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Resumen
Titulo: Algoritmo para caracterizacion de rocas por medio de imagenes
de tomografia computarizada !
Autor: Crisdstomo Alberto Barajas Solano 2
Palabras Clave: Tomografia computarizada de rocas, caracterizacion de
muestras de rocas, tomografia computarizada de doble energia
Descripcion:
El uso de Tomografia Computarizada de doble energia en muestras de roca permite
visualizar su estructura interna, propiedades basicas, flujo de fluidos y fenémenos
asociados al desplazamiento de crudo debido a agentes de recobro mejorado, de manera no
invasiva y no destructiva, en comparacion con las técnicas clasicas reportadas en la
literatura. Este proyecto de investigacion propone la estimacion de propiedades petrofisicas
estaticas y dindmicas de una muestra de roca, obtenida de un yacimiento de crudo,
mediante el uso de tomografia computarizada, con el objetivo de apoyar la seleccion de la
técnica de recobro mejorado a aplicar en una determinada formacién de interés.
El presente trabajo de investigacion se enmarca dentro de la convocatoria de Colciencias
531-2011 Técnicas avanzadas de imagenes en medios presentado por la Universidad

Industrial de Santander, en alianza con ECOPETROL S.A.

! Trabajo de Grado de Maestria
2 Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Director: Ph.D.

Henry Arguello
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Abstract
Title: Algorithm for characterization of rocks using computed tomography *
Author: Crisostomo Alberto Barajas Solano *
Keywords: Rock computed tomography, rock samples characterization, dual energy

computed tomography

Description:
The use of dual energy computed tomography in rock samples allows visualizing its
internal structure, basic properties, fluid flow and phenomena associated with the
displacement of crude oil due to improved recovery agents, in a non-invasive and non-
destructive manner, compared to classic techniques reported in the literature. This research
project proposes the estimation of static and dynamic petrophysical properties of a rock
sample, obtained from a crude oil deposit, by means of the use of computed tomography,
with the objective of supporting the selection of the improved recovery technique to be
applied in a formation of interest.

The present research work is framed within the call of Colciencias 531-2011 Advanced
imaging techniques in porous materials presented by the Industrial University of

Santander, in alliance with ECOPETROL S.A.

3 Master's Degree Work
4 Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems Engineering and Computer Science.

Director: Ph.D. Henry Arguello
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Introduccion

Las reservas mundiales de petréleo, principal fuente de energia no-renovable de la industria
y el comercio mundial (Panwar, Kaushik, & Kothari, 2011), han disminuido sus niveles en
la ultima década (Agencia Nacional de Hidrocarburos, 2016; OPEC, 2016). Owen et al
(Owen, Inderwildi, & King, 2010) calcul6é que entre los afios 2000 y 2010 las reservas
mundiales de crudos convencionales decrecieron en 250 billones de barriles de crudo (22
%) con respecto a los niveles reportados en el afio 2000. Sin embargo, Colombia ha venido
aumentando sus niveles de reservas, afo tras afo, alcanzando en el 2014 la cifra de 2308
millones de barriles de crudo (Agencia Nacional de Hidrocarburos, 2016). Esto representa
un incremento en las reservas del 12 % frente al afio 2010 debido a que se ha recurrido a la
explotacion de yacimientos maduros y de crudo pesado.

El crudo pesado es mas denso, viscoso, resistente a fluir y con mayor concentracién de
sulfuros y otros contaminantes que el crudo convencional (Petroleum.co.uk, n.d.). Su
refinacion requiere de una mayor cantidad de energia (Speight, 1997); ademas de presentar
mayores problemas en su extraccion y transporte. Sin embargo, se estima que las reservas
mundiales de crudo pesado dupliquen las reservas de crudos convencionales (USGS, 2007).

Las técnicas de recobro mejorado(Schlumberger, n.d.), o técnicas de recobro terciario,
permiten incrementar la cantidad de crudo extraido de un yacimiento maduro o de crudo
pesado. Estas técnicas buscan mejorar el desplazamiento del crudo al interior del
yacimiento al inyectar gases, solventes o polimeros, principalmente, mejorando el

desplazamiento del crudo a través del yacimiento. La efectividad de estas técnicas depende
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no solo de las caracteristicas del crudo, sino ademas de las propiedades petrofisicas de la
roca que forma el yacimiento. En Colombia el factor de recobro de estas técnicas es del 19
%-22 % (Castro et al., 2010).

La estimacion de las propiedades petrofisicas de la roca que compone un yacimiento
maduro, o de crudo pesado, permite mejorar la eficiencia de las técnicas de recobro
mejorado. Por esta razdn se hace necesario comprender los fendmenos de recobro mejorado
a nivel fisico y quimico para lograr no solo un impacto a nivel econdmico, sino ambiental
(Ellsworth, 2013). Un mayor entendimiento de los procesos de recobro permitird su
optimizacion, facilitando asi la disminucion de los requisitos de energia de la produccion,
lo que se traducira directamente en la disminucion de las emisiones por barril recuperado.

La tomografia computarizada (CT del inglés Computed Tomography), en especial la
tomografia de doble energia, permite observar la estructura interna, propiedades basicas,
flujo de fluidos y fendmenos asociados al desplazamiento de crudo debido a agentes de
recobro mejorado, (EOR del inglés Enhanced Oil Recovery) de una muestra de roca.

Considerando las necesidades del pais, la Universidad Industrial de Santander, UIS, en
alianza con Ecopetrol S.A. y Colciencias, ha propuesto el proyecto de investigacion
Técnicas avanzadas de imagenes en medios porosos para la caracterizacién no intrusiva
de roca e incremento del 21 factor de recobro® en campos de crudo pesado, y campos
maduros de crudos convencionales, del cual hace parte el presente trabajo de investigacion.

Este proyecto de investigacion apunta a estimar las propiedades petrofisicas estaticas y

5 El factor de recobro es una medida de la capacidad de crudo que se puede extraer del yacimiento (produccion),

después de que su energia natural se agota aplicando métodos de recuperacién mejorada
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dinamicas de una muestra de roca, obtenida de un yacimiento maduro y de crudo pesado,
mediante el andlisis de imagenes CT.

El presente trabajo de investigacion esta orientado a mejorar el entendimiento de los
procesos de recobro de crudos pesados y yacimientos convencionales maduros,
enfocandose en la caracterizacion de la roca que forma al yacimiento mediante el uso de
tomografia computarizada de doble energia.

Conocer las propiedades que caracterizan una muestra de roca (American Petroleum
Institute, 1998), en estado estatico y dinamico, permitira mejorar el factor de recobro mas
alla del 19 %, que es el promedio actual para los pozos que se operan actualmente en el pais
(Castro et al., 2010). Ademas, podrian ser la base para proyectos piloto en campo que a su

vez generaran proyectos comerciales de explotacion de hidrocarburos.
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1. Formulacién y Declaracion del Problema

El factor de recobro de yacimientos de crudo convencional y de crudo pesado es muy bajo.
En Colombia el factor de recobro se encuentra entre el 19 % y el 22 % para los proyectos
de extraccion que estan todavia en produccion primaria (Castro et al., 2010). Es claro
entonces que para poder mejorar el recobro de crudo en Colombia es necesario aplicar
técnicas de recobro secundario y terciario.

Colombia es un pais relativamente nuevo en la aplicacion de esta clase de procesos y
tecnologias. Paises como Venezuela y Canada son lideres en explotacion de este tipo de
yacimientos. Sin embargo, las condiciones geoldgicas de estos paises, y las caracteristicas
de los hidrocarburos alli extraidos, son diferentes a las encontradas en Colombia (Canada,
1996; Instituto Colombiano de Geologia y Mineria, 2015; USGS, 2006). La tecnologia que
se ha desarrollado fuera del pais podria no ser inmediatamente transferible, por lo que es
necesario que en Colombia se haga un proceso de adaptacion y apropiacion a las
condiciones existentes.

