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Resumen

Titulo: Desarrollo de un modelo para la integracion de registros de pozo con informacion de
tomografia para la estimacion de propiedades petrofisicas por medio de un modelo de redes
neuronales”

Autor: Oscar Guillermo Dominguez Lépez™

Palabras Clave: Registros de pozo, Tomografia computarizada, Propiedades petrofisicas, Redes

neuronales artificiales, Aprendizaje automatico.

Descripcion: Este proyecto presenta un método que integra datos de registros de pozo con
informacién de tomografia aplicando modelos de redes neuronales para predecir propiedades
petrofisicas basicas. En principio, se recolectd la informacion de registros, tomografia y de
propiedades petrofisicas de tres pozos de estudio y se establecieron sus relaciones teoricas a partir
de la literatura. Primero, se disefiaron los modelos de prediccién usando sélo datos de registros.
Para este y los demas modelos se selecciond un set de datos para entrenar redes neuronales con la
herramienta Machine Learning de Matlab. Luego, a estos sets de entrenamiento se afiadio la
informacidn de tomografia y se compararon los resultados. Los modelos de integracion mostraron
un mejor ajuste comparados con los modelos alimentados s6lo con registros. Para validar el
rendimiento de los modelos se evaluaron graficos de regresion en los que se comparan los valores
estimados con los datos de laboratorio recolectados de cada pozo, y adicionalmente se probaron
los modelos de integracién usando un set de validacién que contiene los registros y tomografia de
varias secciones completas de 3 ft escaneadas sobre muestras de nucleos de cada pozo. Los
modelos de integracion que se disefiaron permiten hacer predicciones de porosidad y
permeabilidad bastante cercanas a los valores reales y con una resolucion equivalente a la
informacidn que se obtiene al escanear muestras usando tomografia computarizada.

* Trabajo de Grado

™ Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria de Petréleos. Director: Andrés Felipe Ortiz Meneses.
M.Sc. en Ingenieria de Hidrocarburos.
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Abstract

Title: Development of a model for the integration of well logs with tomography information for
the estimation of petrophysical properties through a model of neural networks”

Author: Oscar Guillermo Dominguez Lépez™

Key Words: Well logs, Computed tomography, Petrophysical properties, Artificial neural

networks, Machine learning.

Description: This work presents a method that integrates well log data with tomography
information by applying neural network models to predict basic petrophysical properties. In
principle, log, tomography and petrophysical properties information from three study wells was
collected and their theoretical relationships were established from the literature. First, prediction
models were designed using only logs data. For this and the other models, a data set was selected
to train neural networks with the Matlab Machine Learning toolbox. Then, the CT information
was added to these training sets and the results were compared. The integration models showed a
better fit compared to the models trained only with logs. To validate the performance of the models,
regression plots were evaluated in which the estimated values are compared with the laboratory
data collected from each well, and additionally the integration models were tested using a
validation set that contains the logs and tomography of several full 3 ft sections scanned over core
samples from each well. The integration models that were designed here allow predictions of
porosity and permeability to be made quite close to the real values and with a resolution equivalent
to the information obtained by scanning samples using computed tomography.

* Degree Work
Faculty of Physicochemical Engineering. School of Petroleum Engineering. Director: Andrés Felipe Ortiz Meneses.
M.Sc. in Hydrocarbons Engineering.
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Introduccion

La tomografia computarizada de rayos-X es una técnica que se usa en la descripcion y
caracterizacion petrofisica de muestras de yacimiento. Es una herramienta que ofrece muchas
ventajas comparada con los métodos convencionales, ya que permite evaluar la estructura interna
de las muestras sin afectar su integridad, proporcionando informacion cualitativa y cuantitativa.

Gracias a los avances en desarrollo e investigacion de esta técnica, actualmente es posible
estimar propiedades petrofisicas basicas de las muestras a un nivel de muy alta resolucion, en
comparacion a los datos de registros de pozo. Sin embargo, estos modelos para estimar
propiedades petrofisicas basicas s6lo aplican para los datos que resultan de iméagenes de tomografia
obtenidos a partir de muestras de nucleos y tapones.

Este proyecto pretende desarrollar un modelo para integrar datos de tomografia a los
métodos de estimacion de propiedades petrofisicas basicas a partir de registros, mediante el uso de

un modelo de redes neuronales.
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2. Objetivos

2.1 Objetivo General
Desarrollar un modelo para la integracion de registros de pozo con informacion de
tomografia para la estimacion de propiedades petrofisicas por medio de un modelo de redes

neuronales.

2.2 Objetivos Especificos

= Recolectar informacion de registros de pozo e imagenes de tomografia para un pozo de
estudio.

= Establecer relaciones tedricas entre los datos obtenidos en tomografia, la informacion de
registros de pozo y las propiedades petrofisicas basicas.

= Desarrollar un método de estimacion de propiedades petrofisicas bésicas a partir de
registros mediante un modelo de redes neuronales.

= Definir un modelo que permita integrar los datos de tomografia al método de estimacion

de propiedades petrofisicas basicas usando registros de pozo.
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3. Marco Referencial

3.1 Escaneo con Energia Dual de Tomografia Computarizada

El escaneo con energia dual de tomografia computarizada es una técnica que permite la
evaluacion de muestras de yacimiento sin afectar su integridad, mediante el uso de rayos-X a alta
y baja energia (Siddiqui & Khamees, 2004). Su aplicacion bésica en la industria de los
hidrocarburos es servir de apoyo en la descripcion y caracterizacion de rocas, tanto de manera
cualitativa como de manera cuantitativa (Ortiz, A. et al., 2015).

La tomografia computarizada genera registros de mucha mas alta resolucion en
comparacion a los registros de pozo convencionales: 0,002 ft vs 0,5 ft (Siddiqui & Khames).
Ademas, el equipo de tomografia computarizada esta compuesto por materiales que soportan altas

presiones y temperaturas, o que permite simular las condiciones del yacimiento.

3.1.1 Principio Fisico del Escaneo con Energia Dual

Esta técnica consiste en escanear una muestra dos veces en el mismo punto usando una
configuracién de alta y otra de baja energia, las cuales aprovechan las dos interacciones
predominantes entre los rayos-X y la materia: la absorcion fotoeléctrica (predominante a bajas
energias) y la dispersion Compton (predominante a altas energias). La probabilidad de la absorcion
fotoeléctrica incrementa con el nimero atomico y la probabilidad de la dispersion Compton
depende de la densidad eléctrica; por lo tanto, es posible calcular el nimero atomico efectivo y la
densidad eléctrica de un material mediante el escaneo a dos niveles de energia con suficiente

diferencia.
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Wellington & Vinegar (1987) establecieron que a partir del escaneo de una muestra a altas
y bajas energias de rayos-X se puede obtener una imagen proporcional a la densidad aparente y
otra proporcional al namero atémico (Siddiqui & Khamees, 2004). De esta manera, presentaron
este concepto a través de unas ecuaciones que, aunque eran de naturaleza no lineal, mostraban una

relacion entre la informacion de tomografia y estas dos propiedades (Ecuaciones 2., 3. Y 4.).

bZ"
)

p=p [a + 53
Donde, u es el coeficiente de atenuacion lineal (parametro medido por el escaner), p es la
densidad electronica, Z es el niUmero atémico, E es la energia de rayos-X, a y b son constantes

que relacionan la densidad aparente con el coeficiente de atenuacion lineal, y n es el exponente

para el nimero atémico (Z).

Dp = 1.0704p — 11883 <oovereeeeee oot (2)

Donde, p,, es la densidad aparente o densidad total (bulk density).

Donde, Z.¢f es el numero atomico efectivo, f; es la fraccion atdmica del i-ésimo elemento

en el compuesto, y Z; es el nimero atomico del i-ésimo elemento en el compuesto.

Donde, P, es el factor fotoeléctrico.
Vinegar & Kehl (1988) desarrollaron unas ecuaciones lineales (Ecuaciones 6.y 7.) y

sugirieron escanear fantasmas (muestras de calibracién) con valores de densidad aparente y
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namero atémico conocidos. Posteriormente, se debian usar los datos obtenidos de este escaneo en
las ecuaciones, para calcular los coeficientes que luego serian usados en la estimacion de los
valores de densidad aparente y nimero atomico de las muestras desconocidas (Siddiqui &

Khamees, 2004).

CTN =

Donde, CTN son numeros CT que representan los términos a través de los cuales se

proporcionan los datos de atenuacion, .

P =A%CTNypy — B % CTNpigp + € covveoeineeeiist s (6)

Donde, CTNy,, Y CTNy;q, corresponden a los CTN medidos a baja y alta energia,

respectivamente, mientras que A, B y C son los coeficientes que deben ser calculados a partir de

los fantasmas.

E % CTNygyy — CTNpig, — F1/
p

Por otra parte, Siddiqui & Khamees (2004) formularon procedimientos simples para
calcular los coeficientes necesarios y poder determinar los valores de densidad aparente y numero
atébmico efectivo (Ecuaciones 8. Y 9.), basados en datos ROI (Region of Interest) de cortes
seccionales a alta y baja energia. Ademas, presentaron un flujo de trabajo para la estimacién de

porosidad a partir de estos valores de densidad y nimero atomico, obtenidos del escaneo con

energia dual.

Pb:m*CTNlow+p*CTNhigh+q .......................................................................... (8)
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r % CTNypy + 5 * CTNyign + t]l/n

R el [ 9
Zers 0,9342 * pj, + 0,1759 (%)
RHOB:pg(1—¢)+pf*¢) .................................................................................. (10)

Zerr1"

e T e, (11)

er =57

Donde, RHOB es la densidad aparente o densidad total (p,), PEF es el factor fotoeléctrico

(P.) y ¢ es la porosidad absoluta.

3.1.2 El Escaner de Tomografia Computarizada

El escaner tiene una fuente de rayos-X rotando y 1.200 detectores. Lo que miden los
equipos de tomografia son grados de atenuacion (Ecuacion 1.) en funcion de la composicion
atdmica de las muestras. Las imagenes obtenidas de las muestras son representaciones graficas de
los diferentes coeficientes de atenuacion que tienen éstas (Ortiz, A. et al., 2015), asi que el escaner
genera los datos en una matriz de coeficientes y son discretizados en pequefias unidades donde

cada elemento se llama vdxel (equivalente a un pixel en 3D).
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Figural

Configuracion de un Escaner de Tomografia Computarizada

Fuente 9 FuenteQ Anillo de

Rotaciér/ s, Rotacién et detectores
i Ly
LTI i _-X
/It’:'::'.“\\\\\ - s _--T -
v

-~ --
ur _
I

1
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Nota. Izquierda: equipo de tercera generacion. Derecha: equipo de cuarta generacién. Tomado de
Ortiz, A. et al., 2015.

El principio fisico de la técnica es escanear dos veces en un mismo punto de la muestra con
suficiente diferencia de energia, por esta razon, el equipo debe ser un escaner de energia graduable,
de manera que se pueda escanear a energia alta (mayor a 100 kV) y energia baja (menor a 100 kV).
En la Figura 1 se observa un esquema del funcionamiento los modelos de tercera y cuarta
generacion de escaneres usados en la Tomografia Computarizada.

3.2 Relaciones Teoricas entre Tomografia, Registros y las Propiedades Petrofisicas Basicas

Para obtener resultados satisfactorios a partir de un modelo de aprendizaje automatico, es
necesario que exista una relacion entre los datos de entrada (input dataset) y los datos de salida
(target output dataset).

En principio, los parametros medidos por el escaner (coeficientes de atenuacion lineal,
llevados a nimeros CT o CTN) a alta y baja energia, estan relacionados con la densidad aparente

y el nimero atomico efectivo. Por lo tanto, se pueden calcular los valores de RHOB y PEF a partir
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de estas mediciones. Esta técnica ha mostrado buenos resultados, obteniendo valores estimados de
RHOB de las muestras, con menos de 3% de error relativo (Ortiz, A. et al., 2020). Siddiqui &
Khamees (2004), ademas de describir el procedimiento para el célculo de estas dos variables,
muestra un paso a paso para el calculo de la porosidad.

Se han propuesto varios enfoques para determinar la porosidad a partir de informacién de
tomografia; algunos utilizando escaneo con energia dual (Akin et al., 1996) o escaneo simple
(Akin et al., 2000), y otros usando imagenes CT de muestras de nlcleos en diferentes estados (seco
y saturado) para generar mapas de porosidad 3D (Larmagnat et al., 2019). Sin embargo, en la
mayoria de los casos la porosidad es estimada a partir de la RHOB y el PEF. El PEF no se ve
afectado directamente por la porosidad, pero si es una funcion de la litologia que esta relacionada
con la densidad de grano, por lo que esta involucrada en la relacion entre la porosidad y la RHOB.
Por lo tanto, incluir el PEF en las estimaciones permite definir cambios en la relacion entre la
RHOB y la porosidad, cuando cambia la litologia (Ortiz, A. et al., 2020).

Siddiqui & Khamees (2004) proponen establecer un valor de densidad de grano en funcién
de la litologia, la cual es determinada a partir de los valores de PEF y rangos definidos en estudios
como cartas de interpretacion de registros. Luego, con los valores de RHOB definidos, calcular la

porosidad a partir de la definicién de densidad total:

Pg — Pb
D = T (12)
Pg — Py

Donde, p, es la densidad de grano, pr es la densidad del fluido que satura la muestra 'y pj,
es la densidad aparente o total.
Ortiz, A. et al. (2015) tambien propone un método para el calculo de la porosidad efectiva

en plugs, basado en las ecuaciones expuestas por Funk, J., Withjack, E. & Siddiqui, S. (2011) y
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Coles, M. et al. (1995). La ventaja de este método es que no depende de la determinacion de otras
propiedades como la densidad de grano o la litologia, y consiste en realizar tomografia al plug a
dos estados de saturacion diferentes (escaneando la muestra por dos tipos de fluido). Para esto, se
deben adquirir las iméagenes de tomografia a un nivel de energia alto (adquision 1) usando un
fantasma con el mismo liquido que satura la muestra. Luego, se debe saturar totalmente la muestra
con salmuera o agua destilada y escanear al mismo nivel de energia que antes (adquisicion 2). De
cada adquisicion de imagenes se obtienen los valores de numeros CT correspondientes para la
adquisicién 1, la adquisicién 2, el fantasma y el aire en la adquisicién 1. Con estos valores, se

puede aplicar el calculo de la porosidad efectiva voxel a voxel o corte a corte.

_ CTN'—CTN?
CTN1 _ CTNj}an ...............................................................................................

aire

Donde, CTN? es el nimero CT (coeficiente de atenuacion) en el voxel o el corte en la
adquisicion 1, CTN? es el coeficiente de atenuacion en el voxel o el corte en la adquisicion 2,
CT Ng 4y es la atenuacion del fantasma en la adquisicion 1y CTN},. es la atenuacion del aire en la
adquisicion 1.

Las definiciones anteriores evidencian que es posible relacionar los datos que se obtienen
de las iméagenes de tomografia con la porosidad.

Por otra parte, la permeabilidad se puede correlacionar con la porosidad mediante la
ecuacion de Winland, la cual ha mostrado buenos resultados para yacimientos de hidrocarburos en
trampas estratigraficas (Pittman, E., 1992). H. D. Winland desarrolld esta correlacion empirica
entre la porosidad, la permeabilidad al aire y la apertura de poro correspondiente a una saturacion

de mercurio del 35%, para una mezcla de areniscas y carbonatos.



INTEGRACION DE REGISTROS DE POZO CON TOMOGRAFIA 24

log T3s = 0.732 + 0.588 log Kair — 0.864 ]0g¢ ........................................................ (14)

Donde 35 es el radio de apertura del pozo correspondiente al percentil 35, K,;,- es la
permeabilidad al aire (md) y ¢ es la porosidad (%).

El procedimiento consiste en discretizar tipos de roca o unidades de flujo mediante los
resultados de los radios de apertura y relacionando valores de permeabilidad y porosidad.

