de temperatura CARTER-COLLIVER
#1-C02

TEMP_ALC

1500

2000

Depth(ft)

2500

3000

50 55 60 65 70
*C

Figura 47 Curva de temperatura calculada para el pozo CARTER-COLLIVER #1-C02
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Tambien se realizo el calculo de la resistividad del lodo de perforacidn, aunque en

el pozo no se contaba con informacién se utilizaron datos convencionales (Figura 48).

\=/  Célculo Resistividad de lodo — O
KM: 08470 | | Rm: 2
Rmf: 1.6 | Rmc: 2.4
T min: 27 | Tmax | 73725
RmTT: Rmtf_calc | RmfTT: Rmftf_calc
U OHMM [ F Omitir Ejecutar

Figura 48 Datos para el calculo de la resistividad de lodo del pozo CARTER-COLLIVER
#1-C02

El pozo CARTER-COLLIVER #1-C02 solo cuenta con porosidad Neutron, por lo
que se calcularan las curvas de porosidad por densidad y porosidad por tiempo de transito,
considerando que la matriz es Caliza para conveniencia de la interpretacion. En la Figura
49 se observan las curvas calculadas, observamos de izquierda a derecha que en el primer
carril se encuentra la porosidad neutrdn, en el segundo la curva de porosidad por densidad,
en el tercero la curva de porosidad por tiempo de transito y en el cuarto y altimo carril una

comparativa de las diferentes curvas de porosidad.
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CARTER-COLLIVER #1-C02 |
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Figura 49 Curvas de Porosidad del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

La mineralogia considerada en el pozo consta de tres partes, un volumen de arcilla,
volumen de agua y volumen de matriz que para el presente caso se considera Caliza, por
lo tanto, el paso siguiente consiste en el célculo del volumen de arcilla, para esto
PetroLearning nos ofrece varias opciones, la primera es utilizar los diferentes modos de
calculo que incluyen las curvas de Rayos Gamma, Potencial Espontaneo, Resistividad y
métodos combinados de dos diferentes registros. Estos métodos entregan buenos
resultados, sin embargo, los calculos se realizan considerando solo una zona a lo largo del
pozo y sus resultados no involucran la zonificacion que previamente se menciono.

Para el caso de querer considerar la zonificacion el software nos brinda la opcion
de hacerlo con los registros de Rayos Gamma y de Potencial Espontaneo mediante un
método grafico, en este trabajo se utilizaron los métodos de célculos a lo largo del pozo y
de manera grafica, en la Figura 50 se muestran las lineas de maximo y minimo de Rayos

Gamma en cada zona.
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CARTER-COLLIVER #1-C02 |
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Figura 50 Definicion gréfica de los valores maximo y minimo de Rayos Gamma
en cada zona del pozo Carter-Colliver #1
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En la Figura 51 podemos observar en el segundo carril el calculo del volumen de
arcilla con la curva de rayos gamma considerando los valores maximo y minimo en todo
el pozo, mientras que en el tercer carril se muestra cuando estos valores se obtienen por

zona, la comparativa es mas clara en el cuarto carril, mostrando que es minima.

GARTER-COLLIVER #1-G02 |

GR VSH-GR-GEN VSH-GR-ZON-L Muiltiple
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Winfielg

VSH-GR-GEN
VSH-GR-ZON-L ||

1500 — r I
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= Fory

2000 [~ = r r = |

""""" = ——— ——— T |

= B Tatio
= = = Emporl
— Bern
2500 — | —— = = Howard
= b
— —=8 §§=—
= = e
— — Heeb
_ Toror

Depth(ft)

=
—
=
=
3000 = = L
e ——
——
I I I I o I I — | | I i | I I I
20 40 60 80 100 120 140 0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.2 0.4 0.6 0.8 1 02 04 06 08 1
API UNITS FRACTION FRACTION Muiltiple

Figura 51 Valores de Rayos Gamma en el pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

Para posteriores calculos se tomara en cuenta la curva de Volumen de Arcilla con
el registro de Rayos Gamma y en la que se utilizé la definicion grafica por zonas de los
limites maximo y minimo.

Considerando la presencia de arcilla y conforme al flujo convencional de
interpretacion de Registros Geofisicos de Pozo con los valores de porosidad de neutrén y
de volumen de arcilla calcularemos la porosidad efectiva utilizando el médulo integrado

en el programa.
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Figura 52 Calculo de porosidad efectiva en el pozo CARTER-COLLIVER #1-C02
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Hasta el momento como datos sumamente relevantes se conoce en el pozo el

volumen de arcilla y la porosidad efectiva, por lo tanto, para conocer el volumen de agua

se requiere continuar con el calculo de la saturacién de agua, primero conociendo los

valores de la resistividad del agua de la formacion (Rw) y el exponente de cimentacion (m)

a partir de la grafica Pickett (Figura 53). Por otra parte, para el caso del factor de tortuosidad

(a) consideramos el valor de 0.85 siendo este un valor comun para carbonatos.

PHI©  NPHI
Rt RT
GR: |GR
Rw 013
m 1.26

Graficar

1120

1110

1 100

GR (API)

i 50

Figura 53 Grafica de Pickett del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

Los datos obtenidos de la grafica de Pickett nos permiten realizar el calculo de la

saturacion de agua bajo los diferentes métodos que el software nos brinda, en la Figura 54

se observa la saturacion de agua calculada a lo largo del pozo.
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Figura 54 Saturacion de agua del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

Con los datos de saturacion de agua obtenidos podemos obtener los valores de
mineralogia simple que constan de un volumen de matriz, un volumen de arcilla y el

volumen del fluido en los poros.
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Figura 55 Mineralogia simple del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

En la Figura 55 se muestra en el primer carril de izquierda a derecha el volumen de
arcilla, en el segundo carril el volumen del fluido y el volumen de matriz en el tercer carril
que es caliza en nuestro caso.

Ahora considerando como pardmetros de corte volumen de arcilla menor a 35%,
porosidad efectiva mayor a 15% podemos distinguir algunas zonas prospectivas

importantes a lo largo del pozo.
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Figura 56 Zonas prospectivas en el pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

Sin embargo, para localizar mejores zonas es necesario incluir también un valor de

corte para la saturacion de agua, en este caso consideramos un valor menor a 50%.

CARTER-COLLIVER #1-C02 |

VSH BVW VMAT PHIE, &7

B
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2500 = s
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I I I I L I I L L
0 0.2 0.4 06 08 10 0.1 02 03 0 0.2 04 06 0.8 0 0.1 02 03 0.4 0.6 0.8 1
FRACTION FRACTION FRACTION - FRACTION

Figura 57 Zonas de paga del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02

Pagina | 142



El pozo CARTER-COLLIVER #1-C02 es el pozo que utilizaremos como datos de
entrada para el entrenamiento de la RNA, por lo cual, la interpretacion de los pozos Colliver
16, Dumler No. 22 y SB No.1 no es documentada a detalle y los resultados son retomados
en la seccidn pertinente del presente trabajo.

6.3  Aplicacion de las RNA en el software PetroLearning
Con los pozos interpretados, pasamos a la inversion de RGP, para lo anterior debemos tener
al menos dos pozos interpretados, en este caso contamos con el pozo CARTER-
COLLIVER #1-C02 que nos permitira entrenar la RNA y los pozos Colliver 16, Dumler
No. 22 y SB No.1 para la inversion que conlleve al célculo de almacenamiento de COx.
Para comenzar y en funcion del modelo utilizado se requiere de la conversion del tiempo

de transito (DT) a velocidades de onda P y S del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02.

VPCALC‘I VSCALC1

T———
1500 - [T =
T

DT

= — =

L 1 1 L 1 1 1 1
50 60 70 80 90 100 110 120 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 1500 2000 2500 3000 3500
US/FT M/is M/s

Depth(ft)

Figura 58 Tiempo de transito y velocidades de onda P y S del pozo CARTER-
COLLIVER #1-C02
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Como parte del proceso de entrenamiento se requiere que el pozo contenga al menos

las curvas de los registros de densidad y de velocidad de onda P y de onda S, asi como

datos de mineralogia, en el caso del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02 el archivo tenia

la curva de densidad y se calcularon las curvas de velocidad de onda P y S (proceso

mostrado previamente en esta seccion), para el caso de la mineralogia se contempld lo

obtenido en el ap

artado previo.

Con toda la informacion de entrada que se requiere ya calculada se procedio al

entrenamiento de la RNA, en la Figura 59 se muestra la ventana de seleccion de los datos

de entrada, para observar mas acerca del entrenamiento se puede consultar el Anexo I.

Manual del Software PetroLearning en especifico la seccion titulada Inversion conjunta

mediante Redes Neuronales Artificiales.

Registros Geofisicos Mineralogia
NOMBRE| NULL |SELECCION| NOMERE |SELECCION|

| 1 |DEPTH 0o [ | 1 |[DEPTH (]
.2 pr o [l .2 pr U
| 3 [GR 0o [ | 3 |GR [l
| 4 |NPHI 0o O | 4 |NPHI O
| 5 |PEF8 0o [ | 5 |PEF8 ]
| 6 [RHO8 0 | 6 [RHO8 ]
| 7 [RT o 0O | 7 RT O
| 8 |SP 0o [ | 8 |SP O
9 [SW 0o O 9 [SW [}
10 |V_SH1 0o [ 10 [V_SH1
| 11 |vDoL 0o [ |11 [vDoL O
|12 [VLIME 0o L[] |12 [VLIME O
| 13 |vSAND o O |13 vsanD [
14 [BYWA1 o [ 14 [BVW1
|15 [vP_cA... 0 15 [vpea. [
| 16 [VS_CA... 0 | 16 [VS_CA.. O
| 17 |[VMATI 0o [ | 17 |[VMAT1
| 18 |PHIE_1 0o [ | 18 |PHIE_1 ]

Figura 59 Datos de entrada para el entrenamiento
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El entrenamiento aqui mostrado solo seréa realizado una vez, destacando que los tres
pozos Colliver 16, Dumler No. 22 y SB No.1 seran afectados por este entrenamiento, en la

Figura 60 se observa la grafica del entrenamiento.
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Figura 60 Grafica del entrenamiento del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02
6.3.1 Pozo Colliver 16

Con el entrenamiento del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02 realizado se comienza con
la inversion de los pozos Colliver 16, Dumler No. 22 y SB No.1, siendo el primer caso sera
el pozo Colliver 16, el proceso de inversion comienza generando curvas sintéticas para las

curvas de los registros de densidad y velocidad de onda P y S.
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Figura 61 Registros sintéticos del pozo Colliver 16

Con las curvas de los registros sintéticos se realiza la inversion de los datos, el
producto que obtendremos sera la porosidad total, vugular y de fracturas, en el presente
caso conocemos que la matriz es caliza, por lo que la porosidad de fracturas es solo un

calculo mateméatico mas que una representacion geoldgica.
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Figura 62 Curvas de porosidad para el pozo Colliver 16
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Con las curvas de porosidad se puede realizar el calculo de la capacidad de
almacenamiento geoldgico de CO2, para lo anterior haremos uso de las curvas obtenidas
para la inversion de porosidad total y vugular, los resultados obtenidos para el pozo
Colliver 16 se muestran en la Figura 63.

Es importante destacar que los valores obtenidos para la capacidad de
almacenamiento de CO; fueron obtenidos con base en la Ecuacion 30 pero sin considerar
un volumen, lo anterior considerando que en el presente estudio solo se cuenta con datos
de pozos y para suponer un volumen se requiere un estudio mas detallado que permita

obtener el volumen del yacimiento.

= § =
N % =

Figura 63 Volumenes de CO, comparados entre eficiencia del yacimiento y por tipo de
porosidad para el pozo Colliver 16

6.3.2 Pozo Dumler No. 22
El segundo pozo se encuentra mas alejado del pozo que sirvid para el entrenamiento de la
RNA, el proceso seguido fue el mismo que en el caso del pozo Colliver 16, mostrado en la
Figura 64 se muestran los registros sintéticos obtenidos por la prediccion de la RNA, en la
Figura 65 se encuentran las porosidades obtenidas de la inversion y en la Figura 66 el

calculo de la capacidad de almacenamiento geologico de CO..
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Figura 64 Registros sintéticos del pozo Dumler No. 22
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Figura 65 Porosidad del pozo Dumler No. 22
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Figura 66 Capacidad de almacenamiento de CO> del pozo Dumler No. 22
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6.3.3 Pozo SB No.1
Para el pozo SB No.1 se siguié el mismo procedimiento de los pozos Colliver 16 y Dumler
No. 22, los resultados para el pozo SB No.1 se muestra en la Figura 67 (registros sintéticos
propios del pozo), Figura 68 (porosidades obtenidas por la inversién) y la Figura 69 donde

se observan los calculos para la capacidad de almacenamiento de COa.
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2500

3000

e

2 22 24 26 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 1000
GICM3 ws

1500 2000 2500 3000 k!
WS

18 18 500

Figura 67 Registros sintéticos del pozo SB No.1
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Figura 68 Porosidades del pozo SB No.1
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Figura 69 Capacidad de almacenamiento de CO- del pozo SB No.1

El analisis de lo obtenido en el estudio de caso puede ser consultado en la seccion
de Resultados, sin embargo, se destaca que al seguir el flujo de trabajo propuesto se
obtienen resultados para realizar una primera aproximacion acerca de zonas con las
caracteristicas apropiadas para una posterior aplicacion de Recuperacion Mejorada de

Aceite mediante inyeccién de CO..
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Resultados

Cabe destacar que el estudio de caso no tiene como objetivo primordial dar una solucion
definitiva al problema que supone la busqueda de zonas potenciales para aplicar métodos
de Recuperacion Mejorada de Aceite mediante inyeccion de CO2, mas bien su objetivo
principal es observar los alcances y limitantes que el software presenta a partir de la
interpretacion de datos reales, lo anterior conlleva a que en este apartado de resultados se
aborda primero lo referente al funcionamiento del software y la inclusion de las Redes
Neuronales Artificiales en el proceso de interpretacion de Registros Geofisicos de Pozo
para posteriormente analizar lo obtenido.

En primera instancia, el software brinda una opcion accesible y de libre uso para la
comunidad estudiantil del Instituto Politécnico Nacional que incluye los modulos
necesarios para la interpretacion convencional de RGP hasta un modelo mineralégico
simple, en el mismo sentido el médulo para el célculo de la capacidad de almacenamiento
geologico de CO; ofrecido en el software “PetroLearning”, no requiere de herramientas
adicionales. Por otra parte, para el caso especifico de la aplicacion de las RNA es necesario
contar con el espacio de trabajo en el que se encuentra disefiado.

