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Resumen

entro dela ingenieria de yacimientos petroliferos, existe la necesidad de caracterizar los yacimientos. Para esto se requiere obtener algunas
sedades que son caracteristicas del yacimiento como son la Porosidad y la Permeabilidad de la roca. Existen varias formas de obtener estas
iedades; una de ellas es mediante pruebas delaboratorio usando muestras de corazones y |a otra es mediante registros de hueco abierto. Porel
costo de corazonamiento de los pozos enlaindustria del petrdlen se acostumbra tomar la menor cantidad de corazones y tratar de encontrar lamejor
decaracterizar el yacimiento mediante los registros de pozo a hueco abierto. Para realizar estas caracterizaciones se han definido algunos
quesirven debase paramejorar la derivacian dela permeabilidad y la porosidad: incorporando lainfluencia de las distintas variables geoldgicas
controlan elflujo de fluidos. Estos conceptos son:

* Indicador de Zona de Flujo (FZ))
* Indice de Calidad de Yacimiento (ROI)
* UUnidades Hidraulicas de Flujo (LHF)

Enestearticulose planteala caracterizacitn del yacimiento mediante los registros  hueco abierto (usando las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
el software NEUROSOLUTIONS aplicanda las topologias perceptron multicapa (MLP), y red generalizadahacia delante (GFF)), perteneciente a
wncampo determinado de Colombia. Las principales conclusiones y resuftados som:

+ L2 RNA basada en la topologfa MLP tiene un coeficiente de correlacion mas afto para la generacitn de porosidad, permeabilidad, FZl, RO UHF, que el
generado por la RNA basada enla topologfa de conexitin generalizada hacia delante, indicandome un mejor grado de exactitud para la MLE.

» Lasensibiidad de los datos de entrada paraa determinacidn de a porosidad. permeabidad, FZ1 RO,y IHF son menores enlas RNA's basadas en
latopologia de conexidn generalizada hacia delante que enla RNA basadaen |a topologia perceptron multicapa.

» Sielyacimiento es muy heterogéneo o si sus propiedades petrofisicas varfan mucho de un sector del yacimiento a otro. es conveniente sjustarfa
aplicacian (reentrenar la RNA).

» Sepodria utilizar la misma aplicacion para correlacionar lainformacitn de dos yacimientos, sila farmacitin que se esta analizando tienen litologias
pareidas.

Laimpartancia de este proyecto se basa enla reduccitn de riesgos y costos alahora de caracterizar el yacimiento usando las Redes Neuronales
Artificiales ya que esta aplicacidn genera datos confiables mediante registros tomados a hueco abierto correlacionando estos registros conlos datas
obtenidos basados en las muestras de un poza corazonado de un yacimiento.

Las Redes Neuronales Artficiales son aplicables para temas especificos de andlisis de datns. interpretacian de registros de pozo modelamientn del fun
multifasico en tuberia, tratamiento de datos sismicos, caracterizacitn de yacimientos naturalmente fracturados, entre otros.
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Caracterizacion pef yacintiento a partir d los datos obtenidos en [a toma de registros a bueco abierto usando vedes meuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales han sido usadas
eficientemente en la solucién de problemas donde es
necesario correlacionar patrones, en la industria de
los hidrocarburos las han utilizado en diferentes 4reas
de investigacién.

Al tener como base las aplicaciones que se han
realizado con las RNA en la industria de los
hidrocarburos y los resultados obtenidos, se propone
en este trabajo una solucién alternativa a un
problema planteado en la industria del petréleo, el
cual es caracterizar un yacimiento de crudo
basindose en las propiedades de porosidad y
permeabilidad tomadas por registros a hieco abierto
(Gamma Ray, SP, Resistividad y Registros de
Porosidad). Para realizar estas caracterizaciones se
han definido algunos conceptos como el FZI, RQI,
UHF, que sirven de base para mejorar la derivacion
de la permeabilidad y la porosidad; incorporando la
influencia de las distintas variables geol6gicas que
controlan el flujo de fluidos. '

Indicador de Zona de Flujo (FZI)
indice de Calidad de Yacimiento (RQI)
Unidades Hidraulicas de Flujo (UHF)

Dentro de la ingenierfa de yacimientos petroliferos,
existe la necesidad de caracterizar los yacimientos.
Para esto se requiere obtener algunas propiedades
que son caracteristicas del yacimiento como son la
Porosidad y la Permeabilidad de la roca.

Existen varias formas de obtener estas propiedades;
una de ellas es mediante pruebas de laboratorio
usando muestras de corazones y la otra es mediante
registros de hueco abierto. Por el alto costo de
corazonamiento de los pozos
en la industria del

petréleo se

acostumbra tomar la
menor cantidad
de corazones y
tratar de
encontrar
mejor forma de
caracterizar el

yacimiento mediante k

la

En este trabajo se plantea la caracterizacién del
yacimiento mediante los registros a hueco abierto
(usando las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
mediante el software NEUROSOLUTIONS
aplicando las topologias Perceptron Multicapa
(MLP), y Red Generalizada hacia Adelante (GFF)),
perteneciente a un campo determinado de Colombia.

La metodologia planteada en el desarrollo de este
proyecto es la siguiente:

1) Se recopila la informacién existente del campo
(Registro a hueco abierto para cada uno de los
pozos, incluyendo el pozo corazonado).

2) Se usan los datos obtenidos mediante los
procedimientos de interpretacién petrofisica
(corazones) y se correlacionan con los registros a
hueco abierto tomados al pozo corazonado mediante
la profundidad real.