Ademas, el estudio de Sudakov et al. (2019) mostré que la permeabilidad puede ser
evaluada voxel a voxel mediante las imagenes de tomografia de nucleos, y Kohli & Arora (2014)
formularon un procedimiento para estimar la permeabilidad a partir de registros de pozo, pero
usando un modelo de redes neuronales.

Ahora bien, también es posible estimar la porosidad a partir de otras mediciones indirectas,
como los registros. Sin embrago, un solo registro no puede proporcionar una estimacion confiable
(Carrasquilla et al., 2017), ya que dependen de varias formas de interaccion entre la litologia, el
tipo de fluido, la geometria porosa y las propiedades fisicas (Abreu, 2015). Por lo tanto, es comun
utilizar mas de un registro, con el fin de alcanzar una mejor estimacion de la porosidad.

Los perfiles de Rayos Gamma (GR) y potencial espontaneo (SP) nos permiten describir la
litologia de las formaciones, el perfil de resistividad junto con el registro SP son de gran ayuda
para conocer el tipo de fluido que existe dentro de la formacion, mientras que los perfiles de
Porosidad Neutron (NPHI), Densidad (RHOB) y Soénico (DT) son los que nos brindan informacion
para hacer las estimaciones de la porosidad, con ayuda de la descripcion litoldgica que se realiza

a partir de los perfiles GR y SP.
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Para el registro Sonico (DT), se introduce una herramienta que emite una onda, la cual
viaja a través de la formacion y de esta manera nos da una idea de su porosidad, ya que el tiempo
de trénsito de la onda depende principalmente del tipo de litologia que existe y de la porosidad.

Whyllie et al (1956) propusieron a partir de varias pruebas de laboratorio una relacién lineal

entre el tiempo de trénsito y la porosidad.

At = Atp % P — Aty (1 — ¢ — V) = Abgpy # Vg wovereernmeseinionniiis (15)

Donde, At es la lectura del perfil sénico (us/ft), At,,, €S el tiempo de transito en la roca

matriz, Aty es la velocidad del sonido en el fluido de la formacion, ¢ es la porosidad, Aty es el

tiempo de transito en las arcillas y V;, es el contenido de arcillas.
En arenas consolidadas y compactas, cuando las formaciones son limpias y con pequefios

poros distribuidos uniformemente, la ecuacion propuesta por Wyllie se reduce a:

At = Aty % P = Atyg(1 = ) -oeeeeeeimnimse i (16)

De donde se obtiene la porosidad:

At — Aty
Aty — Dtpg

Para el registro de Densidad (RHOB), se sigue un principio similar al que se utiliza cuando
se tiene informacion de tomografia: las diferentes formas de interaccion entre los rayos gamma y
la materia, las cuales dependen basicamente del nivel de energia de estos.

Este tipo de perfil también se utiliza principalmente en la evaluacion de la porosidad de las
formaciones. Ademas, cuando se hace una combinacion de este registro con el registro Neutron,

se pueden cuantificar acumulaciones de gas.
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El célculo de la porosidad por medio del registro de Densidad para una formacion limpia

con densidad de matriz y densidad del fluido de la formacién conocidos estd dado por la siguiente

ecuacion:
¢ = m ....................................................................................................... (18)
pfl Pma

Donde, p,, es la densidad aparente o densidad total (bulk density), pf, es la densidad del

fluido, p,,, es la densidad de la roca matriz'y ¢ es la porosidad.

Finalmente, para la evaluacion de formaciones por medio del registro Neutron (NPHI), se
introduce una herramienta que emite constantemente neutrones de alta energia desde una fuente
radioactiva, los cuales chocan con los materiales de la formacion, semejante a una colision eléstica.

Este registro, al igual que los dos anteriores, es utilizado para ubicar formaciones porosas
y establecer cuantitativamente esta propiedad. En principio, responden a la cantidad de hidrogeno
presente en los poros de una formacion, lo que indica que cuando hay presencia de hidrocarburos
0 de agua, pueden proveer valores muy aproximados al valor real de porosidad. Sin embrago, la
combinacion con los otros registros permite obtener valores méas exactos de porosidad y facilitan
la evaluacion del contenido de arcillas.

Los valores de porosidad que se calculan del perfil Neutron pueden ser aparentes siempre
y cuando se tomen ciertas suposiciones y se hagan ciertas correcciones. Los valores que se obtienen
de este registro son mediciones de porosidad aproximada que se realizan a través de calibraciones
con muestras de porosidad conocida.

A continuacién, se presenta un resumen de los enfoques para el calculo de la porosidad a
partir de los perfiles de Porosidad Neutron (NPHI), Densidad (RHOB) y Soénico (DT), propuesto

por Carrasquilla et al. (2017). Adicionalmente, incluye el enfoque a partir del registro de
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Resonancia Magnética Nuclear (RMN) y un modelo de regresion que agrupa todos estos modelos

de estimacion de la porosidad, propuesto por Coates et al. (1999).

Tabla 1

Resumen de estimaciones de porosidad a partir de registros

Registro Datos requeridos Ecuacion/Correlacion Referencia
Calibracion de la herramienta con Scott et al.
Neutron _ _ Drnphi
muestras de porosidad conocida (1994)
) Densidades de la roca matriz (0,,4) Pb — Pma Schlumberger
Densidad _ Grhob = —————
y del fluido (pf;) Prt — Pma (2013)
Tiempos de transito de la roca At — At,q Wyllie et al.
Sonico =
matriz (At,,) y del fluido (At;;) Atgp — Atyg (1956)
Densidades de la roca matriz y del
Densidad  fluido para el registro de densidad 5 H2Zhon + DZpni Alberty
+ Neutron y calibracion de la herramienta t= 2 (1994)
para el registro neutron
indice de hidrégeno usando Coates et al.
RMN _ . Grmn
tiempos de relajacion T; y T, (1999)
Preg = —0.007 + 0.407pop +
Regresion  ®¢rnopr Prpnis Pacr Pnmr 0.191¢h,pn; + 0.051¢pp, + Abreu (2015)

0.303¢,mn

Nota. Tomado de Carrasquilla et al., 2017.

Para el caso de la permeabilidad, existen muchos enfoques que permiten derivar esta

propiedad a partir de los registros. El registro de RMN tiene la capacidad de estimar la

permeabilidad de la formacién con base en una combinacion de modelos tedricos y modelos

basados en muestras de nucleos que sugieren que crece con el aumento de la porosidad y el tamafio
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de los poros (Carrasquilla et al., 2017). Con este registro, se calcula la permeabilidad a partir de

las medidas de porosidad espectral usando diferentes relaciones, creadas a partir de estos modelos.

Tabla 2

Resumen de estimaciones de permeabilidad (mD) a partir de registros

Registro Datos requeridos Ecuacion/Correlacion

Referencia

Resistividad +

registros de Z)t’_S:Zr’ al_:2104’ Kiimur = a1sci Timur (1968)
porosidad o RMN  + ya= wirr
¢rmn, BVM  (fluido
RMN movil), BVI (agua y _ <¢rmn>a2 (BVM)bZ Coates et al.
irreducible), a, =4, = % C, BVI (1999)
b,=2y6<c, <15
Tygm, a3 = Vvariable
dependiente de la b c Schlumberger
RMN ksar = @3PrmnTogm

formacion, b; =4 vy

C3=2

(2013)

Krog = —0.007 + 11235k jmuy —

0.0007kZ,,r + 0.7497k conres +

0.0003k2, 4105 — 0.1689% g, +
18.6700kZ,,

Reg resion ktimur ) kcoates ) ksdr

Tavares (2015)

Nota. Tomado de Carrasquilla et al., 2017.

3.3 Aplicacion de los Modelos de Redes Neuronales

Los modelos tedricos y las correlaciones nos permiten describir analiticamente las

relaciones entre propiedades o parametros cuantitativos dados. La manera mas practica en la que

se habian desarrollado estos modelos era mediante pruebas de laboratorio y posteriormente a traves

de andlisis complejos. En este proyecto se definieron modelos de prediccidn haciendo uso de otras
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herramientas: las redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks - RNA). Estas nos
permiten crear modelos predictivos a partir del entrenamiento con datos conocidos
(observaciones), y también evaluar facilmente su rendimiento.

Las RNA son modelos computacionales que se caracterizan por procesar informacion y
aprender a resolver problemas a través de la experiencia. Son capaces de desarrollar patrones de
forma inductiva por medio de algoritmos de aprendizaje basados en patrones de entrenamiento, y
no requiriendo la ayuda de un modelador (Salas, R., 2015). En otras palabras, usan métodos
computacionales para “aprender” la informacion directamente a partir de los datos sin depender
de una ecuacion predeterminada como modelo. Sin embargo, dependen de la informacion con la
que se cuenta para el entrenamiento, ya que los algoritmos naturalmente mejoran su rendimiento
a la vez que el nimero de datos disponible incrementa.

Las diferentes clases de RNA se distinguen entre si por los siguientes elementos:

= Las neuronas, que constituyen el elemento basico de procesamiento (diferenciadas
principalmente por su funcién de activacion?).

= Laarquitectura de la red, descrita por las conexiones ponderadas entre las
neuronas (aunque se puede definir por el nimero de capas, la arquitectura de la

red se diferencia principalmente por el modelo de aprendizaje?).

! Funciones de activacion: la mas usada es la funcion de transferencia tangente sigmoidea hiperbdlica, pero
dependiendo del modelo y los datos usados para el entrenamiento también se suelen usar la funcidn de transferencia
sigmoidea logaritmica y la funcién de transferencia sigmoidea de Elliot.

2 Modelos de aprendizaje: constituyen los dos grandes de modelos usados en la aplicacion de redes

neuronales; el aprendizaje automético (Machine Learning) y el aprendizaje profundo (Deep Learning).
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= El algoritmo de entrenamiento, usado para encontrar los pardmetros de la red (esta
funcidn o algoritmo de entrenamiento® estara definido por la robustez del modelo;

si se desea entrenar un modelo simple, 0 més ajustado y que generalice bien).

El modelo de aprendizaje requerido para el entrenamiento de una red neuronal dependera
del tipo de informacion con la que se desea trabajar. Los modelos de aprendizaje automatico
(Machine Learning) estan disefiados para procesar datos lineales (como valores numeéricos); la
arquitectura que definen este tipo de modelos son los Perceptrones Multicapa (PMC). Por otra
parte, los modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning) son un tipo de aprendizaje automatico
que se caracterizan por ser capaces de realizar procesos mas complejos como identificar objetos,
clasificarlos o incluso generar textos y secuencias de textos coherentes; estos modelos estan
definidos principalmente por dos tipos de arquitecturas: las Redes Neuronales Convolucionales
(RNC), usadas principalmente para procesar datos espaciales (como iméagenes) y las Redes
Neuronales Recurrentes (RNR), que procesan datos secuenciales (como texto).

La parte mas importante de un modelo de Machine Learning es el aprendizaje. El esquema
de aprendizaje de una red es lo que determina el tipo de problema que sera capaz de resolver. Son
sistemas basados en ejemplos, por lo tanto, su capacidad para resolver problemas esta ligada de
forma fundamental al tipo de ejemplos que dispone en el proceso de aprendizaje.

El Machine Learning usa dos tipos de técnicas: i) Aprendizaje Supervisado, el cual entrena

un modelo a partir de datos de entrada y salida conocidos, y puede entonces predecir datos de

3 Algoritmo de entrenamiento: el mas usado por su capacidad de procesar la informacion rapidamente es el
algoritmo de retropropagacion (backpropagation) de Levenberg-Marquardt, pero cuando se prefiere producir una red

que generalice bien se suele usar el proceso de Regularizacion Bayesiana.
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salida futuros; y ii) Aprendizaje No Supervisado, que identifica patrones ocultos o estructuras
intrinsecas en los datos de entrada.

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar la red a partir de un conjunto de datos
compuesto por patrones de entrada y salida. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar los
pardmetros de la red, de manera tal que la salida generada por la RNA sea lo mas cercana posible
a la verdadera salida, dada una cierta entrada (Isasi, P. & Galvén, I. M., 2004). La Figura 2 muestra
una representacion de este tipo de aprendizaje.

Figura 2

Aprendizaje supervisado

Ajuste

RED
NEURONAL

Salida Obtenida
Patréon de Salida

Patron de Entrada

Nota. Tomado de Isasi, P. & Galvan, I. M., 2004.
Mientras que, en el aprendizaje no supervisado se presenta sélo un conjunto de patrones de
la RNA'y el objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar los pesos de la red, de manera tal que

la red encuentre alguna estructura o configuracion presente en los datos, tal como se muestra en la

Figura 3.
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Figura 3

Aprendizaje no supervisado
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Nota. Tomado de Isasi, P. & Galvan, I. M., 2004.

Cada técnica puede usarse para resolver un tipo de problema especifico. El aprendizaje
supervisado nos permite disefiar modelos para clasificacion y también para modelos de regresion,
por otra parte, el aprendizaje no supervisado nos ayuda a generar modelos de agrupamiento

(clustering). En la Figura 4 se observa un esquema que resume estas relaciones.

Figura 4
Aplicaciones de los esquemas de aprendizaje para un modelo de aprendizaje automatico

— Clasificacion

Aprendizaje
Supervisado

« Desarrolla modelos > Regresion

hi predictivos basados tanto en
Machine I datos de entrada como en

Learning datos de salida

Aprendizaje No

Supervisado > Clustering

+ Agrupa e interpreta datos
basados sélo en datos de
entrada

Nota. Tomado de matlabacademy.mathworks.com/Machine Learning with Matlab.
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El ejemplo mé&s simple de los modelos de aprendizaje supervisado son las regresiones
lineales, donde el objetivo es construir un sistema que pueda tomar un dato de entrada x y predecir
un dato de salida y. A diferencia de un modelo de regresion convencional, para construir estos
sistemas de prediccion los modelos de aprendizaje automatico utilizan unas estructuras conocidas

como feed-forward networks, las cuales seran usadas para los términos de este proyecto.

3.3.1 La Neurona Artificial

La neurona artificial es un elemento que posee un nivel de activacion y recibe sefiales que
le permiten, en su caso, cambiar de estado. Las neuronas poseen una funcion que les permite
cambiar de nivel de activacion a partir de las sefiales (datos de entrada) que reciben (lsasi, P. &
Galvan, 1. M., 2004).

Mc Culloch & Pitts (1943) concibieron un modelo abstracto y simple de una neurona
artificial, que es el elemento basico de procesamiento en una red neuronal artificial. En la Figura
5 se muestra su esquema.

Figura 5
Esquema de una unidad neuronal artificial tipica

X1
Wi

X f()

Nota. Tomado de Isasi, P. & Galvan, I. M., 2004.
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Aqui, un grupo de datos de entrada x4, x5, ... , x, son introducidos en la neurona artificial.
Cada dato de entrada se multiplica por un peso asociado wy, w,, ... , wy, Yy el resultado E es la

suma de todas las entradas ponderadas algebraicamente.

E:X1W1+X1W1+"'+Xan ................................................................................. (19)

Este resultado, es procesado ademas por una funcion llamada funcion de activacion, que
produce la sefial de salida de la neurona, S. Dependiendo de la funcién de activacién, habra
distintos modelos de aprendizaje.

S = F(E)  oeeeeeomeet oottt (20)

3.3.2 Perceptrones Multicapa

Los PMC constituyen la clase de RNA mas estudiada y la mas comun en los campos de
aplicacién (Salas, R., 2015). Su arquitectura se caracteriza porque tiene sus neuronas agrupadas en
capas de diferentes niveles. Cada una de las capas esta formada por un conjunto de neuronas y se
distinguen tres tipos de capas diferentes: la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida;
como se observa en la Figura 6.
Figura 6

Arquitectura del perceptrén multicapa

Capade Capade

Capas

entrada ocultas

Nota. Tomado de Isasi, P. & Galvan, I. M., 2004.
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Las conexiones del PMC siempre estan dirigidas hacia adelante, es decir, las neuronas de
una capa se conectan con las neuronas de la siguiente capa. De ahi que también reciban el nombre
de feed-forward networks o redes alimentadas hacia adelante (Isasi, P. & Galvan, I. M., 2004).

