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Capítulo 1 

INTRODUCCIÓN 

El objetivo de esta tesis es generar una metodología de predicción de curvas 

de permeabilidad, aplicando técnicas de Inteligencia artificial, con base en 

Información de registros de resonancia magnética nuclear (RMN), registros 

convencionales y núcleos. 

La caracterización de yacimientos requiere de mediciones correctas de 

permeabilidad; generalmente esta propiedad se determina en laboratorios haciendo 

pruebas en núcleos (que son muestras de rocas sacadas de los pozos durante la 

perforación). Debido a que esta operación es muy costosa y los núcleos sólo 

proveen información de intervalos muy pequeños, frecuentemente se utilizan 

registros geofísicos de pozos relacionados con ecuaciones empíricas para determinar 

la permeabilidad en los Intervalos en los que no se tiene núcleos, sin embargo la 

mayoría de estas ecuaciones requieren de la estimación de otros parámetros como 

porosidad y saturación de agua antes de poder ser aplicadas. Debido a que con 

éstas ecuaciones empíricas sólo se obtienen buenos resultados en formaciones 

homogéneas y debido a esto no se podían aplicar en todos los yacimientos, fue 

necesario aplicar técnicas matemáticas para encontrar los modelos que relacionan la 

Información de los registros geofísicos con los datos de los núcleos, en diferentes 
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tipos de litologías. Estos modelos son usados para predecir la permeabilidad en los 

Intervalos o en los pozos en los que no se cuenta con núcleos. 

En este trabajo utilizaremos las técnl -as de redes neuronales artificiales, 

para determinar la permeabilidad en intervalos de pozos en los cuales no se tiene 

información de este parámetro. Esta técnica de redes neuronales es el resultado 

de investigaciones que involucran el empleo de formulaciones matemáticas. La 

palabra neuronal es indicativo de la inspiración original para redes neuronales como 

un modelo abstracto de la función que realiza el sistema biológico neuronal del 

cerebro humano. 

En el capítulo 2 analizamos los conceptos petrofísicos de porosidad, 

saturación, y permeabilidad, damos también una breve explicación de algunas de 

las técnicas que se utilizan para determinar la permeabilidad. La secuencia del 

proceso para el acondicionamiento de los datos y el entrenamiento de las redes los 

explicamos en el capítulo 3. En el capítulo 4 tenemos la descripción del campo de 

estudio y la aplicación del algoritmo de aprendizaje de retropropagación en una red 

de perceptrones multicapa, en la determinación y predicción de permeabilidad. Por 

último en el capítulo 5 presentamos las conclusiones y recomendaciones finales. 
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Capítulo 2 

MARCO TÉORICO 

2.1 Conceptos petrofísicos generales 

Porosidad, saturación y permeabilidad son los principales parámetros 

petrofíslcos para la evaluación de formaciones en la determinación de reservas y la 

estimación del potencial de producción de un yacimiento. Casi toda la producción de 

petróleo y gas en la actualidad se extrae de acumulaciones en los espacios porosos 

de las rocas del yacimiento, generalmente areniscas, calizas o dolomitas. La 

cantidad de petróleo o gas contenida en un yacimiento es el producto de su 

porosidad por la saturación de hidrocarburos. 

Para evaluar la productividad del yacimiento, es necesario saber con qué 

facilidad puede fluir el hidrocarburo a través del sistema poroso. Esta propiedad de 

la roca, que depende de la manera en que los poros están intercomunicados, es la 

permeabilidad. 

En este capítulo presento los conceptos de porosidad, saturación y 

permeabilidad [Gómez Rivero Orlando 1975 ; Hearts J. R. & Nelson P. H. 1985], 

haciendo mayor énfasis en el concepto de permeabilidad ya que es el parámetro de 

Interés en este trabajo. 
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2.1.1. Porosidad 

La porosidad se define como la razón entre el espacio poroso y el volumen 

total de la roca, la porosidad puede ser absoluta o efectiva. 

La porosidad absoluta se define como el cociente que resulta de dividir el 

volumen total de poros (comunicados + no comunicados) entre el volumen total de 

la roca. 

r/J _ Vp [m3 de poros totales] 

A - Vt [m3 de roca] 
(2.1) 

En donde: 

r/JA = Porosidad absoluta de la formación limpia. 

Vp = Volumen total de poros. 

Vt = Volumen total de roca. 

La porosidad efectiva se define como el cociente que resulta de dividir el 

volumen total de poros comunicados, entre el volumen total de la roca. 

t/> = VPc [m3 de poros comunicados] 

Vt [m3 de roca] 

VPc =Volumen de poros comunicados. 

r/J =Porosidad efectiva de la formación limpia. 
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La porosidad se clasifica en primaria u original y secundaria o inducida, 

según su origen y la disposición física del material que rodea a los poros, la 

distribución y forma de los poros. 

La porosida•' primaria u original, es aquella que se forma durante el proceso 

de depósito de los sedimentos. 

La porosidad primaria depende de los siguientes factores: 

» El grado de uniformidad del tamaño de grano. 

» La forma de los granos. 

» La forma en que ocurrió el depósito. 

» Los efectos de compactación durante el depósito. 

La porosidad secundaria o inducida, es aquella que se forma con 

posterioridad al depósito de los sedimentos y puede ser debida a procesos 

geológicos y geoquímicos. 

La porosidad secundaria depende de factores como: 

:;.. Fractura miento. 

» Compactación y cementación. 

:;.. Fenómenos de recrlstalizaclón. 

:;.. Disolución de los granos. 

Para los cálculos, obtenemos un valor de <P en fracción, sin emt;>argo 

generalmente se expresa como un porcentaje, para obtener el porcentaje basta 

multiplicar las ecuaciones (2.1) o (2.2) por cien dependiendo de la porosidad que se 

desea calcular. 
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2.1.2. Saturación 

La saturación de una formación es la fracción de su volumen poroso que 

ocupa el líquido en consideración. El símbolo de saturación es S; se utilizan varios 

subíndices para denotar la saturación de un fluido en particular (Sw saturación de 

agua; S 0 saturación de petróleo; Sh saturación de hidrocarburos, etc.). Por tanto, la 

saturación de agua Sw, es la fracción o porcentaje del volumen poroso que contiene 

agua de formación, Sw se calcula mediante el cociente que resulta de dividir el 

volumen poroso ocupado por el agua Vw, entre el volumen total de poros Vp y se 

expresa por : 

Vw [m3 de agua] 

Sw = Vp [m3 de poros] 
(2.3) 

SI sólo existe agua en los poros, una formación tiene una saturación de agua 

del 100%. La parte del volumen poroso ocupado por los hidrocarburos (aceite y/o 

gas), será la saturación de hidrocarburos Sh , la cual resulta del cociente entre el 

volumen de poros ocupado por hidrocarburos Vhc y el volumen total de poros Vp. 

V 3 
sh = ~ = {l _ S ) [m de hidrocarburos] 

vp w [m3 de poros] 
(2.4) 

Los poros deben saturarse con algún fluido, de este modo, la suma de todas 

las saturaciones de una determinada roca de formación debe ser igual al 100%. 

Aunque existen casos poco comunes en los que los líquidos de saturación son 
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bióxido de carbono o simplemente aire, en general la presencia de una saturación 

de agua menor al 100% implica una saturación de hidrocarburos igual al 100% 

menos la saturación de agua (1 - Sw)• 

La saturación de agua de una formación puede variar de un 100°/o hasta un 

valor muy pequeño; sin embargo, muy rara vez es nula. Sin importar que tan rica 

sea la roca del yacimiento en su contenido de hidrocarburos, siempre habrá una 

pequeña cantidad de agua capilar que los hidrocarburos no pueden desalojar; dicha 

saturación se conoce como saturación de agua Irreductible o connota Swi· 

Del mismo modo, que en el caso de una roca de yacimiento con presencia de 

aceite o gas, es imposible retirar todos los hidrocarburos por medio de las técnicas 

de evacuación y recuperación más comunes. Cierta cantidad de hidrocarburos 

permanece atrapada en partes del volumen poroso; esta saturación de 

hidrocarburos se conoce como saturación de petróleo residual. Lo mismo que la 

porosidad la saturación se puede expresar en fracción o en por ciento. 

2.1.3. Permeabilidad 

La permeabilidad es una medición de la facilidad con que los fluidos se 

mueven a través de los poros interconectados de una roca. El símbolo de la 

permeabilidad es k. En otras palabras, la permeabilidad es la medida de la 

conductividad de fluidos que tiene una roca y es probablemente la propiedad aislada 

más Importe de un yacimiento. 
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La unidad de medida de la permeabilidad de una roca en el sistema CGS se 

denomina Darcy en honor a Henri Darcy, quien realizó experimentos con el flujo de 

líquidos a través de medios porosos en 1856. La ley de Darcy se expresa en la 

siguiente ecuación: 

donde: 

kA dp 
q=-

µ dx 
(2.5) 

q Volumen de flujo por unidad de tiempo (en centímetros por segundo 

para el flujo horizontal). 

k = Constante de permeabilidad en darcys. 

A= Área de la sección en centímetros cuadrados. 

µ = Viscosidad del fluido en centipoises. 

dp =Gradiente hidráhulico, es la diferencial. 
dx 

La ecuación (2.5) define en forma completa el flujo viscoso o laminar de 

fluidos homogéneos a través de medios porosos de empaquetamiento uniforme. 

Para un valor dado de k el régimen de flujo a través de cualquier roca porosa es 

proporcional a la diferencia de presión a través de la roca y a la superficie de la roca 

e inversamente proporcional a la viscosidad del fluido y a la longitud de la muestra. 

La unidad Darcy ha sido estandarizado arbitrariamente por el American 

Petroleum Institute (API), en términos de unidades CGS para su uso en la Industria 

del petróleo como: "Un medio poroso tiene una permeabilidad de un Darcy cuando 

un fluido monofásico de un centipoise de viscosidad, que llena por completo los 

huecos del medio, lo atraviesa a una velocidad de un centímetro cúbico por segundo 
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por centímetro cuadrado de sección, bajo una presión o gradiente hidráulico 

equivalente a una atmósfera (76 cm de Hg) por centímetro. Comúnmente se usa el 

mllldarcy (md) debido a que el Darcy es una unidad muy grande. 

En la tabla 1 tenemos una evaluación aproximada de los yacimientos según 

su permeabilidad. 

Tabla 1.1. Descripción cualitativa de los yacimientos según su permeabilidad. 

Descr1c1on Valor de k 

Cual1tat1va en mD 

Pobre < 1.0 - 15 

Moderada 15 - so 

Buena so - 250 

Muy buena 250 - 1000 

Excelente > 1000 

2.1.3.1 Permeabilidad efectiva y relativa 

La ley de Darcy, que rige el flujo de los fluidos a través de un material 

poroso, se basa en el supuesto de que sólo hay un fluido presente y que satura por 

completo la roca. Sin embargo, en la naturaleza sucede que los poros de los 

yacimientos contienen gas, petróleo y agua en cantidades variables, cada uno de 

estos fluidos se Interfiere con los otros y les impide el flujo. 

9 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 



Permeabilidad efectiva 

Es la capacidad de la roca para conducir un fluido en particular en presencia 

de otro fluido. Se presenta en los casos en que un fluido no satura por completo la 

roca, que son los más frecuentes. 

Las permeabilidades efectivas al aire, al gas, al aceite, y al agua se designa 

respectivamente como k01 , k9 , k0 , y kw. Se ha encontrado que un valor dado de 

saturación de un fluido está en relación directa con la permeabilidad efectiva; si uno 

de estos valores cambia, también cambia el otro proporcionalmente, sin embargo 

esta relación es distinta en las diferentes rocas y es preciso determinarla 

empíricamente. 

Permeabilidad relativa 

Es el cociente entre la permeabilidad efectiva a cierto fluido en un ambiente 

de saturación parcial y la permeabilidad cuando la saturación es del 100º/o 

(permeabilidad absoluta). Se expresa como k9/k, ko/k o ka/k (o bien como kr9 , kro o 

kra), es decir la permeabilidad relativa al gas, al aceite o al agua, respectivamente, 

que varía entre cero cuando no hay saturación del fluido específico y uno cuando la 

saturación es del 100%. 

Dado que los poros de los yacimientos están llenos de gas, aceite y agua en 

proporciones variables, la permeabilidad relativa de la roca a un fluido en particular 
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depende de la cantidad (saturación) y naturaleza de los otros fluidos que estén 

presentes. 

2.1.3.2 Relaci~n entre porosidad y permeabilidad 

Una roca debe tener fracturas, capilares o poros Interconectados para ser 

permeable. Por lo que existe cierta relación entre la porosidad y la permeabilidad. 

En general, una permeabilidad mayor se presenta acompañada de una porosidad 

mayor, sin embargo esto no es una regla absoluta. Las lutltas y ciertas clases de 

arena tiene altas porosidades, pero sus los poros no están comunicados o son tan 

pequeños que los caminos que permiten el paso de líquidos son escasos y tortuosos, 

por tanto, sus permeabilidades pueden ser muy bajas o nulas. Las formaciones de 

calizas, pueden presentar una gran cantidad de pequeñas facturas o fisuras. La 

porosidad de estas formaciones será baja, pero la permeabilidad de una fractura 

puede ser muy grande. Como resultado, las calizas fracturadas pueden tener bajas 

porosidades pero permeabilidades muy altas. 