Entre los principales métodos de recobro mejorado de yacimientos de crudo
convencional y de crudo pesado se encuentran: la inyeccién de vapor (Taber, Seright, &
Martin, 1997), la inyeccion quimica (Sheng, 2010) y la inyeccion de polimeros (Shah,
2012). Las condiciones geoldgicas del yacimiento, y las caracteristicas de los fluidos alli
presentes, son quienes determinan la técnica adecuada de recobro mejorado para un

yacimiento en particular. Es importante entonces comprender la geologia del yacimiento y
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la interaccion que los fluidos tienen con el medio poroso para asi poder determinar como
mejorar el factor de recobro.

La tomografia computarizada de rocas, especialmente la tomografia de doble energia
(Shameem & Khamees, 2004), permite observar el interior de una muestra de roca de
manera no invasiva y no destructiva (Withjack, Devier, & Michael, 2003). Esto es, se
pueden observar las diferentes propiedades de una muestra de roca y los fendmenos que
ocurren cuando es impregnada de crudo o es inundada con un agente de recobro (Johnson
et al., 2007).

El presente trabajo de investigacion propone el desarrollo de un algoritmo
computacional cuya entrada sean imagenes CT de muestras de roca tomadas de yacimientos
de crudo convencional y de crudo pesado. La salida del algoritmo deben ser las
caracteristicas petrofisicas estaticas y dindmicas (American Petroleum Institute, 1998) de la
muestra de roca escaneada. El objetivo principal es obtener conocimiento sobre las
caracteristicas que forma el yacimiento, para asi ayudar a determinar, de manera no
destructiva, la técnica de recobro mejorado que mejor se adapte a un yacimiento en

particular.
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2. Antecedentes, Marco Tedrico, Conceptual y Situacion Actual

2.1. Modelo de Medicién de Una Imagen de Tomografia Computarizada

La tomografia computarizada es un método no invasivo que permite observar la estructura
interna de un objeto, en una seccion transversal especifica. Esta técnica requiere del
escaneo del objeto en diferentes puntos, generando imagenes bidimensionales, con las que
se pueden realizar reconstrucciones volumétricas (Buzug, 2008). Sus aplicaciones incluyen
la deteccion de sustancias peligrosas y explosivos (Cozzini, Olesinski, & Harding, 2012;
Strecker, 1998), control de calidad en la industria de manufactura (Smith, 1999), deteccién
de drogas ilegales (Pani et al., n.d.), imagenes diagndsticas médicas (Blau, Robertson, &
Johnstone, 2008; Borkan, Hults, Gerzof, Robbins, & Silbert, 1983; Fajardo & Muiller,
2001), antropologia (Blau et al., 2008; Borkan et al., 1983; Fajardo & Miiller, 2001),
ciencias forenses (Kellinghaus et al., 2010; M. J. Thali et al., 2003; Michael J Thali et al.,
2003), arqueologia (Uda, Demortier, & Nakai, 2005), paleontologia (Tafforeau et al.,
2006), entre otras. La adquisicién de imagenes por tomografia tiene una ventaja sobre la
resonancia magnética, porque esta Gltima requiere de la hidratacion del objeto bajo estudio,
lo que implica limitaciones en estudios de geologia, antropologia y arqueologia (Buzug,
2008).

Al hacer uso de los rayos-X, la radiacion ionizante que se encuentra en los rayos-X se
define como la radiacion que tiene la energia suficiente para desplazar electrones de las
moléculas. Los electrones libres producidos por este tipo de desplazamiento pueden dafar

las células humanas. ElI Consejo Nacional de Investigacion de las Academias Nacionales
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(del inglés National Research Council of the National Academies) define las dosis bajas en
un intervalo de casi cero a cerca de cien mili sievert (mSv). Por ejemplo, la dosis de
radiacion de una radiografia de térax es de unos 0.1 mSv, de una radiografia de tracto
digestivo es de 8 mSv, y la radiacion ambiental a la que estan expuestas las personas es en
promedio 3 mSv por afo (Radiation, Research, Studies, & Council, 2006). Por tanto, para
ayudar a contrarrestar la exposicion injustificada en los procedimientos que se realizan, se
deben implementar principios de proteccion contra la radiacion, lo que implica optimizar
los procedimientos actuales de medicion (Kothari, Bhateshvar, Katariya, & Kothari, 2011).

La primera generacion de escaneres (pencil beam) de CT se compone de un tubo de
rayos-X que emite un unico haz en linea recta y un detector que esta situado en el lado
opuesto de la fuente (ver Figura 1.a). La segunda generacion de CT cuenta con una fuente
de rayos-X, que produce un haz estrecho en forma de abanico (narrow fan beam), el cual
era de aproximadamente 10° en los primeros modelos. Al hacer uso de esta arquitectura el
tiempo de escaneo se reduce unos pocos minutos por corte bidimensional; sin embargo, el
campo de medicion es aun reducido como se muestra en la Figura 1.b.

El principal problema de las dos primeras generaciones de CT fue el amplio tiempo de
escaneo requerido, debido al reducido campo de visidn y el nimero reducido de detectores.
Por esta razon, su uso fue restringido para la tomografia cerebral (Buzug, 2008). En los
escaneres de CT, si un objeto esta en movimiento durante la rotacion del tubo de rayos-X,
se generan errores en la reconstruccion de la imagen (Buzug, 2008). Los escaneres trataban

de reducir el tiempo de adquisicion en menos de 20 segundos, para adquirir la imagen del
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abdomen del paciente con el minimo error, mientras el paciente contenia la respiracion

(Stein et al., 2006).

B R e

Fuente "+ opjeto

J\\\\Detectores Fuente/{//f Ob]eto
77 \ I

Detectores

Detectores

\

\

Figura 1. Arquitecturas de Tomografia. (@) Arquitectura de primera generacion de CT. (b)

Arquitectura de segunda generacion de CT y (c) Arquitectura de tercera generacion de CT

Con el fin de abarcar una mayor area del objeto bajo estudio, se ampli6 el angulo de

generacion del haz de rayos-X como se muestra en la Figura 1.c. En la actualidad estos

escaneres (fan beam) cuentan con un angulo de generacion de entre 40° y 60°, y los

detectores normalmente se encuentran dispuestos en un vector de entre 400 y 1000 pixeles.

De esta manera, la zona de medicién es tan amplia como el torso de un paciente,

permitiendo reducir el tiempo de adquisicion.Un sistema tradicional de adquisicion de

medidas de CT consta de una fuente y una linea de detectores que giran alrededor del
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objeto de estudio, siguiendo una trayectoria circular. Dependiendo del camino particular
que toma cada rayo sera atenuado en mayor o menor grado por el objeto. La absorcion local
de energia se mide con el conjunto de detectores.

Como las proyecciones que se obtienen en una sola direccion no son suficientes para
determinar la distribucién espacial del objeto, en especial si se trata de un objeto
tridimensional, se hace necesario muestrear el objeto desde diferentes &ngulos. En la Figura

2 se muestra el modelo de un sistema de CT tradicional de tercera generacion.

Rotacion 180°
F

Colimador

()

Fuente
Rayos-X

Desplazamiento sincrono de los sensores

Figura 2. Esquema de tomografia convencional de rayos-X de tercera generacion. Tomada de

(Buzug, 2008)
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Figura 3. Atenuacion de la intensidad de radiacion al pasar a través de un objeto no homogeéneo.

Tomado de (Buzug, 2008)

Para modelar las proyecciones que se generan con la estructura de los rayos-X se hace
uso de la transformada Radon, la cual fue introducida por Johann Raddén en 1917. Esta
transformada modela el proceso de transmision de un rayo a traves del objeto con integrales
de linea (Buzug, 2008). De manera general, para un angulo de proyeccién y y una posicién

de la fuente se da la transformada Radon (Buzug, 2008) como:

N

p(s) = j o 0

0

donde u(n) representa los coeficientes de atenuacion de las diferentes densidades del
objeto, s la longitud de integracion, y p(s) la proyeccion de la energia del haz de rayos X
sobre la energia captada por los sensores. La Figura 3 muestra un ejemplo de discretizacion

de los coeficientes de atenuacién, de manera que la ecuacién (1) se puede reescribir como

p(s) = Z A7, (@)
0

Si la fuente y los detectores se mueven con el mismo radio desde el objeto, la longitud
de la integracion s es constante, de manera mas general, bajo cualquier angulo de

proyeccion y se define en un sistema de rotacion (&, 1) como:

N

by = [ uteman @

0
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La Figura 4 muestra la medicion realizada para uno de los momentos de rotacion.
Cuando se captan todas las mediciones se pueden disponer en un vector p, el cual contiene
todos los valores adquiridos por los detectores, esta dado por

p = Af

py(8) = R{f(x,y)}

(4)

donde A es la matriz que modela el sistema (transformacion al espacio Radon) y f
contiene todos los valores de grises de la rejilla (imagen en el espacio cartesiano) que
modela el objeto de estudio.