En este modelo, a las neuronas de entrada se les asignan pesos aleatorios dentro de un rango
determinado ([0,1] o [-1,1] dependiendo de la funcion de transferencia usada), la funcion de
activacion de la capa de entrada convoluciona los pesos de las neuronas con los datos de entrada.
Esto se pasa a la capa oculta, donde el producto de los pesos de los datos de entrada de la capa
anterior se integra con la funcion de activacion de esa capa. Posteriormente, el valor se pasa a la
siguiente capa o0 en su defecto, a la capa de salida.

La red genera una salida y la compara con el conjunto de datos de salida objetivo. Usando
el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion (backpropagation), la red itera y se actualizan los
pesos de las neuronas de entrada, salida y capas ocultas. Las iteraciones contintan hasta que se
alcance el error objetivo (Kohli & Arora, 2014).

Un problema comun que ocurre durante el entrenamiento de este tipo de redes neuronales
es el sobrejuste de datos (over-fitting), donde la red tiende a memorizar los ejemplos de
entrenamiento, sin aprender a generalizar a mas situaciones. Esto sucede cuando el entrenamiento
excede el limite requerido. Para solucionar este problema, el conjunto de datos se divide en tres
subconjuntos: i) el conjunto de entrenamiento (training set), que se utiliza para calcular el
gradiente y actualizar los pesos de la red; ii) el conjunto de validaciéon (validation set), cuyo error
se monitorea durante el proceso de entrenamiento, ya que tiende a aumentar cuando los datos estan
sobreajustados; iii) el conjunto de prueba (test set), cuyo error se puede utilizar para evaluar la

calidad de la division del conjunto de datos.
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3.4 Modelos de Redes Neuronales usados para estimar Propiedades Petrofisicas a partir de
Tomografiay a partir de Registros

Ortiz, A. et al. (2020) desarrollaron un script de Matlab para identificar RHOB y valores
de PEF para cada muestra a partir de los registros de alta resolucion y coeficientes de atenuacion
medidos. Luego, usando otro script generaron y entrenaron redes neuronales multicapas, a partir
de datos conocidos y las herramientas de entrenamiento de Matlab. Este script permite al usuario
seleccionar la topologia para crear y entrenar nuevas redes neuronales; en cada caso, permite ver
graficos de regresion de datos previstos frente a datos reales para que el usuario pueda evaluar el
rendimiento de la red neuronal. En este modelo, las redes creadas usan funciones de transferencia
hiperbdlica tangente sigmoidea como funciones de activacion, y se entrenan usando el algoritmo
de aprendizaje backpropagation de Levenberg-Marquadt.

Se llevo a cabo la prediccion de la porosidad para cada seccion central del pozo, utilizando
tres capas ocultas y diez neuronas que mostraron un buen desempefio en los graficos de regresion.
Ademas, se obtuvieron graficos de porosidad para cada seccion del nacleo y en todos ellos los
valores predichos son cercanos a los reales y mostraron una buena concordancia con las imagenes
CT (Ortiz, A. et al., 2020).

Morris, E. (2021) disefid un modelo de aprendizaje profundo para estimar porosidad y
permeabilidad, en el que conté con un conjunto de datos de 36 imagenes de tomografia
computarizada de secciones de nucleos de perforacion de 3 ft, con sus respectivos datos de RHOB
y PEF, que fueron proporcionados para el entrenamiento, pruebas y validacion del modelo. El
modelo fue desarrollado en Python 3.7, con el que se pudieron concatenar los modelos de cada

tipo de informacion (datos numericos e imagenes de tomografia) en un solo modelo robusto.
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El anélisis de la métrica de los modelos de porosidad y permeabilidad mostraron buenos
resultados, lo que representa un modelo robusto de prediccién valido a partir de datos numéricos
e imagenes de tomografia.

Un modelo de redes neuronales con algoritmo de aprendizaje backpropagation también
fue desarrollado por Kohli & Arora (2014), pero para estimar propiedades petrofisicas
alimentandose con datos de registros Gamma-Ray, Resistividad, densidad y Porosidad; cada uno
en una neurona de la capa de entrada. La red cuenta con una capa de entrada que usa la funcién de
activacion tangente sigmoidea y una capa oculta que usa la funcién de activacién purelin. La capa
oculta se conecta con la capa de salida que consta de una sola neurona. El algoritmo de
entrenamiento usado es Levenberg-Marquardt y el célculo de errores de realiza a través del
algoritmo del cuadrado medio.

En este estudio se usaron los registros de dos pozos para entrenar y validar el modelo de
prediccion de permeabilidad. Pero, ademas el modelo se usé para predecir la permeabilidad de un

tercer pozo y los resultados obtenidos fueron exitosos (Kohli & Arora, 2014).
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4. Reporte de la informacion recolectada de Registros y Tomografia
Se recolectaron datos de registros, tomografia y propiedades petrofisicas basicas de tres
pozos de un campo colombiano. La informacion se obtuvo por cortesia de Ecopetrol S.A.
Tabla 3

Informacion recolectada de registros, tomografia y datos petrofisicos

Registros

Pozo-1 » Registros litoldgicos, petrofisicos y resistivos* (Formacion A,
1515 — 5663 ft; con una resolucion vertical de 0.25 ft para un
total de 16593 datos por registro).

Pozo-2 = Registros litoldgicos, petrofisicos y resistivos (Formacion A,
1500 — 5128.25 ft; con una resolucion vertical de 0.25 ft para un
total de 14594 datos por registro).

Pozo-3 = Registros litoldgicos, petrofisicos y resistivos (Formacion A,
1310 — 5186 ft; con una resolucién vertical de 0.25 ft para un
total de 15505 datos por registro).

Tomografia

Pozo-1 = Imagenes de cortes XZ y registros individuales® (Formacion A, 8
cores que incluyen 94 secciones de 3 ft extraidos entre 674 —
4648 ft; con una resolucién de 0.625 mm para un total de 1463
datos por seccion y 137522 datos en total).

4 Registros litologicos, petrofisicos y resistivos: Gamma Ray (GR), Spontaneous Potential (SP), Field normalized
compensated Neutron Porosity (NPHI), Formation Bulk Density (RHOB), Photo electric cross-section (PEF),
Resistivity (LLD).

5 Registros individuales (registros por secciones de 3 ft): densidad aparente (RHOB), factor fotoeléctrico (PEF),
ndmero atémico efectivo (Zeff).
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Pozo-2

Pozo-3

Iméagenes de cortes XZ y registros individuales (Formacién A, 4
cores que incluyen 36 secciones de 3 ft extraidos entre 4224 —
4791 ft; con una resolucién de 0.625 mm para un total de 1463
datos por seccidn y 52668 datos en total).

Iméagenes de cortes XZ y registros individuales (Formacion A, 8
cores que incluyen 80 secciones de 3 ft extraidos entre 3655 —
4621 ft; con una resolucién de 0.625 mm para un total de 1463
datos por seccion y 117040 datos en total).

Datos petrofisicos

Pozo-1

Pozo-2

Pozo-3

Propiedades petrofisicas basicas® (Formacion A, 4528.5 — 4642.4
ft; con muestras entre 2.7 — 6.7 cm de longitud para un total de
48 datos).

Propiedades petrofisicas basicas (Formacién A, 4224.46 —
4783.7 ft; con muestras entre 3.0 — 7.0 cm de longitud para un
total de 62 datos).

Propiedades petrofisicas basicas (Formacion A, 3745.2 — 4264.6
ft; con muestras entre 1.3 — 6.2 cm de longitud para un total de
125 datos).

% Propiedades petrofisicas basicas: volumen total, volumen poroso, volumen de granos, densidad de granos, porosidad
RCAL, permeabilidad Klinkenberg, permeabilidad al aire, saturacion de crudo, saturacion de agua, densidad total.
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5. Desarrollo de los Modelos de Estimacion de Propiedades Petrofisicas Bésicas a partir de

Registros e Integrando Informacion de Tomografia

El tipo de informacion que se emple6 en los modelos es numérico, por lo tanto, se usaron
PMC como arquitectura para los modelos de prediccion de las propiedades petrofisicas bésicas.
Més especificamente, unas arquitecturas de redes neuronales conocidas como feed-forward
regression networks, las cuales son muy utiles en la prediccion de problemas de aprendizaje
supervisado, donde el objetivo es desarrollar un modelo evaluando un set de datos de entrada dado
un set de datos de salida, principalmente numéricos.

En este caso, para los modelos de prediccion los datos de entrada fueron datos de registros
mientras que los datos de salida fueron los valores de porosidad o permeabilidad, segun el modelo.
Por otra parte, para los modelos de integracién los datos de entrada que se integraron a los modelos
de prediccion fueron los valores numéricos de propiedades extraidas de las iméagenes de tomografia
(RHOB y PEF).

Los modelos de regresion feed-forward network fueron desarrollados en Matlab. El
software nos permite evaluar rapidamente los modelos a través de parametros de regresion. Para
cada modelo, el objetivo es encontrar la arquitectura y topologia més adecuada que se ajuste a los
datos de entrenamiento y que también permita obtener la mejor estimaciéon de propiedades
petrofisicas en pruebas futuras.

Como se menciond anteriormente, el monitoreo del rendimiento del modelo con los
conjuntos de datos para entrenamiento, validacion y prueba permiten evaluarlo para evitar el over-
fitting o sobreajuste de datos, el cual se presenta cuando el modelo predice muy bien los datos de

salida con los datos usados para el entrenamiento, pero no generaliza muy bien para otras
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observaciones. Generalmente sucede cuando se exceden las iteraciones para ajustar el modelo a
los datos usados para el entrenamiento de la red neuronal. En la Figura 7 se muestra una
representacion de este concepto.

Figura7

Parametros para la evaluacion de modelos por over-fitting o sobreajuste de datos

Validacién

Error de prediccion

Entrenamiento

Iteraciones

Nota. Tomado de matlabacademy.mathworks.com/Machine Learning with Matlab
5.1 Modelos de Prediccion de Porosidad

Para el disefio de modelos de aprendizaje automatico, Matlab proporciona un flujo de
trabajo que nos ayuda a desarrollar y evaluar los modelos de prediccion. En la Figura 8 se muestra

un esquema que resume el procedimiento que se debe seguir.
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Figura 8
Flujo de trabajo para el desarrollo y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico en
Matlab

Importar Extraer Desarrollar Evaluar
datos caracteristicas modelo modelo
ITERAR

Nota. Tomado de matlabacademy.mathworks.com/Machine Learning with Matlab.

Sin embargo, para la construccion de los modelos de prediccion usando redes neuronales
en este proyecto se implementé el siguiente flujo de trabajo, tanto para los modelos de prediccion
a partir de registros como para los modelos de integracion con tomografia:

Figura9
Flujo de trabajo aplicado para el desarrollo y evaluacion de los modelos de aprendizaje

automatico en Matlab

Definir
Preprocesar Importar Entrenar | | Evaluar

datos datos Itgegtljogla de ! hodelo modelo

ITERAR

Nota. Tomado de matlabacademy.mathworks.com/ Machine Learning with Matlab

El preprocesamiento de los datos estuvo principalmente relacionado con la extraccién de
la informacidn en archivos mas faciles de manejar para la lectura, filtro y analisis de datos, tanto
para la informacion de registros como la de tomografia computarizada. Fue necesario filtrar

cuidadosamente los sets de datos de registro y tomografia con el fin de seleccionar los valores que
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coincidian a las profundidades especificas de los datos petrofisicos y de esta manera, aplicar un

buen entrenamiento del modelo.

5.1.1 Datasets de Entrenamiento

Se usaron los datos del Pozo-3 para el entrenamiento de las redes neuronales, mientras que
los datos del Pozo-1 y del Pozo-2 fueron usados para probar los resultados de los modelos. Se
realiz6 de esta manera ya que, como se observa en el reporte (Tabla 3), el Pozo-3 contenia la mayor
cantidad de datos petrofisicos para el entrenamiento de la red.

Para el desarrollo del modelo de prediccion de porosidad a partir de registros se hicieron
pruebas variando los registros usados como datos de entrada. Luego de verificar los resultados de
estas pruebas, los modelos que mostraron mejores ajustes fueron los que tuvieron dos registros
litoldgicos y dos registros petrofisicos como datos de entrada (input dataset). Para todos los
casos se usaron datos de porosidad RCAL como datos de salida (target output dataset). De esta
manera, se contd con los siguientes datos para el entrenamiento de la red:

Input dataset:

= GRlog data
= SPlog data
= Porosity log data (NPHI)
= Density log data (RHOB)

Target output dataset:

= Core porosity data (PHI RCAL)

Ahora bien, para el modelo de integracion se afiadieron los datos extraidos de las imagenes
de tomografia (densidad aparente y factor fotoeléctrico) a los datos de entrada, obteniendo los

siguientes sets de datos para entrenamiento:
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Input dataset:

= GRlog data

= SPlog data

= Porosity log data (NPHI)

= Density log data (RHOB)

= Bulk density CT data (RHOB-CT)

= Photoelectic factor CT data (PEF-CT)

Target output dataset:

= Core porosity data (PHI RCAL)

Para los 125 datos de porosidad con los que contaba el Pozo-3 entre 3745 — 4264.5 ft, se
identificaron puntualmente las profundidades en las que se encontraban estos datos y se filtraron
los 125 datos de registros de los 2078 que cubrian este rango de profundidades (resolucién
vertical de 0.25 ft) para obtener los datos de entrada en el entrenamiento del modelo de
porosidad a partir de registros (Consultar Apéndice A).

De manera similar, para los datos de porosidad con los que contaba el Pozo-3 entre 3745
—4264.5 ft se filtraron entre 57 secciones de 3ft los 125 datos de tomografia de los 83391 que
cubrian este rango de profundidades (resolucion de 0.625 mm) y fueron incluidos en los datos de
entrada para el entrenamiento del modelo de porosidad a partir de registros con tomografia

(Consultar Apéndice B).

5.1.2 Metodologia aplicada en el Modelo de Prediccion de Porosidad a partir de Registros
Una vez definido el dataset para el entrenamiento del modelo se procedio a determinar la
topologia méas adecuada de la red neuronal, con el fin de obtener un modelo que se ajuste a los

datos de entrenamiento pero que también asegure buenos resultados haciendo predicciones futuras.
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Matlab permite ajustar: i) la estructura de la red neuronal, definiendo el nimero de capas
y el nimero de neuronas en cada capa; ii) al algoritmo de entrenamiento, entre los que se puede
elegir el algoritmo de retropropagacion (backpropagation) de Levenberg-Marquardt y el de
Regularizacion Bayesiana; iii) la funcion de activacion de las neuronas por cada capa, entre las
que se encuentran la funcién de transferencia tangente sigmoidea hiperbdlica, la funcién de
transferencia sigmoidea logaritmica y la funcién de transferencia sigmoidea de Elliot; y iv) la
divisién porcentual de los datos en los sets de entrenamiento, validacion y prueba.

Luego de hacer pruebas modificando cada una de las caracteristicas, el escenario que

generd la red neuronal con mejor ajuste de datos fue el siguiente:

Tabla 4

Topologia de la red neuronal para entrenar el modelo de prediccion de porosidad a partir de
registros

Estructura 6 capas ocultas, 10 neuronas en cada una

Algoritmo de entrenamiento Backpropagation de Levenberg-Marquardt

Funciones de activacion Funcion de transferencia tangente sigmoidea hiperbolica

Division sets de entrenamiento,

. Entrenamiento: 70%, Validacion; 15%, Prueba: 15%
validacién y prueba

Nota. Para la estructura de la red se hicieron variaciones aumentando y disminuyendo el nimero
de capas, asi como el nimero de neuronas en cada capa. Ademas, se probaron divisiones en los
datos de entrada para el entrenamiento con conjuntos de 70%-15%-15% y 60%-20%-20% para los
sets de entrenamiento, validacion y prueba, respectivamente. También se probaron los resultados

de los modelos definiendo diferentes algoritmos de entrenamiento y funciones de activacion.
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Todas estas caracteristicas fueron definidas por cddigo en un script de Matlab. El script
incluye la carga del dataset de entrenamiento y el entrenamiento de la red con las caracteristicas
descritas anteriormente.