Concluimos que las dos características esenciales de un yacimiento son la 

porosidad efectiva y la permeabilidad. La porosidad efectiva proporciona el lugar en 

el que puede almacenarse el aceite y el gas, y la permeabilidad permite que esos 

hidrocarburos circulen a través de la roca. 
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2.2 Principales técnicas para el cálculo de permeabilidad 

La caracterización de yacimientos es de suma importancia en la industria 

petrolera. Para poder aplicar una estrategia efectiva de explotación es necesario 

conocer detalladamente la distribución espacial de las propiedades de las rocas que 

forman el yacimiento. Entre estas propiedades la más dificil de determinar y 

predecir es la permeabilidad. Por esta razón se han desarrollado diferentes técnicas 

para medir la permeabilidad, siendo las más comunes la determinación de la 

permeabilidad medida en núcleos en los laboratorios y en pruebas de producción, 

las correlaciones empíricas que relacionan la porosidad y saturación con 

permeabllidad, el análisis de registros geoñsicos (incluyendo los registros actuales 

como el NMR), , actualmente un nuevo método conocido como medición virtual hace 

uso de técnicas de inteligencia artificial, para determinar la permeabilidad. 

En este trabajo realizamos la determinación y predicción de curvas de 

permeabllidad aplicando redes neuronales artificiales con Información de registros 

de pozos y núcleos. 

2.2.1 Determinación de la permeabilidad en núcleos 

Frecuentemente la permeabilidad de las rocas de un yacimiento es 

determinada en laboratorios mediante el análisis de núcleos [Levorsen A. l. 1967; 

Hearts J. R. & Nelson P. H. 1985]. Los aparatos en los cuales se realizan estas 

pruebas consisten en general de un sostén para la muestra, una bomba para forzar 

el fluido a través de la muestra de roca, manómetros para medir la caída de presión 
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y un medidor de flujo para determinar la velocidad de flujo del fluido a través de la 

muestra. 

Usualmente el fluido que se utiliza para medir la permeabilld1"d en los 

núcleos es aire o nitrógeno. Los núcleos son limpiados para remover cualquier 

hidrocarburo presente y secados para remover el agua antes de realizar las 

pruebas, se debe tener cuidado en las condiciones seleccionadas para secar el 

núcleo para no alterar los minerales del mismo. Sin embargo, las mediciones 

obtenidas de los núcleos en los laboratorios con respecto al aire pueden no ser 

necesariamente las mismas que en presencia de petróleo, gas o agua salada en las 

condiciones del yacimiento. Debido a que existen varios factores para. que las 

mediciones de permeabilidad realizadas con aire den resultados más elevados que 

las mediciones con fluidos del yacimiento. 

En general se mide la permeabilidad en forma paralela a los planos de 

estratificación del yacimiento. A lo largo de la permeabilidad horizontal o lateral se 

encuentra la principal línea de paso de los fluidos que corren hacia el pozo. La 

permeabilidad transversal a los planos de estratificación, denominada permeabilidad 

vertical, también es posible medirla y por lo general es menor a la permeabilidad 

horizontal. 

La razón de que la permeabilidad horizontal sea mayor que la permeabilidad 

vertical se debe en gran medida a la distribución y el empaquetamiento de las 

partículas en el momento del depósito, como los granos tienden a alinearse y 

superponerse en forma paralela a la superficie de depósito, las soluciones 

disolventes se deslizan con más facilidad en esta dirección y entre más se tenga un 
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efecto solvente sobre los minerales, aumenta la permeabilidad horizontal. Las 

fracturas menores en una formación y la estratificación debida a la grac;taclón 

granulométrlca de las partículas suelen extenderse en forma paralela al plano de 

estrat'ficaclón. 

Es Importante señalar que lo que se mide en general en los laboratorios es la 

permeabilidad a lo largo de los planos de estratificación, sin embargo en casos en 

los que la formación del yacimiento tiene un buzamiento pronunciado o Incluso 

vertical, la dirección de mayor permeabilidad puede ser casi paralela a la pared del 

pozo, en lugar de normal al mismo. 

2.2.2 Cálculo de permeabilidad a partir de relaciones 

empíricas 

Los modelos empíricos basados en la correlación entre permeabilidad, 

porosidad y saturación de agua irreductible [Balan B., Mohaghegh S., Amerl S. 

1995], se Iniciaron con la ecuación propuesta por Kozeny (1927): 

y modificada por Carman: 

K - A t/J
3 

- 1 5~(1 - f/J)2 

14 

(2.6) 

(2.7) 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 



donde: 

A
1 

= Constante empírica, conocida como constante de Kozeny. 

Sp =Superficie de área por unidad de volumen de espacio poroso. 

s
0 

=Superficie de área por unidad de volumen materia solida. 

La función de porosidad ifl 3 /(1 - ¡/> )2
, es la medida de la textura de la roca, 

que relaciona la permeabilidad con el promedio de diámetro de grano. La ecuación 

(2. 7) es válida para estratos de tamaño de grano uniforme. El mayor inconveniente 

es que s
0 

sólo puede ser determinado analizando núcleos en laboratorio. 

En 1949 Tixler uso una relación empírica entre resistividad y saturación de 

agua, saturación de agua y presión capilar y finalmente entre presión capilar y 

permeabilidad, para establecer un método para determinar la permeabilidad a partir 

de gradientes de resistividad. 

( 
2.3 )

2 

K=C a---
Pw - Po 

.6R 1 
a=--

.60 Ro 

donde: 
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e es una constante, normalmente Igual a 20. 

~R =es el cambio en la resistividad (ohm - m). 

~D =es el cambio en profundidad (ft), correspondiente a ~R. 

p =es la desldad del agua de formación (g/cm3 ). 
w 

p
0 

=densidad del hidrocarburo (g/cm3 ). 

Las ecuaciones (2.8) y (2.9) pueden escribirse como: 

. (2.10} 

El gradiente de resistividad es determinado para una profundidad de 

Investigación con las herramientas de registros lateral o enfocados y corregidos por 

los efectos de pozo. Este método asume que el exponente de saturación, n, es Igual 

a 2.0 y que para cualquier saturación de agua, la presión capilar esta relacionada 

con la permeabilidad de la siguiente manera: Pe = f/(K)112 siendo f una función que 

depende de la saturación de agua y de la litología del yacimiento, en particular de la 

porosidad. El alcance del modelo esta físicamente limitado por la escasez de 

registros que proporcionen los contactos agua-aceite y por la necesidad de e~tlmar 

la densidad del hidrocarburo que existe en el yacimiento. Además el cálculo de la 

permeabilidad es un promedio de la zona cor~espondlente al gradiente de 

resistividad. 
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Al concluir sus estudios Tlxler desarrollo un modelo más simple que el de la 

ecuación (2.10}, en el cual únicamente Interviene los parámetros de porosidad </> y 

saturación de agua irreductible Swi" 

(2.11) 

Posteriormente Wyllle y Rose en 1950, Sheffleld en 1956, Plrson en 1963 y 

Tlmur en 1968 propusieron nuevos modelos empíricos para determinar la 

permeabilidad, en función de parámetros como porosidad, saturación de agua 

Irreductible, factor de formación y otros. Sin embargo, estos modelos no 

presentaban grandes cambios. Fue hasta 1974 que Coates y Dumanolr propusieron 

una técnica mejorada para modelar empíricamente la permeabilidad. La ecuación 

que ellos propusieron fue la siguiente: 

en donde: 

e = 23 + 465ph - 1ssp~ 

y 
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siendo 

ph =Densidad del hidrocarburo. 

Rw =Resistividad del agua de la formación. 

Rtl =Resistividad de la formación con el contenido de saturación 

de agua Irreductible. 

(2.14) 

Con base en el estudio de registros y núcleos Coates y Dumanolr 

determinaron que un valor común "w" puede ser adoptado para el exponente de 

saturación "n" y el exponente de cementación "m". Es decir m=n=w. 

Las ecuaciones (2.12), (2.13) y (2.14) son válidas para las formaciones 

productoras en las que el hidrocarburo tiene una densidad Igual a 0.8, 

cuando los hidrocarburos tiene una densidad que difiere mucho de 0.8, los valores 

del registro de Rti son multiplicados por el factor de corrección: 

R 
Rtcorr = 0.077 + 1.SSph - 0.627p~ 

tlog 
(2.15) 

antes de ser sustituidos en la ecuación (2.14). 

Finalmente en 1981 Coates y Denoo propusieron la siguiente fórmula para 

determinar la permeabilidad: 
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(2.16) 

Esta fórmula satisface la condición de permeabilidad cero cuando la 

porosidad es cero o cuando Swi = O. 

Es importante señalar que aunque la correlaciones empíricas nos 

proporcionan una aproximación del cálculo de la permeabilidad, la mayoría de estas 

ecuaciones requieren de la estimación de otras variables como porosidad y 

saturación de agua Irreductible antes de poder ser aplicadas. 

En los pozos en los que se cuenta con núcleos, los exponentes y coeficientes 

de las ecuaciones pueden ser ajustados razonablemente con la información de la 

permeabilidad obtenida en los mismos pero frecuentemente estas ecuaciones se 

vuelve Imprecisas al ser extrapoladas a intervalos y zonas de las que no se tiene 

información de núcleos, especialmente en formaciones heterogéneas. 

2.2.3 Aplicación de técnicas estadísticas para determinar 

la permeabilidad 

A finales de los años ochentas muchos compañías comenzaron a utilizar 

técnicas estadísticas, para encontrar la relación entre los registros geofísicos y la 

permeabilidad obtenida en los núcleos, en un principio se utilizaron regresiones 
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lineales o paramétrlcas debido a que se tenía conocimiento de que en formaciones 

de arenas poco consolidadas existía una relación aproximadamente lineal entre 

porosidad y permeabilidad, sin embargo al utilizar estas regresiones lineales en 

formaciones heterogéneas los resultados obtenidos no eran satisfactorios, por lo 

que fue necesario utilizar regresiones variables múltiples o no paramétricas. Este 

proceso se ilustra en la figura 2.1: 

Entrada 
Permeabilidad de núcleos 
Información de registros 
Información petroñsica 

Regresión Variable 
Múltiple 

Salida 
Coeficientes y Exponentes 

Flg. 2.1 Regresión Variable Múltiple 

La metodología para aplicar las regresiones variable múltiples [Wendt W. A, 

Sakura S., Balan B. et al., 1986) consiste en establecer los diferentes registros 

geoñsicos y las coordenadas de localización como las variables independientes 

x
1

, x
2 

, .•• , xn, posteriormente se puede determinar variables petrofísicas como la 

presencia de calcita como cementante y el porcentaje de matriz empleando el 

análisis de discriminación o el análisis de regresión, para el análisis de regresión se 
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utiliza las variables Independientes establecidas previamente, con lo que se obtiene 

una ecuación del siguiente tipo: 

(2.17) 

Utilizando un paquete de cómputo de estadística se determinan los 

coeficientes a i. 

Empleando los registros y las variables petrofíslcas calculadas se establece la 

ecuación para predecir la permeabilidad con base en la permeabilidad obtenida de 

los núcleos Kc. 

(2.18) 

Se utiliza el log Kc en lugar de Kc ya que permite tener un rango mayor para 

predecir los valores bajos y altos de permeabilidad. Nuevamente se utiliza un 

paquete de cómputo de estadística para determinar los coeficientes b i. Una vez 

obtenidos los coeficientes b i podemos predecir la permeabilidad KP a lo largo de 

todo el pozo o en los intervalos de interés. 
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Los inconvenientes de usar regresiones multi-variables son que se deben de 

estimar variables petrofisícas, los coeficientes y exponentes. 

2.2.3 Permeabilidad a partir de registros de resonancia 

magnética (RMN) 

La caracterización petrofísica de los yacimientos a través de los registros 

geofísicos de pozos ha sido el método más utilizado para evaluar formaciones 

perforadas, con ellos se ha mejorado progresivamente la determinación de 

porosidad y saturación de fluidos, pero no ha podido proveer una estimación 

sistemática de la permeabilidad. Este defecto fue el que determinó que la 

Resonancia Magnética Nuclear (RMN) captara el interés de la industria petrolera 

cuando los investigadores publicaron resultados mostrando una buena correlación 

con la permeabilidad [Coates G. R., Xiao L., Prammer M. G. 1999]. 

Desde su descubrimiento en 1946, la resonancia magnética nuclear se ha 

convertido en una valiosa herramienta en física, química, biología, y medicina. 

Con la Invención de las herramientas de perfilaje con RMN que usan Imanes 

permanentes y radiofrecuencias pulsantes, es ahora posible la aplicación de técnicas 

sofisticadas de laboratorio para determinar propiedades de las formaciones in situ. 

Esta capacidad Inicia una nueva era en evaluación de formaciones y análisis de 

núcleos a la vez que la introducción de la tecnología RMN ha revolucionado las otras 

disciplinas científicas ya mencionadas. 
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2.2.4.1 Principios físicos de la medida de RMN 

Los principios físicos de la medida de RMN son los campos electromagnéticos, 

la medida realizada por herramienta MRIL superpone un campo electromagnético 

pulsante (Campo 8 1 ) sobre un campo magnético permanente y estático (Campo 

8 0 ). Los átomos de hidrógeno son paramagnéticos y sus protones actúan como 

pequeños imanes (dipolos). La función de 8 0 consiste en magnetizar o polarizar 

todos los dipolos en el medio investigado. Como resultado se obtiene un vector neto 

de magnetización (vector ML o magnetización longitudinal). Posteriormente se 

aplica a la formación así magnetizada una serie de pulsos de RF (llamada la 

secuencia CPMG y compuesta por varios cientos de pulsos, cada uno de los cuales 

reorienta los dipolos a 90º con respecto a la dirección original de Bo, produciendo 

un vector de magnetización horizontal (vector MT o magnetización transversal). 

Una vez que cada pulso termina, la interacción de las fuerzas electromagnéticas de 

los dos campos hace que el sistema tienda a su estado de equilibrio previo con el 

vector MT girando en el eje horizontal y perdiendo su amplitud paulatinamente. 

