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RESUMEN

En este trabajo se presenta un estudio del método de transformadas multiatributo para
estimar mapas de propiedades petrofisicas tales como la porosidad, usando datos reales.
El andlisis se realizé con datos sismicos y de pozos proporcionados por PEMEX. Se
utilizaron transformadas lineales y no lineales entre un grupo de valores de atributos
sismicos (envolvente de amplitud, frecuencia instantanea, tiempo, rango de frecuencia,

polaridad aparente) y de registros de pozo (porosidad neutrén, sénico y densidad).

El grupo de atributos se determiné por un proceso de regresion lineal multivariada. La
transformada multi-atributo lineal, se obtuvo de derivar por minimos cuadrados los pesos

que mejor ajustaron con la propiedad objetivo y los atributos sismicos.

En el modo no-lineal, se entrené una Red Neuronal, considerando como los pesos de
entrada a los atributos sismicos seleccionados en la etapa de regresion multivariada. Se
utilizé para esta evaluacién una red Probabilistica (PNN), de una capa y como funcién de
excitacion una funcién logistica. La confiabilidad de la transformada se evalu6 a través de

un proceso de crossvalidacion.

En ambos métodos (transformadas multiatributos y redes neuronales) se hicieron varias
iteraciones, hasta encontrar los resultados mas Optimos. En el caso de Redes
Neuronales, se trabajo también con redes Multi-Capas de retro-propagacion (MLFN) con
las cuales encontramos buenos resultados, pero en esta ocasién la Red Probabilistica
supero la calidad de los resultados calculados por la anterior. El poder de prediccién
aumentd desde la regresion simple de atributo, hasta la prediccion no-lineal de la red
neuronal, siendo esta Ultima la técnica que mejor estimé las propiedades requeridas,
basandonos en la correlacion de 0.983 generada en los registros de propiedades

predichos.

La transformada obtenida se aplicé al volumen sismico 3D del area, se generaron
pseudovolimenes de porosidad neutron con los cuales se calcularon mapas en un
horizonte predeterminado por el analisis de interpretacion. Estos mapas muestran
tendencias de altas porosidades (30%) asociadas con posibles inflexiones geolégicas
reportadas en estudios geoldgicos realizados en la zona, en donde por ende se genero

porosidad secundaria, caracteristicas de la zona.



1.- INTRODUCCION

El analisis de multiatributos y redes neuronales es un tema interesante, del cual, se han
escrito varias aplicaciones dentro del campo de la exploracion de hidrocarburos. Este
proyecto se basa en datos sismicos obtenidos en la region de Ebano-Panuco, en los
estados de Tamaulipas, Veracruz y San Luis Potosi México, en donde se presenta un
modelo tanto de las condiciones estructurales como de la localizacién de la acumulacion

de hidrocarburos representada por las caracteristicas petrofisicas del subsuelo.

El objetivo de la exploracion sismica consiste en obtener informacion acerca de las
rocas, especialmente de las posiciones de las capas, a partir de los tiempos de
llegada observados y hasta cierto limite, asi como de las variaciones en la

amplitud, frecuencia y forma de onda.

Mediante el método de exploracion sismologica obtenemos datos que apoyados con
otros métodos y mediciones geofisicas, obtenidas de pozos de sondeo, proporciona
de manera general una informacion completa sobre la estructura y distribucion de las
unidades geoldgicas del subsuelo, asi como también de su posible composicion. Lo
comun es que, la exploracion sismica sea parte de una operacion comercial y por
tanto la economia es un aspecto que siempre esta presente. Los métodos
sismicos, por si solos, son de gran ayuda para determinar muchos de los aspectos
que hacen redituable la operacion, y aunque se complementen con otros datos,

raras veces resulta evidente una interpretacion unica.

La importancia del trabajo sismico en la exploraciéon petrolera se hace evidente por
su extensa aplicacion. Casi todas las empresas petroleras confian en la
interpretacion sismica para seleccionar los sitios donde se perforaran los pozos
petroleros de exploracién. EI método sismico tiene como resultado el levantamiento

de la estructura geologica directamente (Pennington, 2001).

Como una necesidad de tener una seguridad mas de encontrar hidrocarburos en las
perforaciones se han desarrollado nuevas técnicas de procesamiento para la
localizacibn de nuevas zonas con potencial petrolero, por lo cual, herramientas

nuevas se desarrollan cada dia. El procesado especial se ha vuelto indispensable
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hoy dia para los intérpretes de datos sismicos petroleros ya que con ellos se tiene
una mayor confianza para tomar la decisibn de las perforaciones, he ahi el interés

por los dos métodos aplicados en este proyecto (Pennington, 1997).