De acuerdo con la robustez del modelo y a la cantidad de datos usados para el
entrenamiento, el programa tardara en encontrar el modelo con mayor ajuste entre los sets de
entrenamiento, validacion y prueba. La ventaja que ofrece el paquete de herramientas de Machine
Learning en Matlab, es que permite correr varias veces el modelo con las caracteristicas definidas
hasta encontrar el mejor ajuste de la red neuronal. Cuando se ha determinado el modelo que mejor
se ajusta, se pueden extraer los parametros de la red que permitirdn hacer futuras predicciones a
partir de nuevos datos de entrada, sin perder el rendimiento del modelo. De esta manera se consigue
desarrollar un modelo predictivo a partir del entrenamiento de una red neuronal.

El entrenamiento de este modelo mostré los siguientes resultados:

Tabla 5
Parametros de regresion del entrenamiento del modelo de prediccién de porosidad a partir de

registros en tres diferentes corridas

Run Entrenamiento Validacion Prueba Total
# R? R? R? R?
1 0.868 0.734 0.826 0.835
2 0.929 0.911 0.879 0.918
3 0.736 0.814 0.512 0.717

Nota. La tabla muestra los resultados del entrenamiento de la red neuronal en cada corrida. Para la
seleccion de un modelo con ajustes satisfactorios no solo se tuvo en cuenta el error en los sets de

entrenamiento y/o total, sino que se eligio de acuerdo con el mejor ajuste del set de validacion. Por
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definicidn, el ajuste en este conjunto de datos determina la capacidad del modelo de hacer
predicciones futuras con nuevas observaciones.

En la corrida #2 el modelo mostrd un buen ajuste para los conjuntos de entrenamiento,
validacion, prueba y total. Por esta razén, los parametros de la red neuronal durante este
entrenamiento fueron los que se eligieron para el modelo de prediccion. Los resultados del
entrenamiento de la red neuronal durante esta corrida fueron los siguientes:

Figura 10
Gréfico de rendimiento (performance plot) del entrenamiento del modelo de prediccién de
porosidad a partir de registros durante la corrida #2

Best Validation Performance is 5.9219 at epoch 12
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Nota. Como se menciond anteriormente, Matlab usa el set de datos de validacion para evitar el
over-fitting. Las iteraciones para el ajuste del modelo a los datos de entrenamiento contindan hasta
que se alcanza un minimo en el error cuadratico medio (MSE, Mean Squared Error - ECM) del
conjunto de datos para validacion, y no se alcance a disminuir en las préximas 6 épocas (iteraciones
para el ajuste en los pesos de la red). En la figura se observa que a partir de la época #12 aumenta
el ECM del set de validacion y no se logra disminuir este error en las 6 épocas siguientes, por lo

que las iteraciones terminan en la época #18.



INTEGRACION DE REGISTROS DE POZO CON TOMOGRAFIA 48

Figura 11
Graéficos de regresion (regression plots) del entrenamiento del modelo de prediccién de

porosidad a partir de registros durante la corrida #2
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Nota. Cada gréfico de regresion relaciona los datos estimados por el modelo (Outputs) con los
datos de salida ingresados para el entrenamiento de la red (Targets). Para todos los modelos
entrenados se extrajeron los pardametros de la red y se generd un cédigo compilado en Matlab a
partir de los cuales se pueden realizar predicciones futuras ingresando nuevos datos de entrada.

Para conocer el cddigo de este modelo entrenado, consultar el Apéndice E.

5.1.3 Metodologia aplicada en el Modelo de Integracion de Registros con Tomografia
Inicialmente, se planted crear un modelo independiente de prediccion de registros a partir
de tomografia e integrarlo con el modelo de prediccion de porosidad a partir de registros, con el
objetivo de aumentar la resolucion de los datos de registros y aprovechar el ajuste del modelo de
prediccion ya definido, pero no se obtuvieron buenos resultados. Esto se debe principalmente a

gue no se cuenta con una relacién directa entre los datos de tomografia y todos los registros que
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alimentan el modelo de prediccion de porosidad. Ademas, de esta manera se propaga el error entre
los modelos. Por esta razon, se decidio entrenar un solo modelo que se alimenta tanto de datos de
registros como de tomografia. El reto fue disefiar un modelo que, para predicciones futuras, ajuste
la resolucion de los datos de registros a la resolucion de los datos de tomografia. EI método
empleado para resolver este problema se describe mas adelante.

Aprovechando los buenos resultados obtenidos con la topologia definida en el modelo de
prediccion, se aplicaron las mismas caracteristicas para el entrenamiento de la red integrando la
informacion de tomografia:

Tabla 6
Topologia de la red neuronal para entrenar el modelo de prediccion de porosidad a partir de

registros con tomografia

Estructura 6 capas ocultas, 10 neuronas en cada una
Algoritmo de entrenamiento Backpropagation de Levenberg-Marquardt
Funciones de activacién Funcion de transferencia tangente sigmoidea hiperbdlica

Division sets de entrenamiento,

. Entrenamiento: 70%, Validacion; 15%, Prueba: 15%
validacién y prueba

En este modelo, con la topologia anteriormente definida, fue necesario realizar un mayor
numero de corridas para obtener un ajuste satisfactorio en los sets de entrenamiento, validacion y

prueba. Los resultados se muestran a continuacion:
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Tabla 7
Parametros de regresion del entrenamiento del modelo de prediccion de porosidad a partir de

registros con tomografia en siete diferentes corridas

Run Entrenamiento Validacion Prueba Total
# R? R? R? R?
1 0.901 0.858 0.765 0.873
2 0.983 0.794 0.970 0.957
3 0.978 0.903 0.882 0.953
4 0.959 0.963 0.952 0.955
5 0.973 0.960 0.921 0.961
6 0.936 0.923 0.670 0.903
7 0.984 0.967 0.876 0.970

Aunque se obtuvieron buenos resultados en las primeras tres corridas se decidié probar
realizando mas entrenamientos de la red con el fin de obtener un modelo con mejor ajuste del set
de validacion. En la corrida #7 se obtuvieron los mejores resultados, tanto en el set de validacion
como en los sets de entrenamiento y total. A continuacion, se muestran los resultados del

entrenamiento de la red neuronal durante esta corrida:
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Figura 12
Gréfico de rendimiento del entrenamiento del modelo de prediccion de porosidad a partir de
registros integrado con tomografia durante la corrida #7
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Figura 13
Gréficos de regresion del entrenamiento del modelo de prediccion de porosidad a partir de
registros integrado con tomografia durante la corrida #7
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Nota. Para conocer el codigo compilado a partir de este modelo entrenado, consultar el Apéndice

F.
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Con el modelo de prediccién entrenado integrando datos de registros con tomografia, se
procedié a definir un método que permita incluir los datos de registros para hacer predicciones
futuras, pero manteniendo la posibilidad de alimentar el modelo con la alta resolucion de la
informacion de tomografia. Para conseguir esto, la opcion méas viable fue aumentar la resolucion
de los datos de registros interpolando los valores intermedios segun la resolucion vertical de estos.
La ventaja de aplicar este método es que los registros muestran una tendencia continua entre cada
valor a pesar de la heterogeneidad. Por lo tanto, la interpolacion de los datos deberia mostrar los
valores de la misma manera que si, en teoria, se aumentara la resolucion vertical de la medicion
con registros. Teniendo esto en cuenta, los valores obtenidos en cada registro por interpolacion
deberian ser confiables para alimentar el modelo y hacer predicciones futuras.

Para entrenar un modelo a partir de redes neuronales es necesario que la cantidad de datos
por cada caracteristica (feature) sea la misma, tanto para los datos de entrada como los de salida.
Esto implica que, para hacer predicciones futuras también debe asegurarse que el nimero de datos
por caracteristica sean los mismos. Por esta razon, no solo basta con interpolar los datos entre los
valores de los registros, sino que se requiere que el namero de datos sea el mismo que para el set
de tomografia seleccionado. Para lograrlo, se cargaron los datos de tomografia de uno de los pozos
en Excel y, aprovechando que la informacién incluye la discriminacion por cores y por secciones
(trays), se filtraron los datos y se identificé la cantidad de datos por seccion: en total, 1463 datos
por seccion de 3 ft para un escaneo con resolucion de 0.625 mm. Con esto, se obtiene la cantidad
de datos que se deben interpolar entre cada valor de un registro con resolucion vertical de 0.25 ft:
120 datos en el primer intervalo de 0.25 ft y 121 datos en el resto de los intervalos. Sin embargo,

el codigo en Matlab esta disefiado para ajustarse si la resolucion vertical de los registros es
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diferente (Por ejemplo 0.5 ft, la mas coman). Un esquema que permite entender esta distribucion

de datos por seccion se presenta a continuacion:

Figura 14
Distribucién de la cantidad de datos en la interpolacion para la integracion de registros con
tomografia
Tomografia | 120 | 121 | 121 { 121 | 121 | 121 § 121 | 121 { 121 | 121 | 121 | 121 | 1463 datos
Registros 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 12 datos

00 025 05 075 10 125 15 175 20 225 25 275

Nota. El esquema ilustra la distribucién de la cantidad de datos intermedios que se deben interpolar
entre los valores de un registro con resolucion de 0.25 ft. La suma de los datos interpolados mas
los datos proporcionados por el registro es equivalente al total de datos de tomografia
correspondiente a una seccion de 3 ft (1463 datos). Este procedimiento se repite de acuerdo con el
numero de secciones que se deseen evaluar en el modelo, por esta razén el método no incluye el
ultimo dato de la seccion de 3 ft, ya que este estaria incluido en la siguiente.

Ahora bien, a partir de esta informacion se disefi6 el modelo para que funcione
alimentandose con secciones completas de 3 ft, con el fin de garantizar que se cumpla este
requerimiento sin afectar el rendimiento del modelo. En la Figura 15 se muestran los resultados

del método aplicado en un intervalo del registro GR tomado del Pozo-1.
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Figura 15

Gréfico de validacion del registro GR aplicando el método de interpolacion
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Nota. En el grafico se observa que la interpolacién de los datos mantiene la tendencia del registro
con una resolucion de 0.625 mm.

El método fue programado en un Script que, en conjunto con el cédigo compilado del
modelo entrenado de prediccion de porosidad a partir de registros con tomografia, integra los datos
de entrada y genera las predicciones de porosidad con la resolucion de los datos de tomografia.
Para conocer los detalles del codigo implementado, consultar el Apéndice I. Adicionalmente, se
desarroll6 una herramienta interactiva con la que se pueden cargar los datos, generar las
estimaciones en una tabla de resultados, exportarlos y visualizarlos en graficos de validacion

(Consultar Apéndice K).
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5.2 Modelos de Prediccion de Permeabilidad
Para el caso de los modelos de prediccion de permeabilidad se siguié el mismo flujo de
trabajo, la diferencia estuvo principalmente en los datos usados para el entrenamiento de las redes

y en que fue necesario hacer un preprocesamiento en los datos para lograr el ajuste de los modelos.

5.2.1 Datasets de Entrenamiento

Nuevamente, se usaron los datos del Pozo-3 para el entrenamiento de las redes neuronales
y los datos del Pozo-1y del Pozo-2 para probar los resultados.

Ya que la mayoria de los modelos propuestos en la literatura incluyen la porosidad para la
estimacion de la permeabilidad, se afiadio a los registros datos de porosidad para obtener mejores
resultados. Sin embargo, ingresando directamente los datos de porosidad y permeabilidad, los
modelos no consiguieron ajustarse a los datos de entrenamiento sin importar los cambios en la
topologia de la red o el nimero de corridas para el entrenamiento. El ajuste se consiguio
procesando los datos de porosidad y permeabilidad; en este caso, aplicando logaritmo natural en
ambos.

De esta manera, para el modelo de prediccion de permeabilidad a partir de registros se
alimento la red con dos registros litoldgicos y uno resistivo como datos de entrada, mientras que
se usaron datos de permeabilidad Klinkenberg como datos de salida. Por lo tanto, se cont6 con los
siguientes datos para el entrenamiento de la red:

Input dataset:

= GRlog data

= SPlog data

= LLD log data

= Core porosity data (PHI RCAL)
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Target output dataset:

= Klinkenberg permeability data

Igual que para el modelo integrado de porosidad, para el modelo integrado de
permeabilidad se afiadieron los datos extraidos de las imagenes de tomografia a los datos de
entrada, obteniendo los siguientes sets de datos para entrenamiento:

Input dataset:

* GRlog data

= SPlog data

= LLD log data

= Bulk density CT data (RHOB-CT)

= Photoelectic factor CT data (PEF-CT)
= Core porosity data (PHI RCAL)

Target output dataset:

= Klinkenberg permeability data

Para entrenar el modelo de permeabilidad a partir de registros y el modelo integrado con
informacidn de tomografia, se usaron los datos de porosidad RCAL recolectados del Pozo-3. Sin
embargo, para las pruebas y futuras estimaciones, los modelos entrenados se pueden usar en
conjunto con el modelo integrado de porosidad, y asi obtener un set de datos de alta resolucion.
De esta forma, si se quieren hacer predicciones futuras ambos modelos (el de porosidad y el de
permeabilidad) se alimentarian netamente con datos de registros y tomografia. Ademas de que, no
es facil obtener un set de datos de porosidad con resolucion vertical uniforme como en el caso de
los registros.

Para obtener los datos de registros y tomografia correspondientes a las profundidades

donde se encontraban los datos petrofisicos (en este caso, la permeabilidad), se aplicé el mismo
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procedimiento. Una descripcion de los sets de datos usados para el entrenamiento del modelo de
prediccion a partir de registros y del modelo integrado con informacion de tomografia se encuentra

en los Apéndices C y D.

5.2.2 Metodologia aplicada en el Modelo de Prediccion de Permeabilidad a partir de Registros

Con los datasets de entrenamiento ya creados y listos para cargar, se procedio a ejecutar el
cadigo de entrenamiento de la red. Siguiendo la misma secuencia, se aplicd la misma topologia
usada en el modelo de prediccion de porosidad:

Tabla 8
Topologia de la red neuronal para entrenar el modelo de prediccion de permeabilidad a partir

de registros

Estructura 6 capas ocultas, 10 neuronas en cada una
Algoritmo de entrenamiento Backpropagation de Levenberg-Marquardt
Funciones de activacion Funcion de transferencia tangente sigmoidea hiperbolica

Division sets de entrenamiento,

. Entrenamiento: 70%, Validacion; 15%, Prueba: 15%
validacién y prueba

Luego de realizar cuatro corridas para el entrenamiento del modelo, los resultados fueron

los siguientes:
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Tabla 9
Parametros de regresion del entrenamiento del modelo de prediccion de permeabilidad a partir

de registros en cuatro diferentes corridas

Run Entrenamiento Validacion Prueba Total
# R? R? R? R?
1 0.966 0.964 0.968 0.963
2 0.921 0.982 0.887 0.922
3 0.926 0.961 0.952 0.936
4 0.980 0.980 0.980 0.979

El mejor ajuste del modelo se consiguié en la corrida #4. Los resultados de este
entrenamiento fueron los siguientes:

Figura 16
Grafico de rendimiento del entrenamiento del modelo de prediccion de permeabilidad a partir
de registros durante la corrida #4
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Figura 17
Graéficos de regresion del entrenamiento del modelo de prediccion de permeabilidad a partir de

registros durante la corrida #4
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Nota. Para conocer el codigo compilado a partir de este modelo entrenado, consultar el Apéndice

G.