A través de la RNA empleada, y considerando que se realizaron diversas pruebas
en busqueda de los mejores pardmetros, las diversas iteraciones realizadas nos ayudaron a
encontrar la combinacién idonea para obtener los mejores resultados en funcion del equipo
de computo disponible y la necesidad de realizar calculos en tiempos cortos. Lo anterior,
generd un algoritmo idéneo que permite emplearse como primera aproximacion para

conocer la capacidad de almacenamiento de CO..
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El modelo de inversion propuesto arroja resultados matematicos 6ptimos si se
considera solamente el error matematico existente entre los registros obtenidos en campo
y los sintéticos, mas este siempre se encuentra vinculado a la calidad de los datos de
entrada.

A partir de la naturaleza del método y del lenguaje empleado, podemos destacar
que el entorno en el que se disefio el software no permite modificar la estructura de la red,
por lo cual, la calidad de los resultados puede verse afectada.

Considerando lo referente al estudio de caso, se realiz6 el estudio en cuatro pozos,
uno que permitid el entrenamiento de la RNA y tres para la inversion de datos y céalculo de
la capacidad de almacenamiento de CO.. Para el primer pozo CARTER-COLLIVER #1-
C02 podemos observar que el software permite la correcta interpretacion de los datos hasta

obtener una mineralogia simple, en la Figura 70 se muestran las curvas finales obtenidas.

CARTER-COLLIVER #1-C02 1
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Figura 70 Interpretacion de los registros en el pozo CARTER-COLLIVER #1-C02
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Considerando valores de corte de volumen de arcilla menor a 35%, porosidad
efectiva mayor a 15% se observan varias zonas con caracteristicas importantes que podrian

contener hidrocarburos.

CARTER-COLLIVER #1-C02 |

GR BLIEY RHO8 VMAT VSH BVW
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G/oM3 FRACTION FRACTION ERACHON

Figura 71 Zonas con caracteristicas importantes (Valores de corte Vsh<35% y
PHIE >15%)

Sin embargo, para ubicar las zonas de paga se agregé el valor de corte de una

saturacién de agua menor a 50%.
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Figura 72 Zonas de paga del pozo CARTER-COLLIVER #1-C02 (Valores de
corte Vsh<35%, PHIE >15% y Sw<50%)

Se observa que las zonas de paga son muy reducidas y se encuentran dentro de la
formacion Toronto, aunque para el primer caso registrado en la Figura 71 se distinguen
varias zonas que podrian contener hidrocarburos, permitiendo un mayor ndmero de
posibilidades, dado lo anterior se recomienda un estudio mas a detalle. Con respecto a la
aplicacion del software se aprecia que permite el cumplimiento del flujo de trabajo de
interpretacion, obteniendo como resultado datos de mineralogia y dandonos la opcion de
sefialar zonas de paga en funcion de caracteristicas que el usuario crea son las adecuadas.

Para el caso de los pozos Colliver 16, Dumler No. 22 y SB No.1, se interpreto la
informacion en los archivos .las y asi dar pie a los resultados que a continuacion se
comentan. Para el pozo Colliver 16 se realizo la interpretacion de los datos que generaron
la mineralogia simple mostrada en la Figura 73y en la Figura 74 esta tltima con los valores

de corte propuestos para los cuatro pozos del estudio de caso.
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CO2 Project, Colliver 16
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Figura 73 Interpretacion de los registros en el pozo Colliver 16

CO2 Project, Colliver
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Figura 74 Zonas de paga del pozo Colliver 16 (Valores de corte Vsh<35%, PHIE
>15% y Sw<50%)

Al realizar la inversién de los datos se calcularon valores de capacidad de

almacenamiento de CO,, que si sefialamos junto con los valores de corte propuestos
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podemos observar zonas que potencialmente son aptas para contener hidrocarburos y
presentan relativamente valores altos de capacidad de almacenamiento. En la Figura 75 se

observa lo descrito.

€02 Project, Colliver 16
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Figura 75 Zonas de paga del pozo Colliver 16 sobre los datos de capacidad de
almacenamiento de CO;

En la Figura 75 se observa que en la parte baja del pozo en las profundidades
aproximadas de entre 3100 y 3200 pies podemos localizar un area extensa que cumple con
los criterios para poder ser propuesta en posteriores estudios de Recuperacion Mejorada de
Aceite mediante inyeccion de CO», a otra area importante se le ha hecho un acercamiento
ilustrado en la Figura 76 (entre las profundidades de 2950 y 2880 pies) que presenta areas

de oportunidad con valores considerables en la capacidad de almacenamiento.
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CO2 Project, Colliver 16
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Figura 76 Zoom a las areas de interés del pozo Colliver 16

Con respecto al pozo Dumler No. 22 en la Figura 77 se encuentran las curvas
obtenidas de la interpretacion de los datos disponibles y en la Figura 78 las zonas de paga
identificadas, es importante sefialar que en los datos con los que se contaba existen
intervalos de profundidad con datos que parecen no ser de calidad como es el caso de las
curvas de tiempo de transito, rayos gamma y porosidad neutron que entre los 700 y 800
pies presentan variaciones que pueden afectar la correcta interpretacion. En el caso de la
curva de densidad se encuentra un caso similar en el mismo intervalo y uno mas notorio en
el intervalo de entre 1200 y 1500 pies, dato muy importante ya que la curva de densidad es

sumamente importante para la inversion de los datos.
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Dumler No. 22

1000

1500

Depth(ft)

2000

2500

3000

Dumler No. 22

1000

1500

Depth(fty

2000

2500

3000

DT GR NPHI RHOB VMAT3 s BVW3
-
| ——
- F = 8
=
— — I I r———e —_— —=
60 80 100 120 50 100 150 0 01 02 03 04 15 2 25 02 04 06 08 0 02 04 06 08 0 0.1 02 03
USIFT API FRACTION GI/CM3 FRACTION FRACTION FRACTION
Figura 77 Interpretacion de los registros en el pozo Dumler No.22
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Figura 78 Zonas de paga del pozo Dumler No. 22 (Valores de corte Vsh<35%,
PHIE >15% y Sw<50%)

Con los datos obtenidos de la inversion se efectud el célculo de la capacidad de

almacenamiento de CO3, sin embargo como puede analizarse de la Figura 79 el resultado
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no parece muy confiable, lo anterior dado que los métodos utilizados para la inversion se
ven afectados directamente por los datos de entrada y como ya se menciond en el parrafo
previo, las curvas con las que se contaba presentan valores anormales en el mismo intervalo
que las curvas en la Figura 79, dado lo anterior aunque el programa cumplié con su
propdsito se requiere un estudio mas detallado que permita solucionar los problemas
comentados, algo que no se encuentra dentro de los alcances del software PetroLearning

por el momento.

Dumler No. 22
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Figura 79 Zonas de paga del pozo Dumler No. 22 sobre los datos de capacidad de
almacenamiento de CO»

En el pozo SB No.1 se puede apreciar en la Figura 80 que la curva de densidad
presenta una tendencia que se mantiene a lo largo del pozo en el valor de 2.5 g/cm?®, aunque
en el intervalo de entre los 1100 y 1300 pies presentan valores bajos, lo anterior supone
una baja calidad del dato que afecta los resultados de la inversidn y en consecuencia el

resultado de la capacidad de almacenamiento.

Pagina | 159



SB No.1

1000

1500

Depth(ft)

~
8
S

2500

3000

SBNo.1

1000

1500

Y
8
s

Depth(ft)

2500

3000

NPHI;ONV DT GR RHOB VMAT4 VsHé BVW4

= —
=
[ —
[~
C———
I I = ]
0.1 0.2 0.3 0.4 60 80 100 120 50 100 0 02 04 06 08 0 0.2 0.4 0.6 08 0 01 0.2
- USFFT API FRACTION FRACTION FRACTION
Figura 80 Interpretacion de los registros en el pozo SB No. 1
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Figura 81 Zonas de paga del pozo SB No. 1 (Valores de corte Vsh<35%, PHIE
>15% y Sw<50%)

Conforme a lo sefialado en el parrafo previo se menciona que aunque en la Figura

82 se pueda apreciar que las zonas de paga se encuentran en valores relativamente altos de
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capacidad de almacenamiento de CO2, no se puede llegar a una conclusion positiva que
estas zonas sean propensas a ser evaluadas para procesos de Recuperacion Mejorada de
Aceite mediante inyeccion de CO2, lo anterior por la baja confiabilidad del dato en
consecuencia de que los datos de entrada no son de buena calidad y esto afecta el proceso

seguido.

SBNot
coz,TP10 €02,TP50 €02,TP30 coz,vP10 €02,vPs0 Co2,vPe0
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0 40 0

000 1500 O 500 1000 1500 2000 0 1000 2000 3000 O 10 2
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Figura 82 Zonas de paga del pozo SB No. 1 sobre los datos de capacidad de
almacenamiento de CO;

Al analizar los resultados de la evaluacion de los pozos Colliver 16, Dumler No. 22
y SB No.1 se puede concluir que el software PetroLearning permite realizar un flujo de
interpretacion de RGP bésico y que este sea aplicado en un proceso de inversion mediante
RNA que permita calcular la capacidad de almacenamiento de COz, sin embargo, en el
estudio de caso, solo el pozo Colliver 16 mostré valores que permiten concluir que hay
zonas aptas para evaluar la aplicacion de procesos de Recuperacion Mejorada mediante
inyeccion de CO.. Por su parte los pozos Dumler No. 22 y SB No.1 no permitieron llegar
a resultados concluyentes dado que el método utilizado en este proyecto presenta limitantes

para dar solucion a problemas como los presentados en los pozos en comento.
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Aunqgue no se ha realizado una completa evaluacion de las posibilidades de aplicar
el método de Recuperacién Mejorada de Aceite mediante inyeccion de CO», es importante
destacar que con los datos obtenidos por el software (considerando las limitantes ya
analizadas previamente) y bajo la correcta correlacion de los datos se puede llegar a un
analisis que defina areas potenciales, cumpliendo asi con el objetivo del proyecto bajo

ciertas limitantes que rebasan los alcances planteados.
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Conclusiones y recomendaciones
Se destaca que las RNA son un método plenamente matematico lo cual puede generar
discrepancias con el contexto geoldgico en el que son aplicadas, sobre todo en presencia
de geologia compleja, debido a esto, es recomendable recopilar y analizar informacion
geoldgica adicional que ayude a llevar a cabo un control de calidad extra de los resultados
arrojados por la RNA.

A pesar de las limitaciones visuales, se considera que el software propuesto cumple
con las caracteristicas basicas para usarse en la visualizacion e interpretacion convencional
de Registros Geofisicos de Pozo, destacando que los médulos relacionados no requieren
de una herramienta adicional y por lo tanto se asegura el libre acceso al software para este
propdsito. Sin embargo, para el caso del modulo de inversién incluido si es necesario
disponer del entorno en el que fue desarrollado, lo anterior supone un reto para mejoras en
el software.

El esquema de trabajo planteado permite seguir un flujo que tiene como objetivo
aproximar al usuario con el método de Recuperacion Mejorada de Aceite mediante
inyeccion de COz al utilizar los resultados de la inversion petrofisica con Redes Neuronales
en el calculo de la capacidad de almacenamiento de CO..

La simplicidad del lenguaje empleado, permiten que agregar nuevos modulos de
interpretacion sea tarea sencilla y rapida, como por ejemplo se sugiere que en futuros
trabajos se afiada un médulo para el cdlculo de mineralogia compleja.

El entorno en el que se disefié es amigable para la presentacion del software, pero
presenta ciertas limitantes que generan incertidumbre en los resultados obtenidos por lo

que se sugiere migrar el cddigo a un lenguaje de programacion libre para optimizar el

Pagina | 163



rendimiento, evitar las dependencias de software y crear una RNA que no se base en
algoritmos predisefiados.

El modelo de inversion, al encontrarse totalmente ligado a los parametros de
entrada, es propenso a mostrar irregularidades que pueden ser relacionadas tanto con una
geologia compleja como con errores humanos al interpretar el pozo de entrenamiento, asi
mismo su similitud con la geologia del yacimiento se encuentra ligada a la distancia
existente entre pozos y la homogeneidad del medio, por lo que se recomienda que los
resultados siempre sean comparados con un modelo petrofisico mas robusto que incluya
otros parametros como anisotropia del medio. Asi mismo, se cree que es posible definir
una ecuacion objetivo que ayude a delimitar mejor los parametros.

Del lado de las posibles mejoras en el software, se recomienda afiadir un médulo
que permita cargar informacion de modelos petrofisicos como método de calibracién de la
RNA y agregar modulos que lleven directamente al método de Recuperacion Mejorada de
Aceite mediante inyeccion de CO:s.

De igual forma se recomienda que se introduzcan la mayor cantidad posibles de
datos, ya que, si bien no son necesarios para llevar a cabo el flujo de trabajo de forma
correcta, si ayudan a limitar el error que puedan tener los parametros obtenidos mediante
las RNA.

Finalmente, y como parte del proceso de analisis del software, éste se puso en
practica con datos reales, sin embargo, para poder evaluar a mayor detalle los alcances se
sugiere que se realicen prueba con pozos en campos diferentes, con diversos tipos de

geologia, bajo condiciones variables y con un mayor detalle en la interpretacion de los
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registros que se puedan disponer, con el objeto de evaluar su funcionamiento en situaciones
que no simuladas en este trabajo.

Es importante destacar que, como cualquier método matematico, es imposible
encontrar un modelo Unico, esto nos lleva a encontrar diferentes metodologias en la
literatura. En la mayoria de los casos, la eleccién entre una u otra no se centra por completo
en la metodologia per se, sino que se incluyen diferentes aspectos, como la cantidad de
informacion disponible y el poder de computo. Para esta metodologia se propuso el uso de
un pozo para realizar el entrenamiento debido a la capacidad de procesamiento a nuestro
alcance, pero recomendable realizar diferentes pruebas incluyendo dos o méas pozos, en
busca de mejorar los resultados arrojados por la RNA, asi como modificar el disefio de

esta, variando los valores de los diferentes parametros.
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ANEXOS

Anexo I. Manual del Software PetroLearning
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PETRO
LEARNING

Version 1.0




Abriendo el software
Con apoyo del software Matlab abriremos el software “PetroLearning”, lo cual nos
arrojara la ventana principal que serad explicada conforme vayamos avanzando en el flujo

de trabajo.

| %] PetroLearning - X
Archivo  Basicos Interpretacion  Crossplot  Avanzado  Ayuda B

Seleccionar

Seleccionar

Seleccionar

Figura 83 Ventana de inicio

Ventana principal

El software Petro Learning se conforma de una ventana principal desde donde
podemos acceder a las funciones y herramientas que el software brinda. Principalmente
distinguimos cinco (5) zonas de las que estaremos hablando a lo largo del manual, pero

que en este apartado explicamos para el correcto entendimiento.