Cada pulso sucesivo se invierte en polaridad para retornar el vector MT a su 

posición Inicial ortogonal y arrancar de nuevo su decaimiento. Como resultado de 

todos estos procesos, en la antena receptora se detecta una serie de pulsos 

inducidos que decaen exponencialmente en el tiempo. El primer parámetro medido 

es la des-magnetización del vector MT y se denomina tiempo de relajación 

transversal T2. Después de cada secuencia de pulsos el campo Bo vuelve a 

re-magnetizar los dipolos en su propia dirección y el ciclo se repite. La velocidad de 

re-magnetización queda caracterizada por el tiempo de polarización Ti, entonces 

tanto Ti como Tz representan las constantes de tiempo de un proceso exponencial, 
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es decir, tasas de decrecimiento y crecimiento respectivamente, más no tiempos 

cronológicos, como se muestra en la figura 2.2. 

2.2.4.2 

Bo 

T1 
Caracteriza la velocidad 
a la cual la Magnetización 
Longitudinal crece. 

ML 

MT 

T2 
Caracteriza la velocidad 
a la cual la Magnetización 
Transversal crece. 

Figura 2.2 Tiempos de Relajación T1 y T2 • 

Permeabilidad con RMN 

Las propiedades de relajamiento RMN de las rocas dependen de la porosidad, 

del tamaño del poro, de las propiedades del fluido dentro de los poros y de la 

mineralogía. La estimación con RMN de la permeabilidad está basada en modelos 

teóricos que muestran que la permeabilidad aumenta con un aumento de la 

porosidad y con un aumento en el tamaño del poro. Se han desarrollado dos' tipos 

relacionados de modelos de permeabilidad. 
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El modelo de fluido libre, o modelo de Coates, se puede aplicar en 

formaciones que contengan agua y/o hidrocarburos. La permeabilidad K está dada 

por: 

(2.20) 

en donde: 

FFI = ,P ( 1 - Slrr); porosidad ocupada por agua libre + porosidad ocupada por 

hidrocarburos móviles. 

BVI = t/J Slrr; volumen de fluido Irreductible. 

C es una variable que depende de los procesos que crearon la formación y 

pueden ser diferentes para cada formación. 

Mediante una cuidadosa calibración de núcleos, el modelo de Coates se ha 

adaptado especialmente para uso exitoso en diferentes formaciones y yacimientos. 

El modelo del T 2 promedio se puede aplicar a sistemas porosos que 

contengan sólo agua. Las mediciones en muestras de roca son necesarias para 

ajustar estos modelos y generar un modelo adaptado para uso local. 

El modelo T2 medio está dado por: 
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2 4 
K = aT2gm t/J 

en donde: 

a es un coeficiente que depende del tipo de formación. 

T 2 gm es la media geométrica de la distribución T 
2

• 

(2.21) 

El modelo del T 2 Medio funciona bien en zonas que contengan sólo agua. Sin 

embargo, en presencia de aceite o filtrados de aceite, el T 2 Medio está desviado 

hacia el T2 de líquido en bruto, y las estimaciones de permeabilidad .resultan 

erróneas. 

El mayor inconveniente para determinar la permeabilidad por medio de los 

registros RMN, es el alto costo que implica su adquisición e interpretación. 

2.2.S Estimación y predicción de permeabilidad 

usando redes neuronales 

En los últimos diez años algunos científicos han aplicado un método de 

aproximación libre con registros geofísicos llamado redes neuronales artificiales. 

Estas aproximaciones son muy satisfactorias como técnicas avanzadas de 

reconocimiento de patrones, estas técnicas tienen la habilidad de aprender por 

experiencia y actualmente son aceptadas y utilizadas en muchas ramas de la 

ingeniería. La ventaja de las redes neuronales es que operan como un sistema 
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dinámico no lineal que aprende a reconocer patrones mediante un proceso de 

entrenamiento. 

En el caso del cálculo de perrieabllldad, el entrenamiento de la red se realiza 

mediante un cierto número de registros geofísicos en un archivo de entrada con su 

correspondiente valor de permeabllldad en un archivo de salida. Una vez entrenada 

la red un nuevo archivo de entrada (registros geofísicos) puede ser Introducido en 

ésta con el objetivo de predecir el archivo de salida (permeabilidad). Debido a que 

éste es el objetivo del presente trabajo, la teoría de redes neuronales así como OOla 

configuración de su estructura para determinar la permeabilidad serán explicados 

detalladamente en los capítulos 3 y 4, respectivamente. 
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Capítulo 3 

METODOLOGÍA PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED 

3.1 Redes neuronales 

Una red neuronal es un procesador, propenso a almacenar experiencia y 

permitir el uso de ésta. El papel de las redes neuronales es Imitar la estructura y 

forma de trabajo del sistema nervioso humano por medio de modelos matemáticos. 

Se asemeja al cerebro humano en tres aspectos básicos. 

a) El conocimiento está distribuido en las neuronas dentro del cerebro. 

b) La fuerza de las conexiones entre las neuronas conocida como pesos 

sináptlcos, permite la comunicación entre éstas. 

c) La red adquiere el conocimiento a través de un proceso de 

aprendizaje. 

El poder de cómputo de una red neuronal deriva según [Slmon Haykln 

1994], primero de su estructura distribuida masivamente en paralelo y segundo, de 

su capacidad de aprender y por tanto generalizar, entendiendo por generalizar la 

capacidad de una red neuronal de producir salidas aceptables para entradas no 

presentadas durante el entrenamiento (aprendizaje). Estas dos capacidades para 

procesar información hacen posible que la red neuronal resuelva problemas 
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complejos, que en la práctica son difíciles o imposibles de resolver. Es importante 

reconocer que todavía se tiene un largo camino por recorrer antes de que podamos 

construir una arquitectura de cómputo que imite al cerebro. 

3.2 Secuencia de proceso para el entrenamiento de 

redes neuronales. 

El entrenamiento, o aprendizaje es el atributo esencial de las redes 

neuronales, este proceso requiere de modelos característicos que consisten en un 

cierto número de señales de entrada junto con sus correspondientes. señales 

objetivo (señales de salida). La figura 3.1 muestra la secuencia de proceso que 

seguimos para la generación de los archivos que contienen las señales de entrada y 

de salida para el entrenamiento de la red. 

ARCHIVO DE ENTRADA 

Recopilación Depuración 
de datos de datos 

Selección de 
seftales de entrada 

Selección Empírica 

Análisis de Correlación 

Ventana de muestreo 

Prueba Gamma 

Normalización 
RED NEURONAL 

ARTIFICIAL 

ARCHIVO DE 
SALIDA 

Oenormallzadón 

Figura 3.1 Diagrama de flujo de la secuencia de proceso para el entrenamiento de la 
red. 
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3.2.1 Archivos de entrada 

3.2.1.1 Recopilación y análisis de datos 

Se debe recolectar toda la Información posible acerca del tema de estudio, 

los datos consisten en números que puede clasificar en términos cuantitativos o 

cualitativos el fenómeno de estudio. El objetivo de analizar los datos, es conocer los 

patrones y tendencias que presentan, de esta forma podemos aprovechar este 

conocimiento, en el manejo y aplicación de la información para alcanzar nuestro 

objetivo. 

3.2.1.2 Depuración de datos no consistentes 

Una vez que se ha acumulado los datos es necesario revisarlos y 

seleccionarlos, debido a que en muchas ocasiones parte de estos presentan 

información repetida, información que no está ligada al objetivo del estudio, o 

incluso puede haber información que contenga valores erróneos que pueden afectar 

el desarrollo de la Investigación. 

3.2.1.3 Selección de características importantes 

Existen diferentes técnicas de análisis de datos para determinar características, 

correlaciones y/o ruido que se encuentra dentro de los datos y que no es posible 

Identificar fácilmente. Algunas de estas técnicas son: 
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» Selección empírica 

;;. Análisis de correlación 

;;. Ventana de muestreo 

;;. Prueba Gamma 

3.2.1.3.1 Selección empírica 

Algunos expertos poseen el conocimiento necesario para determinar cuáles 

son los patrones y características más relevantes de un problema, este 

conocimiento debe ser incorporado directamente en la selección de los patrones y 

características de datos. Otra forma de selección empírica está basada en la 

Inspección gráfica de la información, lo cual permite Identificar el comportamiento 

de los datos. 

3.2.1.3.2 Análisis de correlación 

El objetivo del análisis de correlación es cuantificar la Interdependencia entre 

variables; esto es, establecer si los cambios en la variable x están relacionados con 

cambios en la variable y. Sin embargo, la relación entre causa y efecto no puede ser 

establecida usando un análisis de correlación. 

En el caso que las variables estén representadas en un sistema cartesiano, la 

Interdependencia entre las características x y y está dada por: 
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N - -
~ {X - X){y - y) 

n = 1 n n 
r = -;=~==~===~~~~~~~~~~ 

1 ~ {x - x)2 ~ {y - y)2 
Vn = 1 n n = 1 n 

{3.1) 

a esta ecuación se le conoce como coeficiente de Pearson o simplemente coeficiente 

de correlación, donde: 

N = Número de elementos examinados. 

xn = es el valor de la variable x desde n=l hasta n=N. 

x = es el promedio de las N muestras de la variable x. 

y n = es el valor de la variable y desde n=1 hasta n=N. 

y= es el promedio de las N muestras de la variable y. 

El coeficiente de correlación puede tomar valores en un rango de -1 a 1. Una 

fuerte correlación negativa entre x y y esta representada por r=-1 y una fuerte 

correlación positiva por r=1. Cuando r=O, no existe interdependencia entre x y y. 

Los diagramas de dispersión representan un medio gráfico de determinar si 

existe una relación lineal entre dos variables; si todos los puntos caen exactamente 

en una línea recta, entonces decimos que las dos variables tienen una correlación 

lineal perfecta; si los puntos están cercanos a una línea recta, se dice que los 

puntos tiene una correlación lineal fuerte; si la línea recta tiene una pendiente 

positiva, decimos que las dos variables tienen correlación lineal positiva y si la línea 

tiene pendiente negativa, decimos que las variables tiene correspondencia lineal 

negativa. Si la recta tiene una pendiente de cero, decimos que no hay correlación 
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lineal entre las variables. La figura 3.2 muestra los diagramas de dispersión que 

ilustran dependencia positiva, negativa y falta de dependencia. 