5.2.3 Metodologia aplicada en el Modelo de Integracion de Registros con Tomografia

Con el modelo integrado de permeabilidad también se obtuvieron buenos resultados
aplicando la misma topologia usada en el entrenamiento de los modelos anteriores. Sin embargo,
el rendimiento en el ajuste del modelo integrando la informacion de tomografia no mejoré de la
misma manera como cuando se integraron al modelo de porosidad. Por esto, se ajusto la estructura
de la red neuronal en este caso aumentando el nimero de neuronas en las primeras tres capas. La

topologia red que se usé para el entrenamiento fue la siguiente:
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Tabla 10
Topologia de la red neuronal para entrenar el modelo de prediccion de permeabilidad a partir

de registros con tomografia

6 capas ocultas, 20 neuronas en las primeras 3 capas y 10

Estructura s
neuronas en las Ultimas 3 capas
Algoritmo de entrenamiento Backpropagation de Levenberg-Marquardt
Funciones de activacion Funcidn de transferencia tangente sigmoidea hiperbodlica

Division sets de entrenamiento,

A Entrenamiento: 70%, Validacién; 15%, Prueba: 15%
validacion y prueba

Como en el caso del modelo integrado de porosidad, para obtener un ajuste satisfactorio en
los sets de entrenamiento, validacion y prueba se realizé6 un mayor nimero de corridas en el
entrenamiento. Los resultados fueron los siguientes:

Tabla 11
Parametros de regresion del entrenamiento del modelo de prediccion de permeabilidad a partir

de registros con tomografia en siete diferentes corridas

Run Entrenamiento Validacion Prueba Total
# R? R? R? R?
1 0.981 0.954 0.841 0.952
2 0.946 0.960 0.880 0.938
3 0.990 0.982 0.939 0.972
4 0.971 0.788 0.952 0.945
5 0.937 0.838 0.909 0.911
6 0.999 0.946 0.899 0.973
7 0.967 0.965 0.969 0.967
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Aunque en la corrida #3 el entrenamiento mostré mejores resultados, durante la validacion
con los datos del Pozo-1 y el Pozo-2 el modelo que mejor se ajustdé fue obtenido en el
entrenamiento de la corrida #7. Los resultados de este entrenamiento se presentan a continuacion:

Figura 18
Gréfico de rendimiento del entrenamiento del modelo de prediccion de permeabilidad a partir
de registros integrado con tomografia durante la corrida #7
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Figura 19
Graficos de regresion del entrenamiento del modelo de prediccion de permeabilidad a partir de
registros integrado con tomografia durante la corrida #7
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Nota. Para conocer el codigo compilado a partir de este modelo entrenado, consultar el Apéndice
H.

En conjunto con el método de integracion se gener6 un Script para disefiar el modelo de
prediccion de permeabilidad a partir de registros integrado con tomografia (Consultar Apéndice J)
y al igual que para el modelo de porosidad, se compilé una herramienta interactiva que permite
cargar los datos, validar los resultados mediante graficos y exportarlos en un archivo Excel

(Consultar Apéndice L).
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6. Analisis de Resultados

Se usaron intervalos del Pozo-1 y del Pozo-2 para la evaluacion de los modelos, pero
también se muestran los resultados evaluando los modelos sobre un intervalo especifico del Pozo-
3. Para esto, se seleccionaron secciones completas de 3 ft de un core escaneado para cada pozo. El
dataset de cada pozo utilizado para la evaluacion de los modelos se describe a continuacion:

Tabla 12
Resumen del set de datos del Pozo-1 para la evaluacion de los modelos de prediccion

integrados con tomografia

Core Seccion (Tray) Tope (ft) Base (ft) #Registros  #Tomografia
C008 TOO01 4589 4592 12 1463
C008 T002 4592 4595 12 1463
C008 TOO3 4595 4598 12 1463
C008 T004 4598 4601 12 1463
C008 TOO05 4601 4604 12 1463
C008 TOO6 4604 4607 12 1463
C008 TOO7 4607 4610 12 1463
C008 TO08 4610 4613 12 1463

C008 TO09 4613 4616 12 1463
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Tabla 13

64

Resumen del set de datos del Pozo-2 para la evaluacion de los modelos de prediccion

integrados con tomografia

Core Seccion (Tray) Tope (ft) Base (ft) #Registros  #Tomografia
Ccoo3 TOO1 4746 4749 12 1463
C003 T002 4749 4752 12 1463
Co03 T0OO3 4752 4755 12 1463
C003 T004 4755 4758 12 1463
Co03 TOO0S5 4758 4761 12 1463
C0o03 TO06 4761 4764 12 1463
Cco0o3 T0OO7 4764 4767 12 1463
Tabla 14

Resumen del set de datos del Pozo-3 para la evaluacion de los modelos de prediccion

integrados con tomografia

Core Seccion (Tray) Tope (ft) Base (ft) #Registros  #Tomografia
C005 TOO1 4073 4076 12 1463
C005 T002 4076 4079 12 1463
C005 TO03 4079 4082 12 1463
C005 TO04 4082 4085 12 1463
Co05 TOO5 4085 4088 12 1463
C005 TOO6 4088 4091 12 1463
Co05 TOO7 4091 4094 12 1463
C005 TOO8 4094 4097 12 1463
Co05 TO09 4097 4100 12 1463
C005 T010 4100 4103 12 1463
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6.1 Modelos de Prediccion de Porosidad
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Antes de validar los modelos de prediccion en los Pozos 1y 2 con el método de integracion,

se usaron los datos de porosidad RCAL con los que contaban estos pozos para evaluar su

rendimiento mediante graficos de regresion, en los que se comparan los datos reales con los datos

estimados a partir de la informacion de registros y tomografia (estos datos de entrada fueron

seleccionados a cada profundidad especifica en la que se encontraban los datos de porosidad y

alimentados en los modelos entrenados que se muestran en los Apéndices E 'y F).

Los graficos de regresion mostraron los siguientes resultados:

Figura 20

Gréficos de regresion del modelo de prediccion de porosidad a partir de registros evaluado

sobre los Pozos 1y 2
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Nota. Los graficos de regresion muestran la validacion del modelo comparando los datos de

porosidad reales de cada pozo con los estimados por el modelo.
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Figura 21
Graéficos de regresion del modelo de prediccion de porosidad a partir de registros integrado

con tomografia evaluado sobre los Pozos 1y 2
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En las Figuras 20 y 21 se observa que el modelo de porosidad integrado con tomografia
muestra mejores resultados comparado con el modelo alimentado s6lo con datos de registros. Esta
es una caracteristica de las redes neuronales, las cuales mejoran su rendimiento al aumentar el
namero de caracteristicas con las que se entrena.

Los resultados evidenciados en los graficos de regresion también se pueden apreciar en las
curvas generadas con los valores de porosidad estimados por cada modelo y alimentados con los
sets de validacion que se muestran en las Tablas 12, 13 y 14. Estos valores estimados con la
resolucion de los datos de tomografia se compararon con los datos de porosidad RCAL de cada

pozo.
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Figura 22
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Validacion de los modelos de prediccion de porosidad con dataset del Pozo-1
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Nota 1. Los graficos marcados en rojo muestran los resultados en la validacion de los modelos de

prediccion de porosidad con dataset del Pozo-1: el primero estima la porosidad solo a partir de

registros, el segundo es el modelo que integra registros con la informacion de tomografia.
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Nota 2. En las Figuras 22, 23 y 24, de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo: 1) Curva de
los datos del registro GR y curva de los valores interpolados a la resolucion de la informacion de
tomografia (GR high resolution), 2) Curva de los datos del registro SP y curva del registro a alta
resolucidn, 3) Curva de los datos del registro NPHI y curva del registro a alta resolucion,

4) Curva de los datos del registro RHOB y curva del registro a alta resolucion, 5) Curva de los
datos de RHOB extraidos de las imagenes de tomografia para las secciones escaneadas, 6) Curva
de los datos de PEF extraidos de las imagenes de tomografia para las secciones escaneadas, 7)
Datos de porosidad RCAL del pozo en el intervalo especificado y datos de porosidad estimados
por el modelo alimentado s6lo con datos de registros, y 8) Datos de porosidad RCAL del pozo en
el intervalo y datos de porosidad estimados por el modelo integrando la informacion de

tomografia.
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Figura 23
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Validacion de los modelos de prediccion de porosidad con dataset del Pozo-2

Validation logs
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resultados en la validacion de los modelos de

prediccion de porosidad con dataset del Pozo-2: el primero estima la porosidad sélo a partir de

registros, el segundo es el modelo que integra registros con la informacion de tomografia.
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Figura 24

Validacion de los modelos de prediccion de porosidad con dataset del Pozo-3

Validation logs
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Nota. Graficos marcados en rojo muestran los resultados en la validacion de los modelos de
prediccion de porosidad con dataset del Pozo-3: el primero estima la porosidad sélo a partir de

registros, el segundo es el modelo que integra registros con la informacion de tomografia.
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Las curvas de los modelos de prediccién de porosidad usando sélo datos de registro
muestran un buen ajuste, pero en los modelos integrados con tomografia se evidencia un ajuste
mas acertado de los datos estimados.

6.2 Modelos de Prediccion de Permeabilidad

Con los modelos de permeabilidad se aplicd la metodologia anterior para validar el
rendimiento de los modelos mediante graficos de regresion. Los datos de entrada fueron
seleccionados a cada profundidad especifica y fueron alimentados en los modelos entrenados que
se muestran en los Apéndices G y H. Los resultados se presentan a continuacion:

Figura 25
Graéficos de regresion del modelo de prediccidn de permeabilidad a partir de registros evaluado

sobre los Pozos 1y 2
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Figura 26
Gréficos de regresion del modelo de prediccion de permeabilidad a partir de registros

integrado con tomografia evaluado sobre los Pozos 1y 2
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Nuevamente, en las Figuras 25 y 26 se evidencia que el rendimiento del modelo de
prediccion de permeabilidad también mejora al integrar la informacion de tomografia. La prueba

de los modelos con los sets de validacion de los Pozos 1, 2 y 3 se muestra a continuacion:
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Figura 27

Validacion de los modelos de prediccion de permeabilidad con dataset del Pozo-1

Validation logs
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Nota 1. Los graficos marcados en rojo muestran los resultados en la validacion de los modelos de
prediccion de permeabilidad con dataset del Pozo-1: el primero estima la permeabilidad usando
solo datos de registros, el segundo es el modelo que integra registros con la informacion de

tomografia.
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Nota 2. En las Figuras 27, 28 y 29, de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo: 1) Curva de los
datos del registro GR y curva de los valores interpolados a la resolucion de la informacion de
tomografia (GR high resolution), 2) Curva de los datos del registro SP y curva del registro a alta
resolucion, 3) Curva de los datos del registro LLD y curva del registro a alta resolucion, 4) Curva
de los datos de RHOB extraidos de las imagenes de tomografia para las secciones escaneadas, 5)
Curva de los datos de PEF extraidos de las imagenes de tomografia para las secciones escaneadas,
6) Datos de permeabilidad Klinkenberg del pozo en el intervalo especificado y datos de
permeabilidad estimados por el modelo alimentado s6lo con datos de registros, y 7) Datos de
permeabilidad Klinkenberg del pozo en el intervalo y datos de permeabilidad estimados por el

modelo integrando la informacion de tomografia.



INTEGRACION DE REGISTROS DE POZO CON TOMOGRAFIA 75

Figura 28

Validacion de los modelos de prediccion de permeabilidad con dataset del Pozo-2
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Nota. Graficos marcados en rojo muestran los resultados en la validacion de los modelos de
prediccion de permeabilidad con dataset del Pozo-2: el primero estima la permeabilidad solo a

partir de registros, el segundo es el modelo que integra registros con la informacion de tomografia.
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Figura 29

Validacion de los modelos de prediccion de permeabilidad con dataset del Pozo-3
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Nota. Graficos marcados en rojo muestran los resultados en la validacion de los modelos
de prediccidn de permeabilidad con dataset del Pozo-3: el primero estima la permeabilidad usando

solo datos de registros, el segundo integra registros con la informacion de tomografia.



INTEGRACION DE REGISTROS DE POZO CON TOMOGRAFIA 77

7. Conclusiones

Se gener6 un modelo de regresion feed-forward network basado en arquitectura PMC que
predice porosidad y otro que estima permeabilidad a partir de la integracion de datos entre registros
e informacion de tomografia. La herramienta Machine Learning de Matlab facilit6 la aplicacion
de las redes neuronales para entrenar los modelos, permitiendo evaluar rapidamente su rendimiento
y ajustar la topologia de la red para conseguir mejores resultados predictivos.

Los modelos de prediccion integrados con tomografia mostraron un mejor ajuste en los
graficos de validacién, tanto para el modelo de porosidad como el de permeabilidad. Ademas, los
resultados que se obtuvieron en los graficos de validacion fueron compatibles con la evaluacion
previa que se hizo de cada modelo mediante coeficientes de determinacion.

El rendimiento de los modelos integrando la informacién de tomografia mejord en su ajuste
con los sets de entrenamiento, validacion y prueba, gracias a que se usé un mayor nimero de
caracteristicas relacionadas con los datos de salida durante el entrenamiento, a pesar de que no se
tuvo disponible una mayor cantidad de muestras.

A partir de los métodos y la aplicacion de los modelos generados, se obtuvo una buena
integracion entre los registros y la informacion de tomografia, un buen ajuste entre los datos
estimados y los datos de laboratorio, y como resultado una herramienta que permite realizar

estimaciones de propiedades petrofisicas basicas a una muy alta resolucion.
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8. Recomendaciones

Se recomienda implementar un método que permita validar los datos de entrada para hacer
nuevas predicciones a partir de los modelos entrenados, especialmente los datos de tomografia.
Los modelos generados en este estudio se basan en que los datos extraidos de imégenes de
tomografia deben tener una resolucion de 0.625 mm y un total de 1463 datos por seccién escaneada
de 3 ft.

Se puede mejorar el ajuste del modelo predictivo de permeabilidad integrando la aplicacién
de un método para definir unidades de flujo, a través del modelo de Winland r35 o FZI.