Una vez se tienen las mediciones, se aplica la transformada inversa de Radon para
obtener la imagen reconstruida (Buzug, 2008), este proceso de muestreo esta limitado por
la tasa de muestreo de Nyquist, segun la cual la resolucion esta determinada por el sensor
usado en el proceso de muestreo. En la Figura 5 se muestra un esquema en el dominio
espacial y su correspondiente transformada Radon.

El sistema de ecuaciones en (4) so6lo puede resolverse bajo condiciones fisicas
idealizadas, es decir, cuando la matriz A es invertible. Sin embargo, incluso en los casos
donde los tamafios de las matrices coinciden, se puede ver el efecto del ruido, que solo
permite que se encuentre una solucién aproximada para f. Por otro lado, en los escaneres de
alta resolucion el nimero de proyecciones es mayor que el nimero de pixeles que van a ser

reconstruidos y el modelo se da como un sistema de ecuaciones sobre determinado.
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Fuente

Figura 4. Fuente de rayos-X girando alrededor del objeto. Tomada de (Buzug, 2008)

Espacio Objeto Espacio Radon

Figura 5. Modelo esquematico de relacion entre el dominio espacial del objeto (tomografia axial de

abdomen) y el espacio Radén (intervalo de 180° alrededor del objeto). Adaptado de (Buzug, 2008)

Para encontrar la solucion aproximada de f se puede usar el método de descomposicién
de valores singulares. Este método se basa en la descomposicion de la matriz A, que

representa el sistema de ecuaciones (4), esto es

A= UV = U (diag(o;)) V", (5)
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donde U es un conjunto ortonormal, VT es la base ortonormal, a; son valores singulares,
por lo tanto la pseudoinversa de la matriz A est4 dada por
(1 T
At =V\|diag|(—) |U". (6)
9j

Finalmente, esta ecuacion permite encontrar solucion al sistema como

~ 1
f=Vv diag( ) UTp, ©)

5

donde fes solo una solucién aproximada a f , por lo tanto se usan métodos que
converjan a la solucion de forma iterativa, que convencionalmente inicia con una nocion de
laimagen f = (fi, fo -.)T, que representa un punto de solucion N-dimensional, primero,
con una imagen f,, seguida por una secuencia de imagenes (fy, f», ... ). En consecuencia,
por convergencia se calcula iterativamente la reconstruccion de tomografia computarizada
deseada.

La solucién del sistema de ecuaciones por descomposicion de valores singulares no se
puede obtener facilmente. Esto se debe a que por lo general, el problema estda mal

condicionado, y tiene valores singulares o; muy pequefios, que pueden ser pequefos errores

de medicidn en las proyecciones.
2.2. Tomografia Computarizada de Rocas

Aunque la Tomografia Computarizada ha sido utilizada principalmente como herramienta
de diagnostico médico, también ha sido usada extensivamente en la industria de

hidrocarburos para el estudio de muestras de roca de yacimientos de petroleo por cerca de
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20 afios (Bansal & Islam, 1991; Hunt & Bajsarowicz, 1988; Kantzas, 1990; Wellington &
Vinegar, 1987; Withjack, 1988). Las aplicaciones de la Tomografia Computarizada en
rocas se concentran principalmente en el escaneo de muestras de roca sin comprometer sus
estados de humectabilidad. La evaluacion cualitativa de las imagenes CT de muestras de
roca provee informacién de la heterogeneidad, cambios litoldgicos, fracturas, etc., mientras
que la evaluacion cuantitativa permite cuantificar la densidad aparente y porosidad, entre
otras propiedades petrofisicas (Withjack et al., 2003).

La visualizacién de flujo de fluidos constituye el uso mas predominante de CT en la
industria de hidrocarburos. Esto requiere el uso de trazadores radiopacos (dopantes) para
monitorear el movimiento de fluidos dentro de una muestra de roca. Los dopantes proveen
suficiente informacion del contraste entre las diferentes fases liquidas al interior de la
muestra de roca, y permiten cuantificar la distribucion de saturacién de fluidos al interior de

la misma (Withjack, 1988).

2.3. Tomografia Computarizada De Doble Energia

En la tomografia computarizada de doble energia el objeto de interés se escanea dos veces,
en la misma posicién, usando dos configuraciones de energia para el haz de rayos x: alta 'y
baja. Este doble escaneo permite aprovechar las dos interacciones predominantes de un haz
de rayos x con la materia: el efecto de absorcion fotoeléctrico presente al escaner con bajas
energias (por debajo de 100kV) y el efecto compton presente con altas energias (por encima
de 100kV). Estos efectos tienen diferentes dependencias sobre el nimero atdmico y la

densidad del material a escanear.



ALGORITMO DE CARACTERIZACION DE ROCAS USANDO CT 28

En el efecto de absorcion fotoeléctrico, un foton desaparece completamente al
interactuar con la materia (Chantler, 2000). En su lugar, un fotoelectrén E,_ es despedido
desde el atomo sobre que el incidio el foton, cumpliendo la siguiente relacion de energia

E._ = hv — Ep, ®)
donde E, representa la energia de enlace del fotoelectron en su capa original. La
probabilidad de absorcion fotoeléctrica t se pude expresar de la siguiente manera

ZTL
T X (DE

9)
donde Z es el numero atomico del elemento bombardeado, n varia entre 3 0 4 veces el
nivel de energia incidente en la region muestreada, y hv es la energia del fotdn incidente.

El efecto compton sucede entre el foton incidente y el electron del material absorbente
(Felsteiner, Pattison, & Cooper, 1974). EIl fotdn es desviado un angulo con respecto de su
direccién original. El foton transfiere una porcion de su energia al electron, la cual puede
variar desde cero hasta el 90 % de este. Este electron es conocido entonces como electron
compton. El efecto compton es independiente del nimero atdbmico del material muestreado
y es directamente proporcional al nimero de electrones por gramo del material.

Las energias del foton desviado hv’ y del electrdbn compton Ee se expresan a

continuacion:

1
hv' = hv 1+a(l—cosf) (10)

a(l — cosB)
1+ a(1 — cosB)’

E,=h 11)

donde
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hv
O mpe? w2
0

En resumen, la probabilidad del efecto compton es dependiente de la energia del haz de
rayos-X y de la densidad de electrones, mientras que la probabilidad del efecto de
absorcion fotoeléctrico incrementa con el numero atébmico y decrece con la energia del
foton. Por tanto, al medir las atenuaciones del haz de rayos-X, a dos energias diferentes, es
posible estimar el efecto compton y de absorcidn fotoeléctrico para el material atravesado.
Es posible calcular el numero atémico, Z.sf , y la densidad de electrones de un objeto
escaneandolo con dos niveles de energia, alto y bajo, del haz de rayos-X. Estos dos niveles
de energia deben tener una separacién suficiente para que esta estimacion sea posible
(Withjack et al., 2003).

La ecuacion usada para el escaneo usando Tomografia Computarizada de doble energia
propuesto por (Wellington & Vinegar, 1987) se plantea asi

bZ“] 13

H=0p [a + |
donde u es el coeficiente de atenuacion medido por el tomégrafo, p es la densidad de
electrones, E es la energia del haz de rayos-X, Z es el nimero atémico del material
escaneado, a es el coeficiente de Klein-Nishina (Victoreen, 1943), n es el exponente para Z,
y b es una constante. La densidad de electrones, p, esta asociada a la densidad aparente, p,
para la mayoria de los materiales segun la siguiente expresion (Gardner, 1980):
pp = 1.0704p — 0.1883. (14)

El exponente n también se usa para el calculo del nimero atémico efectivo, Z. ¢, , de un

compuesto, asi
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Zogr = (D fl-zi,)%, (19

donde Z; y f; son el numero atémico y la fraccion de dtomos, respectivamente, del i-
ésimo elemento presente en el material escaneado. El valor mas usado para n esta en el
intervalo [3.6 3.8] (Wellington & Vinegar, 1987).