1 . . .. . . 
• • 

~~~~~~X~~~~~~>~ 

·i~_· ·_· _. ~? 
X 

rposltlva r negativa 

. . . r 
.... 
•••• 

>'-------------~:>~ 
X 

r= O 

Figura 3.2 Diagramas de dispersión 

Las gráficas de dispersión, pueden ser representadas en 20 y 30. En el caso 

de 30, se utiliza una escala de colores para hacer referencia al eje Z, como se 

muestra en la figura 3.3. 

• z 
~ .. 

:~n -------+----+-----'---l 

o+-----+-----+------1 .. 
X 

Figura 3.3 Diagrama de dispersión en 3 dimensiones, el eje z esta representado por 
la escala de colores. 
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Para calcular la dependencia por pares entre un cierto número de variables, 

utilizamos la matriz de correlación. Llamaremos matriz de correlación R, a la matriz 

cuadrada y simétrica que tiene unos en la diagonal principal y fuera de ella los 

coeficientes de correlación lineal entre pares de variables, por lo que la matriz 

queda definida como: 

7] {3.2) 

3.2.1.3.3 Selección de la ventana de muestreo 

Una vez seleccionadas las variables que deben conformar el archivo de 

entrenamiento usamos una ventana de muestreo en las variables entrada para cada 

valor en la salida [Wong P. M. 1999]. 

Esto permite Incrementar la información en el archivo de entrada, con lo cual 

obtenernos un mejor entrenamiento de la red, la forma de construir la ventana de 

muestreo es la siguiente: sí tenemos por ejemplo cuatro variables de e~trada 

representadas por A1, B1, C1, y D1 más una variable de salida representada por 5 1, 

en donde 1 es el número de elementos de cada variable. 
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Para construir una ventana de tres muestras por cada variable de entrada 

para una muestra en la variable de salida, debemos incorporar los valores centrales 

y los valores adyacentes de las variables de entrada, debido a que teóricamente 

estos valores también afecta.1 el valor central de la salida como se ilustra en la 

figura 3.4. 

A1 B1 C1 01 51 

A1+1 B1+1 Ci+1 D1+1 

Figura 3.4 Diagrama esquemático de la ventana de muestreo. 

SI deseamos aumentar el tamaño de la ventana de muestreo a cinco 

debemos tomar en cuenta los valores centrales de las variables de entrada y de 

salida, así como los dos valores anteriores los dos valores posteriores al valor 

central de cada una da las variables de entrada. El tamaño de la ventana de 

muestreo depende de la cantidad de información con la que contemos y de la 

función objetivo o salida. Sin embargo, no existe ninguna regla para establecer la 

ventana de muestreo para poder seleccionar una ventana adecuada debernos 

realizar varias pruebas. 
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3.2.1.3.4 Prueba Gamma 

Recientemente una prueba simple {the Gamma test) ha sido desarrollada 

[Stefánson. et al., 1997] para dar una estimación precisa de cuál es el mejor el 

desempeño posible para un modelado no lineal, dado un conjunto de datos 

{entradas-salidas). En particular, para las redes neuronales con arquitectura de 

capas, entrenadas usando el algoritmo de retroporpagación {backpropagation), esta 

prueba es extremadamente útil, nos permite predecir el mejor desempeño posible 

que la red puede alcanzar sin la necesidad de hacer estimaciones empíricas. 

Dado un cierto conjunto de datos podemos tener estimaciones de la 

complejidad del modelo, del número aproximado de datos necesarios para el 

entrenamiento, una cota inferior del error mínimo alcanzable y podernos saber 

cuáles son datos irrelevantes o información redundante. 

La prueba Gamma es una herramienta de análisis de datos que permite 

encontrar una estimación del error mínimo {Error Cuadrático Medio) alcanzable, 

para un cierto conjunto de datos sin que haya un sobre entrenamiento. Si y{i) 

(1 s 1 ~ M) es el conjunto de valores de una variable de salida y y*(i) es el conjunto 

de predicciones para y(i), entonces el error ECM se define como sigue: 

1 M * 2 ECM = - ¿(y (1) - y(I)) 
M 1=1 
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La prueba Gamma es una técnica Inspirada en la definición de continuidad de 

una función, si una función es continua los valores cercanos de la variable de 

entrada, deben proporcionar valores cercanos en la variable de salida. Considerando 

que un conjunto de datos puede representarse como: (x(;), y(i)): 1 si~ M, 

donde X es un vector de entradas que se encuentran dentro de un conjunto C y el 

escalar y representa las salidas generadas por una función continúa desconocida tal 

que f :C~Rd ~R. 

y= f(X) + r (3.4) 

donde r representa una parte Indeterminada que puede deberse a ruido o puede 

deberse a la falta de datos que permitan establecer una relación entre entradas y 

salidas. La varianza de r, Var(r) nos proporciona una cota inferior para el error ECM 

de la salida y (l.e. la varianza de y-f(x)) mas allá de la cual, cualquier intento de 

mejorar el desempeño de la red con entrenamiento será un sobre entrenamiento. 

Desde luego que si fes continua y no hay ruido presente entonces Var(r)=O y la red 

con un número suficiente de unidades en la capa oculta podrá alcanzar mapeos 

f{x)=Y casi perfectos sin sobre entrenamiento. 

Para poder aplicar esta prueba se asumen algunos hechos: 

1. En el conjunto de datos de entrenamiento, las entradas están 

distribuidas homogéneamente dentro del conjunto de entradas. 

2. Cada salida esta determinada por sus entradas mediante un proceso 

determinista que es el mismo para los datos de entrenamiento y los 

datos de prueba. 

3. Cada salida esta sujeta a ruido cuya distribución puede ser diferente 
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para diferentes salidas, pero es el mismo en los conjuntos de 

entrenamiento y prueba. 

Considerando las parejas de datos (x,y) y (x',y'), donde x• es el vecino 

cercano de x, por lo que (x'-xl >O es mínimo. Sí fes continua, en ausencia de ruido 

es razonable considerar que y y y' deben ser valores cercanos. 

La prueba Gamma o técnica de vecinos cercanos se basa en la estadística 

siguiente: 

1 M ( )2 y = - ¿ y' (1) - y(I) 
2M1=1 

(3.5) 

Siendo o = max 1 x'-x 1 donde el máximo está tomado sobre todos los datos 

(1 s .1 ;;;: M) y asumiendo que las entradas están distribuidas en forma homogénea 

dentro del conjunto de entradas C. Sí o -> o entonces M -> oo. 

Considerando que fes una función continua se puede demostrar que: 

llm y= Var(r) (3.6) 
o -> o 

Para un conjunto finito de datos no podemos esperar tener distancias 

arbitrariamente pequeñas entre los vecinos cercanos. Sin embargo, en la práctica la 

medida que proporciona la ecuación (3.5) es una buena estimación. 
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3.2.1.4 Normalización 

Debido a que las diferentes variables tienen diferentes rangos de valores, se 

debe aplicar una normalización para generar los archivos de entrenamiento de la 

red. El objetivo de la normalización es poner todos los valores de las variables de 

entrada y salida dentro de un rango determinado, por ejemplo entre [0,1]. 

La fórmula para normalizar las variables en un rango entre cero y uno es la 

siguiente: 

* Xn 

en donde: 

Xn -xmin 

Xmax -xmin 
(3.7) 

xn =Es el valor de la variable x desde que n=l hasta n=N (N es el número 

total de muestras de la variable x). 

xmin =Es el valor mínimo establecido para la variable x. 

xmax =Es el valor máximo establecido para la variable x. 

* xn =Es el valor normalizado del valor xn. 

Sin embargo .cuando el rango de valores varía desde valores muy pequeños 
- .. ' ".·. ·"· ·.'.-. ·.-.::-.;···· .. ~ 

hasta valÓres ·;~~¡,;,:faes, como por ejemplo un rango entre (0.001-100), es 

convenlent~,;~p~~~e~tar este tipo de variable en escala logarítmica, la fórmula para 

normalizar-.~~t:·~··¿a:l·ables en un rango entre cero y uno es la siguiente: 
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3.2.2 

3.2.2.1 

LoglO(xmin) - Log1o<xn) 

Log1o<xm1n>- Log1o<xmax> 

Conceptos básicos de redes neuronales 

Estructura de la neurona 

(3.8) 

Una neurona es una unidad de proceso de Información, que es 

fundamental para la operación de la red neuronal. La figura 3.5, muestra el modelo 

para una neurona, en la cual se pueden identificar tres elementos básicos: · 

l. Un conjunto de sinápsis o ligas de conexión las cuales están 

caracterizadas por su peso. Específicamente, una señal Xj en la entrada de la 

slnápsls j conectada a la neurona k se multlpflca por el peso slnáptlco wkj. El 

primer subíndice se refiere a la neurona en cuestión y el segundo subíndice se 

refiere a la entrada de la sinápsis a la cual se refiere el peso. 

2. Una sumatoria para las señales de entrada pesadas por las respectivas 

slnápsis de las neuronas. Las operaciones aquí descritas constituyen· una 

combinación lineal. 

3. Una función de activación para limitar la amplitud de la salida de una 
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neurona. La función de activación también se menciona en la literatura como una 

función de corte, en la que este corte limita el rango de amplitud permisible en la 

señal de salida a un valor finito. Típicamente, el rango de amplitud normalizada de 

la salida de una neurona se encuentra en un intervalo cerrado [0,1] o 

alternativamente [-1,1]. 

SEÑALES 
DE 

ENTRADA 

PESOS 
SINÁPTICOS 

8K 
UMBRAL 

YK SALIDA 

Figura 3.5 Modelo no lineal de una neurona. 

En términos matemáticos, podemos describir una neurona k, con el siguiente 

par de ecuaciones: 

y 

en donde: 
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son las señales de entrada; 

son los pesos sinápticos de la neurona k; 

uk es la salida de la combinación lineal; 

ek es el umbral; 

tp(·) es la función de activación; 

Yk es la salida de la neurona. 

3.2.2.2 Función de Activación 

La función de activación ip(·) define la salida de la neurona en términos del 

nivel de actividad de su entrada. La función sigmoide es con mucho la forma más 

común de función de activación utilizada en la construcción de redes neuronales 

artificiales. Se define como una función estrictamente incremental que exhibe 

propiedades asintóticas y suavizamiento. Un ejemplo de sigmoide es la función 

logística defina por: 

tp(v) = ___ 1 __ 
1 + exp(-av) 

(3.11) 

Correspondientemente, la salida de la neurona k empleando la función 

sigmoide queda expresada como: 

1 
y =-------

k (-avk) 
1 + exp 
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en donde Vk es el nivel de actividad interna de la neurona; esto es: 

1.5 

1 

0.5 

o 

m 

vk :¿ wkjx.i + ek 
j = 1 

¡------------------ --------------------

-8 -6 -4 -2 

QJ (v) 

o 
V 

2 

Figura 3.6 Función slgmolde. 

4 

(3.13) 

6 8 

Donde a es el parámetro de la pendiente de la función sigmolde. Variando el 

parámetro a obtenemos funciones sigmoides de diferentes pendientes, como se 

muestra en la figura 3.6, la pendiente en el origen es a/4. 

3.2.2.3 Arquitecturas de redes neuronales 

La forma en la que están estructuradas las neuronas dentro de una red 

neuronal está íntimamente relacionada con el algoritmo de aprendizaje usado para 

el entrenamiento de la red. El comportamiento de la red depende en gran medida 

del comportamiento de la matriz de pesos. 
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En general, se pueden identificar fundamentalmente las siguientes tres 

diferentes clases de arquitecturas de red: 

1. Redes progresivas de una sola capa. 

2. Redes progresivas multicapas. 

3. Redes recurrentes. 

Sin embargo aquí sólo analizaré las redes progresivas múlticapas. 

3.2.2.4 Redes progresivas multicapa 

Esta estructura de red se distingue por tener una capa con nodos de entrada 

o nodos fuente, una o más capas ocultas, cuyos nodos de cálculo son ilamados 

neuronas ocultas o unidades ocultas y una capa de neuronas de salida como se 

muestra en la figura 3.7. En este tipo de red los datos de las neuronas de una capa 

anterior son propagados hacia las neuronas de la capa posterior. 

Los nodos fuente en la capa de entrada de la red suministran elementos 

respectivos del vector de entrada y constituyen las señales de entrada propagadas a 

las neuronas (nodos de cálculo) en la segunda capa, que es la primera capa oculta. 

Las señales de salida de la segunda capa se usan como entradas en la tercera capa 

y así sucesivamente para el resto de la red. 

Típicamente, las neuronas en cada capa de la red tienen como entradas sólo 

las señales de salida de la capa precedente. El conjunto de señales de salida en las 

neuronas de salida en la capa final de la red, constituyen la respuesta total de la red 
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a los patrones de activación suministrados por los nodos fuentes en la capa de 

entrada o primera capa. 

CAPA DE 
NODOS DE 
ENTRADA 

CAPA DE 
NEURONAS 
OCULTAS 

Figura 3.7 Red progresiva. 

Por simplicidad a la red de la figura 3.7 se le conoce como una red 6-4-2 en 

la que esta tiene 6 nodos fuente, 4 neuronas ocultas y 2 neuronas de salida. Como 

otro ejemplo de red multlcapa progresiva tenemos una red con p nodos fuente, h1 

neuronas en la primer capa oculta, h 2 neuronas en la segunda capa oculta y q 

neuronas en la capa de salida. A ésta se le denomina como una red p- hr hrq. 

La red de la figura 3. 7 se dice que es totalmente conectada en el sentido de 

que todos los nodos en la capa de la red están interconectados a cada nodo de la 
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capa adyacente siguiente. Si alguna de las ligas de conexión (conexiones slnáptlcas) 

no está en la red, se dice que la red está parcialmente interconectada. 

3.2.2.5 Perceptrón multicapa 

El perceptrón multlcapa es un modelo de red en el cual las neuronas son 

configuradas en capas, donde las neuronas de una capa están completamente 

comunicadas con las neuronas de la capa siguiente. Como las conexiones existen 

sólo en dirección de la capa de entrada hacia la capa de salida es una red progresiva 

multicapa. 

Los perceptrones multicapa han sido exitosamente aplicados en la solución 

de diversos problemas, entrenándolos de forma supervisada con el algoritmo más 

popular conocido como algoritmo de retropropagación de error. Este algoritmo se 

basa en la regla de aprendizaje de corrección del error. 

3.2.2.6 Algoritmo de retropropagación del error 

(Backpropagation) 