Pagina | 176



£ PetroLearning -Colliver1s - x
Archive  Basicos  Interpretacion  Crossplot  Avanzade  Ayuda £l

Coliver16
Grafica simple

Grafica mltiple

Limpiar espacio

Pozo: WellName v

IVSAND
IVWATER

Figura 84 Ventana principal del software

En la parte superior se tiene la barra de menus con los siguientes menus:

e Archivo: Nos permite generar, crear y abrir proyectos y pozos, asi como
guardar y cerrar el proyecto realizado.

e Basicos: Engloba calculos béasicos tales como zonificacion, resistividad de
agua de la formacién, de la curva de temperatura y la calculadora del
software.

e Interpretacidon: Incluye los médulos propios de la interpretacion, tales como
obtencion de porosidad, volumen de arcilla, saturacion de agua y
mineralogia basica.

e Crossplot: Incluye cuatro tipos de Crossplot que pueden realizarse.

e Avanzado: Incluye los médulos que permiten la inversion de Registros
Geofisicos de Pozo y célculo de volumen de CO2.

e Ayuda: Permite acceder al manual del usuario.
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|£: Petrolearning -Celliver1®

Archive Basicos  Interpretacion  Crossplot  Avanzade  Ayuda
Figura 85 Barra de menus.
En la parte izquierda tenemos en la parte superior las opciones que nos permiten

graficar, explicadas posteriormente en Graficando Registros Geofisicos de Pozo.

Grafica simple
Grafica miltiple

Limpiar espacio

Figura 86 Botones para graficar Registros Geofisicos de Pozo

En la parte media tendremos la seleccion del pozo en el que trabajamos, las

diferentes zonas y la delimitacidn considerando valores de corte.

Pozo: | WWellMame w
Zonas: | TODOD w
Delim: |\ TODO o

Figura 87 Seleccidn de criterio

En la parte baja encontraremos las diferentes curvas de los Registros Geofisicos de
Pozo que el archivo .las tenia, asi como los que se generen de los célculos realizados

dependiendo del pozo seleccionado.
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WIWATER

Figura 88 Curvas disponibles

Por altimo, en la parte central encontramos la zona donde se graficaran las curvas

seleccionadas.
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Figura 89 Zona de graficas

Creando un Proyecto

Comenzamos un nuevo proyecto, para esto nos dirigimos al menu “Archivo”,
seleccionamos la opcion “Nuevo” y por ultimo “Nuevo proyecto”. Lo anterior puede
realizarse también presionando las teclas de Control “Ctrl” y “N” desde la pantalla de
inicio.

| £ PetroLearning

Archive  Basicos  Interpretacion  Crossplot  Avanzado  Ayuda

Muevo : Muevo proyecto  Crl+M
Abrir... Ctrl+L Muevo pozo
Guardar

Exportar actual
Exportar todo
Eliminar proyecto
Cerrar proyecto

s

Figura 90 Menu "Archivo" para crear un Nuevo Proyecto
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Lo anterior, nos mostrara el explorador, para lo cual seleccionamos la carpeta donde
deseamos guardar el proyecto y le asignamos un nombre, en este caso le llamaremos “Man-

1”. Este archivo tendra una terminacion “.mat”.

B crear proyecto
< v 4 [l « Documentos > Tesis » PruebasPL

Organizar = Mueva carpeta

E Documentos # MNambre . Estado Fecha de modificacion T

B Imagenes  #
l Tesis
Musica

. PruebasPL

Ningun elemento coincide con el criterio de blisqueda.

‘ Videos
OneDrive

BB Este equipo
Descargas

E Documentos

Nombre de archivo: | Man-1]

Tipo: | MAT Files

A Ocultar carpetas Guardar

Figura 91 Explorador para crear el proyecto.

Cuando designamos el nombre del proyecto y seleccionemos la opcion Guardar, se
arrojard una nueva ventana del explorador, en la cual deberemos seleccionar el archivo
para cargar en el proyecto. Esta accion generara una carpeta con el nombre del proyecto,
“Man_1.mat” para este caso, y una carpeta con el mismo nombre dentro de la cual se creara
automaticamente un archivo nuevo llamado “temp.mat” por cada pozo cargado en el
proyecto. Es importante siempre mantener todos los archivos juntos y no modificar los

nombres de estos.
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Cargando un archivo

En la version actual del software solo se permite la carga de un archivo por vez y

en formato LAS.

Read LAS file

s v l Documentos

Organizar = Mueva carpeta
MNombre
s Acceso rapido
M Escritorio
Descargas
E Documentos
B Imagenes
B i
Musica
l PruebasPL

- * Videos
OneDrive

B Este equipo

MNombre de archivo: | Well1_Test_W-1.las

Estado

Well log files (*.l1as)

Figura 92 Seleccion del archivo .las

Para cargar la n cantidad de pozos que se requiera conforme el proyecto de

interpretacion que deseemos realizar, nos iremos a la ventana principal y seleccionaremos

en el menu “Archivo” la opcidon “Nuevo” y posteriormente la opcidon “Nuevo pozo”, o, en

su caso, dar clic de forma simultanea de las teclas “Ctrl” y “O”.
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|£:| PetroLearning -WellName

Archive = Basicos  Interpretacion  Crossplot  Avanzade  Ayuda

Muevo : Mueve proyecto  Chrl+M

Abrir.., Ctrl+L Muevo pozo Ctrl+Q [
Guardar Ctrl+S p—
Exportar actual  Ctrl+E 1600 ]

Exportar todo Ctrl+T
Eliminar proyecte Ctrl+D

Cerrar proyecto Ctrl+% 1800 L %

Figura 93 Carga de un nuevo Pozo.

Lo anterior, nos mostrara una nueva ventana del explorador, en la cual
seleccionaremos el archivo las con la informacion de los nuevos pozos, considerando que
solo se puede cargar uno por vez y en formato LAS.

B Read LAS file
1 l Documentos » Tesis PruebasPL

Organizar + Mueva carpeta

Mombre Estado

B Man-1

-
-~
E Documentos # lliver-C02
-
-

P Escritorio

Descargas

B Imagenes
l Tesis
Muisica

l PruebasPL

Well1_Test_W-1.las 4/03/2020 12:11 p. m.

B Well2_Test W-2.las 24/03/2020 12:11 p. m.

£ Videos
OneDrive

BB Este equipo
Descargas

E Documentos

Mombre de archiva: | Well2_Test_W-2.las ~ | | Well log files (*.1as)

Abrir Cancelar

Figura 94 Ventana de carga de pozo
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En la ventana principal del lado izquierdo podremos seleccionar el pozo que sera
trabajado, la version actual del software solo permite trabajar un pozo a la vez, sin realizar

relaciones directas entre si.
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| £ PetroLearning -Colliverl6

Archive Basicos  Interpretacién  Crossplot  Avanzade  Ayuda

Colliver1s
Grafica simple

Grafica maltiple

Limpiar espacio

Pozo: WellName v

Zonas: | TODOD e

Delim: | TODO w

CHPORD
OT

GR

PE

RHOB
RILD
RILM
RLL3

SP
WCLAY
WDOL
WLIME
WSAND
WWATER

Figura 95 Visualizacion de los pozos cargados
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Guardando el proyecto

Para continuar con el flujo de trabajo debemos guardar el proyecto con el fin de
evitar perdida de informacion, en el menu “Archivo” seleccionamos la opcion “Guardar”
o mediante combinar las teclas “Ctr]” y “S”. Cabe destacar que en la version actual del
software no se cuenta con guardado automatico, por lo cual, se recomienda guardar

constantemente el proyecto.

PetroLearning -WellName

Archive  Basicos  Interpretacién  Crossplot  Avanzade  Ayuda

Muevo ¥ | \WellName
Abrir... Ctrl+L
Guardar Ctrl+5

Exportar actual
Exportar todo
Eliminar proyecte  Ctrl+D

Cerrar proyecto  Ctrl+X
Figura 96 Guardado de proyecto.

Calculos Baésicos

Cargado el archivo LAS, de manera predeterminada, con el objetivo de conocer los
datos, se mostrara una ventana que muestra en tres divisiones el encabezado (header) del
archivo LAS. En la parte superior se muestra del lado izquierdo la informacion del pozo,
tal como la profundidad, el nombre, entre otros. Del lado derecho superior se muestran los
pardmetros, y, por ultimo, en la parte inferior se muestran los registros con los que consta

el archivo.
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| £/ Informacion - X

Informacion de Pozo Parametros
PARAM U DATOS PARAM U DATOS INFORMACION

START ft 1.5305e+03 ~ lati 0 Latitude/Northing
STOP ft 3.0055e+03 long 0 Longitude/Easting
STEP ft 0.5000 ws -999 Def Rw

NULL -999 wst -999 Def_Rwt
SERVICE SCH

DATE 02/03/2020

WELL NAME WellName

COMPANY Company

FIELD Field

(=11 [=TTN o

Informacién de Registros

MNEM UNIDADES REGISTRO
DEPTH ft Depth ~

:
2 \AHT10 Ohm-m MedRes MedResARRAYINDUCTIONTWOFOQOTRESISTIVITYA10
ZAHT2O Ohm-m MedRes MedResARRAYINDUCTIONTWOFQOTRESISTIVITYA20
| 4 |AHT30 Ohm-m MedRes MedResARRAYINDUCTIONTWOFOQOTRESISTIVITYA30

5 |AHT60 Ohm-m DeepRes DeepResARRAYINDUCTIONTWOFQOTRESISTIVITYAGO
| 6 |AHTO90 Ohm-m XDeepRes XDeepResARRAYINDUCTIONTWOFOOTRESISTIVITYASD
7 BYW  fracon BVW  BVW
8 DT usift Sonic  SonicDelta-T
| 9 |GR APlunits GammaRay GammaRayCALIBRATEDGAMMA-RAYSC

Aceptar

Figura 97 Ventana de informacion del encabezado.

Aunque de manera predeterminada al inicio se muestra esta ventana, también se
puede abrir desde la ventana principal dando clic en el Menu “Basicos” y posteriormente
la opcidn “Informacion de pozo™.

|£: PetroLearning -WellMame

Archive | Basicos  Interpretacion Crossplot Avanzado  Ayuda

Informacion de Pozo

Zonificacion

¢ Temperatura
Resistividad lodo
1l Resistividad agua de formacion

Calculadora

Figura 98 Apertura de la ventana "Informacion de Pozo™ desde el ment "Bésicos”

Pagina | 187



Después de revisar la informacion del encabezado del archivo, podemos cerrar la
ventana utilizando la opcidn del lado derecho superior representada por una “X”, esto
forma nos llevard a la venta principal, o podemos seleccionar la opcion “Aceptar” en el
lado inferior derecho lo cual nos llevard a una siguiente ventana. La informacion del
encabezado nos permitira conocer los datos que utilizaremos en las posteriores ventanas.

Esta nueva ventana nos permitira realizar el calculo de temperatura a lo largo del
pozo, considerando la profundidad méxima y la temperatura ambiente. Cabe destacar que
el software utiliza un gradiente de temperatura precargado lineal que permite calcular la
temperatura maxima, sin embargo, si conocemos las temperaturas minima y maxima se
calculara un gradiente en especifico. Colocando los parametros solicitados obtendremos
una curva nueva considerando el nombre que nosotros asignemos, el nombre
predeterminado es “Temp calc”. Para realizar el célculo seleccionamos la opcion

“Ejecutar”. El software rellena automaticamente los campos disponibles en el archivo

cargado.
| £ Caleulo de Ternperatura - b4
Profundidad: DEPTH w T max: 72.0825
aC e
Prof max: 30055 FT T amb: 27
Mombre: Temp_calc
Crmitir Ejecutar

Figura 99 Ventana de Célculo de Temperatura.
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Si continuamos el flujo mencionado posterior a la ventana de “Informacion del
pozo” nos arrojara esta ventana, sin embargo, podemos abrirla desde la ventana principal
dando clic en el Ment “Basicos” y posteriormente la opcion “Temperatura”.

[ £ Petrolearning -WellMame

Archive | Basicos | Interpretacion  Crossplot Awvanzade  Ayuda

Informacién de Pozo
Zonificacidn

Temperatura

Resistividad lodo

L Resistividad agua de formacidn

Calculadora

Figura 100 Apertura de la ventana "Célculo de Temperatura" desde el mend "Basicos"

Después de seleccionar la opcion de “Ejecutar”, el software ahora nos mostrara la
ventana para el célculo de Resistividad de lodo. En la cual colocaremos los datos
correspondientes, a partir de lo sefialado en el encabezado del archivo, que en su caso puede
verse desde el modulo de “Informacion de Pozo”. Donde KM es un factor relacionado
directamente con el lodo de perforacion, una ventana nos apoyara a conocer el valor, Rm
es la Resistividad del lodo, Rmf es la Resistividad del lodo filtrado y Rmc es la Resistividad
del enjarre. Con estos datos obtendremos la Resistividad del Lodo a Temperatura de

formacion y del lodo filtrado a temperatura de formacion.
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[£: Calculo Resistividad de ledo — ot

KM | 08470 | Rm: 2
Rmf: 1.6 | Rmc: 24
T min: a0 | T max; 109

RmTf: | Rmif_calc | RmfTf: | Rmftf_calc

U: OHMM | F Omitir Ejecutar

Figura 101 Ventana de calculo de resistividad de lodo.

Si continuamos el flujo mencionado posterior a la ventana de “Célculo de
Temperatura” nos arrojara esta ventana, sin embargo, podemos abrir esta ventana dando
clic en el Menu “Basicos” y posteriormente la opcion “Resistividad lodo”.

|£: Petrolearning -WellMarne

Archive | Basicos  Interpretacion  Crossplot  Avanzade  Ayuda

Informacion de Pozo

Zonificacion

C Temperatura
Resistividad lodo
1 Resistividad agua de formacian

Calculadora

Figura 102 Apertura de la ventana "Calculo de Resistividad de lodo" desde el
menu "Basicos"

Posteriormente calcularemos la Resistividad de agua de la formacion a partir del
Registro de Potencial Espontaneo, accediendo a este modulo desde el ment “Basicos” y

seleccionando la opcion “Resistividad agua de formacion”.
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[ £ PetroLearning -WellMame

Archive | Basicos  Interpretacion  Crossplot Avanzado  Ayuda

Informacién de Pozo
Zonificacidn

Temperatura

Resistividad ledo

L Resistividad agua de formacidn

Calculadora

Figura 103 Acceso al médulo de célculo de Resistividad de Agua de Formacién a partir
de SP

En la ventana del modulo de calculo de Resistividad de Agua de Formacion a partir
de SP introduciremos la curva de Temperatura calculada en la opcion “Temperatura”, la
curva de la Resistividad del Lodo Filtrado a Temperatura de Formacion en la opcion “Rmf

a TF” y la curva del Registro de Potencial Espontaneo en la opcion “SP”

|£| Célculo de Rw — et

Temperatura: TEMP-CALC
Rmf a TF: RMFTF_CALC ~

Sp- 5P v

Mombre: Rw-calc

Ejecutar

Figura 104 Calculo de Resistividad de Agua de Formacion a partir de SP

Con esto haremos los calculos basicos, ahora continuaremos con la interpretacion

de los Registros Geofisicos de Pozo.
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Graficando Registros Geofisicos de Pozo
Para realizar la interpretacion comenzaremos visualizando los datos, con el fin de
observar la calidad de los datos. Para esto nos colocaremos en la ventana principal, donde
observaremos en la parte izquierda tres principales funciones, en la parte superior
tendremos las opciones para graficar:
e Gréfica simple: Gréfica cada curva seleccionada en un carril diferente.
e Grafica multiple: En un mismo carril gréfica varias curvas con la misma
escala.
e Limpiar espacio: Elimina las graficas realizadas.
Posteriormente tendremos la opcion para seleccionar el pozo que estamos
trabajando. Por ultimo, encontraremos las diferentes curvas de RGP disponibles,

considerando que solo muestra las del pozo seleccionado.
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Grafica simple
Grafica multiple

Limpiar espacio

WellMame w

Figura 105 Zona con opciones del graficador, seleccion de pozo y curvas
disponibles.