El interés de los geodlogos, geofisicos e ingenieros en las geociencias se ha visto
involucrado en estos Ultimos afios con desarrollos convencionales y no convencionales de

interpretacion y procesamiento (Heggland et al., 1999a; 1999b; 2000; Sun et al., 2000).

El andlisis de los atributos sismicos y de la nueva técnica de redes neuronales (Fogg, et
al., 2000), son una importante ayuda para los intérpretes de secciones sismicas hoy
en dia, con estos analisis se puede visualizar con mas detalle las zonas estudiadas
y por lo tanto tener mas evidencias de areas con interés petrolero en las

secciones sismoestratigraficas.

Ademas de los atributos sismicos, podemos mencionar que en los Gltimos afios han
surgido técnicas de gran interés en el campo de la interpretacién geofisica. Este es el
caso de la inteligencia artificial, la cual ha sido definida como la forma de disefar procesos
gue exhiben caracteristicas que comiunmente se asocian con el comportamiento humano
inteligente (Garcia Martinez, 1997, Garcia-Martinez & Borrajo, 2000). Sus enfoques
abordan el modelado, con base en distintas arquitecturas, de distintos procesos propios
del pensamiento humano tales como: la toma de decisiones, el razonamiento o el
aprendizaje. Una de las arquitecturas que ha surgido para emular el comportamiento del
aprendizaje es la red neuronal, que toma como modelo el cerebro humano (Rich y Knight,
1991).

Ultimamente, se ha aplicado exitosamente la Teoria de la Informacion (Tl), a sistemas de
los cuales se tiene un conocimiento incompleto. Esta teoria ha resultado ser util en gran
cantidad de campos del saber, que incluyen: la genética, la informatica, y la fisica teorica

y aplicada.

La compleja operacion de las redes neuronales es el resultado de abundantes lazos de
realimentacion junto con no linealidades de los elementos de proceso y cambios
adaptativos de sus parametros, que pueden definir incluso fendmenos dindmicos muy

complicados (Hilera & Martinez, 2000).
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En la actualidad se utilizan herramientas de correlacion matematica a los efectos de poder
encontrar un patrén que permita generalizar el comportamiento de los perfiles medidos en
pozos (por ejemplo Rayos Gamma, Soénico, Impedancia Acustica, Perfiles Resistivos,

Potencial Espontaneo, Porosidad, Densidad, etc.).

Hasta el momento los sistemas desarrollados a este efecto consideran correlaciones
lineales, ajustes segun funciones conocidas, métodos geoestadisticos o bien utilizando
algoritmos de redes neuronales (Deutsch & Journel, 1992; An & Moon, 1993; Johnston,
1993; Wang & Huang, 1993; Ping, 1994; Cai, 1994; Huang & Williamson, 1994; Zhang et
al., 1995a; 1995b).

El problema fundamental es la diferencia en el contenido en frecuencia entre el dato de
pozo y el dato sismico. Como es sabido, el contenido en frecuencia del dato sismico es
considerablemente menor al del dato de pozo, dicho en otras palabras, el dato de pozo
tiene mas resolucién vertical que el dato sismico. Esto se hace evidente al momento de
comparar, para dos tiempos de wuna traza/seccibn sismica, las amplitudes
correspondientes al perfil del pozo con las amplitudes del atributo sismico. En este
contexto podria ocurrir que, a una misma amplitud del dato sismico le correspondan dos

diferentes amplitudes del dato de pozo.

En esta tesis se abordara la solucién de este problema mediante la incorporacion de
atributos sismicos provenientes de distintas operaciones de la traza sismica. Utilizando
cada uno de los atributos sismicos incorporados en la red neuronal se reducira la
incertidumbre mencionada. La eleccion de los atributos depende en gran medida del
contexto geoldgico y de las pruebas realizadas. Algunos de estos atributos son:
frecuencia instantanea, fase instantdnea, amplitud, derivada primera e impedancia
acustica, entre otros. Estos atributos y los perfiles de pozo alimentan la red neuronal a los
efectos del entrenamiento de la misma y posterior calculo de los pseudo-perfiles en los

puntos no perfilados, encontrandose asi lo buscado, es decir las anomalias de porosidad.

Para poder incorporar este conjunto de atributos sismicos, se debio interpretar uno o mas
horizontes sismicos. Cada uno en la zona donde deseamos obtener el valor del perfil
buscado. De esta manera se extrae el valor del atributo sobre el horizonte mencionado
(amplitud, fase instantanea, frecuencia instantanea, etc.) (De Rooji, & Tingdahl, 2002).

Estos atributos mas los perfiles de pozo involucrados seran los datos que alimenten a la
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red neuronal a los efectos del célculo del perfil deseado; en el contexto de redes

neuronales a esto se denomina modelo inicial.