Básicamente, el algoritmo de retropropagación consiste en dos fases a través 

de las diferentes capas de la red. Una pasada hacia delante y una pasada hacia 

atrás. En la pasada hacia adelante, un patrón activo (vector de entrada), se aplica a 

los nodos sensoriales de la red y su efecto se propaga en la red, capa por capa. Por 

último, se produce un conjunto de salida con la respuesta real de la red. Durante la 
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pasada hacia atrás, los pesos slnápticos se ajustan de acuerdo con la regla de 

corrección del error. Específicamente, la respuesta real de la red se resta a la 

respuesta deseada para producir una señal de error, está señal de error es 

propc.gada hacia atrás en dirección opuesta a la dirección de las condiciones 

sinápticas. De aquí el nombre de "retropropagaclón del error''. Se ajustan los pesos 

sinápticos para hacer que en la siguiente pasada hacia adelante la respuesta real de 

la red esté más cercana a la respuesta deseada. El algoritmo de retropropagación 

del error se conoce en la literatura como el algoritmo "backpropagation", el proceso 

de aprendizaje relacionado con este algoritmo es conocido como aprendizaje por 

retropropagaclón. 

3.2.2.7 Estrategia de aprendizaje y orden de 

presentación 

Los dos factores más importantes en el entrenamiento de la red son: la 

estrategia de entrenamiento y el orden de presentación de los ejemplos de 

entrenamiento. Estos factores afectan la manera en que son ajustados los pesos 

sinápticos, lo cual está directamente relacionado con la rapidez de convergencia. 

Como estrategias de entrenamiento tenemos las siguientes dos posibilidades: 

1. La adaptación después de un simple paso: los pesos, son adaptados 

Inmediatamente después de la presentación de cada ejemplo de aprendizaje. Esto 

produce un cambio en la dirección del gradiente descendente del error en la 

neurona individual. Este proceso es conocido como la regla delta. 
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2. La adaptación después de una época: los pesos son adaptados solamente 

después de que un lote de ejemplos de aprendizaje ha sido presentado. En este 

caso, la cantidad de ejemplos después de los cuales ha habido un cambio en los 

pesos se conoce como época. Generalmente la longitud de una época es idéntica al 

número de patrones de aprendizaje. 

A este método se le conoce como retropropagación acumulativa. Los errores 

en las neuronas individuales se van acumulando sobre la longitud entera de una 

época y al final de la época se agregan a los pesos previos de un paso simple. Esto 

corresponde al cambio en los pesos en la dirección del gradiente descendente de la 

función de red de error global. Este método no debería emplearse con épocas de 

longitud larga, dado que se necesitaría realizar una gran cantidad de operaciones de 

cómputo en una simple actualización de los pesos. Esto podría hacer que el método 

tuviera una función de convergencia muy lenta. Si los ejemplos se presentan a la 

red en su secuencia "natural", es decir, como fueron medidos, entonces el 

aprendizaje dependerá hasta cierto punto de esta secuencia. Esto puede ser 

deseable, si la secuencia de ejemplos representa exactamente la información 

relevante. Tal es el caso de algunos modelos. Sin embargo, para tareas de 

clasificación, este efecto no es tan bueno, de manera que los ejemplos de 

aprendizaje a menudo se presentan en un orden aleatorio. 

La estrategia de aprendizaje que seleccioné para esta tesis es el apren~izaje 

con paso simple y con secuencia de orden de presentación aleatorio. 
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3.2.2.8 Tasa de aprendizaje r¡ 

Un problema durante el entrenamiento de una red neuronal es la selección 

de una tasa de aprendizaje conveniente. Ésta depende, tanto de la naturaleza del 

problema, como de la arquitectura de la red. Dos factores Importantes juegan un 

papel determinante en la selección de la tasa de aprendizaje. SI seleccionamos un 

valor de r¡ alto, la red aprenderá rápidamente. Ajustes mayores en los pesos 

conducen a una convergencia más rápida que es en general el efecto deseado. Sin 

embargo, cuando estamos cerca de un valor óptimo en los pesos y utilizamos valor 

alto de la taza de aprendizaje, puede ser que el ajuste nos aleje de los valores 

óptimos de los pesos, en este caso sería conveniente utilizar un· valor de r¡ bajo. En 

general no hay una regla universal para establecer el valor de r¡ para lograr el 

efecto deseado. 

Las redes neuronales del tipo perceptrón multicapa tienen la ventaja y la 

capacidad de tener diferentes r¡ para las diferentes capas de la red. La r¡ en la capa 

oculta podría ser mayor que en la capa de salida. 

Para asegurar la convergencia en el proceso de aprendizaje, la tasa de 

aprendizaje debe satisfacer la siguiente condición: 

O < r¡ < 2/Número de neuronas de la capa anterior. 
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3.2.3 Archivos de salida 

3.2.3.1 Denormalización 

Al finalizar la aplicación de las redes neuronales obtenemos una señal de 

salida la cual se encuentra normalizada, por lo que es necesario aplicar las formulas 

Inversas a la de normalización, para obtener la variable de salida en las unidades 

reales que le corresponde. 

La fórmula para denormalizar las variables que fueron normalizadas con la 

ecuación (3.8) es la siguiente: 

X 
n 

en donde: 

[Log(Xmin)-(X~(Log(Xmin)-Log(Xmax)))] 
= 10 (3.14) 

xn =Es el valor de la variable x desde que n=l hasta n=N (N es el número 

total de muestras de la variable x). 

xmin =Es el.valor mínimo establecido para la variable x. 

X ·=Es el.valor máximo establecido para la variable x. 
max '· .·. 

* xn =Es el valor normalizado del valor x . . n 
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Capítulo 4 

CÁLCULO DE PERMEABILIDAD APLICANDO REDES 

NEURONALES 

4.1 Descripción del campo de estudio 

El campo petrolero del cual se adquirió la información de registros de pozos 

(resonancia magnética y convencionales) empleada en este trabajo de tesis, se 

ubica dentro de la denominada Cuenca de Burgos. 

4.1.1 Geología regional 

La Cuenca de Burgos es una provincia geológica del noreste de México, 

productora en etapa de desarrollo y con un grado avanzado de exploración 

petrolera. Se localiza en la porción noreste de la República Mexicana; cubre 

principalmente al estado de Tamaulipas y parcialmente al de Nuevo León y la 

margen noreste de Coahuila, está limitada al norte por el Río Bravo; al oriente por 

el Golfo de México; al sur por el paralelo 24°30' de latitud norte; y al poniente por 

el contacto geológico superficial Cretácico/Terciario, representado por una línea 
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Imaginarla que parte al oriente de Piedras Negras, Coahuila y se extiende hacia el 

sureste, hasta el litoral del Golfo de México [Echanove. 1986]. 

Fislogrcificamente, forma parte de la Planicie Costera del Golfo de México, 

presenta un relieve suave y moderado, sensiblemente Inclinado hacia el oriente. 

Geológicamente, forma la porción sur de la Cuenca Marginal Abierta de 

Margen de Cratón "Rlft Basln". Esta unidad tectónica es principalmente de formación 

terciaria, originada por efectos de la Orogenla Laramlde y se estableció a fines del 

Cretácico, sobre una extensa plataforma mesozoica, correspondiente al borde 

oriental de los paleoelementos Jurásicos "El Burro-Picachos y San Carlos-Crulilas"; 

que constituyen el Archipiélago de Tamaulipas. La provincia se subdivide 

geológicamente en 5 franjas alargadas, sensiblemente paralelas entre sí y con 

orientación principal norte-sur; éstas se distinguen por sus características 

sedimentario-estratigráficas, estructurales y por su atractivo económico petrolero 

siendo de poniente a oriente: Franja Jurásico-Cretácico, Franja Paleoceno, Franja 

Eoceno, Franja Oligoceno y Franja Mioceno. Como se muestra en la figura 4.1. 

4.1.2 Campo de estudio 

El campo de estudio se encuentra en el activo Burgos de la Región Norte. Se 

localiza en la porción noreste de la República Mexicana, como se puede observar en 

la figura 4.2. 
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Geológicamente se encuentra en la Cuenca de Burgos, dentro de la franja del 

Oligoceno, y está constituido por yacimientos, en facies sillciclástlcas, en trampas de 

tipo combinado. 

' 
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Figura 4.1 Localización provincia de Burgos (Echanove). 

Dentro del campo se han identificado 18 arenas productoras de edad 

Oligoceno Inferior. Los yacimientos son principalmente de gas y condensado. El área 

cubre 190 kilómetros cuadrados, con 132 pozos perforados de los que 90 se 

encuentran activos. La producción promedio diaria en diciembre de 1998 fue de 

81.8 millones de ples cúbicos de gas natural. Al 31 de diciembre de 1999 se ha 

producido 167.4 miles de millones de ples cúbicos de gas. La reserva remanente de 
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gas al 1 de enero de 1999 es de 306.6 miles de millones de ples cúbicos de gas 

natural. 

.. 

Estados Unidos de América 

·. ------------

--':.,....-_ 

· .>~::T~-'"!'auupas '- -
···~ . .:-:··~···· .. ;~: ., --- -~ 
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Figura 4.2 El Campo de estudio se localiza al suroeste de ciudad Reynosa,Tamaulipas. 

4.1.2.1 Historia 

En el año de 1972, con la perforación del primer pozo en el campo de 

estudio, se obtuvo producción comercial de hidrocarburos. La producción inicial 

diaria fue de 3 millones de pies cúbicos de gas. Posteriormente, se planeó el 

desarrollo del campo que consistió en la perforación de pozos con un espaciamiento 

promedio de 900 metros. 
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Durante la vida de este campo, se han perforado 132 pozos de los cuales 

105 resultaron productores. Actualmente, 90 pozos están activos. La producción 

máxima fue de 84 millones de pies cúbicos y se alcanzó en diciembre de 1998. 

Asimismo, la información obtenida en diversos estudios geológicos, geofísicos y de 

yacimientos realizados durante los años noventa, han identificado horizontes de 

arenas que no han sido desarrollados en la parte oriental del campo. Los resultados 

de la Interpretación sísmica muestran reflectores que pueden estar asociados a 

cuerpos arenosos conteniendo hidrocarburos por debajo de los yacimientos 

actualmente productores dentro del Oligoceno Inferior. 

4.1.2.2 Metodología empleada para realizar el 

descubrimiento 

Inicialmente, fue adquirida Información sísmica regional bidimensional, que 

permitió definir estructuras con características similares a las descubiertas en el sur 

de Texas. Después del descubrimiento del campo, la actividad exploratoria se 

enfocó en la adquisición de información sísmica bidimensional de detalle, empleada 

para proponer la perforación de otros pozos y continuar con el desarrollo del campo. 

4.1.2.3 Geología estructural local 

El campo se ubica en una estructura alargada, con orientación norte-sur, con 

buzamiento al norte y limitada al poniente por un levantamiento arcilloso regional. 
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En su porción nor-orlental, la estructura tiene cierre debido a la presencia de un 

sinclinal; y al sur, por una falla regional de crecimiento con caída al oriente. 

La estructura está afectada por un sistema de fal'as normales, orientadas 

norte-sur, con caída al oriente que divide al campo en varios bloques. 

4.1.2.4 Estratigrafía local 

Los pozos perforados en el campo han cortado una columna estratigráfica 

que va desde el Eoceno Superior hasta el Mioceno Inferior. La secuencia litológica 

está constituida por una alternancia de lutitas y arenas en ambientes sedimentarios, 

con facies de barras de barrera, deltálc"~s y ftu~iales. Para el Eoceno Superior sólo 

se han Identificado a la formación Jackson; en el Oligoceno, las formaciones 

Vicksburg, Frío Marino, Frío No M·~rino; Conglomerado Norma y por último, se tiene 
t;, 

la formación Catahoula de Mioceno Inferior aflorando. En la figura 4.3 se presenta 

la columna estratigráfica tipo del campo. 
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Figura 4.3 Columna estratigráfica tipo del campo de estudio. 

4.1.2.5 Trampa 

La trampa, en general, es de tipo estructural-estratigráfico. Sus cierres 

estructurales se encuentran asociados a fallas normales, fallas antitéticas, y a 

estructuras que se originaron a partir de las fallas de crecimiento. 

4.1.2.6 Roca Generadora 
TESIS CON 

FALLA DE ORIGEN 

Los estudios geoquímicos realizados en la Cuenca de Burgos indican que la 

generación principal de los hidrocarburos para este campo, se llevó a cabo en el 

57 



Eoceno Superior. Estos provienen de lutltas marinas mismas que se encuentran en 

toda la columna y presentan un contenido de moderado a alto de materia orgánica 

(kerógeno), que en mayor parte es continental, de tipo leñoso y carbonoso, y en 

menor proporción marino, tipo algáceo. Los índices de alteración térmica de la 

materia orgánica son de moderado a alto, correspondiendo principalmente a la zona 

catagenétlca donde en forma predominante se genera gas seco, gas húmedo, 

condensado y en ocasiones aceite ligero. 

En lo que respecta a la migración de hidrocarburos, se considera que ocurrió de 

manera Inmediata a la generación. Éstos se desplazaron de las lutitas generadoras 

hacia los desarrollos arenosos más próximos, siguiendo una trayectoria corta, 

vertical ascendente y lateral. La edad de generación de los hidrocarburos y su 

migración se estima Inicia hace 36 millones de años. 

4.1.2.7 Sello 

En la columna del campo se encuentran distribuidos dos paquetes de lutitas 

de color gris oscuro a negro, ligeramente calcáreas y en ocasiones laminares. 

4.1.2.8 Yacimiento 

Los yacimientos están distribuidos en 18 arenas de edad Oligoceno Inferior, 

constituidas por facies sedimentarias de origen siliciclástico y depositadas en deltas 

progradantes. Aunque existe una gran variedad de yacimientos, la porosidad 
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promedio es del 15 por ciento y la permeabilidad es, en promedio, de 0.02 

milldarcles. 

Los yacimientos son generalmente desarrollos arenosos saturados por gas y 