Reemplazando las ecuaciones (14) y (15) en la ecuacion (13), y desarrollando
matematicamente, se llega un sistema de ecuaciones para para determinar la densidad y
namero atomico de un material en funcion del valor CT para ambos niveles de energia, asi
(Vinegrar & Kehl Jr, 1988):

pP =A*CTN10W—B*CTNhigh+C (16)

an

Zopy =D [E % CTNioy — CT Npign — F]%
p

Vinegar et al (Vinegrar & Kehl Jr, 1988) sugieren escanear varias muestras pequefias, de
media pulgada de didmetro, de un material de densidad y nimero atébmico conocido y usar
sus valores de CT (en valores de energia alta y baja) para calcular los coeficientes A, B, C,

D, EyF, los cuales luego se usan para calcular el p y Z, ¢ de la muestra. Estas muestras de

materiales conocidos son conocidos como phantoms, o materiales de referencia.
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3. Trabajo de Investigacion

3.1. Objetivo General

Disefar e implementar un algoritmo computacional que permita estimar las propiedades de
muestras de roca de pozos de extraccion de crudos pesados, tales como densidad, nimero
atdbmico efectivo, porosidad efectiva y saturacion, usando imégenes de tomografia

computarizada.

3.2. Objetivos Especificos

1. Disefar e implementar un algoritmo para la estimacion matematica de la densidad y
nimero atomico efectivo de una muestra de roca, basado en imagenes CT de
muestras de roca.

2. Disefiar e implementar un algoritmo para la estimacion matemética de la porosidad
efectiva y saturacion de una muestra de roca ante la presencia de diversos fluidos,
basado en iméagenes CT de muestras de rocas.

3. Disefiar, implementar y validar una aplicacion software, basada en Windows, que
permita el manejo de las imagenes CT adquiridas y su presentacion de resultados al

usuario de manera grafica e interactiva.

3.3. Alcance

El desarrollo del algoritmo computacional de caracterizacion de rocas parte de una

coleccidn disponible de imagenes CT de rocas. Estas imagenes CT describen muestras de
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roca tanto en estado estatico como en dinamico (desplazamiento de fluidos en su interior).
Esta coleccion de imagenes CT funcionan como entrada del algoritmo, y la informacion a
priori de las rocas escaneadas permitiran la validacion del algoritmo.

El resultado final serd el algoritmo computacional para determinar la densidad y nimero
atomico efectivo de una muestra de roca usando imégenes CT en estado estatico; para
determinar la porosidad efectiva y saturacion de una roca se utilizardn secuencias de

imagenes CT en el tiempo ante desplazamientos de liquidos en su interior.
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4. Materiales y Métodos

4.1. Caracterizacion Estatica de Rocas

4.1.1. Datos Experimentales. Vinegar et al (Vinegrar & Kehl Jr, 1988) recomienda
escanear una misma muestra de roca a dos niveles de energia diferentes, para poder asi
estimar el valor de la densidad y nimero atdmico de un material, a partir de las ecuaciones
(16) y (17).

Para el presente trabajo de investigacion se tomaron 3 muestras de roca de yacimiento,
tapones cilindricos de 5 pulgadas de largo por 2 pulgadas de didmetro. Estas muestras de
roca fueron obtenidas del pozo C-16 localizado en el municipio de Pozo Colorado,
Colombia. La densidad y composicion® para cada muestra de roca fueron obtenidas usando
técnicas estandar reportadas en la norma APl PR-40 (American Petroleum Institute,
1998).Las muestras de roca fueron escaneadas por la empresa Ingraim Digital Rocks
Physics Lab usando tomografia computarizada a dos niveles de energia diferentes: 80keV y
140keV. Cada muestra de roca fue escaneada a una resolucion espacial de 157um y un
espaciado entre cortes de 367um. Las imagenes resultantes tienen una resoluciéon de
512x512 pixeles. Los data cubos finales contienen 202, 187 y 228 iméagenes CT,
respectivamente. La Figura 6 muestra la disposicion espacial de las muestras de roca

escaneadas.

® El nimero atomico efectivo de un material estd relacionado directamente con los materiales que

componen la muestra de roca
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Muestra Profundidad (ft) Densidad (g/cc) Composicion
H2-1 3708 1.6-1.8 Cuarzo (Si02)
H-B1 3856 2.00 Cuarzo (SiO2)

136 3956 2.10 Cuarzo (SiO2)

Tabla 1. Muestras de roca tomadas del pozo C-16, Pozo Colorado, Colombia

4.1.2. Algoritmo de Caracterizacion Estatica. El algoritmo de caracterizacion estatica
toma como argumentos de entrada los dos conjuntos de imégenes CT, a alta y baja energia,
de la muestra de roca a caracterizar. Estas imagenes CT pueden, o no, incluir los elementos
phantoms escaneados al mismo tiempo que las muestras de roca de interés.

En el caso que las imagenes CT no contengan los elementos phantoms, necesarios para
la caracterizacion de materiales, se debe entonces estimar los valores CT de 3 materiales a
losque se conozca la atenuacion producida para los mismos niveles de energia con los que
se escanear0 la muestra de roca. Los materiales usados como referencia, phantoms, son
muestras homogeneas que no incluyen ningln tipo de impureza o material extrafio. Por esta
razén se espera que los nimeros CT obtenidos se ajusten a una distribucién normal, con
media y varianza conocida.

Se tiene entonces, para cada imagen CT, una coleccion de valores CT de la muestra de
roca y de tres elementos phantoms, ya sean obtenidos experimentalmente o de manera
sintética. Para evitar errores de aproximacion e imprecisiones numeéricas, los valores CT de
la muestra de roca y phantom se promedian, obteniendo asi 4 valores CT por cada imagen

CT, o slide.



ALGORITMO DE CARACTERIZACION DE ROCAS USANDO CT 35

Depth (ft)

3856.4

15 2 25 3
RHOB (g/cc)

(@)

Figura 6. (a) Registro de densidad vs profundidad de las 3 muestras de roca escaneadas. Tomada de
Ingraim. (b) Posicion de escaneo de los tapones B2-1, H-B1 y 136. Las flechas indican la direccion

de escaneo
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Los valores CT de alta y baja energia de los tres elementos phantom, y los valores
conocidos de densidad para cada phantom p,, p,, p3, son reemplazados en la ecuacion (16).

Se tiene entonces un sistema lineal de 3 ecuaciones y 3 incdgnitas A, By C, asi:

P1 CTNiow1 _CTNhighl 1 A
[pzl = [CT Nipw2 _CTNhith 1{(B (18)
sl |CTNigws —CTNpgns 1flc

El sistema (18) se resuelve para las incognitas A, By C. Los valores despejados se usan
junto a los valores CT promediados, por slide, de la muestra de roca y los phantoms para
estimar la densidad de la muestra de roca, p, en el slide en cuestion. Este procedimiento se
realiza para todas y cada una de las imagenes CT que componen el data cubo.

Los valores de las incognitas A, B y C se despejan para cada slide con el objetivo de
mejorar la precision de la estimacion numérica dado que se espera que las muestras de roca
escaneadas sean heterogéneas. Una muestra de roca homogénea genera valores A, By C
similares para todos los slide.