Para realizar la visualizacion de las curvas tenemos dos opciones explicadas
previamente, primero graficaremos los principales Registros (Densidad, Tiempo de
Transito, Porosidad Neutron, Rayos Gamma y SP) mediante la opcion de Grafica Simple,
para observar cada uno en un carril diferente. Para saber que registro corresponde a cada
uno debemos dirigirnos a la Ventana de Informacion de Pozo, en este caso son las curvas
denominadas RHOZ, DR, NPHI, GR y RHOZ.

Para graficar los cinco registros simultaneamente seleccionamos las curvas y damos
clic en la opcion Grafica Simple, esto nos mostrar en la ventana las cinco curvas, pero

cada una en un carril.
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Archivo  Basicos Interpretacién  Crossplot  Avanzado  Ayuda ~

WellName

DT NPHI RHOZ SP

Grafica simple

Grafica miltiple

1600

Limpiar espacio
1800

WellName ~

TEMP_CALC ~ 2000
AHT10
\AHT20
\AHT30
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Figura 106 Gréaficas simples

Cada curva se muestra en un carril diferente, observamos que la profundidad se
muestra del lado izquierdo dado que para todos los pozos es compartida, cada carril en la
parte superior tiene el nombre de la curva graficada y en la parte inferior la escala, arrojada
por el software considerando los datos que tiene la propia curva, y las unidades de la curva,
lo anterior extraido del encabezado del archivo LAS.

Es posible hacer zoom y desplazarse verticalmente a lo largo del pozo usando el
teclado. Para incrementar el zoom se debe oprimir la tecla “I”” y para alejarse la tecla “O”.
Para desplazarse verticalmente se oprimen las flechas up o down. Se puede regresar

rapidamente al estado original del registro oprimiendo la tecla r.

Posteriormente graficaremos los registros eléctricos disponibles, considerando que
al menos debemos tener cercano, medio y profundo, en este caso tenemos cinco curvas que
seran graficadas en un mismo carril, para esto seleccionamos las curvas de los registros

resistivos y daremos clic en la opcion Grafica Multiple.
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Figura 107 Grafica Mdltiple

Dado que no seleccionamos la opcion de “Limpiar Espacio” los registros resistivos
se grafican de manera adicional a los graficados de manera sencilla. Se observa que la
grafica multiple en su parte superior presenta el nombre “Multiple” y en la parte superior
derecha se muestran las curvas y la escala de colores de esta, en la parte inferior solo
contamos con la escala numérica. EI ancho de las curvas se hace de forma predeterminada
ajustandose a la ventana. Se recomienda no graficar mas de 15 carriles simultdneos o0 mas
de 5 curvas en el mismo carril.

Considerando las curvas graficadas se puede realizar un control de calidad que
pueda conllevar a la edicidn de las curvas, sin embargo, actualmente el software no cuenta
con un médulo que realice esta accion, pero dado el origen de los datos, los archivos LAS
pueden abrirse mediante un Bloc de Notas en el sistema operativo de Windows y ahi ser
editados, en apoyo con el graficador con el que si se cuenta en el software. Los datos que

se requieren para posteriores calculos propios de la interpretacién deben contar con este
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control de calidad ya realizado de la manera explicada o cualquier otro método que le sea

de mejor apoyo al usuario.

Zonificando

Con el objeto de realizar una mejor interpretacion de los Registros Geofisicos de
Pozo y con las curvas graficadas podemos zonificar, para esto tenemos dos formas
sugeridas de realizarlo, en primera instancia se siguiere utilizar los marcadores geolégicos
que el pozo haya localizado, sin embargo, para esto se requiere conocer de estos desde el
origen de los datos, o se pueden graficar diversas curvas y observar ciertas tendencias,
observando que cada una de las tendencias observadas pueda incluir una zona diferente y
observando donde comienza y donde termina.

Con los datos de en qué profundidades se delimitan las zonas podemos pasar a en
el software realizar la zonificacion necesaria, para esto nos dirigimos al menu “Basicos” y
seleccionamos la opcion “Zonificacion”.

|£: Petrolearning -WellMame

Archive | Basicos | Interpretacién Crossplot Avanzade  Ayuda

Informacidn de Pozo
Zonificacidn

Temperatura

Resistividad lodo

L Resistividad agua de formacion

Calculadora

Figura 108 Acceso al modulo Zonificacion

Al dar clic en la opcién “Zonificacion” se generard una nueva ventana donde
podemos colocar el nombre que le daremos a cada cima y las profundidades de los limites

superiores e inferiores, asi como un color representativo.
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4| Zonificacion manual — X

Mornbre L. Infericr L. Superior Color
1 Winfield 1590 15630 Rojo ~
2 Towanda 1630 1590 Verde
3 Fort Riley 1765 1630 Azul
4 Wreford 1812 1765 Cian
5 Council Grove 2046 1812 Magenta
B Foraker 2196 2046 Amarillo
7 Penn 2215 2196 Negro
8 Stotler 2286 2215 Blanco
g Tarkio 2352 2286 Rojo
in | A Fmnaria 2499 9962 Varda v
< >
L ft
Mombre: Cimas Crear

Figura 109 Ventana de creacion de cimas

En la ventana primero tenemos una casilla verificadora, cuando seleccionamos esta
nos permite otra fila mas donde colocar datos, en la columna “Nombre” le damos el
nombre, en el caso del ejemplo se tienen datos de marcadores geoldgicos y por eso los
nombres colocados, en la columna “L. Inferior” y “L. Superior” donde pondremos los datos
de profundidad correspondiente y por ultimo seleccionaremos entre ocho colores diferentes

para hacer visible las cimas colocadas.
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Figura 110 Visualizacién de las cimas

Las cimas realizadas nos permitiran observar de mejor manera las diferentes zonas
y realizar una mejor interpretacion de los datos.

Conociendo la Litologia

Es necesario conocer la litologia del pozo estudiado, para esto nos dirigimos al
Ment “Crossplot” donde observamos diferentes opciones de graficas cruzadas que
permiten observar la litologia.

[£:| PetroLearning -WellMame

Archive  Basicos  Interpretacién | Crossplot = Avanzade  Ayuda

\ Densidad - Meutran
Grafica simple Sénico - Densidad [
o ) PEF - Densidad
Grafica multiple Ensica T

Sonica - Meutran =

Figura 111 Men0 Crossplot

Hasta el momento el software nos permite generar cuatro graficas cruzadas

diferentes, todas estas graficas nos permiten observar la litologia de los pozos y por
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consecuencia la matriz. Para generar la grafica cruzada del ment “Crossplot”
seleccionamos la opcion que deseemos, considerando la disponibilidad de registros.

La ventana para las gréficas cruzadas es similar en los cuatro casos del lado
izquierdo en la parte superior observamos el titulo del crossplot, donde se sefialan los
registros que se grafican, en la parte baja observamos los registros que debemos seleccionar
y un menu desplegable que nos permite seleccionar la curva correspondiente, asi como una
opcidén denominada “GR” la cual nos permite visualizar mediante una escala de colores los
valores del Registro de Rayos Gamma considerando que este se relaciona directamente con
el volumen de arcilla, lo anterior es la forma tradicional de representacion de la grafica
cruzada, aungue es posible observar cualquier otra curva. Del lado izquierdo cubriendo la
mayor parte de la ventana se mostrara la grafica y en el caso de seleccionar la opcion GR
la escala de colores de este registro. Para cerrar la gréafica se requiere dar clic en el boton

cerrar “X” ubicado en la parte superior derecha.

| £ Crossplot: Densidad vs Neutrén - [m] x

Crossplot: Densidad vs
Neutron

RHOB | TEMP-CALC  ~

NPHI | TEMP-CALC

[JGR: |Seleccionar.

Graficar

Figura 112 Ventana de gréafica cruzada
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Comenzaremos con la grafica de Densidad contra Porosidad Neutrén, dado que son
registros muy comunes de encontrar en los archivos LAS, para generar esta grafica,
seleccionamos la opcion “Densidad — Neutron”, 1o cual nos mostrard una nueva ventana,
en este caso la mostrada en la Figura 112, donde seleccionaremos primero la curva que
contiene el Registro de Densidad en la opcion sefialada como “RHOB”, después el
Registro de Porosidad Neutron en la opcion senalada como “NPHI” y, en el caso que se

requiera el Registro de Rayos Gamma en la opcion sefialada como “GR”.

|£:| Crossplot: Densidad vs Neutrén - [m] x

Crossplot: Densidad vs P 1120

Neutrén 2r

Caliza -
21r 110

RHOB RHOZ ~
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FIGR: |GR ~
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29 L g 1 I 1 L I L |
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Figura 113 Crossplot Registro de Densidad contra Registro de Porosidad Neutron

Se observa en la Figura 113 una de las caracteristicas mas importantes de las
gréaficas cruzadas que es la presencia de curvas patron que nos permiten visualizar y asociar
los datos a ciertas propiedades, en este caso litologia, para el caso especifico de la Figura
113 se distingue que el registro presenta una matriz de Dolomia con presencia de Caliza 'y

un poco de Arena.
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Para el caso de la grafica del Registro de Tiempo de Transito (denominado Sénico
de manera coloquial) contra el Registro de Densidad seleccionamos la opcioén “Soénico —
Densidad” en el ment “Crossplot”, en la ventana que se muestre seleccionamos el Registro
de Tiempo de Trénsito en la opcion “DT”, el Registro de Densidad en la opcion “RHOB”
y, en el caso que se requiera el Registro de Rayos Gamma en la opcion sefialada como

‘6GR’9.

|£| Crossplot: Sénico vs Densidad

Crossplot: Sonico vs 4120
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22
oT oT ~
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FIGR: |GR ~
25
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281

I I I I I | 50
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Figura 114 Crossplot Registro de Tiempo de Transito contra Registro de Densidad

Se observa en la Figura 114 que predomina la presencia de Dolomia, aunque en
este caso se muestra un mayor volumen de Arena y Caliza, asi mismo se destaca la
presencia de valores altos de Rayos Gamma distinguido en la escala de colores mostrada.

Para el caso de la grafica cruzada entre el Registro PEF y el Registro de Densidad
seleccionamos la opcion “PEF — Densidad” en el menu “Crossplot”, se desplegara una

ventana donde seleccionamos la curva del Registro PEF en la opcion “PEF”, la curva del
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Registro de Densidad en la opcion “RHOB” y, en el caso que se requiera el Registro de

Rayos Gamma en la opcion sefialada como “GR”.

| £| Crossplot: PEF vs Densidad - O x

Crossplot: PEF vs Arena |
Densidad 2t

1110

PEF  PEFZ v

1 100
RHOB RHOZ ~

GR (API)

GR: |GR ~

Graficar 26

28

2.9 :

Figura 115 Crossplot Registro PEF contra Registro de Densidad

Se observa en la Figura 115 que existe dominio de matriz de Dolomia y Caliza, en
este caso, se observa una menor cantidad de Arena y en el caso de la Dolomia una alta
presencia de Arcilla relacionado con el volumen de arcilla.

Para el caso de la grafica del Registro de Tiempo de Transito (denominado Sénico
de manera coloquial) contra el Registro de Porosidad Neutrén seleccionamos la opcion
“Sonico — Neutron” en el ment “Crossplot”, en la ventana que se muestre seleccionamos
el Registro de Tiempo de Trénsito en la opcion “DT”, el Registro de Porosidad Neutron en
la opcion “NPHI” y, en el caso que se requiera el Registro de Rayos Gamma en la opcion

sefialada como “GR”.
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Figura 116 Crossplot Registro de Tiempo de Transito contra Registro de Porosidad
Neutrén

En el caso de la Figura 116 observamos que los datos se dispersan de una manera
mas uniforme entre la Dolomia y la Caliza, con poca presencia de Arena, se han mostrado
cuatro graficas cruzadas con conclusiones similares, con lo cual ahora identificamos la
matriz, en este caso Dolomia, sin embargo, puede ser que las graficas no muestren una
relacion entre ellas, por lo cual debemos cuidar que los registros seleccionados para
identificar la matriz sean de buena calidad y evitar errores al interpretar.

Célculo de volumen de arcilla con Registros Geofisicos de Pozos

Al comenzar la interpretacion comenzaremos obteniendo el volumen de arcilla,
para calcular el volumen de arcilla nos dirigimos al ment “Interpretacion” y seleccionamos

la opcidn “Volumen de arcilla”
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Figura 117 Ejecutar el médulo de volumen de arcilla.

Con lo anterior se desplegard una ventana donde podremos realizar los célculos
necesarios, primero seleccionamos los registros con los que queremos realizar el célculo,
para la version actual podemos elegir entre el Registro de Rayos Gamma, Potencial
Espontaneo, Resistivo 0 mediante métodos que combinan registros, como Porosidad a
partir del Registro de Densidad con Porosidad Neutrdn, Porosidad Neutron con Porosidad
a partir del Registro de Tiempo de Transito y Porosidad calculada por Tiempo de Transito
con Porosidad por Densidad. Para esto seleccionamos de la lista desplegable el método

utilizado considerando los registros disponibles.

Seleccionar método...

Seleccionar metodo. .

Rayos Gamma

# Potencial Ezspontaneo
Rezistivio

Densidad - Neutron
Meutron - Sonico
Sonico - Densidad

Figura 118 Métodos de calculo de volumen de arcilla por registros
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Para el caso de la seleccion del método mediante Rayos Gamma el software nos
permite elegir entre diferentes métodos de correccidn, para el caso de los otros métodos es
necesario seleccionar la opcién Lineal en el menu desplegable de la Figura 119.