En esta tesis se propone un método original que permita establecer el mejor tratamiento
de los atributos de la traza sismica y de los perfiles del pozo registrados y lograr una
estimacion de cual seria el perfil de pozo que corresponde a cada traza (pseudo-perfil) en

la zona comprendida por la interpretacion sismica.

La importancia de este trabajo desde el punto de vista Geofisico radica en lograr obtener
a través del dato sismico y del dato de pozo, uno o varios mapas de la distribucion del
area de los perfiles deseados. Por cada traza sismica, se obtendria un pseudo-valor del
perfil de pozo asociado al horizonte interpretado. Esto permitiria observar como cambian
en el area las propiedades del o los perfiles calculados, identificandose zonas tentadoras

para futuras localizaciones de pozos.



1.1- OBJETIVOS

Este trabajo tiene como objetivo principal explicar la aplicacion del analisis de

multiatributos sismicos en la interpretacién de propiedades petrofisicas.

Ademas del punto anterior se definira el uso del andlisis de las redes neuronales en

aplicaciones geofisicas.

Una vez hecho el analisis con ambas metodologias el punto esencial es estimar las
propiedades petrofisicas, en este caso la porosidad, empleando la informacién sismica y

los registros de pozos para asi poder delimitar las zonas altamente fracturadas.

Un objetivo mas es la aplicacion y el andlisis de los resultados de los métodos propuestos

para definir la localizacion y geometria de acumulaciones de hidrocarburos.

Como lo indica el titulo de la tesis ademas de explicar la aplicacion de ambos métodos el
otro objetivo principal es crear mapas del campo petrolero con el analisis de cada

metodologia.

Una vez generando los mapas, se haran comparaciones en los resultados del mapeo e

integrara la informacién obtenida.

Por ultimo se demostrard que cuando se tienen dos métodos de interpretacion para la
busqueda de hidrocarburos como en este caso, los resultados obtenidos tienen mayor

sustento y confiabilidad.



2.- ANTECEDENTES

2.1 LOCALIZACION DEL CAMPO

La region de Ebano-Panuco se encuentra localizada geograficamente entre los 22° y los
22°30' de latitud norte y entre los 98° y los 98°30' longitud oeste de Greenwich; en
términos generales puede decirse que comprende una pequefia porcion de la parte

central de la Planicie Costera del Golfo de México.

La mayor parte del campo se encuentra en el Estado de Veracruz, abarcando las
porciones norte y este casi en su totalidad, pues la parte noroeste corresponde al
Municipio de Altamira, en el Estado de Tamaulipas. Finalmente, la porcion suroccidental,
corresponde al Municipio de Tamuin, Estado de San Luis Potosi. En este proyecto el
estudio se enfocod en la parte central de la region teniendo como principal interés el

poblado de Cacalilao.

La region de Ebano-Panuco toma este nombre por ser Ebano el lugar donde se localiz6 el
primer pozo productor, no solo de la region si no de nuestra Republica, y por ser Panuco

el campo més prolifico de la zona.

La region de Ebano-Panuco se encuentra ubicada geolégicamente, en la porcién norte de
la Cenobahia de Tampico, Tuxpan y constituye en general la parte central de la
Plataforma Tamaulipeca.

Dentro de la descripscion del campo se encuentra que los campos petroleros de Ebano-
Panuco se encuentran en una penillanura en la Ultima etapa del ciclo erosivo; sus rasgos
morfologicos mas notables son unos cuantos levantamientos con sus correspondientes
depresiones que reflejan la estructura del subsuelo. Los campos se encuentran en una
estructura de anticlinorium, cuyos levantamientos y depresiones disminuyen gradualmente

en intensidad hacia el este para formar la planicie del Golfo.

En términos generales, la regién puede considerarse morfologicamente como un area
plana, pues sélo se encuentran tres prominencias que son cuellos igenos, que han
gquedado como remanentes de erosion y que se conocen con los hombres de: Cerro de La

Pez, Cerro de Dicha y Cerro de Auza.
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2.2 ESTRATIGRAFIA

Con respecto a la geologia del campo, las unidades estratigraficas mas representativas de

acuerdo a sus edades son las siguientes.

JURASICO

La falta de informacién de este periodo geoldgico impide el poder hacer de el una
descripcion completa; por tanto da solamente una idea aproximada de sus caracteristicas
litologicas, deducidas de los pozos de la zona que han alcanzado rocas jurasicas.

La parte superior del Jurasico esta constituida por una caliza cristalina dura, de color gris,
cretosa, ocasionalmente oolitica, obscureciéndose hacia la parte sur del &rea, para aparecer
como una caliza café obscura, con intercalaciones de caliza arcillosa negra lutita

calcarea negra.