El mismo procedimiento se realiza para despejar las incégnitas D, E y F a partir de la
ecuacion 3.17 y estimar asi el numero atomico efectivo, Z,sf, para cada slide. Al final se
puede graficar la densidad y nimero atémico efectivo vs profundidad, dado que se conoce
la profundidad a la que se tomd la muestra de roca, y el espaciado entre cada slide. El
procedimiento para la caracterizacion estatica de rocas, usando CT de doble energia, se

presenta en el algoritmo 1.
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Algoritmo 1. Algoritmo de caracterizacion estatica para cualquier i-corte transversa

Entrada: Cubo de datos CT de una muestra de roca, a baja y alta energia
Salida: Densidad, p, y nimero atomico efectivo, Z,, para cada corte transversal
para para cada i-corte transversal hacer
segmentar y extraer los valores CT de la muestra de roca, a baja y alta energia
si existe informacion CT de phantoms en la imagen CT entonces
segmentar y extraer los valores CT de cada elemento phantom, a baja y alta energia
si no
generar los valores CT de cada elemento phantom, a baja y alta energia, de acuerdo
a un modelo estadistico
fin si
promediar el valor de los nimeros CT, de alta y baja energia, de la muestra de roca
promediar el valor de los nimeros CT, de alta y baja energia, de cada elemento

phantom

10. resolver las constantes A, B, C, D, E'y F segun

P1 CTNiow1 _CTNhighl 1 A
[Pz = CTNlowZ _CTNhith 1 B
P3 CTNlOW3 _CTNhigh3 1 C
1
[,01] 1 CTNiow1 _CTNhighl 1 D1)3°
pz| =1 ( )|CTMowe ~CTNugz 1| |E
s 0,9342p;, +0,1759/ | oy CCTNuns 1|LF

11. resolver para cada corte transversal, usando los nimeros CT en alta y baja energia

p=AxCTNyy, — B * CTNpg, + C
pp_i = 1.0704p; — 0.1883

1
;o [D % CTNyoy, + ECT Ny, — Fn
eff=t = 0.9342p,_; + 0.1759

12. fin para




ALGORITMO DE CARACTERIZACION DE ROCAS USANDO CT 38

4.2. Caracterizacion Dindmica de Rocas

4.2.1. Datos Experimentales. La caracterizacion dinamica de rocas mide la variacion en
los nimeros CT entre dos instantes de tiempo dada la presencia de uno o varios liquidos, de
densidad conocida, fluyendo al interior de la muestra de roca. No es necesario entonces
escanear la muestra de roca dos veces a valores diferentes de energia.

Para mejorar la resolucion de las imagenes CT obtenidas, dada la alta densidad de la
roca, se escanea la muestra de roca a alta energia, 140kev, durante varios instantes de
tiempo mientras se inyecta agua y aceite al interior de la roca.

Primero se inyecta crudo, a tasa constante, hasta saturar por completo la roca, S,—;, Y se
realiza el primer escaneo CT de la muestra de roca. La roca es después restaurada a su
estado inicial se procede a inyectar agua dopada’, a una tasa constante, hasta saturar por
completo la muestra, S,,—, Y se realiza un escaneo completo de esta. La densidad, nimero
atébmico y valor CT del agua dopada son conocidos y se usan como valores de referencia.

A continuacion se empieza a inyectar crudo al interior de la roca, a tasa constante, hasta
desplazar el mayor volumen posible de agua de la roca. Este estado se conoce como
saturacion de agua irreducible, S,,;,--, donde no es posible retirar mas agua del interior de la
roca debido a que esta ha quedado atrapada dentro de los poros de esta. Este estado simula

una muestra de roca en condiciones de yacimiento, con crudo y agua atrapados en su

" Se usa agua dopada con elementos aportantes de electrones, como el yodo, para mejorar el contraste

entre la roca saturada con agua y con crudo. Esto amplia la resolucién numérica de los algoritmos.
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interior. Se realizan muestreos CT de la muestra de roca durante la inyeccion de crudo,
generando una serie de data cubos temporales.

El Gltimo paso es inyectar agua dopada al interior de la roca, a tasa constante, con el
proposito de desplazar el crudo al interior de la roca. La inyeccion de agua dopada contintia
hasta desplazar el mayor volumen de crudo, S,,. En este Gltimo estado, la roca simula un
yacimiento después de la extraccion de crudo al usar técnicas de recobro mejorado. De
nuevo se toman muestreos CT durante la inyeccion de agua dopada, generando un segundo
conjunto de data cubos temporales. El factor de recobro se estima como la relacion entre la
concentracion de crudo entre los estados S, i+ Y Sorr-

4.2.2. Algoritmos de Caracterizacion Dinamica. La primera propiedad dinamica a
estimar es la porosidad efectiva de la roca. Para esto se usan las imagenes CT de la roca
obtenidas en estado seco, S, y totalmente saturada de agua, S,,—;.

La idea principal es que el espacio disponible (espacio poroso), que antes estaba
ocupado por aire, sea ocupado ahora por agua. Se puede definir entonces la porosidad, ¢,
como la relacion entre los dos estados de saturacion de la roca, considerando la diferencia
entre los valores CT de ambos fluidos, CT, y CT,,, asi:

CTE — CTE

| = (19)
cT,—-CT,

Donde CTR y CTE son los valores CT promedio, por slide, de la muestra de roca

saturadas de crudo y agua dopada respectivamente; ¢; es la porosidad promedio de la roca

para cada i-ésimo corte transversal. De nuevo, se promedian los valores CT de la muestra

de roca por cada i-ésimo corte transversal para evitar errores numéricos y de aproximacion.
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El procedimiento para la estimacion de la porosidad de una muestra de roca se presenta en

el algoritmo 2.

Algoritmo 2. Estimacion de porosidad para cualquier i-corte transversal

Entrada: Cubos de datos CT de una muestra de roca totalmente saturada de crudo, S,—;,
y totalmente saturada de agua, S,,—;, a alta energia. Valores CT del crudo y del agua
dopada

Salida: Porosidad de la roca, ¢, para cada i-corte transversal.

1. para para cada par de i-cortes transversales S,,—;, Y S,=1, del cubo de datos hacer
2. promediar el valor de los nimeros CT de la muestra de rocaen S,,—;
3. promediar el valor de los nimeros CT de la muestra de rocaen S,—,
4.  resolver
_ CTR = CTy

YT cT, - CT,

o

fin para

El siguiente paso es calcular la saturacion de agua dopada y/o crudo al interior de la
roca, en cualquier i-ésimo corte transversal, para cualquier j-ésimo instante de tiempo. Para
estimar la saturacion de crudo se estima la relacion entre cualquier instante temporal y la
roca en totalmente saturada de crudo, S,—;, sobre la relacion entre los valores CT de agua
dopada y crudo, asi:

R _ 7R
P (20)
o —

Esto es, el espacio poroso que se encontraba ocupado por agua dopada ahora es ocupado

crudo, y viceversa dependiendo del experimento que se realice. Para estimar la
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concentracion de agua dopada en la roca en cualquier i-ésimo corte transversal y j-ésimo
instante temporal se modifica la ecuacion (20) asi:

R _ TR
Sx_i _ CT; CT,-, 1
CT, —CT,

El procedimiento para la estimacion de las saturaciones de agua dopada y crudo, al

interior de la muestra de roca, se presenta en el algoritmo 3.

Algoritmo 3. Estimacion de saturacién de crudo y agua en la muestra de roca para cualquier

Entrada: Cubos de datos CT de una muestra de roca totalmente saturada de crudo, S,—;,
y totalmente saturada de agua, S,,—;, a alta energia. Valores CT del crudo y del agua
dopada. Conjunto de cubos de datos CT tomados a diferentes instantes temporales

Salida: Concentracion de crudo, S¥, y agua, S en la roca para cada i-corte transversal

en cualquier instante de tiempo

para para cada j-instante temporal hacer
para para cada i-corte transversal hacer

1
2
3. promediar el valor de los nimeros CT de la muestra de roca en el i-corte
4

resolver
o CTF - CTE_,
°o-t™ (CT,-CT,
o CTF — CTE
w=t ™ T, — CT,
5. finpara
6. fin para

Al final se tiene una superficie de concentracion de agua dopada y crudo en la roca vs

tiempo vs i-ésimo corte transversal. A partir de esta curva se puede estimar la posicion del
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frente de avance como la mayor variacion de la concentracion de agua dopada o crudo para
cada instante temporal. Calcular el frente de avance usando la concentracion de agua
dopada o crudo es indiferente dado que se cumple la siguiente relacion lineal:
Sk +SR =1 (22)
Por tanto se tiene que la posicion del frente de avance, para cada j-instante de tiempo, se

puede estimar como el mayor valor absoluto de la derivada temporal de la concentracion de

) (23)

El procedimiento para la estimacion de la posicion del frente de avance, al interior de la

crudo, asi:

dsk

o—ij

FA:; =
t] max( 1t

muestra de roca, se presenta en el algoritmo 4.