La integracion de registros directamente con imagenes de tomografia para predecir
propiedades petrofisicas también puede aplicarse integrando modelos de aprendizaje profundo

(Deep Learning), mediante el entrenamiento de Redes Neuronales Convolucionales (RNC).
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Apéndices

Apéndice A. Dataset Pozo-3 para el entrenamiento del modelo de prediccion de porosidad a partir

de registros

Input dataset Tar(gj::;l;ttput

GR SP NPHI RHOB [0}

API mV % g/cm3 %
87.44 -27.36 32.6 2.34 1.9
72.42 -26.68 18.92 2.54 3.642
109.51 -18.19 33.29 2.51 2.1
106.42 -18.25 31.64 2.54 2.2
100.08 -18.56 31.56 2.57 2.893
90.77 -18.95 29.83 2.6 34
79.67 -16.18 27.26 2.69 2.999
100.43 -22.46 31.05 2.49 53
93.22 -22.72 30.2 2.57 4.2
86.07 -24.5 29.33 2.67 2.305
96.48 -27.9 32.43 2.59 1.876
95.76 -27.73 35.08 2.58 3
100.73 -17.42 32.32 2.44 1.671
96.84 -23.35 31.45 2.56 2.1
95.26 -19.19 30.77 2.58 3.357
90.03 -20.26 26.62 2.61 4.6
86.01 -23.93 23.89 2.61 5.8
72.38 -27.09 19.54 2.68 9.5
70.4 -24.35 20.97 2.66 11.7
71.26 -26.44 20.7 2.6 10.5
71.58 -27.92 20.07 2.57 10.4

71.84 -28.93 20.27 2.55 8.4
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57.33
57.61
75.19
70.64
68.78
65.41
59.49
50.4
45.36
43.39
43.29
44.74
46.93
46.94
47.88
49.6
43.13
42.73
43.87
38.41
40.17
36.93
36.23
37.6
37.49
51.55
97.23
98.91
98.73
53.41
52.38

-32.05
-32.95
-34.9
-33.3
-34.4
-36.99
-41.01
-43.95
-44.53
-50.54
-58.39
-51.29
-38.35
-43.61
-48.52
-48.1
-49.56
-48.82
-46.9
-44.44
-44.07
-47.04
-47.36
-41.49

-38.71
-14.07
-12.76
-12.69
-20.34
-21.52

19.07
19.42
23.38
22.45
21.87
21.56
20.44
19.19
18.64
18.17
18.33
18.75
18.86
18.34
17.76
17.46
17.34
17.6
17.6
19.9
20.37
19.55
19.42
21.02
20.62
18.02
25.14
27.02
27.73
16.16
16.59

2.51
2.52
2.68
2.66
2.61
2.53
2.48
2.45
2.45
2.46
2.47
2.47
2.46
2.46
2.47
2.48
2.47
2.46
2.44
241
2.39
2.39
2.39
241
2.4
2.45
2.53
2.54
2.53
2.52
2.52

83

6.255
3.5
12.5
13.6
13
13.6
12.8
13.018
10.3
13.1
11.6
12.2
13
13.8
14.596
14.3
14
16.7
14.1
13.778
17.9
12.404
l6.4
1.612
1.274
3.092
2.849
3.544
2.023
16.228
15.947
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38.81
62.77
55.04
42.32
40.64
40.83
39.28
40.02
41.91
41.43
39.55
41.88
50.14
54.73
45.41
44.89
46.85
46.47
46.03
48.68
49.7
49.14
49.15
46.53
47.75
45.85
46.87
46.1
42.57
43.6
48.63

-36.51
-30.05
-32.01
-33.95
-34.63
-35.15
-36.88
-35.71
-44.11
-44.03
-29.47
-27.41
-28.89
-28.26
-22.88
-25.78
-29.24
-29.03
-39.64
-31.98
-26.79
-27.23
-31.98
-38.78
-30.26
-26.61
-26.62
-27.62
-26.92
-27.46
-28.93

16.86
18.95
20.51
17.21
16.48
16.34
22.94
22.9
20.6
20.26
21.16
21.02
22.34
24.43
22.36
20.33
19.42
19.39
19.48
19.17
19.21
19.29
19
19.23
19.09
18.92
18.7
18.7
19.1
19.33
19.88

2.42
2.47
2.43
2.38
2.39
2.4
2.36
2.36
2.36
2.36
2.33
2.35
2.42
2.48
2.37
2.36
2.38
2.4
2.39
2.38
2.39
2.39
2.39
2.41
2.41
2.4
2.39
2.39
2.37
2.35
2.38

11.6
9.1
7.1
18
18.6
18.6
19
17.8
15.6
15.7
17.9
18.6
17.8
16.4
13.6
17.4
15.6
15.9
15.3
17.364
17.2
18.3
13.2
17.7
18.1
16.2
18.446
15.8
17.354
14.6
15.6

84
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51.78
52.45
51.42
51.15
51.48
51.7
50.02
513
51.17
44.56
44.32
45.64
46.07
44.62
45.75
48.6
49.8
49.91
73
73.38
71.82
68.43
66.86
64.73
61.27
57.79
59.86
61.16
60.68
60.66
60.25

-29.16
-29.85
-34.28
-37.34
-39.07
-42.83
-45.44
-44.54
-37.89
-26.57
-25.06
-24.6
-24.4
-23.47
-23.48
-23.57
-25.12
-25.3
-34.21
-33.82
-37.35
-38.36
-38.23
-35.63
-34.79
-38.82
-41.69
-37.59
-37.26
-36.97
-36.56

20.28
20.34
20.42
20.3
20.45
21.07
22.31
22.15
22.58
23.08
23.2
22.77
22.55
23.05
23.1
23.04
22.34
21.66
18.73
19.17
19.37
18.96
18.71
18.02
18.41
18.8
17.03
17.12
17.24
17.13
17.31

2.37
2.38
2.37
2.35
2.35
2.36
2.39
2.44
2.4
2.33
2.32
2.33
2.33
2.33
2.32
2.37
2.45
2.45
2.52
2.53
2.58
2.61
2.62
2.56
2.54
2.54
2.51
2.49
2.49
2.49
2.49
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16.5
16
20.692
18.2
19.476
20.368
21.3
19.9
20.336
15.8
16.868
15.6
15.7
11.9
7.5
4.7
9.6
7.584
8.552
7.242
7.525
6.7
6.3
10.4
7.4
9.436
10.209
10.4
14.6
14.8
14.3
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58.82 -35.57 17.95 2.49 16.4
44.52 -37.43 19.37 2.4 13.8
42.98 -34.16 19.13 2.39 12.4
113.85 -24.17 36.36 2.63 2.782
116.64 -22.24 36.48 2.6 3.234
114.18 -17.66 34.79 2.54 1.335
105.97 -16.91 34.53 2.54 1.821
103.57 -15.99 32.63 2.57 2.128
91.5 -18.24 30.78 2.6 2.828
93.34 -20.55 28.03 2.55 2.659

Apéndice B. Dataset Pozo-3 para el entrenamiento del modelo de prediccion de porosidad a partir

de registros integrado con tomografia

Target output

Input dataset B
GR SP NPHI RHOB RHOB-CT PEF-CT [0)]
AP| mV % g/cm3 g/cm3 b/e %
87.44 -27.36 32.6 2.34 2.541649 2.681743 1.9
72.42 -26.68 18.92 2.54 2.571389 2.458046 3.642
109.51 -18.19 33.29 2.51 2.306487 6.472374 2.1
106.42 -18.25 31.64 2.54 2.330768 5.792621 2.2
100.08 -18.56 31.56 2.57 2.551033 2.722564 2.893
90.77 -18.95 29.83 2.6 2.321836 4.164345 3.4
79.67 -16.18 27.26 2.69 2.172759 5.929769 2.999
100.43 -22.46 31.05 2.49 2.5393 2.670922 5.3
93.22 -22.72 30.2 2.57 2.385941 4.335287 4.2
86.07 -24.5 29.33 2.67 2.368941 3.95905 2.305
96.48 -27.9 32.43 2.59 2.531987 2.569074 1.876
95.76 -27.73 35.08 2.58 2.515693 2.500312 3

100.73 -17.42 32.32 2.44 2.58102 2.39188 1.671
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96.84
95.26
90.03
86.01
72.38
70.4
71.26
71.58
71.84
57.33
57.61
75.19
70.64
68.78
65.41
59.49
50.4
45.36
43.39
43.29
44.74
46.93
46.94
47.88
49.6
43.13
42.73
43.87
38.41
40.17
36.93

-23.35
-19.19
-20.26
-23.93
-27.09
-24.35
-26.44
-27.92
-28.93
-32.05
-32.95
-34.9
-33.3
-34.4
-36.99
-41.01
-43.95
-44.53
-50.54
-58.39
-51.29
-38.35
-43.61
-48.52
-48.1
-49.56
-48.82
-46.9
-44.44
-44.07
-47.04

31.45
30.77
26.62
23.89
19.54
20.97
20.7
20.07
20.27
19.07
19.42
23.38
22.45
21.87
21.56
20.44
19.19
18.64
18.17
18.33
18.75
18.86
18.34
17.76
17.46
17.34
17.6
17.6
19.9
20.37
19.55

2.56
2.58
2.61
2.61
2.68
2.66
2.6
2.57
2.55
2.51
2.52
2.68
2.66
2.61
2.53
2.48
2.45
2.45
2.46
2.47
2.47
2.46
2.46
2.47
2.48
2.47
2.46
2.44
2.41
2.39
2.39

2.243722
2.286384
2.394074
2.524912
2.473613
2.428319
2.470177
2.460794
2.440075
2.487163
2.469526
2.410102
2.386625
2.425976
2.372395
2.401943
2.375275
2.467737
2.418452
2.443691
2.43842
2.419282
2.401586
2.379459
2.416626
2.250982
2.299354
2.372139
2.413886
2.32877
2.366479

4.988967
5.355557
4.149707
2.37514
2.172127
2.260728
2.158693
2.020007
2.504402
3.06524
4.151719
2.143675
2.243989
1.969532
1.857519
1.866745
1.947224
2.228873
1.890676
1.976738
1.863092
1.834948
1.791395
1.746445
1.805627
4.656832
2.101296
2.400559
2.054896
1.791585
1.72126
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2.1
3.357
4.6
5.8
9.5
11.7
10.5
10.4
8.4
6.255
3.5
12.5
13.6
13
13.6
12.8
13.018
10.3
13.1
11.6
12.2
13
13.8
14.596
14.3
14
16.7
14.1
13.778
17.9
12.404



INTEGRACION DE REGISTROS DE POZO CON TOMOGRAFIA

36.23
37.6
37.49
51.55
97.23
98.91
98.73
53.41
52.38
38.81
62.77
55.04
42.32
40.64
40.83
39.28
40.02
41.91
41.43
39.55
41.88
50.14
54.73
45.41
44.89
46.85
46.47
46.03
48.68
49.7
49.14

-47.36
-41.49

-38.71
-14.07
-12.76
-12.69
-20.34
-21.52
-36.51
-30.05
-32.01
-33.95
-34.63
-35.15
-36.88
-35.71
-44.11
-44.03
-29.47
-27.41
-28.89
-28.26
-22.88
-25.78
-29.24
-29.03
-39.64
-31.98
-26.79
-27.23

19.42
21.02
20.62
18.02
25.14
27.02
27.73
16.16
16.59
16.86
18.95
20.51
17.21
16.48
16.34
22.94
22.9
20.6
20.26
21.16
21.02
22.34
24.43
22.36
20.33
19.42
19.39
19.48
19.17
19.21
19.29

2.39
2.41
2.4
2.45
2.53
2.54
2.53
2.52
2.52
2.42
2.47
2.43
2.38
2.39
2.4
2.36
2.36
2.36
2.36
2.33
2.35
2.42
2.48
2.37
2.36
2.38
2.4
2.39
2.38
2.39
2.39

2.362119
2.341878
2.580464
2.595874
2.375129
2.505727
2.465478
2.351805
2.335496
2.476331
2.524347
2.538312
2.317996
2.297459
2.296027
2.28009
2.339158
2.37026
2.403809
2.279534
2.28479
2.328105
2.337909
2.392682
2.295352
2.204357
2.310828
2.347308
2.277204
2.324019
2.277622

1.786575
5.08565
8.70189

2.005724
5.47792

3.411305

5.209042
1.76779

1.752244

2.372235

1.915326

2.034396

2.135731

1.951233

1.759159

1.736251

1.851411

1.896247

2.845942
2.17555

1.970753
2.03753

2.134778

2.138076

1.962395

5.482797

2.283579

2.025642

2.003552

1.987369

2.252975

16.4
1.612
1.274
3.092
2.849
3.544
2.023

16.228
15.947
11.6
9.1
7.1
18
18.6
18.6
19

17.8

15.6

15.7

17.9

18.6

17.8

16.4

13.6

17.4

15.6

15.9

15.3

17.364

17.2

18.3
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49.15
46.53
47.75
45.85
46.87
46.1
42.57
43.6
48.63
51.78
52.45
51.42
51.15
51.48
51.7
50.02
51.3
51.17
44.56
44.32
45.64
46.07
44.62
45.75
48.6
49.8
49.91
73
73.38
71.82
68.43

-31.98
-38.78
-30.26
-26.61
-26.62
-27.62
-26.92
-27.46
-28.93
-29.16
-29.85
-34.28
-37.34
-39.07
-42.83
-45.44
-44.54
-37.89
-26.57
-25.06
-24.6
-24.4
-23.47
-23.48
-23.57
-25.12
-25.3
-34.21
-33.82
-37.35
-38.36

19
19.23
19.09
18.92

18.7
18.7
19.1
19.33
19.88
20.28
20.34
20.42
20.3
20.45
21.07
22.31
22.15
22.58
23.08
23.2
22.77
22.55
23.05
23.1
23.04
22.34
21.66
18.73
19.17
19.37
18.96

2.39
2.41
2.41
2.4
2.39
2.39
2.37
2.35
2.38
2.37
2.38
2.37
2.35
2.35
2.36
2.39
2.44
2.4
2.33
2.32
2.33
2.33
2.33
2.32
2.37
2.45
2.45
2.52
2.53
2.58
2.61

2.405283
2.309981
2.348091
2.33103
2.344617
2.359865
2.316804
2.314144
2.347544
2.381771
2.321541
2.320438
2.336654
2.29031
2.288529
2.272866
2.32795
2.279102
2.309495
2.326785
2.291359
2.348845
2.447951
2.24033
2.506746
2.471613
2.412121
2.520318
2.539025
2.532931
2.546561

1.847764
1.739363
1.663063
1.618857
1.806221
1.867406
3.662389
1.959344
1.816716
2.238919
3.463827
2.230164
1.936716
1.876827
1.73987
1.904131
2.268028
1.997253
6.118771
2.298423
3.701159
3.079838
1.985869
7.325812
8.641913
2.423581
3.617163
2.077346
2.114232
2.305114
2.316407

13.2
17.7
18.1
16.2
18.446
15.8
17.354
14.6
15.6
16.5
16
20.692
18.2
19.476
20.368
21.3
19.9
20.336
15.8
16.868
15.6
15.7
11.9
7.5
4.7
9.6
7.584
8.552
7.242
7.525
6.7
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66.86 -38.23 18.71 2.62 2.562369 2.668596 6.3
64.73 -35.63 18.02 2.56 2.49165 1.824097 10.4
61.27 -34.79 18.41 2.54 2.516576 2.169537 7.4
57.79 -38.82 18.8 2.54 2.513135 1.961084 9.436
59.86 -41.69 17.03 2.51 2.476877 1.913622 10.209
61.16 -37.59 17.12 2.49 2.502889 1.880243 10.4
60.68 -37.26 17.24 2.49 2.46086 1.752842 14.6
60.66 -36.97 17.13 2.49 2.413107 2.090752 14.8
60.25 -36.56 17.31 2.49 2.42873 1.811412 14.3
58.82 -35.57 17.95 2.49 2.384463 1.841138 16.4
44.52 -37.43 19.37 2.4 2.394697 1.971778 13.8
42.98 -34.16 19.13 2.39 2.43844 1.962318 12.4
113.85 -24.17 36.36 2.63 2.527222 3.072164 2.782
116.64 -22.24 36.48 2.6 2.530201 3.555316 3.234
114.18 -17.66 34.79 2.54 2.570925 2.322928 1.335
105.97 -16.91 34.53 2.54 2.610431 2.666835 1.821
103.57 -15.99 32.63 2.57 2.603923 2.369093 2.128
915 -18.24 30.78 2.6 2.519742 2.540145 2.828
93.34 -20.55 28.03 2.55 2.335279 4.087277 2.659

Apéndice C. Dataset Pozo-3 para el entrenamiento del modelo de prediccion de permeabilidad a

partir de registros

Target output
Input dataset ga tasetp
GR SP LLD PHI RCAL k
API mV ohm.m % mD
87.44 -27.36 3.94 1.9 0.0005
72.42 -26.68 5.37 3.642 0.0028
109.51 -18.19 2.24 2.1 0.0094

106.42 -18.25 2.78 2.2 0.0009
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100.08
90.77
79.67

100.43
93.22
86.07
96.48
95.76

100.73
96.84
95.26
90.03
86.01
72.38

70.4
71.26
71.58
71.84
57.33
57.61
75.19
70.64
68.78
65.41
59.49

50.4
45.36
43.39
43.29
44.74
46.93

-18.56
-18.95
-16.18
-22.46
-22.72
-24.5
-27.9
-27.73
-17.42
-23.35
-19.19
-20.26
-23.93
-27.09
-24.35
-26.44
-27.92
-28.93
-32.05
-32.95
-34.9
-33.3
-34.4
-36.99
-41.01
-43.95
-44.53
-50.54
-58.39
-51.29
-38.35

2.86
2.89
12.11
2.68
6.61
12.6
6.25
9.72
2.78
4.65
7.9
26.39
32.8
59.65
37.99
34.23
37.69
31.96
28.62
37.59
21.23
34.74
28.5
37.8
40.63
37.9
37.34
36.97
30.59
32.19
35.04

2.893
3.4
2.999
5.3
4.2
2.305
1.876

1.671
2.1
3.357
4.6
5.8
9.5
11.7
10.5
10.4
8.4
6.255
3.5
12.5
13.6
13
13.6
12.8
13.018
10.3
13.1
11.6
12.2
13