CRETACICO INFERIOR:

El cretacico inferior estd representado por la formacién Tamaulipas Inferior,
la cual se ha identificado como una caliza cretosa, dura de color blanco limpio.

Un cambio en las caracteristicas litoldgicas, acompafiado de la presencia de
una caliza glauconitica, indica la base de esta formacion y por consiguiente, la

proximidad de la cima del Juréasico Superior.

HORIZONTE OTATES:

El Horizonte Otates determina la separaciéon estratigrafica entre la formacién
Tamaulipas Superior y la Tamaulipas Inferior. Este horizonte esta constituido por
lutitas negras bituminiticas, con intercalaciones de caliza dura de color café muy

OSCuro a negro,; su espesor varia entre los nueve Yy quince metros.

CRETACICO MEDIO:
El cretacico Medio estd representado por la parte superior de la formacion

Tamaulipas. Esta formacion, tanto en los afloramientos como en las muestras
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litolégicas obtenidas de pozos, esta constituida por capas gruesas de caliza dura,
de color blanco, presentandose principalmente en su base con abundante

pedernal gris ahumado y escasas intercalaciones de lutita negra.

La cima de la formacion Tamaulipas se determina con relativa facilidad, en
primer lugar por la aparicion de los horizontes de lutita negra ("Calizas Negras"),
de lutita bentonitica verde esmeralda que son caracteristicas de la base de la
formacion Agua Nueva, de las cuales se hablara al tratar de esta formacién; por
otra parte la determinacion del contacto Agua Nueva-Tamaulipas resulta facil por
ser muy marcado el cambio litolégico, tanto en textura como en coloracion; la
aparicion del pedernal es también un buen indice, quizA mejor que las
anteriores, pues cuando la caliza aparece manchada por impregnacién de
aceite, puede crear un factor de confusion.

La formacion Tamaulipas Superior tiene un espesor promedio de 140 metros.

CRETACICO SUPERIOR.

El Cretacico Superior comprende las formaciones: Méndez, San Felipe y Agua
Nueva. Su importancia desde el punto de vista de la industria petrolera es muy
grande, pues basta tener en cuenta que de el se deriva la mayor parte de la

produccion de los campos de Ebano-Panuco.

FORMACION AGUA NUEVA.
La cima de la formacion Agua Nueva se determina con la aparicion de la primera

capa de lutita negra laminada, que es caracteristica de esta formacion.

Litoldgicamente, la formacién Agua Nueva se encuentra constituida por una
serie de calizas, generalmente arcillosas, de color gris, con intercalaciones
de lutita negra laminada, muy compacta, a la cual se ha dado el nombre de
"Horizonte de las Calizas Negras"; bajo este horizonte, en el contacto con la
formacion Tamaulipas, aparece una capa de lutita bentonitica de color verde esmeralda,
que es un indice bastante seguro y constante para determinar el contacto entre

las formaciones Agua Nueva y Tamaulipas.
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FORMACION SAN FELIPE:

La formaciéon San Felipe, de acuerdo con sus caracteristicas litoldgicas se
divide en dos miembros: San Felipe Superior, que esta constituido por una serie
de calizas grises, duras, con intercalaciones de lutitas margas; San Felipe
Inferior, que esta constituido por la "Serie de las Calizas Verdes", nombre
con el que se le conoce generalmente. Es probable que la formacion San
Felipe Inferior deba su coloracion a la disolucion de ceniza volcanica, que en la
época de la depositacién debe haber fungido como colorante. De dicha ceniza

volcanica se tienen muestras mas o menos abundantes.

FORMACION MENDEZ

La formacion Méndez se encuentra constituida litolégicamente por una serie de lutitas
calcareas margas semiduras a duras respectivamente, de una coloracion café
rojizo en su cima, y gris a gris verdoso en el resto de la formacién. En su parte inferior,
la formacibn Méndez estd constituida por Iutitas calcareas margas con
intercalaciones de caliza; se observa por tanto, un incremento gradual en el contenido
de carbonato de calcio, de la cima a la base de la formacion, para encontrar lechos

de caliza mas o menos pura en la formacion San Felipe.

Debido a que es una zona transicional, la determinacion del contacto Méndez-San
Felipe no es facil, tomandose en general esta cima como la aparicion de un mayor
porcentaje de calizas puras con respecto a lutitas y margas, dado que la formacion
esta constituida por calizas duras con intercalaciones de margas Yy lutitas; en algunas
regiones puede tomarse como indice para la determinacién de la cima de la formacion
San Felipe, la presencia de una marga verde claro que obviamente aparece en la

base de la formacion Méndez.
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FORMACION VELASCO.