Algoritmo 4. Estimacion de la posicidn del frente de avance para cualquier j-instante temporal

Entrada: Superficie de concentracion de crudo vs tiempo vs corte transversal

Salida: Posicion del frente de avance para cada j-instante de tiempo

1. para para cada j-instante temporal hacer
2. para para cada i-corte transversal hacer

3. resolver
dS;_i;
= ‘T
4. fin para
5. establecer
FAj =i — corte,donde f; = max(f) V i
6. fin para
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Conociendo la porosidad de la muestra de roca y la saturacion de crudo y agua, para
cada corte transversal, es posible calcular el volumen de agua dopada y crudo en cualquier

J-instante e i-corte transversal al interior de la muestra de roca, de la siguiente manera:

Voi = Vi (24)
Vg—ij = V¢>iS§—ij (25)
Vﬁ/ ij = qulSvl?/ ij (26)

donde ¢; es la porosidad del i-ésimo corte transversal, V; es el volumen escaneado del i-
esimo corte transversal, y V; es el volumen poroso efectivo en el i-ésimo corte transversal.
Se obtienen entonces los volimenes de agua dopada, V& _; j» Y crudo, VR ij» atrapados al
interior de la roca para cada i-corte transversal, en cada j-instante de tiempo. El
procedimiento para la estimacion de los volimenes de agua dopada y crudo atrapados al
interior de la muestra de roca se presenta en el algoritmo 5.

Conocido el volumen de crudo atrapado al interior de la roca, en cualquier j-instante de
tiempo, es posible entonces compararlo con el volumen de crudo en la roca al inicio del

experimento de desplazamiento, asi

Ve izo—Va_;
FR; = 100 Ve 27)

o—

donde V§_j es el volumen de crudo atrapado al interior de la roca en un j-instante de
tiempo y V§_J-=0 es el volumen de crudo atrapado al interior de la roca en el instante inicial

del experimento de desplazamiento. El procedimiento para la estimacion del Factor de

Recobro se presenta en el algoritmo 6.



ALGORITMO DE CARACTERIZACION DE ROCAS USANDO CT 44

Algoritmo 5. Algoritmo de estimacion volimenes de agua dopada y crudo al interior de la roca

para

Entrada: Superficie de concentracion de crudo vs tiempo vs corte transversal. Porosidad
para cada i-corte ¢p. Volumen de cada corte transversal V/
Salida: Volumenes de agua dopada y crudo atrapados al interior de la roca, para cada i-

corte transversal y j-instante de tiempo

7. para para cada j-instante temporal hacer
8. para para cada i-corte transversal hacer
9. resolver
Vei = Vi,
Vo-ij = VeiSoij
Viv—ij = VoiSm—ij
10. fin para
11. resolver

N

Vf—j = z Vg—ij

i=1

VvI;—j = z Vﬁz—ij

i=1

12. fin para
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Algoritmo 6. Algoritmo de estimacidn del Factor de Recobro para cualquier j-instante temporal

Entrada: Volimenes de crudo atrapados al interior de la roca para cada j-instante de
tiempo

Salida: Factor de Recobro para cada j-instante de tiempo

1. para para cada j-instante temporal hacer

2. resolver

Vg—j=0 B Vg—j)

—j=0

3. fin para

4.3. Aplicacion Software

Las imagenes CT usadas para el desarrollo y validacion de los algoritmos descritos fueron
tomadas de colecciones de archivos DICOM (Nema, 2017d) (extension .dcm), disefiado y
soportado por la Asociacién Nacional de Fabricantes Eléctricos (NEMA por sus siglas en
inglés) (Nema, 2017c). El estdndar DICOM es usado mundialmente para el intercambio,
visualizacion, almacenamiento, impresion y transmisién de pruebas médicas. Fue
desarrollado con énfasis en imagenes diagndsticas médicas como las practicadas en
radiologia, cardiologia, patologia, odontologia, oftalmologia y disciplinas afines, y terapias
basadas en imagenes como radiologia intervencionista, radioterapia y cirugia.

Un archivo DICOM es un archivo hexadecimal, el cual contiende la imagen codificada
obtenida por el equipo de escaneo, ademas de una coleccion de datos adicionales

(metadata) tales como: fecha del escaneo, nombre del paciente, nombre del equipo de
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escaneo, nivel de energia, resolucion espacial de la imagen, nombre del profesional quien
realizé el escaneo, etc. (Nema, 2017a, 2017b).

Considerando la gran cantidad de informacion contenida en un cubo de datos (coleccion

de archivos DICOM), obtenido de un Unico escaneo CT, es necesario el disefio y desarrollo
de una aplicacion software que pueda procesar una coleccion de cubos de datos y entregarle
al usuario la informacién procesada obtenida de los algoritmos de caracterizacion.
4.3.1. Requerimientos de Desarrollo. De acuerdo con los lineamientos del Proyecto de
Investigacion de Colciencias 531-2011, y del personal de Ecopetrol vinculado a este, se
planted el desarrollo de dos aplicaciones software independientes. La primera aplicacion
software se disefid para estimar la caracterizacion estatica de una muestra de roca estatica
mediante el procesamiento de imagenes CT de doble energia.

La segunda aplicacion software se disefié con un doble fin: primero, ser una herramienta
de visualizacion en 2D y 3D de una coleccién de imagenes DICOM, obtenidos de escanear
una muestra de roca en estado estatico y dinamico®; segundo, estimar la caracterizacion
dindmica de una muestra de roca mediante el procesamiento de imagenes CT.

La aplicacion de caracterizacion estatica se denomind RockStatic (ver Figura 7) y se
desarroll6 bajo los siguientes requerimientos:

1. Aplicacion para un ambiente Windows 32/64
2. Interfaz grafica en modo Interfaz de Multiples Documentos (MDI)

3. Lectura de colecciones de archivos DICOM (cubos de datos) de doble energia

8 Durante un experimento de desplazamiento de dos fases liquidas al interior de la muestra de roca
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8.

9.

Segmentacion espacial de las iméagenes CT y separacion de la muestra de roca de los
elementos phantom, si estan presentes en la imagen CT

Modelo estocéstico de valores CT para los materiales phantom a utilizar, en caso que
no estén presentes en la imagen CT

Reconstruccion de cortes transversales, verticales y horizontales del cubo de datos en
imagenes en escala de grises.

Seleccidn de areas de interés, y eliminacion de fracturas, directamente sobre los cortes
reconstruidos

Estimacion de la densidad aparente de la muestra de roca escaneada

Estimacion del nimero atomico efectivo de la muestra de roca escaneada

10. Presentacion gréafica de los resultados obtenidos

11. Exportar de manera grafica, y tabular, los resultados obtenidos

Figura 7. RockStatic: Caracterizacion Estatica de Rocas

BIENVENIDO

CARACTERIZACION
ESTATICA DE ROCAS

I'S ROCKSTATIC
A

CREAR PROYECTO ABRIR PROYECTO |

“|E ﬂ ¢ C:Piéq'ROL

(OLCIEN(IAS
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Figura 8. RockVision: Visualizacion de Muestras de Rocas

BIENVENIDO

VISUALIZACION DE
'] MUESTRAS DE ROCAS

'v ROCKVISION

CREAR PROYECTO
VISUALIZACION

b > A

COLCIENCIAS

CREAR PROYECTO

ESTIMACION ABRIR PROYECTO

f‘f&nm

La aplicacion de caracterizacion dindmica se denomind RockVision (ver Figura 8) y se

desarroll6 bajo los siguientes requerimientos:

1. Aplicacion para un ambiente Windows 32/64

2. Interfaz grafica en modo Interfaz de Multiples Documentos (MDI)

3. Lectura de colecciones de archivos DICOM (cubos de datos)

4. Segmentacion espacial de las imagenes CT

5. Modo de visualizacion estatica 2D y 3D en escala de grises

6. Modo de visualizacion estatica 2D y 3D a color, basado en la segmentacion del
histograma de valores CT

7. Estimacion de la porosidad efectiva durante un experimento de desplazamiento de dos
fases liquidas (agua dopada y crudo)

8. Estimacidn de la saturacion de dos fases liquidas (agua dopada y crudo), al interior de

la muestra de roca, durante un experimento de desplazamiento
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9. Estimacion de la posicion del frente de avance durante experimentos de
desplazamiento de dos fases liquidas (agua dopada y crudo) al interior de la muestra de
roca

10. Estimacion del volumen atrapado dos fases liquidas (agua dopada y crudo), al interior

1. de la muestra de roca, durante un experimento de desplazamiento

11. Estimacion del factor de recobro durante experimentos de desplazamiento de dos fases
liquidas (agua dopada y crudo) al interior de la muestra de roca

El entorno de desarrollo escogido fue Visual Studio 2013 Community, licenciado para la

Universidad Industrial de Santander, dado que los desarrollos estaban orientados a un

ambiente grafico Windows. El lenguaje de programacion seleccionado fue C#, dado que

brinda un fuerte soporte de calculo numérico, versatilidad y flexibilidad durante el

desarrollo de aplicaciones software.
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5. Resultados y Conclusiones

A continuacion se presentan los resultados del desarrollo de las aplicaciones software, asi
como de la implementacion de los algoritmos de caracterizacion, estatica y dinamica, de

muestras de roca.