condensado, o por aceite superllgero según las características de cada una de ellos. 

La saturación de agua de formación promedio es del 48 por ciento, con una 

salinidad de 15,000 partes por millón. El yacimiento esta sujeto a un empuje por 

expansión de gas y no se conoce la presencia de acuífero asociado. Los valores de 

presiones originales fueron de 600 kg/cm2 en la parte norte, 400 kg/cm2 en la parte 

central y de 250-300 kg/cm2 en la porción sur. Los yacimientos predominantes son 

los de gas y condensado, y la temperatura varía de 100 a 130 grados centígrados. 

Para la evaluación petrofíslca de los yacimientos se adquirieron registros 

geofísicos en agujero descubierto, como aquellos que miden radioactividad natural y 

la resistividad, los que estiman la porosidad, y los de temperatura. 

4.1.2.9 Reservas 

El volumen original probado es de 600.6 miles de millones de pies cúbicos de 

gas, de los cuales se han producido 167.4 miles de millones de pies cúbicos de gas 

natural, que representa un factor de recuperación promedio actual del 2'8 por 

ciento. 

En la actualidad cuenta con una producción diaria de 81.8 millones de pies 

cúbicos de gas natural, es uno de los campos que presentan mejores perspectivas 
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para Incrementar la producción de Importantes volúmenes de gas, a costos 

moderados, en la Cuenca de Burgos. 

En la tabla 4.1 se muestran las reservas remanentes de hidrocarburos 

totales, desglosadas de acuerdo a sus diferentes categorías. Como puede 

observarse, el campo de estudio contiene una Importante cantidad de reservas 

probables y posibles. Éstas fueron estimadas por métodos volumétricos y por el 

comportamiento de los yacimientos en áreas por drenar adicionales. 

Tabla 4.1 Reservas remanentes de hidrocarburos del campo de estudio, al 1 
de enero de 1999. 

Reservas Aceite Condensado Líquidos Gas Total 

Probadas 

Probadas+ probables 

Pobadas+ probables+ 

posibles 

mmb Mmb de planta Seco Mmbpce 

2.5 

2.5 

2.5 

3.4 

4.1 

7.5 

Mmb Mmbpce 

12.0 

14.4 

26.3 

56.4 

67.5 

123.3 

74.4 

88.5 

159.6 

4.2 Aplicación de redes neuronales en el cálculo de 

permeabilidad 

Las redes neuronales requieren de un archivo de 

proceso de aprendizaje, este archivo debe contener los modelos característicos que 

consisten en un cierto número de señales de entrada, en nuestro caso estas señales 

son los registros geofísicos de pozos, también deben contener las correspondientes 
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señales objetivo (señales de salida), para nosotros es la curva de permeabilidad que 

obtenemos del registro RMN. 

El archivo de entrenamiento lo generamos con la Información de registros del 

pozo A, por lo que llamamos a éste pozo de entrenamiento. Utilizamos un segundo 

archivo llamado archivo de prueba, el cual sirve como su nombre lo indica para 

probar el funcionamiento de la red durante el entrenamiento, este archivo debe 

contener el mismo tipo de señales de entrada y de salida que el archivo de 

entrenamiento, es decir los mismos registros. El archivo de prueba lo generamos 

con la Información de registros del pozo B por lo que llamamos al pozo B, pozo de 

prueba. El tercer y último archivo llamado archivo de validación, es utilizado para 

validar el funcionamiento de la red, esto es evaluar la capacidad de la red neuronal 

de producir salidas aceptables para entradas no presentadas durante el 

entrenamiento (aprendizaje). El archivo de validación sólo debe contener las señales 

de entrada para la red, y la red debe de realizar la señal de salida. El archivo de 

validación lo generarnos con la información de registros del pozo e, por lo que 

llamamos a esté pozo de validación. 

Para generar los archivos de entrenamiento y de prueba para las redes 

neuronales en el cálculo de permeabilidad, seguimos la secuencia de proceso 

establecida en el capítulo anterior. 

61 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 



4.2.1 Archivos de entrada 

4.2.1.1 Recopilación y análisis de datos 

El primer paso fue recopilar la Información geológica, de registros geoñsicos 

de pozos y de núcleos del campo de estudio. 

Obtuvimos la información de registros geofísicos de tres pozos los cuales 

llamaremos pozo A, pozo B y pozo c. Los pozos A y B cuentan con información de 

registros de resonancia magnética (RMN), de rayos gama naturales, de resistividad, 

de densidad, de neutrones y del registro acústico de porosidad. El pozo e también 

cuenta con los registros antes mencionados excepto por el registro RMN. En este 

pozo se tiene información de 70 núcleos, concentrados en dos intervalos de 

profundidad, los parámetros petrofísicos medidos en los núcleos son: porcentaje de 

porosidad, permeabilidad y densidad de grano. 

Debido a que no todos los registros de un pozo corresponden a los mismos 

intervalos de profundidad; en los pozos A y B fue necesario identificar cuáles 

registros fueron adquiridos en el mismo intervalo de profundidad que el registro 

RMN. En el pozo e seleccionamos el intervalo de profundidad que tiene los mismos 

registros que los pozos A y B, excepto que el pozo e no tiene información del 

registro RMN como se mencionó anteriormente. 
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4.2.1.2 Depuración de datos no consistentes 

Comprende los siguientes puntos: 

¡;;.. Identificamos los valores útiles en cuanto a profundidad, ya que la mayoría 

de los registros presentan algunos datos erróneos en los primeros y en los 

últimos metros del intervalo en el que se tomaron; estos datos deben ser 

removidos, para no trabajar con Información falsa o errónea. 

¡;;.. Recalculamos los valores de permeabilidad en los registros RMN debido a 

que sólo cuentan con 4 dígitos de precisión y muchos de los valores que 

presentaban eran redondeados. Recalcularlos fue posible gracias a que 

conocemos la fórmula con la que se cálculo este parámetro. 

:.. Los registros RMN están muestreados a cada 0.1000 metros, pero lo 

registros de densidad, neutrón y acústico están muestreados a cada 0.1524 

metros, por esta razón fue necesario interpolar estos registros para obtener 

el mismo Intervalo de muestreo de 0.1 metros en todos los registros y de 

esta forma poder juntarlos en un sólo archivo. 
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4.2.1.3 Selección de señales de entrada 

Una vez que los datos han sido depurados debemos seleccionar la 

Información de los registros que contiene las señales de entrada más relevantes, la 

finalidad de realizar esta selección antes del entrenamiento de la red es encontrar 

cuáles registros están más relacionados con la curva de permeabilidad y de esta 

forma utilizar sólo la información útil para el entrenamiento. Las técnicas que 

empleamos para el análisis de datos son: 

¡;.. Selección empírica 

¡;.. Análisis de correlación 

¡;.. Ventana de muestreo 

¡;.. Prueba Gamma 

4.2.1.3.1 Selección empírica 

Los registros geofísicos que utilizamos de los pozos de entrenamiento y de 

prueba son los que se indican en la tabla 4.2. Graficamos e interpretamos los 

registros geofísicos de los pozos A y B para determinar cuáles son los patrones y 

características de los registros que están más relacionados con la curva de 

permeabilidad, la figura 4.4 muestra los registros del pozo A. 
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Tabla 4.2 Registros obtenidos de los pozos de entrenamiento (A) y de prueba 
(B). 

Registros NL·rnun1cos UnidddL·<, Colo1 dl' Cdr r 11 

Geofísicos de e ur vd 

Pozos 

Rayos Gama RG GAPI Verde 1 

Resistividad Media HMRS OHMM Azul marino 2 

Densidad DPHI V/V Rojo 3 

Porosidad 

Porosidad Neutrón NPHI V/V Verde 3 

Porosidad Sónico SPHI V/V Azul 3 

Porosidad MPHl-RMN º/o Naranja 4 

Permeabilidad PERM-RMN MD Negro 5 

En la figura 4.4 observamos los registros del pozo A, el registro de rayos 

gama no es un buen indicador del contraste entre arenas y arcillas, ya que incluso 

en formaciones arenosas algunos valores de este registro son altos, el registro de 

resistividad define muy bien dos capas de lutitas de baja resistividad, las cuales 

están intercaladas con la capas de arenas; el registro que tiene mayor relación con 

permeabilidad es el registro de densidad porosidad; como podemos observar 

cuando se presentan incrementos en esta curva también se presenta incrementos 

en los valores de permeabilidad es decir esta directamente relacionados. Los 

registros porosidad neutrón y porosidad sónico presentan en general el mismo 

comportamiento, estos registros presentan los mayores incrementos en dos capas 

de lutitas y en una capa de arena, en todo lo demás se mantiene sin presentar 
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muchas variaciones. En esta figura también graficamos la curva de porosidad MPHI, 

proveniente del registro RMN, claramente notamos que la curva de permeabilidad 

fue calculada a partir de la curva de porosidad como se explicó en el capítulo 2. 

De acuerdo con la geología y las curvas de resistividad, densidad porosidad, 

porosidad MPHI y permeabilidad, en este Intervalo de profundidad tenemos una 

Intercalación de arenas con lutltas, predominando las capas de arenas pero con 

valores bajos de permeabilidad de entre 0.001 a 1 MD. 

La figura 4.5 del pozo B, pertenece a un intervalo de profundidad diferente al 

del pozo A, la diferencia entre las profundidades es aproximadamente de 1000 m, 

en este registro podemos observar que la litología en este Intervalo de profundidad 

es diferente a la del registro del pozo A. 

En el pozo de prueba, con el registro de rayos gama podemos definir grandes 

estratos de arena con contenido de arcilla, intercalados con pequeñas capas de 

lutita; en el registro de resistividad se distinguen muy bien las capas delgadas de 

lutlta, las cuales presentan baja resistividad, en contraste con las capas areno-

arcillosas; nuevamente el registro que tiene mayor relación con permeabilidad, es el 

registro de densidad porosidad, el registro neutrón porosidad no presenta 

variaciones considerables y en el registro sónico al parecer se cometió algún.error 

en la adquisición ya que presenta algunos incrementos muy bruscos que 

posiblemente indiquen valores erróneos. 
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?ozo A 
POROSIDAD SONJCO 

,CPHJ) 

0.5 V/V -u.o. 

RESISTIVIDAD MEDIA DENSIDAD POROSIDAD P( >«.;5D"'> "'º""' PERMEABILIDAD RMN 
!---(-H_M_RS_J __ --l----(-D_PH_1_> __ -t-------' ~_•_·"-'· ____ ... ____ C_P_E_R_M....,) _____ .,. 

0.2 OHMM 200 o.s V/V -0.1 0.00001 MD 10 

Figura 4.4 Registros del pozo de entrenamiento (Pozo A). 
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El contraste entre las dos litologías de los pozos A y B puede deberse a que 

de acuerdo con las facies depositadas en deltas progradantes, el pozo A se 

encuentra más cerca del delta por lo que recibió sedimentos mayores y el pozo B al 

estar más a1ejado del delta se formó con sedimentos más finos, otra posibilidad es 

que estas formaciones sean de edades diferentes en las que estuvieron expuestas a 

diferentes flujos de corriente en los deltas. 

4.2.1.3.2 Análisis de correlación 

Siguiendo con el objetivo de encontrar las mejores entradas para el 

entrenamiento de la red, realizamos el análisis de correlación de cada uno de los 

registros del pozo de entrenamiento (A) contra la curva de porosidad y de 

permeabilidad que se obtienen del registro RMN. 

Las dos maneras de realizar el análisis de correlación son: 

. 1.- Analizar gráficamente los diagramas de dispersión, con esto logramos un 

análisis cualitativo. 

2.- Realizar la matriz de correlación, con lo que podemos hacer el análisis 

cuantitativo. 
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Pozo B 

1----· . --~--1 '. ;:.:; .·'·· 

RESlSOVlDAD MEDIA 
(HMRS) 

i-OROSlDAD SON!CO 
;Sf>lil} 

0.5 V/V ·0.1 

DENSIDAD POROSIOAO 
(DPHI) 

PERMEABILIDAD RMN 
(PERM) 

0.2 OHMM 200 D.S VN ·O.l 0.00001 MO 10 

Figura 4.5. Registros geoñsicos del pozo de prueba (Pozo B). 
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Para el análisis gráfico hicimos la figura 4.6 y la figura 4.7 que muestran los 

diagramas de dispersión en tres dimensiones de los registros GR, NPHI, HMRS, 

DPHI, SPHI y MPHI. En los recuadros de las figuras 4.6, 4.7, 4.8 y 4.9 el eje X 

indica cada uno de los registros, el eje Y es la porosidad (MPHI) y el eje Z, 

representado por la escala de colores indica los valores del logaritmo de la 

permeabilidad, aplicamos el logaritmo a la permeabilidad debido a que el rango de 

valores es muy grande. 

En la figura 4.6.a, es el diagrama de dispersión del registro de rayos gama, 

en él observamos una ligera correlación negativa con la porosidad y la 

permeabilidad, pero también hay muchos valores que no correlacionan· con la 

misma tendencia negativa, la mayor parte de los valores del registro RG se 

encuentran en un rango entre 75 y 100 [GAPI]. La figura 4.6.b muestra el diagrama 

de dispersión del registro NPHI, el cuál también presenta una correlación negativa 

con la porosidad y la permeabilidad, la correlación de este registro es muy parecida 

a la del registro RG, pero en este caso hay más puntos que no siguen la misma 

tendencia por lo que deducimos que este registro tiene una menor correlación con la 

porosidad y la permeabilidad que el registro RG. En la figura 4.6.c se encuentra el 

diagrama de dispersión del registro de resistividad HMRS, en este diagrama 

podemos observar una correlación positiva, cualitativamente podemos deducir que 

esta correlación es mayor que la de los tres registros anteriores debido a que los 

puntos que siguen la tendencia lineal están más dispersos y los valores que están 

fuera de esta tendencia no son muchos, por lo que podemos pensar que este 

registro tiene una correlación regular con porosidad ·y permeabilidad por lo que sería 

una buena entrada para la red. La figura 4.6.d representa el diagrama de dispersión 

del registro de densidad DPHI, en este diagrama se observa una fuerte correlación 
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positiva, ya que únicamente unos cuantos valores que presentan baja porosidad y 

baja permeabilidad, no siguen la tendencia lineal positiva, este registro es el que 

presenta mayor correlación con porosidad y permeabilidad. Por esta razón sabemos 