Seleccionar modelo...

Seleccionar modelo. ..

Lineal

Clavier

Steiber

Larionow (rocas jovenes)
Laricnov (rocas viejas)

Figura 119 Métodos de correccion al volumen de arcilla calculado por Rayos Gamma

Para el caso del célculo de volumen de arcilla mediante el Registro de Rayos
Gamma, seleccionamos la opcién en el mend de la Figura 118 lo cual nos permitira
realizarlo mediante dos opciones diferentes.

Para la primera opcion disponible en el caso del calculo mediante el registro de
Rayos Gamma en la parte baja de la pantalla desplegada seleccionaremos la opcion
“TODOS”, esto nos permitira seleccionar la curva de Rayos Gamma en la opcioén “GR”,
asi como los valores maximo y minimo de manera general a lo largo de todo el pozo, siendo
asi un valor maximo y un valor minimo Unicamente (de manera predeterminada el software
nos arroja los valores correspondientes que pueden ser modificados), seleccionamos un
método de correcciOn que nos sea conveniente, asi mismo le asignamos un nombre a la
curva para que sea plenamente identificable y damos clic en Ejecutar, con lo cual se

generara la nueva curva.
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| £ Célcule de velimen de arcilla - X

Rayos Gamma ~ Lineal ~ Mombre nuevo registro: Vsh-GR-TODO
Seleccionar modelo...
Lineal
Calcule Volimen de arcilla
Steiber
GR: GR w || Larionov (rocas pvenes) [P CALC TEMP_CALC
Larionov (rocas viejas) = =
GR. Min: 14.066
GR. Mazx: 148.772
TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC

ToDo “ Unidades: API units Ejecutar

Figura 120 Célculo de Volumen de Arcilla mediante el Registro de Rayos Gamma a lo
largo de todo el pozo

Otra opcion para el calculo del volumen de arcilla considerando el registro de Rayos
Gamma es ahora en el mena desplegable de la opcion de la parte baja seleccionando las
cimas que hayamos creado previamente, para realizar esto en el graficador debemos
graficar el registro de Rayos Gamma con las cimas creadas y las lineas punteadas moverlas

al minimo y maximo por zona, para moverlas solo se requiere dar clic izquierdo y moverlas

a criterio del usuario, tal como se muestra
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Figura 121 Identificacion de minimos y maximos por zona
Con los minimos y méximos seleccionamos nuevamente la opcion de calculo mediante

Rayos Gamma, un método de correccidn que nos sea conveniente y la curva de Rayos

Gamma en la opcion “GR”, por Ultimo, en la parte baja seleccionamos las cimas con las
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gue hayamos marcado los minimos y maximos y ejecutamos el médulo.

| £ Célculo de volimen de arcilla

Rayos Gamma b

Calcule WVolimen de arcilla

GR: GR

TEMP_CALC

TEMP_CALC

Seleccionar modelo... v

Seleccionar modela...

Clavier

Steiber

Larionov (rocas jovenes) P CALC
Larionov (rocas viejas) =

TEMP_CALC

TEMP_CALC

CIMASW w Unidades:

Nombre nuevo registro:

Vsh_GR-Zonas

TEMP_CALC

TEMP_CALC

TEMP_CALC

Ejecutar

Figura 122 Calculo de Volumen de Arcilla mediante el Registro de Rayos Gamma por

Zonas

Calculando por zonas nos permite realizar una mejor interpretacion y aunque los

resultados son muy similares, nos permite evitar errores.
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Figura 123 Comparativa del calculo de Volumen de Arcilla mediante el Registro de
Rayos Gamma a lo largo de todo el pozo y por zonas

NOTA: Para el caso del calculo de volumen de arcilla con Rayos Gamma es
necesario seleccionar un método de correccion de los disponibles y que se muestran en el
menu desplegado en la Figura 120, considerando que cada uno de los métodos presenta
diferencias y debera seleccionarse a criterio del interprete. Asi mismo, en la version actual
del software solo para el caso del volumen de arcilla mediante la curva de Rayos Gamma

se permite la interpretacion por zonas.

Pagina | 209



WellName
Miltiple VSH4R, INEAL VSH R LAV VSH R TEIB VSHgR, ARJ VSH;R ARV

VSH.R, INEAL

2180

VEH R LAY

R_TEIB

VSH,
2200 -

1 el

2220 -

2240 -

13
2

Depth(ft}

I
2

2300

2340 -

20 40 60 B0 100120140 01 02 03 04 05 o 0.5 10 0.5 10 0.5 10 0.5 1
APIUNITS Mltiple FRACTION FRACTION FRACTION FRACTION FRACTION

Figura 124 Diferencia entre los métodos de calculo de volumen de arcilla

Para el caso del célculo de volumen de arcilla mediante el Registro de Potencial
Espontaneo, seleccionamos la opcion “Potencial Espontdneo”, lo cual nos permitira
introducir la curva de Potencial Espontaneo en la opcién “SP” y los valores minimo y
maximo y la opcion de Lineal como en la Figura 125, el software nos arroja los valores
correspondientes, sin embargo, estos pueden modificarse para mejores efectos, asi mismo
le asignamos un nombre a la curva para que sea plenamente identificable y damos clic en

Ejecutar, con lo cual se generara la nueva curva.
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| £ Célculo devoldmen de arcilla - >

Potencial Espontdnen Lineal w MNombre nuevo registro: Wsh-SP

Célcule Volimen de arcilla

TEMP_CALC SP: SP ~ TEMP_CALC
SP Min: -110.625
SP Max: 78
TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
TODO v Unidades:  mV Ejecutar

Figura 125 Célculo de Volumen de Arcilla mediante el Registro de Potencial Espontaneo

Para el caso del calculo de volumen de arcilla mediante el Registro de Resistividad,
seleccionamos la opcion “Resistividad”, lo cual nos permitira introducir la curva de
Resistividad Profunda o de RT en el caso de que dispongamos de ella en la opcion “Rt”, el
valor de la Resistividad de la Arcilla en la opcion “Rsh” (20 ohm.m por lo general) y la
opcidn de Lineal, por ultimo le asignamos un nombre a la curva para que sea plenamente

identificable y damos clic en Ejecutar, con lo cual se generara la nueva curva.
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|£:| Calculo de voldmen de arcilla - *
Rezistivo e Lineal ~ Mombre nuevo registro: Wsh-Rt
Calcule Volimen de arcilla
TEMP_CALC TEMP_CALC Rt: RT ~
Rsh: 20
TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
TODO v Unidades: Ohm-m Ejecutar

Figura 126 Calculo de Volumen de Arcilla mediante el Registro de Resistividad Profunda

También es posible calcular el volumen de arcilla mediante la calculadora, para esto
ingresamos al Menu “Bésicos” y seleccionamos la opcidn “Calculadora”.

[£:| PetroLearning -WellMame

Archive | Basicos | Interpretacion Crossplot Avanzade  Ayuda

Informacion de Pozo

Zonificacion

C Temperatura
Resistividad lodo
L Resistividad agua de formacion

Calculadora

Figura 127 Acceso a la Calculadora
Obtendremos una nueva ventana donde podremos introducir la formula para el
calculo de volumen de arcilla o, en su caso, para calcular lo que sea necesario, lo anterior

seleccionando en la opcién “RGP” la curva y esta se colocara en automatico, asi mismo le
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asignamos un nombre y obtendremos una nueva curva. En la Figura 128 el valor de 14 es

el valor minimo de Rayos Gamma y el de valor de 150 es el valor de Rayos Gamma

maximo.
4 Calculadora — ™
RGP: |GR v Nombre: VSH{Calc
Operacion: (IGR]-14){150-14)
Calcular

Figura 128 Calculo de volumen de arcilla mediante la Calculadora

Conocido el volumen de arcilla y después de seleccionar el calculo que nos parezca
con los mejores resultados procederemos a realizar el calculo de Porosidad por Densidad
y Tiempo de Transito Corregido por Densidad.

Calculo de Porosidad Efectiva

Conociendo el valor del volumen de arcilla podemos conocer la porosidad efectiva,
para lo cual, nos dirigimos al menu “Interpretacion” y seleccionamos la opcién

“Porosidad”.
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Poresidad
Grafica si Voldmen de arcilla
Grafica mi Pickett

Saturacion de agua
Limpiar es Conversion Dt - Vp

Mineralogia simple

Pozo: WellMame Delimitaciones

Figura 129 Acceso al modulo de calculo de Porosidad

Esto nos llevard a nueva ventana que nos permitira realizar varios céalculos de
porosidad, Porosidad Efectiva, Porosidad por Densidad y de Porosidad por Tiempo de
Transito y con correccion por Gas, lo cual, debe ser seleccionado de la lista desplegable,
cabe destacar que se incorpora también la opcion de estas dos ultimas porosidades

corregidas por arcilla.
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| £ Calcule de Porosidad - x

Nombre nuevo registro: Phi_calc
Densidad
Seleccitn de registros Densidad corregido
Sonico
DEPTI S6nice corregido DEFTH [ @e: Phie_calc
DEPTH
DEPTH
DEFTH DEPTH [] @e: Phie_calc
DEPTH DEPTH DEPTH
DEPTH
Unidades:

Ejecutar

Figura 130 Seleccion de método para calcular porosidad.

Para seleccionar la porosidad efectiva seleccionamos la casilla en la parte derecha,
tal y como se muestra en la Fig. 131, con lo cual podemos seleccionar la porosidad a criterio
del interprete en la opcion “PHI”, por lo general la curva del Registro de Porosidad
Neutron, y alguna de las curvas de Volumen de Arcilla previamente calculadas en la opcion

“Vsh”, asi mismo, le asignamos un nombre con el que se generara la nueva curva.

iDe: Phie_calc
PHI: NPHI v
Vsh: VSH_GR-ZO... ~

Figura 131 Calculo de Porosidad Efectiva en el modulo Porosidad
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También es posible calcular la Porosidad Efectiva utilizando el mdédulo de
calculadora, accediendo a él mediante la Figura 127 y utilizando la Ecuacion 56.

@®. = NPHI = (1 — Vsh) Ecuacion 56

donde @, es porosidad efectiva, NPHI es el registro de Porosidad Neutron y \ el

Volumen de arcilla, obteniendo lo que se muestra en la Figura 132.

4. Calculadora - >
RGP: VSH_GR-Z0... ~ Mombre: PHIE
Operacion: [NPHI](-[VSH_GR-ZONAS])|
Calcular

Figura 132 Célculo de Porosidad Efectiva con la Calculadora

Célculo de Porosidad mediante el registro de Densidad y Tiempo de Transito

Sin embargo, en el modulo de Porosidad se tienen cinco opciones adicionales para
calcular porosidad, Porosidad por Densidad y corregida por arcilla, por Tiempo de Transito
y corregido por arcilla y con correccion de gas, para esto solo basta que en el menu
desplegable seleccionemos alguno de los cuatro métodos, para que el software nos
permitird introducir los datos necesarios.

En el caso de seleccionar la opcion “Densidad” calcularemos la porosidad a partir
de la curva de densidad, para esto tendremos que seleccionar la curva del Registro de
Densidad en la opcion “RHO”, el valor de densidad de la matriz conocida a partir de las
graficas cruzadas en la opcion “p ma” y el valor de la densidad del fluido “p fluido asi

como el nombre de la curva que calculara. Con los datos damos clic sobre “Ejecutar”, lo
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cual cerrara la ventana y ahora podremos ver en la venta principal la nueva curva con el

nombre dado.

|£:| Célculo de Porosidad - X

Densidad w Nombre nuevo registro: Phi-RHO

Seleccion de registros

RHO: RHOZ ~ DEPTH [ @e: Phie_calc
p ma: 2.85 DEPTH
p fluido: 1 DEPTH
DEFTH DEPTH ] @e: Phie_calc
DEPTH DEPTH DEPTH
DEPTH

Unidades: g/cm3

Ejecutar

Figura 133 Calculo de porosidad por Densidad

En el caso de la opcion “Sonico” calcularemos la porosidad a partir de la curva del
Registro de Tiempo de Transito, para lo cual seleccionaremos la curva de Tiempo de
Trénsito en la opcion “At P”, colocaremos el valor de Tiempo de Transito de la Matriz
conocida a partir de las graficas cruzadas en la opcion “At ma” y del fluido en “At fluido”
asi como el nombre de la curva que calculara. Con los datos damos clic sobre “Ejecutar”,
lo cual cerrara la ventana y ahora podremos ver en la venta principal la nueva curva con el

nombre dado.
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| £ Célculo de Porosidad

Sdnico ~
Seleccitn de registros
DEPTH At P:
At ma:
At fluide:
DEPTH
DEPTH

Unidades: us/t

MNombre nuevo registro:

oT b ] @e:
42
189
DEPTH (] @e:
DEPTH

Fhi-Dt

Phie_calc
DEPTH

DEPTH

Phie_calc
DEPTH

DEPTH

Ejecutar

Figura 134 Calculo de Porosidad mediante el Registro de Tiempo de Transito

Ahora contamos con tres curvas de porosidad, la curva del Registro de Porosidad

Neutron y las curvas calculadas mediante el Registro de Densidad y Tiempo de Transito.
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Figura 135 Curvas de Porosidad

Célculo de Porosidad corregido por Arcilla

Para calcular las curvas de Porosidad corregidas por Arcilla accedemos al modulo
de porosidad siguiendo lo establecido en la Figura 129 y ahora seleccionamos la opcién
“Densidad corregido”, permitiendo la curva del Registro de Densidad en la opcion
“RHOB”, la curva del volumen de Arcila en la opcion “Vsh”, el valor de la densidad de la
matriz en la opcion “p ma”, de la densidad del fluido “p fluido” y de la densidad de la
arcilla “p sh”, asi como un nombre, después de introducir todos los datos damos clic en el

botén “Ejecutar” lo cual generard una nueva curva con el nombre seleccionado.
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| £ Caleule de Porosidad

Dengidad corregido

Seleccion de registros

RHO:

Vsh:

p ma:

p fluide:

DEPTH

RHOZ

VSH_GR-Z0... ~

2.85

1

2.35

Unidades:

L

g/cm3

Mombre nuevo registro:

DEPTH D Fe
DEPTH (] @e:
DEPTH

Phi-Rho-Corr

Phie_calc
DEPTH

DEPTH

Phie_calc
DEPTH

DEPTH

Ejecutar

Figura 136 Célculo de porosidad por Densidad corregido por arcilla

Para el caso de la Porosidad por Tiempo de Transito corregido por arcilla

seleccionamos la opcion “Soénico corregido”, permitiendo la curva del Registro de Tiempo

de Trénsito en la opcidn “At P”, la curva del volumen de Arcila en la opcion “Vsh”, el valor

de tiempo de transito de la matriz en la opcion “At ma”, del tiempo de transito del fluido

“At fluido”, el valor del tiempo de transito de la arcilla “At sh”, asi como un nombre,

después de introducir todos los datos damos clic en el botoén “Ejecutar” lo cual generara

una nueva curva con el nombre seleccionado.
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|£| Calculo de Porosidad _ ®

Sdnice corregido LY Mombre nuevo registro; Phi-Dt-Corr
Seleccién de registros
DEPTH DEPTH ] @e: Phie_calc
DEPTH
DEPTH
DEPTH At P oT i ] @e- Phie_calc
DEPTH Vsh: VSH_GR-Z0... « DEPTH
At ma: 42 DEPTH
At fluido: 189
At sh: 100

Unidades: us/ft

Ejecutar

Figura 137 Calculo de porosidad por Tiempo de Transito corregido por arcilla

Célculo de Porosidad corregido por Gas

En el caso de la presencia de Gas, podemos calcular corrigiendo el efecto del Gas,
para esto accedemos al modulo de porosidad siguiendo lo establecido en la Figura 129 y
seleccionando la casilla en el lado derecho inferior, lo cual nos permitira seleccionar un
nombre para la curva con la correccion de Porosidad por Gas asi como el Registro de
Porosidad por Densidad calculado previamente en la opcion “@D” y el Registro de

Porosidad Neutrén en la opcion “ON”.
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Pe: Phi_Gas
@D: PHI_DENSID...