La formacién Velasco alcanza su maximo espesor en la porcién sur-occidental de los
campos de Ebano-Panuco, siendo éste del orden de los 240 metros, para ir disminuyendo
hacia el norte, hasta dejar al descubierto a la formacion Méndez; un espesor promedio de

100 metros puede asignarsele.

Litolégicamente, la formacién Velasco esté constituida por lutitas puras, suaves y plésticas,

de color gris, ocasionalmente con intercalaciones de bentonita.

Un modelo geoldgico que bosqueja un tanto de forma general la geologia del area del
campo en estudio se muestra en la figura 2.1, en donde se presenta una seccién
geolégica con direccion W-E, y se presentan las formaciones de mayor interés en
este proyecto, ademéas de algunos rasgos estructurales como fallas y fracturas en

esta zona.

M west Field M_east Field
- -0

San Felipe

Agua Nueva

Tamaulipas

Superior Jamaulipas
Inferior -2

Figura 2. 1 Muestra una seccion Geoldégica de la zona con direcciéon W-E (Figura modificada de Ramirez, et
al., 2005)

Ademas podemos decir que la relacion que existe entre la Sierra de Tamaulipas y los

campos de Ebano-Panuco es muy estrecha, pues dichos campos no son sino la
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prolongacion en el subsuelo de la sierra, coma lo prueba el buzamiento general de las

formaciones que constituyen el anticlinorium de dicha Sierra.

La formacién Tamaulipas toma este nombre por encontrarse aflorando al norte del area en
estudio. Precisamente donde se encuentra el
Tamaulipas, esta formacion buza suavemente hacia el sur, para encontrarse en los campos

de Ebano-Panuco descansando bajo las formaciones del Cretacico Superior, las cuales a su

vez subyacen a las del Terciario, cuando estas rocas estan presentes.
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2.3 CARACTERISTICAS ESTRUCTURALES

Los campos petroleros de Ebano-Panuco considerados desde el punto de vista
geologico estructural, representan una de las acumulaciones de petr6leo mas
notables del mundo. Por formar parte de un anticlinorium que ha sido el
resultado de la combinacion de esfuerzos verticales de compresion, se dio lugar
a la formacion de un sistema de fracturamiento. Esto creo en las rocas
almacenantes una porosidad secundaria, dotdndolas de las caracteristicas

necesarias de que carecian originalmente para servir de receptaculos.

El Ing. Ezequiel Ordéfiez fue uno de los primeros en haber reconocido la
importancia de los receptaculos fracturados. Un cuarto de siglo antes que en
otras partes del mundo, los campos de Ebano-Panuco, descubiertos en el afio
de 1901, ya producian con bastante anterioridad al descubrimiento de otros

campos que también producen por zonas fracturadas.

Una de las caracteristicas principales de los citados campos, es la acumulacion
de hidrocarburos tanto en altos como en bajos estructurales (siendo mas prolifica
en los flancos). Por otra parte, la produccion no queda confinada a un solo
horizonte, sino que se encuentra en rocas tanto del Cretacico Superior
(formaciones Méndez, San Felipe, Agua Nueva), como en rocas del Cretacico Medio
(formacién Tamaulipas Superior) ; aunque actualmente esta ultima, la Tamaulipas
Superior, se encuentra en su mayor parte invadida por agua salada. Cabe
ademas citar, entre las caracteristicas de estos campos, las intrusiones basalticas
asociadas con chapopoteras, como puede observarse en el cerro de La Pez,

cerro de Dicha, cerro de Margaritas y cerro de Soledad.

Otra caracteristica notable de estos campos, es el hecho de que por derivarse la
produccion de fracturas, ésta es inicialmente alta, mientras se agota el aceite
acumulado en la fractura, decreciendo después para mantenerse constante,
debiéndose esta produccién baja pero constante a que la fractura drenara una
gran area, compensando de este modo la escasa porosidad y baja

permeabilidad de la roca almacenante.
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3.1 ATRIBUTOS SiSMICOS

El estudio y la interpretacién de atributos sismicos proporcionan informacién cualitativa de
la geometria y de los parametros fisicos de la superficie inferior. Se ha observado que el
contenido de la amplitud de los datos sismicos es el factor principal para la determinacién
de parametros fisicos, tales como la impedancia, los coeficientes de reflexion, las
velocidades, la absorcion acustica etc. El componente de la fase es el factor principal en
la determinacion de la dimension de una variable de los reflectores, de sus
configuraciones geométricas etc. (Hampson, D., et al., 2001, Hart, B., 2002, Chopra, S.,
Marfurt, O., 2005)

Los atributos sismicos son valores que se obtienen a partir de los datos sismicos, luego
de manipularlos matematicamente. Por lo tanto, corresponden a una manera diferente de

representar la informacion sismica.