que éste es la entrada que tiene mayor Importancia para el entrenaml.:nto de la 

red. Los diagramas de dispersión de los registros SPHI y MPHI se muestran en la 

figura 4.7. En el primer recuadro, figura 4.7.a se presenta el diagrama de dispersión 

del registro SPHI, en él podemos observar una correlación negativa, si bien este 

registro presenta una correlación regular con porosidad y permeabilidad, no fue 

muy útil para el entrenamiento por que no podíamos probar claramente su 

aportación en el aprendizaje de la red, debido a que como ya mencioné 

anteriormente en el pozo de prueba (B) este registro presentaba algunos valores 

erróneos, que se reflejaban en un error alto al aplicar la red en el pozo de prueba. 

Por último la figura 4.7.b, es el diagrama de dispersión de la porosidad MPHI 

proveniente del registro RMN, este diagrama es en blanco y negro por que 

únicamente estamos haciendo la correlación entre dos variables, que son MPHI y 

PERM, claramente se observa que existe una muy alta correlación entre estas dos 

variables, lo cual era de esperarse ya que la curva de permeabilidad se obtiene a 

partir de la curva de porosidad. Aunque MPHI es la curva que presenta la mayor 

correlación con permeabilidad, esta variable no fue utilizada como entrada para el 

entrenamiento de la red ya que el objetivo es predecir la curva de permeabilidad, 

precisamente en los pozos o intervalos de pozo en los que no se cuente con el 

registro RMN. 
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d) 
NPHI [VN) 

10 0.10 0.15 
HMRS[OHMM] DPHI [VN) 

Figura 4.6 Diagramas de dispersión de los registros del pozo de entrenamiento. 
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Figura 4.7. Diagramas de dispersión de los registros SPHI y MPHI del pozo de 
entrenamiento. 

Para realizar un análisis cuantitativo de la correlación de los registros con la 

permeabilidad, hicimos la matriz de correlación: 

GR HMRS DPHI NPHI SPHI MPHI PERM 
GR 1 - 0.248 0.074 0.201 0.130 - 0.202 - 0.250 

HMRS - 0.248 1 0.033 - 0.495 - 0.538 0.361 0.469 
DPHI 0:074 0.033 1 0.302 0.059 0.563 0.612 

r = 
NPHI 0.201 - 0.495 0.302 1 0.749 - 0.230 - 0.227 
SPHI 0.130 - 0.538 0.059 0.749 1 - 0.417 - 0.421 
MPHI - 0.202 0.361. 0.563 - 0.230 - 0.417 1 0.863 
PERM - 0.250 0.469 0.612 - 0.227 - 0.421 0.863 1 

Esta matriz nos permite conocer la correlación de los registros con la 

permeabilidad y la correlación que existe entre los diferentes registros. Con los 

73 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 



valores de correlación obtenidos en la matriz, confirmamos que de los registros que 

no proviene del registro RMN, el que está más correlacionado con permeabilidad es 

el registro DPHI, posteriormente HMRS, SPHI, RG y NPHI, por lo que podemos 

establecer que para el entrenamiento de la red debemos utilizar principalmente los 

registros DPHI y HMRS. 

Para saber si las variables más correlacionadas con la permeabilidad en el 

pozo de entrenamiento, son también las variables más correlacionadas con 

permeabilidad en el pozo de prueba (B), hicimos el análisis de correlación de los 

registros RG, NPHI, HMRS, DPHI y SPHI contra porosidad y permeabilidad en este 

pozo. Los diagramas e dispersión de los registros RG, NPHI, HMRS y DPHI se 

muestran en la figura 4.8 y los diagramas de dispersión de los registros SPHI y 

MPHI en la figura 4.9. 

En los diagramas de dispersión del pozo de prueba podemos observar que en 

general estos registros tiene una menor correlación con la permeabilidad que los 

registros del pozo de entrenamiento, esto se debe que los registros del pozo de 

prueba corresponde a una litología diferente a los registros del pozo de 

entrenamiento; a pesar de esto presentan las mismas tendencias de correlación, es 

decir los registros GR, NPHI y SPHI presentan una correlación negativa, mientras 

que los registros HMRS, DPHI y MPHI presentan una correlación positiva 
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Figura 4.8. Diagramas de dispersión de los registros del pozo de prueba. 
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Figura 4.9. Diagramas de dispersión de los registros SPHI y MPHI del pozo de 
prueba. 

25 

Para realizar Ja evaluación cuantitativa de correlación en el pozo de prueba, 

calculamos la siguiente matriz de correlación. 

r= 

RG 
RG 
1 

HMRS - 0.495 
DPHI 
NPHI 

0.298 
0.702 

SPHI - 0.011 
MPHI. 0~()53 
PERM .:.:o~372 

HMRS DPHI . : 1'JP,H1:: 
- 0.495 o.298 ' ,, o.702 

1 -:·0:0·22 .. 0;573 

-0·,032:\:·c;;\i,;:";,.' ;,0~346 
- 0~573 J 0.34,6 1 
-:.o.ci6i:' o'~i86 .o.097 
o;b:.22 · o;576 0.212 
0~429 

·' 

0.430 -0.259 
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.SPHI MPHI PERM 
- 0,:0,11 0.063 - 0.373 
- 0.062 0.022 0.429 
0.186 ; 0.576 0.430 
0.097 

1 
0.038 
0.090 

0:210 - 0.259 
0.038 o.o9o 

1 o.65o 
0.650 1 
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Con esta matriz corroboramos la correlación de los registros con la 

permeabilidad es menor en este pozo que en el pozo de entrenamiento. 

Nuevamente los registros que tiene mayor correlación con permeabilidad son DPHI 

y HMRS. Además la matriz indica que en este pozo el registro que tiene la menor 

correlación con permeabilidad es el registro SPHI, esto se debe a que posiblemente 

hubo algunos errores en su adquisición. 

4.2.1.3.3 Ventana de muestreo 

Con el objeto de generar los archivos de entrenamiento con la mayor 

información posible, para lograr un mejor desempeño de la red construimos 

ventanas de muestreo de cada uno de los registros de entrada. Las ventanas de 

muestreo que construimos fueron de 11 valores de cada uno de los registros de 

entrada para cada valor de la curva de permeabilidad, esto se puede hacer ya que 

la permeabilidad en una profundidad dada está afectada por los parámetros 

petrofísicos y las condiciones de la roca en esa profundidad y en las profundidades 

vecinas. 

Una vez que Interpolamos los registros DPHI, NPHI y SPHI, obtuvimos un 

intervalo de muestreo de 0.1 m en todos los registros, por lo que al hacer la 

ventana de muestreo de 11 valores, tomamos S valores hacia arriba y S valores 

hacia abajo de la profundidad central, de la que se toma el valor de permeabilidad, 

es decir una ventana de 11 muestras permite tomar SO centímetros hacia arriba y 

SO centímetros hacia abajo del valor central. 
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La ventana de muestreo de 11 valores por cada registro que utilizamos en el 

archivo de entrenamiento incrementa considerablemente el número de entradas, 

ya que por ejemplo si el archivo tuviera únicamente un registro, las entradas serían 

11 para cada valor en la salida, pero si tuviéramos 3 registros tendríamos 33 

entradas para cada valor en la salida. Creamos además ventanas de 3, 7 y 15 

muestras pero al realizar las pruebas en la red los mejores resultados los obtuvimos 

utilizando una ventana de 11 valores para cada uno de los registros. 

4.2.1.3.4 Prueba Gamma 

La aplicación de la prueba gamma para seleccionar la señales de er:itrada 

más importantes para el entrenamiento de la red se llevó acabo con la colaboración 

de la doctora Ursula !turrarán Viveros. 

Para seleccionar las señales más importantes con la prueba gamma 

generamos un archivo con los registros RG, HMR, DPHI y NPHI del pozo A como 

entradas y la curva de permeabilidad PERM del mismo pozo como salida, en este 

archivo usamos la venta de muestreo de 11, con lo que obtuvimos 44 señales de 

entrada para cada valor de permeabilidad en la salida; de los 44 entradas, las 

primeras 11 correspondían al registro RG, las siguientes 11 al registro HMRS y así 

sucesivamente, por lo que nos referiremos a cada una de las señales con las siglas 

del registro y el número de muestra que le corresponde dentro de la ventana de 11 

muestras para poder identificar a cada una de las 44 entradas por separado. No 

incluimos el registro SPHI por que en el pozo de prueba (B) presenta valores 

erróneos. 
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Al correr la prueba gamma, con el archivo creado, obtuvimos que según la 

prueba, las tres mejores combinaciones de entradas para el entrenamiento de Ja 

red son las que se presentan en Ja tabla 4.3. 

Tabla 4.3. Combinaciones de señales de entrada obtenidas con la prueba 
gamma para el entrenamiento de la red. 

Combinación 

1 RG-5, HMRS-3, HMRS-10, DPHI-3, DPHI-8, NPHI-4 y NPHI-9 

2 RG-4, RG-5, HMRS-3, HMRS-10, DPHI-5, DPHI-6, DPHI-7, DPHI-8, NPHI-8 y 

NPHI-9 

3 RG-9, HMRS-3, HMRS-10, DPHI-6, DPHI-8, NPHI-4, NPHI-8 y NPHI-9 

Los resultados de Ja prueba son muy interesantes tomando en cuenta que 

teóricamente determinan en forma directa cuáles son las señales más importantes 

para el entrenamiento de la red, además de que para este caso en particular 

reducen considerablemente el número de entradas con lo que se reduce el tiempo 

de computo requerido para el entrenamiento de Ja red. 

4.2.1.4 Normalización 

Después de seleccionar Jos registros de entrada es necesario, aplicar 1,1na 

normalización a todas las señales del archivo es decir a las señales de entrada y a la 

señal de salida, para poner todos Jos valores del archivo dentro de un rango entre O 

y 1, lo que beneficia al funcionamiento de Ja red. 
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Para determinar los rangos de normalización de cada una de los registros fue 

necesario juntar los tres archivos, el archivo de entrenamiento, el archivo de prueba 

y el archivo de validación. Ya que estaban juntos todos los posibles valores de cada 

registro, encontrar.1os el valor máximo y el valor mínimo que podía presentar cada 

uno de ellos y de esta forma determinamos los rangos de normalización para cada 

registro, en algunos estos los rangos de valores son muy grandes como en el caso 

del registro de resistividad y la curva de permeabilidad, en estos casos utilizamos la 

normalización logarítmica de la ecuación (3.8). 

En la tabla 4.4 se muestran los rangos de normalización utilizados en cada 

uno de los registros y se indica si fueron normalizados en forma lineal o en. forma 

logarítmica. 

Tabla. 4.4. Rangos utilizados para normalizar los registros de los pozos A, By C. 

RESISTRO RANGOS DE UNIDADES TIPO DE 
NORMALIZACIÓN NORMALIZACIÓN 

RG 40-190 GAPI lineal 

HMRS 0.9-90 OHMM Logarítmica 

DPHI 0.0-4.S V/V lineal 

NPHI 0.0-4.5 V/V lineal 

SPHI 0.0-4.S V/V lineal 

MPHI 0.0-30 0/o lineal 

PERM 0.000001-10 MD Logarítmica 

Finalizada la normalización los archivos de entrenamiento y de prueba están 

listos para ser utilizados en el entrenamiento de la red. 

80 

TESIS CON 
FALLA DE OIUGEN 



4.2.2 Proceso de entrenamiento 

4.2.2.1 Selección de los parámetros de la red 

Ya ha sido demostrado que un perceptrón multlcapa con la regla de 

aprendizaje del algoritmo de retropropagación es un aproxlmador de funciones 

universal. Esto significa que para cualquier grado de precisión requerida existe una 

configuración de red que es capaz de satisfacer los requerimientos [Hornlk. 1991). 

Desafortunadamente esto no proporciona ayuda para fijar los parámetros de la red. 

La configuración de la red se determina primeramente vía reglas heurísticas. Lo 

primero es establecer el tamaño de la red. El tamaño está determinado por el 

número de neuronas en la capa oculta. Sin embargo el número de neuronas debe 

determinarse a prueba y error. La determinación del número de neuronas para la 

capa de entrada y la capa de salida depende únicamente del número de señales de 

entrada y de salida que se tengan en cada problema. 

Después de realizar un gran número de pruebas, determinamos que 15 sería 

el número de neuronas en la capa oculta. Usamos el algoritmo de retropropagación. 

Los pesos slnáptlcos fueron Inicializados en un rango entre [-0.1 , 0.1). La tasa de 

aprendizaje que utilizamos fue de 0.1 y usamos la función slgmoide como función 

de activación en la capa oculta y en la capa de salida. Todas las redes fueron 

entrenadas con la misma configuración descrita en el párrafo anterior. 
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4.2.2.2 Resultados del entrenamiento 

Con la selección de las señales de entrada más Importantes, encontramos 

que los registros con los que debíamos entrenar la red eran el registro DPHI y el 

registro HMRS, sin embargo para tener un idea clara del comportamiento de las 

redes, decidimos realizar pruebas de entrenamiento con cada una de los registros 

por separado y con las combinaciones de registros que consideramos convenientes. 

Los resultados de las redes se evalúan con el error cuadrático medio que resulta de 

comparar la curva de permeabilidad tomada con el registro de RMN y la curva que 

arroja la red neuronal. Los resultados de cada una de las redes se muestran en la 

tabla 4.5. Las épocas representa el número de veces que se cumplió el ciclo de 

propagación de la señal hacía delante y hacía atrás dentro de la red, son un 

Indicador del .tiempo de cómputo. Para tener una mejor visión de cuáles son las 

entradas con las que se obtuvo un menor error en el entrenamiento y en la prueba, 

elaboramos la gráfica de barras de la figura 4.10. En está gráfica podemos observar 

claramente que de las pruebas realizadas con cada uno de los registros por 

separado, el registro con el que obtuvimos el menor error en el entrenamiento y en 

la prueba fue el registro DPHI, al contrario de lo que esperábamos al entrenar la 

red únicamente con el registro HMRS obtuvimos el error más alto de todos en el 

entrenamiento y en la prueba. La red que fue entrenada con el registro de' RG 

presentó el segundo menor error en el entrenamiento y en la prueba, solamente 

atrás del registro DPHI. Entrenando con el registro SPHI obtuvimos el tercer menor 

error en el entrenamiento, pero en la prueba el error fue muy alto debido a que 

como ya se ha comentado este registro presenta valores erróneos en el pozo de 
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prueba. Por último la red que se entrenó únicamente con el registro NPHI presenta 

errores altos tanto en el entrenamiento como en la prueba. Al saber cuáles registros 

eran los que presentaban el mejor desempeño en el entrenamiento de las redes, 

real'zamos un gran número de combinaciones, en la tabla 4.5 y en la gráfica de la 