@N: MPHI v

Figura 138 Calculo de Porosidad corregida por efecto de Gas

Célculo de volumen de arcilla con Registros de Porosidad

Para el caso del calculo de volumen de arcilla mediante las curvas de Porosidad
Neutron y Porosidad por Neutron seleccionamos la opcion “Densidad — Neutron”, lo cual
permitird introducir la curva de Porosidad Neutron en la opcion “ON” y la curva de
Porosidad por Densidad en la opcion “@D”, asi como los valores de la porosidad neutron
de la zona arcillosa en la opcion “@Nsh” y de la Porosidad por Densidad en la zona arcillosa
en la opcion “@Dsh”, para esto graficamos el Registro de Rayos Gamma, ligado
directamente a la presencia de arcilla, y el Registro de Porosidad por Densidad de lo cual
identificaremos el valor del Registro de Porosidad por Densidad donde el valor de Rayos

Gamma sea alto, como en la Figura 139.
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Figura 139 Visualizacion de la relacion de la zona arcillosa con la Porosidad por Densidad
y por Tiempo de Transito

Conociendo los valores que debemos introducir en las opciones “@Nsh” y “@Dsh”

seleccionamos la opcion “Lineal” y le asignamos un nombre a la curva para que sea

plenamente identificable y damos clic en Ejecutar, con lo cual se generaré la nueva curva

(Figura 140).
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|£:| Célculo de volimen de arcilla - >
Densidad - Neutrdn ~ Lineal ~ Nombre nuevo registro: Vsh-RHO-NPHI
Calculo Wolimen de arcilla

TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
@M MNPHI ~ TEMP_CALC TEMP_CALC
@D: PHI-RHO v TEMP_CALC TEMP_CALC
@Nsh: 0.35
@D0sh: 0.29

TODO v Unidades: fraction Ejecutar

Figura 140 Calculo de Volumen de Arcilla a partir de la Porosidad Neutrén y Porosidad
por Densidad

Para el caso del calculo de volumen de arcilla mediante las curvas de Porosidad
Neutron y Porosidad por Tiempo de Transito seleccionamos la opcidon “Neutron - Sonico”,
lo cual permitird introducir la curva de Porosidad Neutrén en la opcion “@N” y la curva de
Porosidad por Tiempo de Transito en la opcion “@S”, asi como los valores de la porosidad
neutron de la zona arcillosa en la opcion “@Nsh” y de la Porosidad por Tiempo de Transito
en la zona arcillosa en la opcion “@Ssh”, para esto realizaremos lo ya explicado y mostrado
en la Figura 139, seleccionamos la opcion “Lineal” y le asignamos un nombre a la curva
para que sea plenamente identificable y damos clic en Ejecutar, con lo cual se generara la

nueva curva.
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|24 Caleulo de voldmen de arcilla - *
Neutrén - Sénico ~ Lineal w Mombre nuevo registro: Wsh-NPHI-OT
Calculo Volimen de arcilla

TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
TEMP_CALC @N: NPHI ~ TEMP_CALC
TEMP_CALC @5: PHI-DT ~ TEMP_CALC

@MNsh: 0.35

@Ssh: 0.30

TODO ~ Unidades: fraction Ejecutar

Figura 141 Célculo de Volumen de Arcilla a partir de la Porosidad Neutrén y Porosidad
por Tiempo de Transito

Para el caso del célculo de volumen de arcilla mediante las curvas de Porosidad por
Densidad y Porosidad por Tiempo de Transito seleccionamos la opcion “Densidad —
Sénico”, lo cual permitira introducir la curva de Porosidad por Densidad en la opcién “@D”
y la curva de Porosidad por Tiempo de Transito en la opcidon “@S”, asi como los valores
de la porosidad neutrén de la zona arcillosa en la opcion “@Dsh” y de la Porosidad por
Tiempo de Transito en la zona arcillosa en la opcion “@Ssh”, para esto realizaremos lo ya
explicado y mostrado en la Figura 139, seleccionamos la opcion “Lineal” y le asignamos
un nombre a la curva para que sea plenamente identificable y damos clic en Ejecutar, con

lo cual se generara la nueva curva.
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| £ Célcule de velimen de arcilla — e

Sonico - Densidad w Seleccionar modelo... Mombre nuevo registro: Vsh-RHO-DT

Calcule Volimen de arcilla

TEMP_CALC TEMP_CALC TEMP_CALC
TEMP_CALC TEMP_CALC @0: PHI-RHO ~
TEMP_CALC TEMP_CALC @s: oT v
@0sh: 0.29
@Ssh: 0.30
TODO v Unidades:  usfft Ejecutar

Figura 142 Calculo de Volumen de Arcilla a partir de la Porosidad por Densidad y por
Tiempo de Tréansito

Célculo de Saturacion de Agua

Ahora se calculara la saturacion de Agua, sin embargo, primero se requiere conocer
los valores de las constantes a, m y n, para lo cual utilizaremos una grafica cruzada de
Pickett, para acceder a ella es necesario dirigirse al menu “Interpretacion” en la opcion

“Pickett”
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[£:] Petrolearning -WellMame

Archive Basicos | Interpretacion Crossplot Awvanzade  Ayuda

Porosidad
Grafica si Volimen de arcilla
Grafica mi Plckett

Saturacidon de agua
Limpiar es Conversion Dt - Vp

Mineralogia simple

Pozo: Welllame Delimitaciones

Figura 143 Acceso a la grafica cruzada de Pickett

Esto nos mostrara una ventana donde colocaremos la curva de Porosidad en la
opcion “PHI”, la curva de Resistividad Profunda o de Resistividad Real en la opcion “RT”,
la curva de Rayos Gamma en la opcion “GR” y damos clic en la opcion Graficar que nos

mostrara la dispersion de datos.

PHI:  |PHIE v
Rt: RT o
MGR: GR -~
Rw:
m:
Graficar

Figura 144 Introduccion de datos para la grafica de Pickett
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Cuando grafiqguemos podremos observar el orden de los datos y entonces marcar la
curva del 100% de saturacion tal y como se muestra en la Figura 145 con lo cual
obtendremos los datos de Resistividad de agua de la formacién y el valor de la constante

m que utilizaremos posteriormente.

NOTA: Para marcar la curva del 100% de saturacion de agua solo debemaos dar clic

al inicio de la linea que queremos marcar y al final de esta.

| £ pickett
0% @ —
PHI:  |NPHI - .
{120
Rt |RT v
.
4110
MGR: |GR v
o 100
90 =
[T [
Rw: 0.16 c 10} ;,
© )
m 1.21 80

Graficar

50

10° 104

Figura 145 Gréfica de Pickett

Conocidos los valores de las constantes podremos calcular el valor de la saturacién
de agua a lo largo del pozo, para lo cual abrimos el médulo dirigiéndonos al mend

“Interpretacion” y seleccionar la opcion “Saturacion de Agua”.
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Archive  Basicos | Interpretacion | Crossplot Avanzade  Ayuda

Porosidad
Grafica si Voldmen de arcilla
Grafica mi Pickett

Saturacidn de agua
Limpiar es Conversion Dt - Vp

Mineralogia simple

Pozo: WellMame Delimitaciones

Figura 146 Acceder al modulo de Saturacion de Agua

Lo anterior nos mandara a la ventana correspondiente donde tenemos la posibilidad

de seleccionar entre los métodos que se sefialan en la Figura 147.

Seleccionar método...  «~

Seleccionar meétodo. ..

Archie
Indonesia
Simandoux
Fertl
Schlumberger

Figura 147 Métodos de calculo de Saturacion de Agua

Para el caso de todos los métodos introducimos la curva de Porosidad en la opcion
“@”, la curva de Resistividad Profundad o Real en la opcion “Rt”, el valor de Rw se

introduce solo al realizar el calculo en la grafica de Pickett.
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Seleccionar método...  w MNombre nuevo registro: SW

@ |NPHI ~ Rt: |RT ~ Rw: | 0146328

Figura 148 Datos comunes para los métodos de céalculo de Sw

Para el caso del método por la ecuacion de Archie se solicita el exponente de

€C_ 9 [IP2)

saturacion “n”, el factor de tortuosidad “a” y el exponente de cementacion “m”.

| £ Calculo Saturacién de Agua — >
Archie ~ Nombre nuevo registro: Sw_Arc
@ MNPHI w Rt: |RT w Rw: | 015742

Métoda: Archie

a: 1 m: | 1.2067 n: 2

Ejecutar

Figura 149 Célculo de saturacion por Archie

€6 %

Para el caso del método por Indonesia se solicita el exponente de saturacion “n” y

el factor de tortuosidad “a”.
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| £ Calculo Saturacién de Agua — >

Indonesia w Nombre nuevo registro: Sw-ND

@ NPHI ~ Rt: |RT ~ Rw: | 0.15742

Método: Indonesia

Ejecutar

Figura 150 Célculo de saturacion por Indonesia

Para el caso del método por Fertl se solicita el factor de tortuosidad “a” y el volumen

de Arcilla.
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| £ Calculo Saturacién de Agua — x

Fertl w Mombre nuevo registro: Sw-Fertl
@ |NPHI ~ Rt: |RT ~ Rw: | 0.15742
Métoda: Fertl
a 1 Vsh: \VSH_GRZO. . iv
Ejecutar

Figura 151 Célculo de saturacién por Fertl

Para el caso del método de célculo Schlumberger se solicita el valor de Resistividad

de la arcilla y el volumen de arcilla.
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| £ Calculo Saturacién de Agua — >

Schlumberger v Nombre nueve registro: Sw-5CH

@ NPHI ~ Rt: |RT ~ Rw: | 0.15742

Meétodo: Simandoux

Rsh: | 20 Vsh: |WVSH_GR-Z0... ~

Ejecutar

Figura 152 Célculo de saturacion por Schlumberger

Célculo de Mineralogia Basica
Por ultimo, conociendo el valor del volumen de arcilla, la saturacion de agua y la
porosidad, podemos establecer un modelo mineralégico basico compuesto por el Volumen
de Matriz (Vmat), el Volumen de Arcilla (Vsh) y el Volumen VVolumétrico de Agua (BVW)
como se establece en la Ecuacion 57.
1 = Vmat + Vsh + BVW Ecuacion 57
Para esto accedemos al men0 Interpretacion y seleccionamos la opcion
“Mineralogia Simple”, lo cual nos mostrara una nueva ventana con las opciones para
realizar el calculo de Volumen Volumétrico de Aguay Volumen de Matriz, para lo cual ya
debemos conocer la porosidad, la saturacion de agua, el volumen de arcilla y la matriz a

partir de las gréaficas cruzadas.
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Archive Basicos | Interpretacion  Crossplot  Avanzade  Ayuda

Porosidad
Grafica si Voldmen de arcilla
Grafica mi Pickett

Saturacion de agua
Limpiar es Conversion Dt - Vp

Mineralogia simple

Pozo: WellMame Delimitaciones

Figura 153 Acceso al mdédulo de Mineralogia Simple

En la nueva ventana, primero seleccionamos la casilla del lado izquierdo con la cual
calcularemos el volumen volumétrico de agua, para lo cual le asignamos el nombre a la

curva que generemos, la porosidad en la opcioén “PHI” y la saturacion de agua en la opcion

“Sw”.
4 Mineralogia simple - bt
BV Wineralogia simple
Mombre: BVW-calc [ ] Nombre: M5
PHI- | [MPHI “ DEFTH
Sw: o | SW-ARC “ DEFTH
Calcular

Figura 154 Célculo de Volumen Volumétrico de Agua

Conociendo el Volumen Volumétrico de Agua ahora podemos calcular el volumen
de Matriz, para lo cual seleccionamos la casilla del lado derecho, le asignamos un nombre
y seleccionamos la curva del Volumen de Arcilla en la opcion “Vsh” y la curva del

Volumen Volumeétrico de Agua en la opcion “BVW?”,
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4| Mineralegia simple — *

BV WMineralogia simple
[] Mombre: BVW _calc MNombre: VIMAT-calc
DEPTH Wsh: WVSH GR-Z0... ~
DEPTH BWW | BVW-CALC e

Calcular

Figura 155 Calculo de Volumen de Matriz

Pagina | 235
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Figura 156 Resultado de la mineralogia bésica

Identificacion de zonas de paga

Considerando el modelo bésico, se pueden obtener zonas especificas que tienen las
mejores condiciones fisicas para considerar que hay presencia de hidrocarburos, para esto
definimos que los principales pardmetros a considerar son la porosidad, buscando zonas

con buena porosidad que por lo tanto puedan contener mayor volumen de hidrocarburos,
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el volumen de arcilla, debe ser bajo por su caracteristicas fisicas y la saturacién de agua
que debe ser baja para que los poros estén saturados de hidrocarburos. A continuacion, se
mencionan algunos valores de corte generales que deben ser modificados a condiciones y
el criterio del campo estudiado:

e Porosidad efectiva mayor o igual a 50%

e Volumen de arcilla menor o igual a 35%

e Saturacion de agua menor o igual a 30%

Para identificar las zonas que cumplen con este criterio accedemos al mddulo

denominado Delimitaciones, para lo cual accedemos al modulo “Interpretacion” y
seleccionamos la opcidn “Delimitaciones”.