Existen dos maneras de generar atributos. La primera consiste en aplicar una
transformacion, muestra a muestra sobre cada una de las trazas sismicas, lo que genera
los llamados atributos instantaneos; mientras que la segunda forma es calcular el
promedio de una operacién que se aplica entre dos horizontes sismicos interpretados.

Para fines ilustrativos Unicamente se trataran los primeros.

La transformacion necesaria para generar atributos instantaneos se conoce como
transformada de Hilbert, la cual genera una traza en el plano de los nimeros imaginarios
al rotar la fase de la traza sismica de campo en 90 grados. Los atributos mas comunes de
este tipo son amplitud instantanea o envolvente de amplitud, fase instantanea y frecuencia

instantanea.

El célculo de atributos basados en la traza sismica compleja es esencialmente una
transformacion que separa la amplitud y la informacion angular (fase y frecuencia) de la
sefal sismica. La palabra compleja se refiere a la suposicidn de que la traza sismica
convencional, adquirida en campo, es la parte real de una funcién matematica compleja.

(La parte imaginaria es la transformada de Hilbert de la parte real).
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Por lo tanto, no se crea informacion estrictamente nueva, sino que se trata de una
transformacion matematica para expresar los datos de manera alternativa y que en

muchos casos permite identificar algunas cualidades ocultas (Taner et al., 1979).

Por otra parte, los atributos sismicos poseen un comportamiento que responde
directamente a los cambios en las propiedades fisicas del subsuelo. Lo cual justifica el
uso de atributos sismicos para predecir cuantitativamente dichas propiedades

petrofisicas.

Esto se justifica porque, aun cuando la mayoria de los atributos sismicos carecen de un
significado fisico conocido, lo cual no implica que no posean uno, existen varios atributos
a los que si se les ha podido encontrar una relacion, ya sea con la reflectividad sismica o

bien, con la ondicula sismica que incidi6 en las diferentes capas del subsuelo.

Por ejemplo, la amplitud instantdnea es una medida de la energia contenida en las trazas
sismicas en un tiempo dado, lo cual se relaciona directamente con el coeficiente de
reflexion. Algunos sinénimos con los que también suele denominarse a este atributo son
magnitud de reflexion y envolvente de amplitud.

Ademas, las amplitudes instantaneas altas estan asociadas con los cambios litolégicos
mas contrastantes, tales como discordancias, cambios en los ambientes de depdsito,
fallas, etc. asi como con acumulaciones de gas, situaciones que, en sintesis, son

producidas por contrastes grandes de impedancia.

Del mismo modo, la ocurrencia de los maximos en la amplitud instantanea provee una
medida del caracter de la reflexidon. Es decir, actia como indicador de la polaridad del

coeficiente de reflexion (Taner et al. 1979).

Asimismo, la fase instantanea enfatiza la continuidad de los eventos y ayuda en la
interpretacion de discontinuidades laterales y fallas. Este atributo es un valor asociado a
un punto en el tiempo, lo cual es diferente de la fase en funcién de la frecuencia tal y

como se observa en el analisis de Fourier.
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De igual forma, la frecuencia Instantanea también esta asociada a un punto en el tiempo.

Ademas, ya que la mayoria de los eventos de reflexion estan asociados con la
superposicion de reflexiones individuales provenientes de un numero de reflectores
cercanamente espaciados, dicha superposicién puede producir un patrén de frecuencia

caracteristico de la reflexiéon compuesta (Taner 2000).

El caracter de este ultimo atributo cambia gradualmente a medida que cambia el espesor
y la litologia de la secuencia de capas que forman un evento de reflexién. En cambio, las
variaciones debidas a las interfaces hidrocarburo-agua, tienden a cambiar drasticamente

la frecuencia instantanea.

También se observa un desplazamiento hacia las bajas frecuencias en las reflexiones que
provienen de reflectores subyacentes a arenas con gas y aceite. Sin embargo, aun no se

conoce bien el mecanismo involucrado en estos fendmenos.

Las observaciones anteriores acerca de la relacion entre los atributos sismicos y los
cambios petrofisicos en el subsuelo, permiten argumentar a favor de que esta técnica se
utilice en realizar prondsticos de propiedades de registros en donde no se cuenta con
informacién de pozos. ( Chen y Sydney, 1997., Brown, A., 1996, 2001)
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3.2 ANALISIS MULTIATRIBUTOS

El objetivo principal del analisis multiatributos es encontrar un operador, lineal o no lineal,
que sea capaz de predecir registros de pozos a partir de datos sismicos vecinos. De
hecho, no soélo se selecciona la informacién sismica, sino también los atributos sismicos
de los datos (Brown, 2001).