figura 4.10 se presenta las combinaciones con las que obtuvimos los menores 

errores tanto en la prueba como en el entrenamiento, la combinación con que se 

obtuvo el mejor resultado fue utfllzando los registros RG, HMRS y DPHI, esto nos 

Indica que si bien algunos registros presentan errores altos al entrenar la red con 

cada uno de ellos por separado, al juntarlos con otros registros mejora mucho el 

entrenamiento. 

Tabla 4.5. Resultados del entrenamiento y la prueba de las redes. 

Registros de ECM para el ECM para la Epocas 

entrenamiento entrenamiento prueba 

GR HMRS DPHI 

GR HMRS DPHI NPHI 

GR HMRS DPHI NPHI SPHI 

HMRS DPHI NPHI 

HMRS DPHI 

DPHI NPHI 

DPHI 

GR 

SPHI 

NPHI 

HMRS 

0.042 

0.046 

0.045 

0.054 

0.055 

0.0821 

0.0842 

0.108 

0.110 

0.124 

0.134 
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0.090 600 

0.094 600 

0.098 700 

0.106 400 

0.104 1000 

0.115 800 

0.125 2600 

0.109 1600 

0.136 400 

0.120 100 

0.176 2900 
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Registros de entrenamiento 

Figura 4.10. Errores del entrenamiento y la prueba de la red. 

Como la señal objetivo es la permeabilidad, en un principio pensamos que 

los registros que tendrían mayor peso en el entrenamiento iban a ser los registros 
, --:.·;:. '. 

que miden la pc:irosidad y creíamos que los mejores resultados los obtendríamos 
":.~.'.~~- . -~'···· ·._-_,,_ 

utilizando e todos·:;:·1bs ''registros como entradas, pero al realizar las pruebas los 
" :~-~\t;~.~.'.~.;i_y;: :.:·+;·" +-, ·-.. ·-:-

resultados,:mlie'si:ran<que al usar los registros NPHI y SPHI el error en el 
\-,,;·; {~--:-,:·::·.·;&~~'.~· '<.,:.·,;);.: :'!.:·-', 

entrenamlentÓ; y;·.en :1a prueba se Incrementaba por lo que es mejor dejarlos fuera 
:- ~. _:. -~--;,::,'• -~·+.':_.,_~ . ~-- ~:·". ;, .. , 

del entren<'!mlento. Esto demuestra que lo importante para el entrenamiento de las 

redes no es tener una gran cantidad de información, lo importante es utilizar la 

información más relevante. 

Por otro lado, realizamos el entrenamiento de redes con las tres 

combinaciones de registros de entrada obtenidas con la prueba gamma, los 
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parámetros de estas redes fueron exactamente los mismos que se utilizaron en las 

redes·anteriores. 

Los errores de entrenamiento y prueba de estas redes se muestran en la 

tabla 4.6. y en la grafica 4.11. 

Tabla 4.6. Resultados de los errores de la red utilizando como entrada las 
combinaciones de registros obtenidas con la prueba gamma. 

Combinación de registros ECM para el ECM para la Epocas 

de entrenamiento entrenamiento prueba 

1 0.051 

2 0.055 

3 0.055 

o -1---'---' 
Combinación 1 Combinación 2 

0.098 1800 

0.095 800 

0.093 3700 

O ECM entrenamiento 

l_l!_ECM prueba 

Combinación 3 

Combinaciones prueba gamma 

Figura 4.11. Representación grafica de los errores de la red utilizando como entradas las 
combinaciones de la prueba gamma. 
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Los errores de entrenamiento y prueba de las tres combinaciones de 

entradas obtenidas de la prueba gamma no son muy diferentes, usando la 

combinación número 3 obtenemos el menor error en la prueba y un error muy 

similar en el entrenamiento se obtiene con las tres combinaciones, por esta razón 

escogimos la combinación número 3 como el mejor resultado de las redes que 

podemos obtener usando la prueba gamma para determinar los registros de 

entrada. 

4.2.3 

4.2.3.1 

Archivo de salida 

Denormalización 

La mejor red para determinar la permeabilidad fue la entrenada con los 

registros RG, HMRS y DPHI, la salida de la red es un archivo en el que se encuentra 

la curva de permeabilidad proveniente del registro RMN y la curva de permeabilidad 

calculada por la red en el pozo de prueba (B), pero como los valores de 

permeabilidad en el archivo de entrada fueron normalizados, en el archivo de salida 

también vienen normalizados por lo que es necesario denormallzar estos valores 

para poder graficarlos y compararlos con las unidades de permeabilidad (MD). Para 

la denormalizaclón utilizamos la ecuación (3.14). La comparación entre el registro 

RMN y la respuesta de la red utilizando la combinación RG, HMRS y DPHI en el pozo 

de prueba se muestra en la figura 4.12. 
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Pozo B 
POROSIDAD SONICO 

(SPHl) 

0.5 V/\I -0.l 

RESISTIVIDAD MEDIA DENSIDAD POROSIDAD 
(HMRS) (DPHl) 

..... ,,.-., "" ..... _::;,~,..·- ~ . 
~,i:>-::: 

PERMEABILIDAD RED 
(PERM) 

0.00001 MD 

PERMEABILIDAD RMN 
(PERM) 

0.2 OHMM 200 0.5 VN -0.! 0.00001 MD 

Figura 4.12. Comparación de la curva de permeabilidad del registro RMN y la curva 
generada con la red. 

10 

10 
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4.3 Predicción de permeabilidad utilizando la red 

entrenada. 

Como podemos observar en la figura 4.12 la red entre'lada con los registros 

RG, HMRS y DPHI tiene un buen funcionamiento en el pozo de prueba, si bien la 

curva generada por la red no es idéntica a la curva obtenida con el registro RMN, sí 

es una muy buena aproximación. De esta manera, determinamos que la red 

trabaja correctamente y puede ser utilizada para predecir la curva de permeabilidad 

que se obtendría de correr el registro RMN en Intervalos o en pozos en los que no se 

tenga. 

Una vez que se probó el funcionamiento debemos salvar la red en un archivo para 

conservar su configuración, los pesos sináptlcos de las conexiones, la tasa de 

aprendizaje, etc. Para poder utilizar la red es necesario que el intervalo o el pozo 

en el que se quiere predecir la permeabilidad cuente con los registro con los que fue 

entrenada, lo cual es el caso del pozo e que cuenta con información de los registro 

RG, HMRS, DPHI, NPHI y SPHI. Como en el entrenamiento de esta red en especifico 

únicamente usamos los registros RG, HMRS y DPHI, creamos una archivo de 

validación con estos mismos registros en el pozo C. Usando el archivo de validación 

como entrada en la red obtenemos como salida la curva de permeabilidad que se 

muestra en la figura 4.13. Debido a que en éste pozo no se tiene el registro RMN, 

para evaluar la capacidad de la red neuronal de producir salidas aceptables P,ara 

entradas no presentadas durante el entrenamiento utilizamos la Información de 

permeabilidad de núcleos que tenemos en este pozo. las 70 muestras de núcleos 

del pozo C, se concentran en los intervalos (X310 - X320) y (X400 - X410) estos 

intervalos están señalados con óvalos en la figura 4.13. las graficas de 
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comparación entre la curva de permeabilidad y la permeabilidad obtenida en los 

núcleos se muestran en las figuras 4.14 y 4.15 para el Intervalo 1 y 2, 

respectivamente. 

Al intentar comparar la información de registros geofísicos con la Información 

de núcleos, se presentan algunos problemas como: 

~ La escala espacial de las mediciones obtenidas con los registros no es 

equivalente a las mediciones de obtenidas en los núcleos. Los registros 

representa un promedio espacial mayor que los datos de núcleos. La 

permeabilidad medida en los núcleos es representativa únicamente de una 

pequeña masa de roca, mientras que las medidas de los registros son el 

resultado de las propiedades petrofísicas dentro de un radio de centímetros o 

metros, dependiendo de las herramientas que se utilicen. Las 

heterogeneidades que presentan los valores de permeabilidad de diferentes 

muestras de núcleos en un Intervalo de pocos centímetros no puede ser 

resuelta con los registros. 

:... Debido a las heterogeneidades y a la naturaleza anisótropa de la 

permeabilidad en la mayoría de las rocas, es difícil definir el valor de 

permeabilidad de un volumen de roca usando cálculos numéricos. Debemos 

pensar que los valores obtenidos con métodos numéricos sólo representan 

una estimación de permeabilidad sobre intervalos pequeños. 
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Pozo C 

1, 

'·.··.1·, 

_, ____ _ 

POROSIDAD SONICO 
¡SPHI) 

Q,5 V/V -(J.) 

RESJSTJVIOAO MEDJA DENSIDAD POROSIDAD 
(HMRS) (DJ>tH) 

0.2 OHMM 200 0,5 V{V -0.l 

PERMEABILIDAD RED 
(PERM) 

0.00001 MD 10 

Figura 4.13. Predicción de la curva de permeabilidad usando la red entrenada con 
los registros RG, HMRS y DPHI. 
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De acuerdo con los puntos mencionados anteriormente, observamos en las 

figuras 4 .. 14 y 4.15 ·que la curva de permeabilidad generada por la red no se 

aproxima ª· todos, los· .valores de permeabilidad de los núcleos, sin embargo 

· consideram~~;c¡J~·i:1~nk ~~ buen funcionamiento ya que en tos dos intervalos sigue 
:·. ·- , ... <-\';'".: .. '{~ ''· ~ . ' '" ··--

la tenélenci</cié'fós·valores'de permeabilidad de los núcleos y pasa exactamente por 
. . . '~, .. ' . -

algunos de elÍos. 

Intervalo 1 

Profundk:la [m] 

X310 X315 X320 

1 --------~~~~~--==~~==-==-~~! 
------ ----===----=--==i 

~ 0.1 +========== 

1 0.01 

-PERM·REO 

• PERM•NÚCLEOS 

0.001 - -·--- - ·-

Figura 4.14. Comparación entre la curva de permeabilfdad obtenida con la red y la 
permeabilidad de los núcleos en el intervalo 1. 

~ 
i 
J 

lntervak>2 

Profundidad [m] 

X400 X405 X41 O 
1 --- ----=-----=~~-:;.---=--=...;.:.._--==-=----===---=---=-------==-===----;-:;:--==:-:-_-_ 

0.1 

0.01 

0.001 

=-======-----_-----.-:------
. __ .. ___ - -- -- - ------ -·--------- -----·-------- -------------------------------- --.----- --

--------- - -----~ 
1-----------------------------·-----~-----! 

------- ------------- -------------------! 
.J 

Figura 4.15. Comparación entre la curva de permeabilidad obtenida con la red y la 
permeabilidad de los núcleos en el Intervalo 2. 

91 1 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

1 



Capítulo 5 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

En esta tesis presentamos una técnica de predicción de permeabilidad 

aplicando redes neuronales con base en la Información de registros de RMN y 

registros convencionales. Aplicamos esta técnica en un campo de estudio y 

comparamos la respuesta de permeabilidad obtenida con la red contra la curva de 

permeabilidad del registro de RMN en un pozo de prueba y contra los valores de 

permeabilidad de núcleos en un pozo de validación. Los resultados obtenidos en 

este estudio muestran que las redes neuronales nos permiten predecir con buena 

exactitud la curva de permeabilidad que se obtendría de correr el registro de RMN 

en Intervalos y en pozos en los que no se tiene. La exactitud con la que las redes 

son capaces de determinar la curva de permeabilidad representa un beneficio 

económico considerable tomando en cuenta el alto costo que Implica tomar el 

registro de RMN. Además de que en algunos pozos no es posible adquirirlo. 

En el campo de estudio la aplicación de las redes para Interpolar la 

permeabilidad adquiere mayor importancia si tomamos en cuenta que muchos 

pozos de este campo son viejos, están entubados y algunos incluso están 

taponados, por lo que es imposible adquirir registros nuevos en ellos. 

Afortunadamente, de muchos de estos pozos, se conserva la información de los 

registros de rayos gama, registros de resistividad y otros. Con los resultados 

obtenidos con las redes usando las diferentes combinaciones de registros sabemos 
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que no es necesario tener una gran cantidad de éstos para poder entrenar redes en 

pozos que tengan información del registro RMN y predecir la curva de permeabilidad 

en pozos en los cuales no se tiene información de este parámetro. 

De todas las combinaciones de registros utilizadas en el entrenamiento de la 

red la mejor combinación fue la generada con los registros GR, HMRS y DPHI. Lo 

cual es congruente con los resultados obtenidos del análisis de correlación que 

muestra que los registros que tienen mayor relación con la permeabilidad es el 

registro DPHI y en segundo lugar el registro RG. Los resultados satisfactorios de la 

red en el pozo de prueba son muy interesantes tomando en cuenta que la litología 

de éste es diferente a la del pozo de entrenamiento, esto Indica que la red fue bien 

entrenada y es capaz de generar salidas correctas con los datos del pozo de prueba, 

los cuales no le fueron utilizados en el entrenamiento. 

La comparación entre la permeabilidad de los núcleos y la permeabilidad 

obtenida con la red nos indica que debido a la diferencia de escalas entre los 

registros y los núcleos, la aproximación entre la curva y los puntos no es muy 

exacta ya que los registros no son capaces de determinar las variaciones de 

permeabilidad en intervalos de centímetros. Aun así, la diferencia de valores entre 

la curva y los núcleos no es muy grande y en general no es mayor a un ciclo 

logarítmico. Tomando en cuenta que no podemos saber la permeabilidad exact:3 de 

las rocas en las condiciones reales del yacimiento, tanto la permeabilidad obtenida 

en los núcleos como la permeabilidad obtenida con los registros representan 

aproximaciones de este parámetro. 
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Las recomendaciones son en el sentido de continuar con las Investigaciones 

de las aplicaciones de las redes neuronales ya que pueden ser usadas en diferentes 

aplicaciones, como son: la generación de registros sintéticos, la predicción de 

atributos sísmicos, para el modelado de registros etc. 

Es de suma importancia continuar con el estudio del preprocesamiento de los 

datos para seleccionar las mejores variables para el entrenamiento de las redes, si 

bien implica un tiempo considerable, si se hace una buena selección de las entradas 

Y se encuentra una configuración apropiada de la red, ésto se reflejará 

notablemente en buenos resultado y a la larga, el tiempo de trabajo será menor. 

En lo que se refiere a la determinación de permeabilidad en el Instituto 

Mexicano del Petróleo, pretendemos continuar entrenando redes con información de 

más pozos, probaremos el funcionamiento de la redes con diferentes algoritmos de 

aprendizaje y diferentes configuraciones. Esto permitirá mejorar los resultados así 

como aplicar la red para predecir permeabilidad en más pozos que no cuenten con 

el registro RMN. 
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