8) Se realiza filtro de los registros basindose en la
diferencia entre el registro Caliper y el didmetro
del hueco. Con el fin de reducir la probabilidad de
inconsistencias en los resultados generados por las
RNA's.

4) Se procede a escoger los registros que presenten
mejor correlacién con la variable a modelar. Para
el caso de las unidades hidrdulicas, modelamos las
variables FZI y RQI. Estds variables se modelan
mediante la permeabilidad y porosidad partiendo
de los registros de mayor grado de correlacién que
en su orden son: SPe, GRe, Rt, RHOB.

5) Se Normalizan los registros a hueco abierto con
el fin de reducir la probabilidad de
Tonea inconsistencias en los

; resultados del

anilisis de registros.

10) Se realiza un andlisis
para seleccionar la mejor
combinacién de las
RNA's creadas. ;
/

Tome  11) Se prueba las RNA's,

los registros de pozo a
hueco abierto.
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Realizacién
estimacién de UHF

Normalizacisn de los
registros a hueco ablerto

Perfll continuo
de F2I, RQI,
Phi, K y UHF
De acuerdo al cuadro anterior se puede generalizar
para este estudio que la capacidad de flujo va
disminuyendo a medida que aumenta la clasificacién
de la Unidad Hidraulica; siendo la, Unidad Hidraulica
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No.1, la de mejor capacidad de flujo y la Unidad No
5, la de menor capacidad de flujo.

Para analizar el comportamiento de la Red Neuronal
desarrollada se le hicieron cuatre anilisis bésicos:

1. Se realizd un andlisis de minimizacion del MSE
durante el entrenamiento de la RNA.

2. Se realiz6 una validacién o prueba de la RNA
con la informacién obtenida de un pozo diferente
al corazonado pero del mismo yacimiento.

3. Se evalio la sensibilidad de los datos de entrada
con respecto a cada uno de los datos generados
por la RNA.

4. Se evaliio la influencia del dato de entrada sobre
el dato generado por la RNA y se verifica que
corresponda con la realidad.

Clasificacién de las Unidades Hidrdulicas de acuerdo a los valores promedio de FZI, Porosidad y Permeabilidad.

Unidad Hidraulica  F2I i Porul((l::; media Permsai;::::?d Media

1 19.12 14.8 1128.332

2 8.284 10.8 49.482

3 4.19 9.6 . 10.461

4 1.838 9 1.933

5 0.874 11.1 1.138

Fuente: Estudio de Dafo a la formacién — ICP. 2002,
5 — =2

UHF

96 15 134 153 172 191

Ejemplo

Comparacién entre las Unidades Hidraulicas generadas por la RNA con topologia MLP y las Unidades Hidraulicas

obtenidas para el pozo en estudio.

6___



Region

b

Ingenieria

Caracterizacion del yacimiento a partir de los datos obtenidos en [a toma de vegistros a bueco abierto usando redes newronales antificiales

5
— UHF
" 2 | UHF Generado
3 1
: 1
=2
2
1
0+ . + + - - 1
1 20 39 58 &€ 77 96 115 134 153 172 191
Ejemplo

Comparacién entre las Unidades Hidraulicas generadas por la RNA con topologia GFF y las Unidades Hidrdulicas

obtenidas para el pozo en estudio.

Conclusiones J

» Las lecturas del registro de densidad es el dato
de entrada mas sensible en las RNA's generadas,
debido a que requiere un mayor grado de exactitud
(cifras significativas) para garantizar la
estabilidad de la aplicacién generada.

» El uso de la validacién cruzada fue considerada
como una buena opcién para mejorar el método
de entrenamiento, ya que se reduce el MSE y la
desviacion estindar en cada una de las redes
neuronales donde se utilizo.

» La RNA's basada en la topologia de conexion
generalizada hacia delante maneja de mejor forma
las variaciones de las lecturas de los registros
debido a las irregularidades presentes en la pared
del pozo en la generacion de los resultados
(Presenta mayor estabilidad que la aplicacién
basada en la topologia MLP).

Si el yacimiento es muy heterogéneo o si sus
propiedades petrofisicas varfan mucho de un
sector del yacimiento a otro, es conveniente ajustar
la aplicacién (Reentrenar la RNA).

Se podrfa utilizar la misma aplicacién para
correlacionar la informacién de dos yacimientos,
si la formacién que se esta analizando tienen
litologfas parecidas.

56

Recomendaciones

En el uso de Redes Neuronales para
caracterizar un yacimiento, se recomienda
generar RNA's que se entrenen con base a las
caracteristicas especificas de ese yacimiento.

Los datos usados para el entrenamiento de las
RNA's generadas se tomen de pozos que hayan
sido corazonados porque son datos mas exactos
y confiables.

Se debe realizar filtro a las lecturas de los
registros basindose en la diferencia de la lectura
del Caliper y el didmetro del pozo, para garantizar
la estabilidad y calidad de los resultados.

El uso de las RNA es adecuado para la
caracterizacién de yacimientos, debido a la
tolerancia en las variaciones de los datos de
entrada (especialmente si utilizamos la RNA de
topologia GFF), disminucién de cdlculos con
formulas empiricas y uso de grificas analiticas.

Para el entrenamiento de las redes neuronales
se debe usar el método de validacién cruzada
solamente si tenemos mis de cuatro patrones de
datos de entrada, con el fin de generar una mejor
correlacion de datos.
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