En este sentido se puede decir que el proceso para predecir un volumen de cualquier
propiedad geofisica del subsuelo se puede sintetizar en dos procesos basicos, los cuales
son:

1) Disefio de los operadores de prediccion a partir de la informacion sismica y de los
registros de pozos

2) Aplicacion de este operador al volumen de datos sismicos completo

A su vez, el diseiio de operadores esta compuesto por dos etapas esenciales: el

“‘entrenamiento” de los datos y la “validacion” de la prediccion.

DISENO

Registros objetivo
disponibles

Operadores de Prediccion

v

ATRIBUTOS Entrenamiento
Sismicos y Validacién

\ 4

APLICACION

Aplicacion de
operadores a
un Volumen

\ 4

Volumenes Sismicos,
Atributos Sismicos

VOLUMEN DEL REGISTRO
OBJETIVO

Figura 3.1 La técnica de prediccion de propiedades petrofisicas por medio de multiatributos sismicosconsiste

de dos etapas: disefio y aplicacion de operadores de prediccion.
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Ahondando en la justificacién de utilizar atributos sismicos para predecir propiedades
geofisicas, partimos del hecho de que puede existir o no una relacion inherente entre
sismica y pozos. Si existe, entonces habra alguna funcién que relacione cierta magnitud
susceptible de medirse en los datos sismicos con otra propiedad derivada de los registros

de pozo.

Ademas, ya que estamos realizando una aproximacion "guiada" por los datos, cualquier
aproximacion sera necesariamente dependiente de estos. Por tanto, debemos conceder el
hecho de que las relaciones varien de una cuenca a otra e incluso de una capa a otra
dentro de una misma cuenca asi como por la calidad con que los datos fueron adquiridos
y procesados (Shultz et al. 1994 (1)., 1994 (2), 1994 (3)).

En consecuencia, debido a que las relaciones no son tan obvias y ademas varian de
acuerdo con la geologia en cuestién y la calidad de los datos, cualquier analisis que
combine la informacién de atributos sismicos con registros de pozo, para pronosticar
cuantitativamente la distribucion de propiedades petrofisicas, debera ser un método que
identifique relaciones significativas estadisticamente. Es decir, en vez de intentar obtener
una relacion funcional a partir de una aproximacion a cierta teoria, la funcion se estima de

los datos por si mismos.

Por esta razon, uno de los objetivos particulares de esta técnica es encontrar alguna

funcién, lineal o no lineal, que pueda convertir un conjunto de M diferentes atributos en la

propiedad deseada.

Dicha funcién puede ser escrita de la siguiente forma:

Propiedad(t)=f[A,(t), AZ(t)r",AM(t)I;

donde 4; es el atributo sismico i-ésimo y ¢ representa el tiempo.

Si se emplea una regresion lineal mdultiple, las constantes o pesos asociados a cada

atributo se pueden obtener resolviendo un sistema de ecuaciones sobredeterminado, ya
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que existen N ecuaciones para determinar M+1 pesos; donde N es el numero de muestras
del registro de pozo y es mayor que M.

Una segunda alternativa para determinar los pesos es el uso de las llamadas redes
neuronales, las cuales son algoritmos ideados para el reconocimiento de patrones y a
diferencia de las regresiones lineales producen ajustes no lineales que a menudo

modelan los datos con mayor precision..

La meta, en cualquiera de las dos alternativas anteriores, es optimizar el error entre los
registros predichos y los registros de pozo. Esto es, minimizar el error entre lo real y el
pronéstico. Con esto se logra cuantificar la confianza que se puede tener en todo un

volumen de propiedades petrofisicas.

En suma, el analisis multiatributos representa una forma rapida y de bajo costo para
caracterizar estaticamente yacimientos de hidrocarburos. En cambio, el camino largo y
costoso consistiria en perforar un gran nimero de pozos espaciados entre si hasta en
unas cuantas decenas de metros y realizar interpolaciones con las diferentes propiedades
petrofisicas que se quieran mapear. Evidentemente, el camino largo no representa una

alternativa viable a la prediccion de parametros petrofisicos usando atributos sismicos.

3.3 DISENO DE OPERADORES DE PREDICCION

3.3.1 SELECCION DE ATRIBUTOS SiSMICOS

Para seleccionar un conjunto de atributos sismicos capaz de predecir el registro objetivo
se utiliza una regresién paso-a-paso (también conocida como Step-Wise Regression).
Dicho proceso supone que una combinacion de M+1 atributos incluye los M atributos
anteriores. Es decir, busca exhaustivamente el primer atributo que genere el menor error
de prediccion posible, el segundo atributo sera una combinacion lineal del primero con
cualquier otro, tal que el error de prediccidn sea menor o igual que el anterior. De manera

general, para encontrar el atributo i-ésimo utiliza los i-1 atributos anteriores, etc.
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Por lo tanto, la regresiébn paso-a-paso garantiza que cada atributo seleccionado
proporciona un error menor o igual que la combinacién anterior, ya que si el error se
incrementa entonces el atributo no se selecciona. Ademas posee la ventaja de que no
escoge ningun atributo que sea linealmente dependiente de otro anterior (Hampson,
2001).