5.1. Aplicaciones Software

5.1.1. Disefio y Diagramas UML. Las aplicaciones RockStatic y RockVision se disefiaron
como aplicaciones procesadoras de grandes volumenes de informacion. Es decir, ambas
aplicaciones software se disefiaron bajo la misma secuencia légica de procesar una
coleccion de archivos DICOM de acuerdo a una serie de especificaciones del usuario. La
principal diferencia entre ambas aplicaciones es el proposito de los algoritmos numéricos
incluidos en cada una.
La secuencia légica que rige a las aplicaciones RockStatic y RockVision se describe a
continuacion:
1. Crear un nuevo proyecto, el cual contendra la coleccion de archivos DICOM a procesar,
e informacidn adicional requerida
2. Segmentar geométricamente la coleccion de archivos DICOM con el objetivo de
eliminar elementos extrafios en la imagen CT
3. Procesar numéricamente la coleccion de archivos DICOM segun los algoritmos
expuestos previamente.

4. Presentar al usuario, de manera gréafica, los resultados obtenidos
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5. Exportar de manera grafica 'y

La

Figura 9 y la Figura 10 muestran los diagramas de caso de uso de las aplicaciones

RockStatic y RockVision, respectivamente. Ambas aplicaciones, RockStatic y RockVision,

fueron disefiadas bajo el estand

cuenta con una serie de clases

informacion en memoria de los archivos DICOM, elementos phantoms y segmentacion

espacial de las imagenes reconst
La
Figura 11 y Figura 12 muestr

y RV, respectivamente.

—

Usuario \

Figura 9. Diagrama de casos de uso de la aplicacion RockStatic

tabular los resultados obtenidos

ar de Programacién Orientada a Objetos. Cada aplicacion

manejadoras de datos. Estas se encargan de organizar la
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™

Usuario

Seleccionar DICOMS

. C

include
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Crear proyecto
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dinamica
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N

Exportar
resultados
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Figura 10. Diagrama de casos de uso de la aplicacion RockVision
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Figura 11. Diagrama de clases manejadoras de datos de la aplicacion RockStatic
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Figura 12. Diagrama de clases manejadoras de datos de la aplicacion RockVision

A continuacién se enumeran las clases contenedoras de datos de la aplicacion

RockStatic:

1. CProyecto: Es la clase principal, contiene las referencias a los demas tipos de datos que
se utilizan en la aplicacion.

2. CCuadrado: Contiene la informacion necesaria para la segmentacién geométrica de los
elementos core, phantom1, phantom2 y phantom3, presentes en la imagen CT.

3. CArealnteres: Contiene la informacion geométrica las areas de interés seleccionadas
para la estimacion de las propiedades estaticas de la muestra de roca

4. CPhantom: Contiene la informacion de los modelos estocasticos de los elementos

phantom, si no vienen incluidos en la imagen CT
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5. MyDataCube: Contiene las rutinas necesarias para manejar la coleccion de archivos
DICOM, crear el histograma de valores CT y la reconstruccion de los cortes transversal,
horizontal y vertical.

6. MyDicom: Encapsulado de la libreria EvilDicom (Cardan, 2016). Contiene las rutinas
necesarias para manejar un objeto de DICOM segln la estructura de EvilDicom. Se
incluyen los métodos para modificar el DICOM y guardarlo en disco.

A continuacién se enumeran las clases contenedoras de datos de la aplicacion

RockVision:

1. CProyectoV: Es la clase principal, contiene las referencias a los demas tipos de datos
que se usan en un proyecto de visualizacion cualitativa de la estructura interna de una
muestra de roca.

2. CProyectoD: Es la clase principal, contiene las referencias a los demas tipos de datos
gue se usan en un proyecto de caracterizacion dinamica de una muestra de roca durante
un experimento de desplazamiento de dos fases liquidas.

3. Color: Libreria del sistema Windows, necesaria para la generacion de reconstrucciones
2D y 3D a color.

4. MyDataCube: Contiene las rutinas necesarias para manejar la coleccion de archivos
DICOM, crear el histograma de valores CT y la reconstruccién de los cortes transversal,
horizontal y vertical.

5. MyDicom: Encapsulado de la libreria EvilDicom (Cardan, 2016). Contiene las rutinas
necesarias para manejar un objeto de DICOM segun la estructura de EvilDicom. Se

incluyen los métodos para modificar el DICOM vy guardarlo en disco.
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Por Gltimo, se incluyeron las libreria Activiz .NET VTK (vtk.org, 2012) y AForge .NET.
VTK es una libreria software, basada en C++, de codigo abierto, disefiada para generar
graficos 3D, procesamiento de imagenes y visualizacion. Activiz .NET VTK es el
encapsulado de la libreria VTK para sistemas .NET, en especial para aplicaciones basadas
en C#. AForge .NET es una libreria de visién por computador e inteligencia artificial
desarrollada para el ambiente .NET. Se us6 en la segmentacion automatica de imagenes CT
de doble energia. Estas librerias no fueron encapsuladas dentro de otra clase, solo fueron
incluidas en las aplicaciones RockStatic y RockVision, por tanto no fueron incluidas en los
diagramas de clases.

La prueba, evaluacion y validacion de ambas aplicaciones software se desarroll6 en dos
fases:

1. Ambas aplicaciones fueron distribuidas a 6 miembros del grupo de investigacion HDSP
(sujetos de prueba beta), ajenos al disefio y desarrollado de ambas aplicaciones, junto
con los archivos DICOM necesarios para su manipulacion y correcto funcionamiento.
Los sujetos de prueba reportaron, al final de 2 semanas, errores de funcionamiento y
posibilidades de mejora de ambas aplicaciones.

2. Ambas aplicaciones, una vez corregidas, fueron distribuidas a 6 miembros del proyecto
de investigacion Técnicas avanzadas de imagenes en medios porosos, todos adscritos a
la Escuela de Ingenieria de Petroleos, junto con los archivos DICOM necesarios para su
manipulacion y correcto funcionamiento. Los nuevos sujetos de prueba reportaron, al

final de 2 semanas, posibilidades de mejora de ambas aplicaciones.
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A continuaciéon se presentan capturas de pantalla, e informacion relacionada, de la

aplicacion software RockStatic.