|£:| PetroLearning -WellMame

Archive Basicos | Interpretacion | Crossplot  Avanzade  Ayuda

Porosidad
Grafica si Volimen de arcilla
Grafica mL Pickett

Saturacion de agua
Limpiar es Conversién Dt - Vp

Mineralogia simple

Pozo: |WellMame Delimitaciones

Figura 157 Acceso al médulo Delimitaciones

Lo cual nos arrojard una nueva ventana donde podemos seleccionar hasta seis
diferentes registros en los cuales delimitaremos los valores de corte que el software nos

ayudard a identificar.
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Condicion 1 Condicion 2
LRGP 1: |DEPTH LJRGP 2: |DEPTH
Condicion 3 Condicion 4
[JRGP 3: |DEFTH 1RGP 4: |DEPTH
Condicion 5 Condicion &
[JRGP & |DEFTH (1RGP 6: [DEPTH
Mombre: Delim_1 Crear

Figura 158 Ventana principal del modulo Delimitaciones

Considerando este modulo para obtener zonas de paga entonces ingresamos los

registros propios de los pardmetros mencionados previamente.
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| £ Delimitacién - X
Condicion 1 Condicion 2
RGP 1: |NPHI w RGP 2: |VSH GR-ZO. .. ~
Minima: 050 Minimao: 0
Maxima: 1 Mazximo: 0.35
L. CFCF L): fraction
Condicidn 3 Condicidn 4
RGP 3: | SW-ARC “ LRGP 4: [DEPTH
Minimao: 0
Maximo: 30
L 06
Condicion 5 Condicion &
CJRGP &: | DEPTH [1RGP 6: DEPTH
LTI Pay-Flags Crear

Figura 159 Delimitacion de zonas de paga

Lo cual nos arrojara en la ventana principal del software en la opcion “Delim” la
zona que nosotros hemos creado, la cual después de graficar a seleccionarla nos mostrara

las zonas que cumplen con los criterios sefialados.
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Figura 160 Zonas de paga

Los valores sugeridos no funcionan adecuadamente para todos los casos, por lo cual

deben ser modificados en virtud de las caracteristicas del area de estudio y el usuario.
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[VSH-RHO-DT
SW-SCH
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BVW-CALC
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Figura 161 Zonas de paga modificadas
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Inversidn conjunta mediante Redes Neuronales Artificiales

Para acceder a todos los pasos del proceso de inversion, es necesario dirigirse al
menu “Avanzado” de la ventana principal. Inicialmente s6lo una de las opciones se
encontrara habilitada, el resto cambiara al terminar el primer paso (Entrenamiento).

El proceso puede realizarse con dos 0 mas pozos para cada proyecto y esta dividido
en dos:

Iteracion primaria o inicial: Cuando se ejecuta un ciclo completo o Unicamente
se ejecuta el primer paso del proceso.

Esta subdividido de la siguiente manera:

1) Entrenamiento: Del total de registros seleccionados, RMe’s representan las entradas a
la red neuronal y RGPe’s los elementos a predecir (o salidas).

2) Prediccion: Del total de registros seleccionados, RMp’s representan las entradas a la
red neuronal y RGPp’s los elementos a predecir (o salidas).

3) Inversion.

Iteracion secundaria: Representa cada ciclo que no se ejecuta completo. Consta
solamente de los pasos 2 a 4 de la lista anterior. Es necesario realizar una iteracion primaria
previa ya que, en este caso, la prediccion emplea la red neuronal entrenada previamente.

Para el Entrenamiento se recomienda iniciar el proceso con el pozo mas grande y
con la menor cantidad de valores nulos, ya que de esto dependera la calidad del resultado
final.

Ir al ment “Avanzado”, después seleccionar la opcion “Inversion conjunta” y

posterior “Entrenamiento” o combinar las teclas “Control” y la Tecla I”.
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| £ PetroLearning -WellMame

Archive  Basicos  Interpretacion  Crossplot | Avanzade  Ayuda

WelName Inversion conjunta ; Entrenamiento  Ctrl+|
Grafica simple Calculo de error de prediccion Prediccion
caz2 Inversién

Grafica mdltiple

Figura 162 Acceso a menu de inversion

Se genera una nueva ventana con dos tablas: Registros Geofisicos y Mineralogia,
en las que se enlistan todos los registros del pozo que se encuentre en uso en la ventana
principal. Adicionalmente, la tabla Registros Geofisicos contiene la cantidad de valores
nulos de cada registro.

Para este célculo se introduciran el Registro de Densidad, Registro de Porosidad
Neutron, Registro de Velocidad de onda P y de Velocidad de Onda S, este lo obtendremos
convirtiendo el Registro de Tiempo de Transito en Velocidad de Onda P y S, para esto nos
dirigimos al ment “Interpretacion” y seleccionamos la opcion “Conversion Dt — Vp”.

[ £ PetroLearning -WellMame

Archive  Basicos | Interpretacign Crossplot Awvanzade  Ayuda

Porosidad
Grafica si Voldmen de arcilla
Grafica mi Pickett
Saturacidn de agua
Limpiar es Conversion Dt - Vp
Mineralogia simple
Pozo: |WellMame Delimitaciones

Figura 163 Acceso al modulo de conversion de Tiempo de Transito a Velocidad
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Al dar clic obtendremos una nueva ventana en la cual seleccionaremos el Registro

de Tiempo de Transito y el nombre de las curvas de salida.

4. Conversién Dt - Vp — ot
Calculn Vp
Dt: DT ~ Mombre: Vp_calc
Calculo Vs
MNombre: Vs calc
Calcular

Figura 164 Célculo de Velocidad de OndaPy S

Ya calculadas las Velocidades de Onda P y S se deben seleccionar el mismo nimero

de registros en cada tabla.
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| £ Inversidn Conjunta: Entrenamiente -WellMame — x

Registros Geofisicos Mineralogia
MNOMEBRE MULL SELECCIOM MNOMERE SELECCIOM

g (U1 u [ . 0 |GH LI
10 |GR 0 L] 11 |NPHI ]
11 [NPHI 0 ] 12 |PEFZ L]
12 |PEFZ 0 L] 13 |RHOZ O
13 [RHOZ 0 14 [RT ]
14 |RT 0 L] 15 |SP |
15 |SP 0 L] 16 VSH-GR-T... L]
16 |VSH-GR-_ .. 0 L] 17 |VSH GR-Z...
17 [VSH_GR-_. 0 L] 18 |VSH-RT ]
18 [VSH-RT 0 L] 19 [VSH-SP ]
19 [VSH-SP 0 Ul 20 |PHI-RHO Ol
20 |[PHI-RHD 0 L] 21 |PHI-DT ]
21 |PHI-DT 0 L] 22 |PHI-RHO-C... ]
22 |PHI-RHO-... 0 ] 23 |PHI-DT-CO... 1
23 |PHI-DT-C.. 0 Il 24 VSH-RHO-... 1
24 |VSH-RHO... 0 L] 25 |VSH-NPHI-_.. ]
25 |[VSH-NPH... 0 ] 26 |VSH-RHO-DT L]
26 [VSH-RHO. . 0 L] 27 |SW-SCH ]
27 |SW-SCH 38 L] 28 [SW-ARC O
28 |SW-ARC 0 L] 29 [BVW-CALC
29 |BVW-CALC 0 ] 30 [VMAT-CALC
0 (VMAT-CA. .. 0 L] 31 |VP_CALC 1

31 [VP_CALC 0 32 Us:CALC I
32 |VS_CALC 0 w < >

Entrenar

Figura 165 Ventana de seleccion de datos para el Entrenamiento

Al presionar el botén Entrenar se generara la siguiente ventana de entrenamiento.
El Deep Learning Toolbox permite generar una ventana con diferentes elementos que
permiten monitorear el progreso del entrenamiento de cualquier Red Neuronal. Al ser

creada por Matlab, la informacién siempre se mostraré en inglés.
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4] Training Progress (25-Mar-2020 23:41:01) - O X

Training Progress (25-Mar-2020 23:41:01)

Training iteration 248 of 2100...

Training Time
Starttime 25-Mar-2020 23.41:01
Elapsed time: 37 sec

(@

Training Cycle

Epoch 12 of 100
Iterations per epoch 21
Maximum iterations: 2100

Validation

Frequency. 30 iterations
Patience: Inf

Other Information
0 50 100 150 200

Iteration
RMSE

Training (smoothed)
Training

— —@— - Validation

Loss

Training (smoothed)
Training

— —@— - Validation

- a - —10 o .
100 150 200

Figura 166 Ventana de Entrenamiento

Se puede ver que la ventana esta divida en dos secciones principales:

e Graficas: Muestran el error cuadratico medio (RMSE, grafica superior) y el
progreso de optimizacion de la funcion de costo (Loss, grafica inferior). A través
de ellas, es posible observar si el proceso de aprendizaje de la Red Neuronal es

correcto.
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10 20

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Iteration

50 100 150 200 250 300 350 400 450

Figura 167 Gréficas de error

e Lista de informacion: Esta dividida en secciones que contienen diversos elementos

gue nos permite observar el progreso del entrenamiento.

o

o

o

Training iteration ## of ###. Es una barra que muestra el progreso del
entrenamiento. Durante el procedimiento, junto a la barra siempre se
mostrard un boton de Stop que permite detener en cualquier momento el
entrenamiento (ver Seccion 6 para mas informacion)

Training time — Start time: Muestra la hora y la fecha en la que se inici6 el
entrenamiento.

Training time — Elapsed time: Muestra el tiempo transcurrido desde el inicio

del entrenamiento.
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Training iteration 664 of 2100...

Training Time
Start time: 25-Mar-2020 23:41:01
Elapsed time: 1 min 31 sec

Figura 168 Lista de informacion (Seccidn de iteraciones y progreso)

o Training cycle — Epoch: Muestra el ciclo actual del total de ciclos
establecidos para el entrenamiento. Un Epoch es el nimero de veces que el
conjunto completo de datos de entrenamiento “pasa” a traves de la RN.
Después de cada ciclo, el algoritmo modifica el valor de los pesos de todas
las capas ocultas intentando minimizar el error de prediccion.

o Training cycle — Iterations per epoch: Muestra la cantidad de iteraciones
que se realizan entre cada Epoch. Es importante mencionar que una
iteracion no se realiza con el conjunto completo de datos, sino que lo divide
en conjuntos mas pequefios para disminuir el tiempo de procesamiento.

o Training cycle — Maximum iterations: Muestra el total de iteraciones que se
ejecutaran durante el entramiento. Es el nimero de ciclos multiplicado por

la cantidad de iteraciones por ciclo.

Training Cycle

Epoch: 40 of 100
lterations per epoch: 21
Maximum iterations: 2100

Figura 169 Lista de informacion (Seccidn de ciclo de entrenamiento)
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o) Other information — Hardware resource: Muestra la arquitectura de
la PC en la que se ejecute el programa. La estructura computacional
mas sencilla es Single CPU. Si es posible, el software se adapta
automaticamente a un entorno de Computo Paralelo o calculo con
GPU.

o Other information — Learning rate schedule: Piecewise indica que se
realizard un ajuste del factor de aprendizaje (Learning rate) de la RN al
término de cada ciclo.

e Other information — Learning rate: Controla el peso con que el error
estimado al final de cada ciclo es usado para actualizar los parametros de
las capas ocultas, es decir:

(FA * error estimado en el ciclo).

Other Information

Hardware resource: Single CPU
Learning rate schedule: Piecewise
Learning rate: 0.32

Figura 170 Lista de Informacion (Informacion adicional)

El tiempo de entrenamiento dependera de las caracteristicas de la PC en la que se
ejecute el software y del tamafio de RGPe y RMe. El tiempo estimado para una PC con los
requisitos minimos varia entre 15 y 30 minutos.

Al terminar el proceso nos arrojara una ventana nueva que nos permitira realizar,
primero la prediccion de los Registros Sintéticos y posteriormente realizar la

correspondiente Inversidn con estos datos.
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Inversion Conjunta: Prediccion -WellName

Pozo: |\WellMame w Predecir Inversidn
RG seleccionados Registros Geofisicos Mineralogia
HEHI NOMBRE | SELECCION | NOMBRE | SELECCION |
RHOZ 1 1
VP _CALC
VS CALC 2 2
3 3
4 4

Mineralogia seleccionada

Yy
VCLAY
VDOL
VLIME

Figura 171 Ventana para prediccion e inversion de RGP

En la ventana de la Figura 171 debemos seleccionar el pozo sobre el cual
realizaremos la prediccion e inversion, por lo tanto, es importante destacar que se debe
realizar en otro pozo que también tenga los datos completos y en el mismo orden que el
pozo que nos sirvio para entrenar la Red Neuronal. Cuando seleccionemos el pozo se nos
permitird seleccionar los Registros y la Mineralogia, recordar mantener el mismo orden

que con el que se entrend, este se muestra del lado izquierdo.
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[ £ Inversién Conjunta: Prediccidén -WellMame — *

Pozo: Colliver1s v Predecir Inversidn

Mineralogia seleccionada Mineralogia
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Figura 172 Seleccion de Registros Geofisicos de Pozo y Mineralogia

Cuando tenemos la seleccion completa procurando mantener el orden podemos dar
clic en Prediccion, lo cual generard nuevas curvas que tendran el nombre de la curva
original con el sufijo “-S”, estos registros seran graficados de forma automatica en

comparacién con los registros originales como en la Figura 173.
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4 Figure 1 — O >

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
Dode | @ 08| E

RHOZ-S VP_ALC-S VS _ALC-S

1600 [
1800
2000
2200
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2800

3000 - ' : : : — :
22 24 26 22000 3000 4000 5000 6000 2000 2500 3000 3500 4000

G/CM3 M/S MiS

Figura 173 Generacion de Registros Sintéticos

Posterior al tener los Registros Sintéticos realizaremos la Inversion, para esto
cerramos la ventana de la Figura 173 y ahora seleccionamos la opcion Inversion que nos
mostrara la ventana de la Figura 174, en la cual nuevamente debemos seleccionar del lado
izquierdo los registros del pozo de manera original y del lado derecho los Registros
Sintéticos (aquellos con el sufijo “-S”), recordando siempre procurar el mismo orden inicial

dado que si no se continua asi el problema presentaré problemas.
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£ Inversign Conjunta: Inversion — x

Original: |WellMame w Sintetico: | Welllame-Sintetico W

Registros Geofisicos Registros Geofisicos

NOMBRE | SELECCION NOMBRE | SELECCION
PR = RHOZ_S
VP CALC...

VS CALC...

L

T

17 |VSH_GR-._.
18 [VSH-RT
19 |VSH-SP
20 |PHI-RHO
21 |PHI-DT
22 |PHI-RHO-...
23 |PHI-DT-C...
24 |VSH-RHO...
25 |VSH-NPH...
26 |VSH-RHO...
27 |sw-scH
28 |SW-ARC
29 |BVW-CALC
30 [VMAT-CA._.
31 |VP_CALC
32 |VS_CALC
33 |RHOZ_S
34 [VP_CALC...
35 |VS_CALC...