6.3247
0.2047
0.0692
0.0164
0.0041
0.0008
0.0004
0.4318
0.0019
0.0005
0.0263
0.0499
0.0142
0.1199
0.959
0.2995
0.2978
0.0613
0.0364
0.0023
3.2049
4.5248
4.6368
7.8311
4.1544
5.4975
0.9292
4.3795
1.2888
2.9362
4.0047
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46.94
47.88
49.6
43.13
42.73
43.87
38.41
40.17
36.93
36.23
37.6
37.49
51.55
97.23
98.91
98.73
53.41
52.38
38.81
62.77
55.04
42.32
40.64
40.83
39.28
40.02
41.91
41.43
39.55
41.88
50.14

-43.61
-48.52
-48.1
-49.56
-48.82
-46.9
-44.44
-44.07
-47.04
-47.36
-41.49

-38.71
-14.07
-12.76
-12.69
-20.34
-21.52
-36.51
-30.05
-32.01
-33.95
-34.63
-35.15
-36.88
-35.71
-44.11
-44.03
-29.47
-27.41
-28.89

33.75
34.5
35.35
37.22
36.86
39.68
42.55
46.69
42.74
42.49
56.04
56.03
55.03
3.44
3.67
3.42
11.28
10.38
11.7
16.3
13.4
5.43
5.26
5.2
4.83
4.8
4.94
5.01
4.39
4.43
2.01

13.8
14.596
14.3
14
16.7
14.1
13.778
17.9
12.404
16.4
3.092
1.612
1.274
2.849
3.544
2.023
16.228
15.947
11.6
9.1
7.1
18
18.6
18.6
19
17.8
15.6
15.7
17.9
18.6
17.8

8.3939
13.6648
12.8816

6.4661
30.7648

5.3828

4.8353
42.2684
20.4464
33.6961

0.051

0.7693

0.0599

0.0553

0.2079

0.0013

100.1064

131.75

10.4104
0.25
0.0281
111.1008
155.1911
171.4057
165.5849
69.8981
17.7294
19.7659
120.0362
216.5897
130.0109
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54.73
45.41
44.89
46.85
46.47
46.03
48.68
49.7
49.14
49.15
46.53
47.75
45.85
46.87
46.1
42.57
43.6
48.63
51.78
52.45
51.42
51.15
51.48
51.7
50.02
51.3
51.17
44.56
44.32
45.64
46.07

-28.26
-22.88
-25.78
-29.24
-29.03
-39.64
-31.98
-26.79
-27.23
-31.98
-38.78
-30.26
-26.61
-26.62
-27.62
-26.92
-27.46
-28.93
-29.16
-29.85
-34.28
-37.34
-39.07
-42.83
-45.44
-44.54
-37.89
-26.57
-25.06
-24.6
-24.4

1.89
1.7
1.55
1.65
2.38
2.48
1.98
2.3
2.17
2.02
3.38
2.98
2.08
2.07
2.58
2.35
2.04
1.97
1.66
1.57
1.66
1.95
1.97
1.73
1.52
1.4
1.39
1.47
1.39
1.55
1.56

16.4
13.6
17.4
15.6
15.9
15.3
17.364
17.2
18.3
13.2
17.7
18.1
16.2
18.446
15.8
17.354
14.6
15.6
16.5
16
20.692
18.2
19.476
20.368
21.3
19.9
20.336
15.8
16.868
15.6
15.7

21.3763
7.9476
124.5958
24.7664
42.0407
34.8213
138.4175
95.6915
205.6779
11.3468
139.2371
236.1752
37.6818
181.0474
39.4533
124.2768
7.2746
42.349
35.7611
39.8628
580.4459
84.8659
374.8666
484.157
661.7301
351.0583
466.1708
20.508
110.8513
27.9071
79.4928
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44.62
45.75
48.6
49.8
49.91
73
73.38
71.82
68.43
66.86
64.73
61.27
57.79
59.86
61.16
60.68
60.66
60.25
58.82
44.52
42.98
113.85
116.64
114.18
105.97
103.57
91.5
93.34

-23.47
-23.48
-23.57
-25.12
-25.3
-34.21
-33.82
-37.35
-38.36
-38.23
-35.63
-34.79
-38.82
-41.69
-37.59
-37.26
-36.97
-36.56
-35.57
-37.43
-34.16
-24.17
-22.24
-17.66
-16.91
-15.99
-18.24
-20.55

1.35
1.38
1.38
2.52
3.44
7.78
3.78
2.28
2.39
2.5
2.75
2.62
2.31
2.32
3.82
4.3
4.55
4.96
6.15
6.12
5.82
6.59
6.6
4.27
3.02
4.29
2.99
10.21

11.9
7.5
4.7
9.6

7.584
8.552
7.242
7.525
6.7
6.3

10.4

7.4
9.436
10.209

10.4
14.6
14.8
143
16.4
13.8
12.4

2.782
3.234
1.335
1.821
2.128
2.828
2.659

9.6878
0.0788
0.0003
1.0858
0.0573
0.1029
0.0344
0.0426
0.0292
0.0192
0.7499
0.0805
0.3069
0.7476
0.6296
17.8638
26.6023
13.2874
48.7474
60.2317
27.5762
0.6422
0.206
0.0002
0.0643
0.2324
0.1473
0.164062

04



INTEGRACION DE REGISTROS DE POZO CON TOMOGRAFIA

95

Apéndice D. Dataset Pozo-3 para el entrenamiento del modelo de prediccién de permeabilidad a

partir de registros integrado con tomografia

Target output

Input dataset Hatacet
GR SP LLD RHOB-CT PEF-CT PHI RCAL k
API mV ohm.m g/cm3 b/e % mD
87.44 -27.36 3.94 2.541649 2.681743 1.9 0.0005
72.42 -26.68 5.37 2.571389 2.458046 3.642 0.0028
109.51 -18.19 2.24 2.306487 6.472374 2.1 0.0094
106.42 -18.25 2.78 2.330768 5.792621 2.2 0.0009
100.08 -18.56 2.86 2.551033 2.722564 2.893 6.3247
90.77 -18.95 2.89 2.321836 4.164345 3.4 0.2047
79.67 -16.18 12.11 2.172759 5.929769 2.999 0.0692
100.43 -22.46 2.68 2.5393 2.670922 5.3 0.0164
93.22 -22.72 6.61 2.385941 4.335287 4.2 0.0041
86.07 -24.5 12.6 2.368941 3.95905 2.305 0.0008
96.48 -27.9 6.25 2.531987 2.569074 1.876 0.0004
95.76 -27.73 9.72 2.515693 2.500312 3 0.4318
100.73 -17.42 2.78 2.58102 2.39188 1.671 0.0019
96.84 -23.35 4.65 2.243722 4.988967 2.1 0.0005
95.26 -19.19 7.9 2.286384 5.355557 3.357 0.0263
90.03 -20.26 26.39 2.394074 4.149707 4.6 0.0499
86.01 -23.93 32.8 2.524912 2.37514 5.8 0.0142
72.38 -27.09 59.65 2.473613 2.172127 9.5 0.1199
70.4 -24.35 37.99 2.428319 2.260728 11.7 0.959
71.26 -26.44 34.23 2.470177 2.158693 10.5 0.2995
71.58 -27.92 37.69 2.460794 2.020007 10.4 0.2978
71.84 -28.93 31.96 2.440075 2.504402 8.4 0.0613
57.33 -32.05 28.62 2.487163 3.06524 6.255 0.0364
57.61 -32.95 37.59 2.469526 4.151719 3.5 0.0023
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75.19
70.64
68.78
65.41
59.49
50.4
45.36
43.39
43.29
44.74
46.93
46.94
47.88
49.6
43.13
42.73
43.87
38.41
40.17
36.93
36.23
37.6
37.49
51.55
97.23
98.91
98.73
53.41
52.38
38.81
62.77

-34.9
-33.3
-34.4
-36.99
-41.01
-43.95
-44.53
-50.54
-58.39
-51.29
-38.35
-43.61
-48.52
-48.1
-49.56
-48.82
-46.9
-44.44
-44.07
-47.04
-47.36
-41.49

-38.71
-14.07
-12.76
-12.69
-20.34
-21.52
-36.51
-30.05

21.23
34.74
28.5
37.8
40.63
37.9
37.34
36.97
30.59
32.19
35.04
33.75
34.5
35.35
37.22
36.86
39.68
42.55
46.69
42.74
42.49
56.04
56.03
55.03
3.44
3.67
3.42
11.28
10.38
11.7
16.3

2.410102
2.386625
2.425976
2.372395
2.401943
2.375275
2.467737
2.418452
2.443691
2.43842
2.419282
2.401586
2.379459
2.416626
2.250982
2.299354
2.372139
2.413886
2.32877
2.366479
2.362119
2.341878
2.580464
2.595874
2.375129
2.505727
2.465478
2.351805
2.335496
2.476331
2.524347

2.143675
2.243989
1.969532
1.857519
1.866745
1.947224
2.228873
1.890676
1.976738
1.863092
1.834948
1.791395
1.746445
1.805627
4.656832
2.101296
2.400559
2.054896
1.791585
1.72126
1.786575
5.08565
8.70189
2.005724
5.47792
3.411305
5.209042
1.76779
1.752244
2.372235
1.915326

12.5
13.6
13
13.6
12.8
13.018
10.3
13.1
11.6
12.2
13
13.8
14.596
143
14
16.7
141
13.778
17.9
12.404
16.4
3.092
1.612
1.274
2.849
3.544
2.023
16.228
15.947
11.6
9.1

3.2049
4.5248
4.6368
7.8311
4.1544
5.4975
0.9292
4.3795
1.2888
2.9362
4.0047
8.3939
13.6648
12.8816
6.4661
30.7648
5.3828
4.8353
42.2684
20.4464
33.6961
0.051
0.7693
0.0599
0.0553
0.2079
0.0013
100.1064
131.75
10.4104
0.25
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55.04
42.32
40.64
40.83
39.28
40.02
41.91
41.43
39.55
41.88
50.14
54.73
45.41
44.89
46.85
46.47
46.03
48.68
49.7
49.14
49.15
46.53
47.75
45.85
46.87
46.1
42.57
43.6
48.63
51.78
52.45

-32.01
-33.95
-34.63
-35.15
-36.88
-35.71
-44.11
-44.03
-29.47
-27.41
-28.89
-28.26
-22.88
-25.78
-29.24
-29.03
-39.64
-31.98
-26.79
-27.23
-31.98
-38.78
-30.26
-26.61
-26.62
-27.62
-26.92
-27.46
-28.93
-29.16
-29.85

13.4
5.43
5.26
5.2
4.83
4.8
4.94
5.01
4.39
4.43
2.01
1.89
1.7
1.55
1.65
2.38
2.48
1.98
2.3
2.17
2.02
3.38
2.98
2.08
2.07
2.58
2.35
2.04
1.97
1.66
1.57

2.538312
2.317996
2.297459
2.296027
2.28009
2.339158
2.37026
2.403809
2.279534
2.28479
2.328105
2.337909
2.392682
2.295352
2.204357
2.310828
2.347308
2.277204
2.324019
2.277622
2.405283
2.309981
2.348091
2.33103
2.344617
2.359865
2.316804
2.314144
2.347544
2.381771
2.321541

2.034396
2.135731
1.951233
1.759159
1.736251
1.851411
1.896247
2.845942
2.17555
1.970753
2.03753
2.134778
2.138076
1.962395
5.482797
2.283579
2.025642
2.003552
1.987369
2.252975
1.847764
1.739363
1.663063
1.618857
1.806221
1.867406
3.662389
1.959344
1.816716
2.238919
3.463827

7.1
18
18.6
18.6
19
17.8
15.6
15.7
17.9
18.6
17.8
16.4
13.6
17.4
15.6
15.9
15.3
17.364
17.2
18.3
13.2
17.7
18.1
16.2
18.446
15.8
17.354
14.6
15.6
16.5
16

0.0281
111.1008
155.1911
171.4057
165.5849
69.8981
17.7294
19.7659
120.0362
216.5897
130.0109
21.3763
7.9476
124.5958
24.7664
42.0407
34.8213
138.4175
95.6915
205.6779
11.3468
139.2371
236.1752
37.6818
181.0474
39.4533
124.2768
7.2746
42.349
35.7611
39.8628
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51.42
51.15
51.48
51.7
50.02
51.3
51.17
44.56
44.32
45.64
46.07
44.62
45.75
48.6
49.8
49.91
73
73.38
71.82
68.43
66.86
64.73
61.27
57.79
59.86
61.16
60.68
60.66
60.25
58.82
44.52

-34.28
-37.34
-39.07
-42.83
-45.44
-44.54
-37.89
-26.57
-25.06
-24.6
-24.4
-23.47
-23.48
-23.57
-25.12
-25.3
-34.21
-33.82
-37.35
-38.36
-38.23
-35.63
-34.79
-38.82
-41.69
-37.59
-37.26
-36.97
-36.56
-35.57
-37.43

1.66
1.95
1.97
1.73
1.52
1.4
1.39
1.47
1.39
1.55
1.56
1.35
1.38
1.38
2.52
3.44
7.78
3.78
2.28
2.39
2.5
2.75
2.62
2.31
2.32
3.82
4.3
4.55
4.96
6.15
6.12

2.320438
2.336654
2.29031
2.288529
2.272866
2.32795
2.279102
2.309495
2.326785
2.291359
2.348845
2.447951
2.24033
2.506746
2.471613
2.412121
2.520318
2.539025
2.532931
2.546561
2.562369
2.49165
2.516576
2.513135
2.476877
2.502889
2.46086
2.413107
2.42873
2.384463
2.394697

2.230164
1.936716
1.876827
1.73987
1.904131
2.268028
1.997253
6.118771
2.298423
3.701159
3.079838
1.985869
7.325812
8.641913
2.423581
3.617163
2.077346
2.114232
2.305114
2.316407
2.668596
1.824097
2.169537
1.961084
1.913622
1.880243
1.752842
2.090752
1.811412
1.841138
1.971778

20.692
18.2
19.476
20.368
213
19.9
20.336
15.8
16.868
15.6
15.7
11.9
7.5
4.7
9.6
7.584
8.552
7.242
7.525
6.7
6.3
10.4
7.4
9.436
10.209
10.4
14.6
14.8
143
16.4
13.8

580.4459
84.8659
374.8666
484.157
661.7301
351.0583
466.1708
20.508
110.8513
27.9071
79.4928
9.6878
0.0788
0.0003
1.0858
0.0573
0.1029
0.0344
0.0426
0.0292
0.0192
0.7499
0.0805
0.3069
0.7476
0.6296
17.8638
26.6023
13.2874
48.7474
60.2317
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42.98 -34.16 5.82 2.43844 1.962318 12.4 27.5762
113.85 -24.17 6.59 2.527222 3.072164 2.782 0.6422
116.64 -22.24 6.6 2.530201 3.555316 3.234 0.206
114.18 -17.66 4.27 2.570925 2.322928 1.335 0.0002
105.97 -16.91 3.02 2.610431 2.666835 1.821 0.0643
103.57 -15.99 4.29 2.603923 2.369093 2.128 0.2324
91.5 -18.24 2.99 2.519742 2.540145 2.828 0.1473
93.34 -20.55 10.21 2.335279 4.087277 2.659 0.164062

Apéndice E. Script compilado en Matlab del modelo entrenado para la prediccion de porosidad a
partir de registros

Enlace: https://shortest.link/ePDy

Nota. Los cddigos fueron cargados en un repositorio publico de GitHub, plataforma disefiada para
compartir proyectos relacionados con cdodigos fuente de diversas aplicaciones. Puede acceder a los
enlaces para visualizarlos, o bien acceder directamente a los archivos .m desde la base de datos de
la biblioteca UIS.