4 )] RockStatic

b &M Properties
P =@ References
4 . Clases

aCH
ac#
ace
aC*
ace
ace
a C#
ace
acH
ace

ace

v vVvVeVvVVvVvVvVvVvTVvVTVTYVTYTYVQYUwVY

AuxThread.cs
CArealnteres.cs
CCirculo.cs
CCuadrado.cs
CPermisos.cs
CPhantom.cs
CProyecto.cs
CUsuario.cs
DescriptiveResult.cs
MyDataCube.cs

MyDicom.cs

4 Forms

v vVVvVVVvVVvVVvYTVvVVYVYTYVvTYVTYvTVYYTQ@W

s[= AboutForm.cs

a8 CheckForm.cs

sf8 CurvasForm.cs

a8 HomeForm.cs

af= NewProjectForm.cs
a2 Phantoms2Form.cs
afE PhantomsForm.cs
a[2 PreviewSegForm.cs
afE ProjectForm.cs

sEE SegmentacionForm.cs
a[S SelectAreas2Form.cs
afE SelectAreasForm.cs
#[5 SplashScreenForm.cs
a5 WaitingForm.cs

P ¥ resources
ay]) App.config
v#3 ClassDiagraml.cd
b &EE) MainForm.cs
iy packages.config
P &c*= Program.cs
b 583 RangeBar.cs
af& RockStatic_TemporaryKey.pfx
%[ RockStaticGreen.ico

Figura 13. Estructura del proyecto RockStatic en Visual Studio C# .NET Community 2013
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NUEVO PROYECTO

Nombre: Pri32
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Figura 14. Pantalla de creacion de un nuevo proyecto
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Figura 15. Pantalla de seleccién de elementos DICOM de alta energia
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MODELO DE PHANTOMS
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Figura 16. Pantalla de seleccion de modelos estocasticos de valores de atenuacion de los elementos

de referencia phantom
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Figura 17.

Pantalla de segmentacion geométrica de las imagenes CT
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SELECCION DE AREAS
CORE
Seleccione los phantomy
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Figura 18. Pantallas de seleccidn de areas para la estimacion de las propiedades

estaticas: (a) vista transveral (b) vista longitudinal
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ESTIMACION PROPIEDADES PETROFISICAS
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Figura 19. Pantalla de presentacion de resultados
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A continuacién se presentan capturas de pantalla, e informacion relacionada, de la

aplicacion software RockVision.
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Figura 20. Estructura del proyecto RockVision en Visual Studio C# .NET Community 2013
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Figura 22. Pantalla de visualizacion 2D de la estructura interna de la muestra de roca
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Figura 24. Pantalla de visualizacién 3D de la segmentacion del histograma de la muestra

de roca
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5.2 Resultados de la Caracterizacion Estatica de Rocas

El algoritmo de estimacidn de densidad aparente y namero atémico efectivo es altamente
dependiente de los modelos estocasticos de los elementos de refencia phantoms. Esto es,
una coleccién incorrecta de valores de elementos phantoms genera valores diferentes de
densidad y nimero atémico efectivo.

La Unica manera de evitar esto es seleccionar el conjunto correcto de elementos
phantoms, y se puede lograr de dos maneras:

1. Incluir los elementos phantoms en la imagen CT

2. Conocer el valor real de atenuacion de los elementos phantoms usados en el escaneo

de la muestra de roca
La Figura 25 muestra la estimacion de la densidad y nimero atomico efectivo de una

muestra de roca.

5.3 Resultados de La Caracterizacion Dindmica de Rocas

La estimacion de la porosidad efectiva de la muestra de roca fue del 19.5 %, en promedio,
usando Tomografia Computarizada, frente al 20 % calculado mediante la norma API PR-40
(American Petroleum Institute, 1998). Esto es un error relativo del 2.5 %, el cual esta
dentro del margen aceptable. La Figura 26 presenta la estimacion de la porosidad promedio
de cada corte transversal.

La
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Figura 27 y Figura 28 presentan la saturacion de crudo y agua dopada, respectivamente,

al interior de la roca. Es de resaltar que durante los primeros 30min se realiza el mayor

desplazamiento de crudo al interior de la roca. El frente de avance se presenta en la

Figura 29 como el mayor valor de la derivada de la curva de saturacion de crudo.

PROFUNDIDAD ()

3.24
0

3.32

335 346 354

'-'-"h.._ 0,0 0 e

-

10
324

332

339 346 3H
(a)

PROFUNDIDAD [m)

0 132 133 1.4 135
X,
R
.‘.
2 ¢
ks
L
W
'.
2
4 %
i
&
f
Hy
l}.
k4
J-
6 "1,
,t'
%
"y
I‘.
lr.
‘1
8 .
!
]
3
10 132 133 13 135

(b)



ALGORITMO DE CARACTERIZACION DE ROCAS USANDO CT 66

Figura 25. (a) Estimacidon de densidad aparente de una muestra de roca (b) Estimacion del nimero

atémico de una muestra de roca
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Figura 26. Porosidad ¢ estimada para cada i-corte transversal

Figura 27. Saturacion de crudo al interior de la roca para cada i-corte transversal y j-

instante de tiempo
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Figura 28. Saturacion de agua dopada al interior de la roca para cada i-corte transversal y j-instante

de tiempo

0.1
0.09
0.08

0.07

10.06

1 0.05

10.04

0.03

0.02

0.01

20 40 60 80 100 120 140
slide

Figura 29. Posicidn del Frente de Avance para cada i-corte transversal y j-instante de
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Figura 30. Volimenes de crudo y agua dopada atrapados al interior de la muestra de roca para cada

j-instante de tiempo
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Figura 31. Factor de Recobro para cada j-instante de tiempo

Los volimenes de agua y crudo atrapados al interior de la roca se presentan en la Figura
30. El volumen total de crudo desplazado, medido experimentalmente, fue de 8200mm?3
frente a los 8150mm?3 estimados mediante el uso de imagenes CT. Esto es un error relativo
menor al 1 %.

Por ultimo, el factor de recobro estimado se presenta en la Figura 31. El factor de
recobro estimado experimentalmente fue del 65 % frente a un 62 % estimado usando

imagenes CT, lo que representa un error relativo del 5 %. De nuevo, es un error aceptable.

5.4 Conclusiones
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Las imagenes de muestras de roca obtenidas usando Tomografia Computarizada permiten
observar la estructura interna de una muestra de interés, ademas de permitir su
caracterizacion no-intrusiva y no-destructiva. Sin embargo, obtener las iméagenes CT
requiere de un mayor esfuerzo experimental si se le compara con el estandar APl PR-40.

La caracterizacion estatica requiere de al menos 2 muestreos de la muestra de roca,
mientras que la caracterizacion dinamica requiere de al menos media docena de muestreos,
ademas de los referencias a saturacion al 100 %. Cada muestreo genera una coleccién de
cerca de 150 archivos DICOM (cubo de datos), donde cada archivo contiene un corte
transversal de la muestra de roca. EI volumen de datos generados para la caracterizacion
estatica y dinamica es inmenso.

Los algoritmos numeéricos desarrollados permiten manejar esta cantidad ingente de
informacién, evaluando cada seccion (voxel) de cada imagen CT, de cada cubo de datos,
para cada experimento de caracterizacion estatica o dindmica. Esto es, los algoritmos
numéricos presentados en este trabajo de investigacion permiten estimar la densidad
aparente, numero atomico efectivo, porosidad, saturacién, concentracion y volumen de
liquido atrapado para cada voxel, para cada corte transversal y para el total de cada muestra
de roca muestreada. A partir de esta informacion se puede extraer informacién adicional
como:

e heterogeneidades en la composicion de la roca, seccidn a seccién
e zonas de menor y mayor porosidad
e canales de flujo preferentes

e taponamiento de la muestra de roca
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e posicion y velocidad del frente de avance
o factor de recobro logrado usando uno u otro agente de recobro mejorado

En contraste, las técnicas clasicas solo permiten estimar el comportamiento estatico y
dinamico de una muestra de roca de manera general.

Las aplicaciones RockStatic y RockVision permiten la manipulacién, seleccion y
preparacion (segmentacion, correccién de brillo y contraste, normalizacion de histograma)
de grandes volimenes de informacion, generados en cada muestreo CT, de una manera
sencilla, gréfica e intuitiva. Los médulos de visualizacion 2D y 3D permiten observar en
escala de grises, y por mapa de colores, la estructura interna de las muestras de roca en
estado estatico y durante el desplazamiento de dos fases liquidas.

Los resultados de la estimacion de propiedades estaticas y dinamicas se presentan de
manera simplificada, coherente y auto-explicativa, de tal forma que puedan ser usados en el
proceso de toma de decisiones a nivel de laboratorio e industrial.

Por altimo, estas herramientas software cuentan con una completa documentacion de
usuario y de desarrollo, lo cual permitird su modificacion y expansion de acuerdo a las

necesidades del proyecto de investigacion para el cual fueron desarrolladas.
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