Fu | | P =

ool ddoooooooodoon

Calcular

Figura 174 Ventana de seleccion de datos para la Inversion

Al dar en Calcular obtendremos la Inversion que arrojara valores de Porosidad por
Porosidad Neutron, por Densidad, por Velocidad de Onda P y por Velocidad de Onda S,
esto dependiendo del orden en que hayan sido introducidos, lo anterior se muestra en la

Figura 175.
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Figura 175 Gréficas de Porosidades obtenidas de la Inversién

Célculo de la Capacidad de Almacenamiento de CO2
Para esto nos dirigimos al ment “Avanzado” y seleccionamos la opcion CO2.

| £ PetroLearning -Colliver16

Archive  Basicos  Interpretacion Crossplot | Avanzade | Ayuda

Coliver1s Inversién conjunta H
Grafica simple Calculo de error de prediccion
- ) coZ
Grafica multiple

Figura 176 Acceso al Modulo de CO2

Al acceder al mdédulo de CO2 nos mostrara una ventana en la cual colocaremos la
densidad del CO2 en la opcion “p CO2”, el valor de eficiencia de yacimiento que es un
valor establecido de manera regional y/o nacional y la curva de porosidad total que

obtuvimos de la Inversion de datos.
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4| Célcule de Volumen de Almacenamiento - x
Archiva o
Pozo: \'WellMame w p CO2: 1976 kg/m3
Matriz: |Daolomia e P10: | 51 |=% P&0: | 659 % P90 92 =
@1: RHOZ_S e Mombre RGP: Wal_1
@2: PhiV_| ~ Nombre RGP: Val_2
Calcular

Figura 177 Céalculo de Volumen de Almacenamiento de CO2
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Anexo Il. Licencia de uso del graficador
Copyright (c) 2015, Chen Qi

All rights reserved.

Redistribution and use in source and binary forms, with or without
modification, are permitted provided that the following conditions are

met:

* Redistributions of source code must retain the above copyright
notice, this list of conditions and the following disclaimer.
* Redistributions in binary form must reproduce the above copyright
notice, this list of conditions and the following disclaimer in
the documentation and/or other materials provided with the distribution
* Neither the name of the University of Houston nor the names
of its contributors may be used to endorse or promote products derived

from this software without specific prior written permission.

THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND
CONTRIBUTORS "AS IS"

AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT
LIMITED TO, THE

IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A

PARTICULAR PURPOSE
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ARE DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR
CONTRIBUTORS BE

LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL,
EXEMPLARY, OR

CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO,
PROCUREMENT OF

SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS;
OR BUSINESS

INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF
LIABILITY, WHETHER IN

CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING NEGLIGENCE
OR OTHERWISE)

ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS SOFTWARE, EVEN IF
ADVISED OF THE

POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.
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Anexo Il1. Pruebas previas
De acuerdo con la literatura consultada, debido a la naturaleza del método, asi como del
tipo de datos que pueden ser ingresados, no existen reglas que indiquen un camino para
elegir los parametros de las RNA, por lo que, para este trabajo, se decidio realizar diversas
pruebas para encontrar los parametros que cumplieran con las necesidades del proyecto.
A pesar de que no existen reglas, se deben tener ciertas consideraciones para evitar
realizar procedimientos erroneos, lo anterior se sefiala a continuacion:

e Por lo general, en problemas complejos, las redes neuronales de una capa
no conseguiran resultados adecuados, pero es importante que el tamafio de la red nunca
supere el tamafio de los datos de entrenamiento.

e Como ya se menciond, el factor de aprendizaje es crucial durante el
entrenamiento. este puede tomar el valor que se quiera, pero casos extremos, muy grande
0 pequefio, pueden causar que la red nunca encuentre los valores dptimos para los pesos.
por lo general ese valor oscila entre 0.1 y 0.5, pero se hicieron pruebas con valores mas
grandes para observar lo que sucedia.

e Tampoco existe una regla para el nimero maximo o minimo de iteraciones,
simplemente es importante considerar dos cosas: en situaciones complejas, un nimero muy
pequefio seguramente no va a conseguir un ajuste de pesos adecuado (underfitting), un
nimero muy grande de iteraciones creara entrenamientos muy largos y llegara un punto en
el que la red ya no pueda mejorar el ajuste, entre otras cosas, porque el factor de aprendizaje
sera muy muy pequefio.

A continuacion, se muestra una tabla con algunas de las pruebas que se realizaron.

Considerando que como parte del producto final del software y para facilidad y rapidez de
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ejecucion, estas pruebas se hicieron fuera de la interfaz del software desarrollado. Para el
entrenamiento se emplearon los mismos datos de entrada requeridos en el producto final,
los datos de mineralogia (Curva de volumen de matriz, arcilla y fluido) y en la salida o

prediccion los registros de densidad, velocidad de onda Py S.

Capas Epoch Iteraciones Factor de Periodo  Factor Tiempo de
Ocultas Aprendizaje de corte de ejecucion
corte

25 300 5700 0,2 95 0,6 12:16
55 350 6650 0,8 75 0,6 11:53
125 350 6650 0,3 75 0,6 21:53
125 350 6650 0,7 75 0,8 24:12
125 400 7600 0,7 75 0,8 24:47
125 450 8550 0,7 75 0,8 27:52
150 350 6650 0,7 75 0,8 27:30
150 350 6650 0,4 75 0,8 28:30
150 350 6650 0,2 100 0,8 24:10
150 400 7600 0,4 75 0,8 28:37
150 450 8550 0,4 75 0,8 31:16

Tabla 6 Valores obtenidos en varias pruebas previas al software PetroLearning

A continuacién, se muestran cuatro de las imagenes con los resultados arrojados

en las pruebas.

Pagina | 258



& Training Progress (07-Feb-2020 14:44:54)
Training Progress (07-Feb-2020 14:44:54)

Results
Validation RMSE: NA
Training finished: Reached final feration
05 Training Time
Start tme: 07-Feb-2020 144454
04 Elapsedtime 31 min 26 sec
Training Cycle
w Epoch 450 of 450
203 Reration 8550 0 8550
4 Rerations per epoch 19
Manmum fterabons 8550
02
Vahdation
Frequency. NA
01 S —— Patience: NiA
100 200 300 400 Other Information
o- L —L L o L L L L Hardware resource Single CPU
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 Leaming rale scheduls Piatowite
Heration Leaming rate. 013107
015
RMSE
Training (smooted)
01 Training
5
§ =~ = @ = = Vaidation
0.05) Loss.
Training {(smoothed)
| - 190 200 ol 300 l i 400 Teaining
On 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 =~ = @ = = Vaidation
Reration
Figura 178 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 450 de Epoch,
8550 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
@ Figure 3 - (&} X
Fle Ed® View Insert Took Desktop Window Help
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Figura 179 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 450 de Epoch,

8550 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
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Figure 2
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Figura 180 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 450 de Epoch
8550 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
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Figura 181 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 450 de Epoch,
8550 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
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& Training Progress (07-Feb-2020 12:29:30) - a X
Training Progress (07-Feb-2020 12:29:30)

Results
Validation RMSE: NA
Training finished Reached final teration
05 Training Time
Starttime 07-Feb-2020 122630
Elapsed time 28 min 37 sec
04y
Training Cycle
o Epoch 400 £ 400
g 03 Reration 7800 of 7600
4 Rerations per epoch 19
Manmum terahions 7600
02
Vakdation
Frequency NIA
01 Patence: WA
100 200 300 ¢ Other Information
ot L ! ! ! ! ! L Haroware resource Single CPU
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 Learming rate schedule Placamise
Rerafion Learming rate 0.13107
0.15
RMSE
Training (smoohed)
01 Training
.
§ - = @ = = Vaidation
0.05 Loss
s Training (smoothed)
. 190 I 200 300 ¢ Training
% 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 o @ o) Vildation
Reration
Figura 182 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 400 de Epoch,
7600 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
& Figure3 - (o] X
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Figura 183 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 400 de Epoch,
7600 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
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Figura 184 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 400 de Epoch,
7600 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
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Figura 185 Imagen de la prueba realizada con 150 capas ocultas, 400 de Epoch,
7600 iteraciones y 0.4 de factor de aprendizaje.
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& Trsining Progress (30-lan-2020 16:11:35)
Training Progress (30-Jan-2020 16:11:35)

Fle Ed2 View Inset Tooks Desktop Window Help

Dads |8 08| kE

Prediccion No normalluch
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Results
Validation RMSE:
Training finished
Training Time
Start hime.
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Training Cycle
Epach
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Rerations per epoch
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Vahdation
Frequency:
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Other nformation
Hardware resource.

NIA
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12min 16 sec

300 of 300
5700 of 5700
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Figura 186 Imagen de la prueba realizada con 25 capas ocultas, 300 de Epoch,
5700 iteraciones y 0.2 de factor de aprendizaje.
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Figura 187 Imagen de la prueba realizada con 25 capas ocultas, 300 de Epoch,

5700 iteraciones y 0.2 de factor de aprendizaje.
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Figura 188 Imagen de la prueba realizada con 25 capas ocultas, 300 de Epoch,
5700 iteraciones y 0.2 de factor de aprendizaje.
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Figura 189 Imagen de la prueba realizada con 25 capas ocultas, 300 de Epoch,
5700 iteraciones y 0.2 de factor de aprendizaje.
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Training Progress (05-Feb-2020 23:27:21)

Results
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Figura 190 Imagen de la prueba realizada con 55 capas ocultas, 350 de Epoch,
6650 iteraciones y 0.8 de factor de aprendizaje.
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Figura 191 Imagen de la prueba realizada con 55 capas ocultas, 350 de Epoch,
6650 iteraciones y 0.8 de factor de aprendizaje.

Pagina | 265



@ Figure 1

Fle Edt  View

insert  Took

Dodes (@ 0&

60

50

& Figure - o Ea
fle Edt View Inset Took Desktop ielp N
Dades (@ 0] Lk
Prediccién No normalizada
160 T
140
|
120 ’il
[ i
w00 }-| y 1‘(
f V| N
| M '}
Lt ﬁn h ’ h
o | I | 1 ki
4‘ ‘ \ ) :
60 1 A
I
v
40

= Desktop

6650 iteraciones y 0.8 de factor de aprendizaje

Windos
k3

Help

Figura 192 Imagen de la prueba realizada con 55 capas ocultas, 350 de Epoch,
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Figura 193 Imagen de la prueba realizada con 55 capas ocultas, 350 de Epoch
6650 iteraciones y 0.8 de factor de aprendizaje
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Anexo 1V. Control de calidad de los datos de los Registros Geofisicos de Pozos.

Localizacion Profundidad
Nombre del Pozo - e - Nomb_re del Tipo de Registro . e -

Longitud Latitud Registro Inicio | Final

CARTER-COLLIVER -1 98 76688 | 38.80031 DT Tiempo de Transito | 14605 | 3115
CARTER-COLLIVER -1 98 76688 | 38.80031 GR Rayos Gamma 14605 | 3115
CARTER-COLLIVER 1| 9876688 | 38.80031 NPHI Porosidad Neutrén | 1460.5 | 3115
CARTER-COLLIVER#1- | 9876688 | 38.80031 PEF8 Foto eléctrico 14605 | 3115
CARTER-COLLIVER#1- | 9876688 | 38.80031 RHOS Densidad 14605 | 3115
CARTER-COLLIVER #1- -98.76688 38.80031 RT Resistividad zona 14605 | 3115

C02 verdadera

CARTER'CC%'EL'VER #1- | 9876688 | 38.80031 sp Potencial Espontaneo | 1460.5 | 3115
Colliver 16 98.7635084 38.8011916 CNPORD Porosidad Neutrén 2230 | 3200
Colliver 16 98.7635084 38.8011916 DPOR Porosidad Densidad 2230 | 3200
Colliver 16 98.7635084 38.8011916 DT Tiempo de Transito 2230 | 3200
Colliver 16 98.7635084 38.8011916 GR Rayos Gamma 2230 | 3200
Colliver 16 98.7635084 38.8011916 RHOB Densidad 2230 | 3200
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Nombre del Pozo LonghzzalizaCiEZtitu y N%?;;?rgel Tipo de Registro Irzi?;undilfiiil
Colliver 16 98.76:’35084 38.8011916 RHOC Corr. Densidad 2230 | 3200
Colliver 16 98.76-35084 38.8011916 RILD Resistivo 2230 | 3200
Colliver 16 98_76'3508 4 | 388011916 RILM Resistivo 2230 | 3200
Colliver 16 98.76-35084 38.8011916 RLL3 Resistivo 2230 | 3200
Colliver 16 98.7623508 4 38.8011916 SP Potencial Espontaneo 2230 | 3200
Colliver 16 98.76:’35084 38.8011916 SPOR Porosidad Sonico 2230 | 3200

Dumler No. 22 98.83_51 482 38.8229032 DPOR Porosidad Densidad 4485 | 3180.5
Dumler No. 22 98.83-51482 38.8229032 DT Tiempo de Trénsito 448.5 | 3180.5
Dumler No. 22 98.83-51482 38.8229032 GR Rayos Gamma 448.5 | 3180.5
Dumler No. 22 98.83-51482 38.8229032 NPHI Porosidad Neutron 448.5 | 3180.5
Dumler No. 22 98.83131482 38.8229032 RHOB Densidad 448.5 | 3180.5
Dumler No. 22 98.83:51482 38.8229032 RHOC Corr. Densidad 448.5 | 3180.5
Dumler No. 22 98.83131 482 38.8229032 SP Potencial Espontaneo 448.5 | 3180.5
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Nombre del Pozo LonghzzalizaCiEZtitu y Ngrg;;(irgel Tipo de Registro Irz::?(:undilfiiil
Dumler No. 22 98.83-51482 38.8229032 SPOR Porosidad Sonico 448.5 | 3180.5
SB No.1 98.70-14512 38.8164404 CNPOR Porosidad Neutrén 695 3230

SB No.1 98_70'1 4517 | 388164404 DPOR Porosidad Densidad 695 | 3230

SB No.1 98.70-14512 38.8164404 DT Tiempo de Transito 695 | 3230

SB No.1 98.70-14512 38.8164404 GR Rayos Gamma 695 3230

SB No.1 98.70-14512 38.8164404 RHOB Densidad 695 3230

SB No.1 98.70-14512 38.8164404 RHOC Corr. Densidad 695 3230

SB No.1 98.70-1 451, | 388164404 SP Potencial Espontaneo 695 | 3230

SB No.1 98.70-14512 38.8164404 SPOR Porosidad Sénico 695 | 3230
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