Apéndice F. Script compilado en Matlab del modelo entrenado para la prediccién de porosidad a
partir de registros con tomografia

Enlace: https://shortest.link/ePFk

Apéndice G. Script compilado en Matlab del modelo entrenado para la prediccion de
permeabilidad a partir de registros

Enlace: https://shortest.link/ePER

Apéndice H. Script compilado en Matlab del modelo entrenado para la prediccion de
permeabilidad a partir de registros con tomografia

Enlace: https://shortest.link/fy1x



https://shortest.link/ePDy
https://shortest.link/ePFk
https://shortest.link/ePER
https://shortest.link/fy1x
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Apéndice 1. Script del modelo de integracién de datos de registros con tomografia para la
prediccion de porosidad

Enlace: https://shortest.link/fzeg

Nota. Para usar los modelos de integracion de los Apéndices |y J, se presenta el siguiente paso a
paso:

1. Descargue los archivos .m segln corresponda el modelo que necesite aplicar. Para el
modelo de integracién para la prediccion de porosidad, los scripts:
integrationmodel_porosity.m y su respectivo script del modelo entrenado
neuralnetworkfunction_logsdualctp.m. Para el modelo de integracion para la prediccion
de permeabilidad, los scripts: integrationmodel_permeability.m y su respectivo script del
modelo entrenado neuralnetworkfunction_logsdualctk.m. Guérdelos en una carpera
asignada para trabajar con Matlab.

2. Cargue los datos de registro y tomografia organizados en un archivo de formato
compatible con Matlab, como .xlsx o .txt. Los datos deben estar distribuidos como lo
requiere el modelo y su orden se muestra en el encabezado de cada codigo.

Para el modelo de porosidad:

%INTEGRATIONMODEL_POROSITY integration model function.

%

% [w] = integrationmodel_porosity(x) toma estos argumentos:

% vl = Px5 matriz, input #1 (Con vectores columna, en orden: Depth (ft), GR (API), SP (mV), NPHI(%), RHOB(g/cm3))
% v2 = Qx3 matriz, input #2 (Con vectores columna, en orden: Depth (ft), RHOB-CT (g/cm3), PEF-CT (b/e))

% y genera:

% w = Qx2 matriz, output #1 (Con vectores columna, en orden: Depth (ft), PHI(%))

% donde P es el numero de muestras de registros y Q es el numero de muestras de tomografia.


https://shortest.link/fzeg
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Para el modelo de permeabilidad:

%INTEGRATIONMODEL_PERMEABILITY integration model function.

%
%
%
%

%
%
%

[w] = integrationmodel_permeability(x) toma estos argumentos:
vl Px4 matriz, input #1 (Con vectores columna, en orden:
v2 = Qx3 matriz, input #2 (Con vectores columna, en orden:
v3 Qx2 matriz, input #3 (Con vectores columna, en orden:

y genera:

w = Qx2 matriz, output #1 (Con vectores columna, en orden:

Depth (ft), GR (API), SP (mV), LLD(ohm.m))
Depth (ft), RHOB-CT (g/cm3), PEF-CT (b/e))
Depth (ft), PHI high resolution(%))

Depth (ft), K(mD))

% donde P es el numero de muestras de registros y Q es el numero de muestras de tomografia y porosidad.

3. Las matrices v1, v2 y v3, segun el modelo, son variables que pueden ser asignadas en

Matlab a partir de los archivos cargados. Puede cargar los datos a partir de los archivos

incluidos en la carpeta de trabajo mediante la funcién readmatrix. Por ejemplo:

vl = readmatrix('logsdata.xlsx');

Asi mismo para cargar los datos de tomografia, y los datos de porosidad en el caso del

modelo de permeabilidad.

4. Con los datos cargados y asignados en las variables correspondientes, ejecutar la funcion

del modelo guardando los resultados en una variable nueva como se muestra a

continuacion:

permebilityPred = integrationmodel_permeability(vl,v2,v3);

5. El script ademas de generar los resultados de los valores estimados también genera los

gréaficos de validacion para los registros de pozo, la informacién de tomografiay la

porosidad o permeabilidad estimada.

6. Tener en cuenta los datos nulos estimados a partir de los datos nulos de tomografia.

Apéndice J. Script del modelo de integracion de datos de registros con tomografia para la

prediccion de permeabilidad

Enlace: https://shortest.link/gk6G



https://shortest.link/gk6G
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Apéndice K. Modelo interactivo para la prediccion de porosidad integrando datos de registros con

tomografia

Logs-DualCT Integration Model for Porosity Prediction

Nota. Los modelos interactivos de los apéndices Ky L fueron compilados usando las herramientas
App Designer y App Compiler de Matlab, cada una implementando los modelos de integracion
que se muestran en los apéndices | y J, respectivamente. Las aplicaciones permiten al usuario
cargar los archivos de registros, de tomografia y/o de porosidad, de manera independiente en

formato Excel (.xlsx), como se muestra a continuacion:
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Well Logs Data Dual-CT Logs Data Porosity Results
Import: logsdata ||| Depth (ft) | GR (AP) SP (mV) NPHI(%)  |RHOB(g/cm3) | |Depth (ft) RHOB.CT (g/cm3) | PEF-CT (ble) Depth (ft) Porosity from Integration Model (%)
Import: dualctdata
| Estimate Porosity |
Export: porositydata
Validation Logs
1 1 1 1 1 1 1
09 0.9 09 09 09 09 09
08 08 08 08 08 08 08
07 07 07 07 07 07 07
06 06 06 06 06 06 06
€
£05 05 05 05 05 05 05
3
04 04 04 04 04 04 04
03 03 03 03 03 03 03
02 02 02 02 02 02 02
0.1 0.1 01 01 01 01 01
0 0 0 0 0 0 0
0 05 05 10 05 10 05 0 05 1 05 1 05
R (API) SP (mV) NPHI (%) RHOB (g/cm3) RHOB-CT (g/cm3) PEF-CT (ble) PHI (%)
Logs-DualCT Integration Model for Porosity Prediction
Well Logs Data Dual-CT Logs Data Porosity Results
| import logsdata | |Depth (ft) GR (API) SP (mV) NPHI (%) RHO \ Depth (ft) RHOB-CT (g/cm3) | PEF-CT (ble) Depth (ft) Porosity from Integration Model (%)
(import dualctdata | | 4589 60.8570 -59.3500 18.4680 - | 4589 2.7665 32448 |
= | 45892e+03 63.5740 -59.7050 18.6900 [ 45890e+03 -999.0000 -999.0000
| Estimate orosity | | 45895e+03 66.0330 60.0150 18.8530 [ 45890e+03 -999.0000 -999.0000
| Eponporcaityctal 45898e+03 67.4190 60.2520 18.8740 45890e+03 -999.0000 -999.0000
| 4590 67.3450 -60.4020 18.7660 =il 4.5890e+03 -999.0000 -999.0000
S 2 f 453908+03 -999 000N 90000 7| |
Validation Logs
1 1 1 1 1 1 1
09 09 09 09 09 09 09
08 08 08 038 08 08 08
07 07 07 07 07 07 07
06 06 06 06 06 06 06
=
£05 05 05 05 05 05 05
a
04 04 04 04 04 04 04
03 03 03 03 03 03 03
02 02 02 02 02 02 02
01 0.1 0.1 01 0.1 0.1 041
[ 0 0 0 0 0 0
0 05 10 05 10 05 05 1 05 0 05 1 0 05 1
GR (API) SP (mV) NPHI (%) RHOB (g/cm3) RHOB-CT (g/em3) PEF-CT (ble) PHI (%)

Con los datos de registro y tomografia cargados, se selecciona el boton “Estimate

Porosity”/“Estimate Pemeability” y se validan los resultados mediante los graficos y la tabla de

valores estimados:
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Logs-DualCT Integration Model for Porosity Prediction

Well Logs Data Dual-CT Logs Data Porosity Results
Import: logsdata Depth (ft) GR (AP} SP (mV) NPHI (%) RHO Depth (ft) RHOB-CT (g/cm3) |PEF-CT (ble) Depth (ft) Porosity from Integration Model (%}
Import: dualctdsta 4589 60.8570 -59.3500 18.4680 - | 4589 2.7665 32443 ~
— 45892e+03 63.5740 -59.7050 18,6900 45390e+03 -999.0000 -999.0000
| Estimate Porosity | | 4.5895€+03 66.0330 -60.0150 18.8530 4.5890e+03 -999.0000 -999.0000
Export: porositydata 4.5898e+03 67.4190 -60.2520 18.8740 458908+03 -999.0000 -999.0000
4590 67.3450 -60.4020 18.7660 - 4.58908+03 -999.0000 -899.0000
g i L 458a08+03 -999 0000 -999 0000 7
validation Logs
1 1 1 1 1 1 1
0.9 09 09 09 09 0.9 0.9
08 08 08 08 08 08 08
07 07 0.7 07 07 0.7 07
06 06 06 06 08 06 06
=
%E' 0.5 05 05 05 05 05 05
o
04 04 04 04 04 04 04
03 03 03 03 03 03 03
02 02 02 02 02 02 02
0.1 01 01 01 01 0.1 0.1
0 0 0 (] 0 0 0
05 1 0 05 10 05 1 0 05 1 05 1 0 05 1 0 05 1
GR (API) SP (mV) NPHI (%) RHOB (g/em3) RHOB-CT (g/cm3) PEF-CT (ble) PHI (%)

Logs-DualCT Integration Model for Porosity Prediction

Well Logs Data Dual-CT Logs Data Porosity Results
| 1mport logsdata | |Depth (ft) GR (API) SP (mV) NPHI (%) RHO| | [Deptn (1 RHOB-CT (g/cm3) | PEF-CT (ble) Depth (ft) Porosity from Integration Model (%) [
([ import: dualctdata | 4589 60.8570 -59.3500 18.4680 A | 4589 27665 3.2448 ~ 4589 1.1142 4|
= 45892e+03 63.5740 -59.7050 18.6900 | 4.5890e+03 -999.0000 -899.0000 45890e+03 104777
4.5895¢+03 66.0330 -60.0150 18.8530 [ 4.5390e+03 -999.0000 -999.0000 4.5890e+03 104777
(exort: porositydata) 45898e+03 67.4190 -60.2520 18.8740 | 45890e+03 -999.0000 -999.0000 45890e+03 10.1777
o T 4590 67.3450 -60.4020 18.7660 ||| 4.5800e+03 -999.0000 -999.0000 45890e+03 101777

s Y L 45390e+03 -999 000N -999 an0n 45890003 101777 7|

Validation Logs

4620 46201 46207 46201 46201 4620
-~ GR high resolution -~ SP high resolution - NPHI high resolution =~ RHOB high resolution | [~ RHOB-CT high resolution | [~~~ PEF-CT high resolution [~-~=—_PHi high resolution
GR data SP data NPHI data #  RHOB data
4615 ] ; 4615 4615 4515 4615
4610 4610 4610
4605 4605 4605 4605
4600 4600 4600 4600
*x.
4595 3 4595 4595
e
+ g
4590 4590 gk *ok 4590 4590 ¥ 4590
4585 4585 4585 4585
40 60 80 100 60 55 50 -45 15 20 25 30 24 25 26 %5 2 Pl W 5 10 15
GR (API) SP (mV) NPHI (%) RHOB (g/cm3) RHOB-CT (g/cm3) PEF-CT (ble) PHI from Integration Model (%)

El modelo interactivo también permite exportar los datos estimados en formato Excel

seleccionando el boton “Export: porositydata”/“Export: permeability”.
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Apéndice L. Modelo interactivo para la prediccion de permeabilidad integrando datos de registros

con tomografia

Logs-DualCT Integration Madel for Permeability Prediction

Logs-DualCT ion Model for
Well Logs Data Dual-CT Logs Data Porisity Results Data ‘Permeability Resuits
[ tmport logsdata | |Depth (1) |oR (ap) lsp (mv) ILLD (ohm-m)| | Depth (ft) }Ruoe—cr (glcm3) !PEF—CT (e) | [Depth ()  |RHOB.CT (gicm3) |PEF.CT (bie) | |Deptn () IPenneability from Integration Model
Import: dualctdata
> + I »
Validation Logs
1 1 1 1 1 1 1
09 09 09 09 09 09 09
08 08 08 08 08 08 08
07 07 07 07 07 07 07
06 06 06 06 06 06 06
=
05 05 05 05 05 05 05
a
04 04 04 04 04 04 04
03 03 03 03 03 03 03
02 02 02 02 02 02 02
01 01 01 01 01 01 01
0 ) 0 0 0
o 05 10 05 10 10 05 10 05 1% 05 1 % 05
GR (API) SP (mV) LLD (ohm.m) RHOB-CT (g/cm3) PEF-CT (ble) PHI (%) K (mD)
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Logs-DualCT ion Model for ilit
Well Logs Data Dual-CT Logs Data Porisity Results Data Permeability Results
| import logsdata | | Depth (ft) GR (AP]) SP (mV) Depth (ft) RHOB-CT (g/cm3) | PEF- ‘ Depth (ft) RHOB-CT (g/cm3) Depth (ft) | Permeability from Integration Model |
[ import dualctdata | 4529 60.8570 -59.35( ~ 4589 2.7665 -1 | 4520 11142 = |
e 45892e+03 63.5740 59.70¢ 45890e+03 -999.0000 45890e+03 104777
| tmport: porositydata |
e 458952+03 66.0330 50.01¢ 45890203 -999.0000 | 45890e+03 101777
| stimate Permesbily | 45898¢+03 67.4190 -60.25¢ 45890¢+03 -999.0000 | 458900+03 104777
| Export permeability | 4590 67.3450 -60.40 ¥ 45890e+03 -999.0000 - 45890e+03 101777
A » ‘ » 4589 104777 7 14 2
Validation Logs
1 1 1 1 1 1 1
09 09 09 09 09 09 09
08 08 08 08 08 08 08
07 07 07 07 07 07 07
06 06 06 06 06 06 06
=
£05 05 05 05 05 05 05
a
04 04 04 0.4 04 04 04
03 03 03 03 03 03 03
02 02 02 02 02 02 02
01 0.1 01 0.1 01 01 01
0 0 0 0 0 0 (]
0 05 10 05 10 05 10 05 L 05 10 05 1 0 05 1
GR (API) SP (mV) LLD (ohm.m) RHOB-CT (g/cm3) PEF-CT (ble) PHI (%) K (mD)
Logs-DualCT Integration Model for Permeability Prediction
Well Logs Data Dual-CT Logs Data Porisity Results Data Permeability Results
| mmport logsdata | ‘ Depth (ft) GR(AP)  |SP(mV) | |peptn (ry RHOB.CT (glcm3) | PEF- | | Depth (1) RHOB-CT (g/cm3) | [ |permeability from Integration Modet (mD)
[ import dualctdata | | 4589 60.8570 59350~ | | 4589 27665 < | 4589 11142 ~| fo 0.0255 ~
T ‘ 45892e+03 635740 59.70¢ 45890e+03 -999.0000 ‘ 458900+03 101777 | 3 0.1488
| 1mport: porositydats | |
= | 45895e+03 66.0330 60.01¢ 45890003 -999.0000 45890e+03 104777 | )3 0.1488
[ Estimate Permesbily | \ 45898e+03 67.4190 -60.25% 45890e+03 -999.0000 [ 45890e+03 101777 |3 0.1438
| export permeabiity | | 4590 67.3450 50.40z ~ | 45890e+03 -999.0000 - 45890e+03 104777 | )3 0.1488 ~
K Y J g ¢ L 45890e+03 101777 7 [ b
Validation Logs
4620 4620 4620 4620 4620)
-~~~ GR high resolution SP high resolution «----+= LLD high resolution - PEF-CT high resolution | [+~ PERM high resoiution |
GR data SP data # LlDdata
4615 4615 4615 4615
4610 4610 4610 4610
= 4605 4605 4605 4605
=
g
S 4500 4500 4600 4600 - 4600
A :ﬁ.’
4595 o 4595 4595 4595
v
4590 p 4590 4590} 4590
4585 4585 4585
40 100 55 50 -45 20 40 60 B °

60 80 2 5 1 5 10
GR (API) SP (mV) LLD (ohm.m) RHOB-CT (g/cm3) PEF-CT (ble) PHI (%)

PERM from Integration Model (mC
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