Este algoritmo no garantiza que la combinacién o6ptima de todas las posibles
combinaciones de atributos sea seleccionada. Es decir, la combinacion de atributos
seleccionados paso-a-paso no es necesariamente mejor que cualquier otra combinacion.
Sin embargo, evaluar todas las posibles combinaciones resulta impractico porque el
tiempo de calculo seria excesivo.

Por ende, el método de seleccion de atributos paso-a-paso constituye una opcién
apropiada y eficiente ya que reduce significativamente el tiempo de obtencion de una

buena combinacion de atributos.

A partir de este punto se puede definir el término <<Transformada Multiatributo>> como
un conjunto de distintos tipos de atributos con reglas determinadas para transformarlos en

el registro objetivo y que fue determinado por el método de regresion paso-a-paso.

Dichas reglas de transformacion pueden ser lineales, pero también pueden ser no lineales
si se utilizan diferentes operadores, tales como el valor cuadrado, la raiz cuadrada, el
logaritmo en base 10, etc., los cuales se aplican directamente a uno o varios atributos
sismicos asi como al registro objetivo. Ademas, la determinacién de los pesos en las
ecuaciones mencionadas puede realizarse por medio de regresiones lineales o con redes
neuronales. La justificacién para utilizar un analisis no lineal es debido a que el ajuste
lineal puede ser superado por cualquier otra curva de mayor orden (Hampson et al.,
2001).

3.3.2 ENTRENAMIENTO

El entrenamiento consiste en mostrar ejemplos reales para poder generar el registro de

interés, el cual sera llamado en lo sucesivo como “registro objetivo”. Cada ejemplo es un
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conjunto de datos conformado por el registro objetivo en un pozo asi como de los

diferentes atributos extraidos de las trazas sismicas, alrededor o cercanas al pozo.

La etapa de entrenamiento es muy importante en la prediccion de registros geofisicos, ya
que permite determinar el nimero y tipo de atributos que permiten pronosticar el registro
objetivo asi como una serie de parametros que seran descritos en lo sucesivo. Por otra
parte, el proceso de validacion de los operadores de prediccion es el punto crucial del
método, ya que garantiza la calidad de los resultados.

3.3.3 VALIDACION

El aspecto mas importante en el disefio de operadores es la Validacion de la prediccion.
Es decir, calificar qué tan confiable seran los volumenes de propiedades geofisicas
finales. Para ello hay que entender como determinar el nimero correcto de atributos que
se van a utilizar. Ademas, aun cuando ciertos atributos, seleccionados con la regresion
paso-a-paso, mejoren el ajuste en los datos de entrenamiento podrian empeorar el error
cuando sean comparados con registros de pozos que no intervinieron en el proceso. Este

efecto no deseable es lo que se denomina como "sobre-entrenamiento”.

El sobre-entrenamiento es un ajuste excesivo a los datos de entrenamiento tal que
inclusive el ruido presente en los registros es “pronosticado”, lo cual evidentemente se
aleja del objetivo de esta técnica. Es decir, implica que los datos de entrenamiento han
sido memorizados de forma que el desempeno es excelente en estos datos pero no en
otros (Van der Baan, 2000). El resultado de aplicar un operador de prediccion que

presente sobreentrenamiento seria un volumen ocupado por ruido numérico o estadistico.

Una técnica que mide el ajuste de un alto niumero de atributos para regresiones del tipo
no lineal es la Validacién Cruzada (Cross-Validation). Esta técnica consiste en dividir el
conjunto entero de datos en dos subconjuntos: el Conjunto de Datos de Entrenamiento y

el Conjunto de Datos de Validacion.

El Conjunto de Datos de Entrenamiento se utiliza para obtener la transformada

multiatributos, mientras que el Conjunto de Datos de Validacion se emplea para medir el
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error de prediccién. La subdivision de los datos se realiza por pozos, esto es, el conjunto
de entrenamiento estara constituido por varios pozos; mientras que el conjunto de

validacion estara constituido por uno o mas pozos "ocultos".

Esta técnica supone que un sobre-entrenamiento en el Conjunto de Datos de
entrenamiento resultara en un ajuste mas pobre en el Conjunto de Datos de Validacion. El
proceso de validaciéon cruzada se repite tantas veces como numero de pozos existen,
cada vez dejando afuera un pozo diferente y recalculando en cada caso los pesos de los
atributos. El error de validacion es el promedio de los errores cuadraticos individuales
entre el registro real y el predicho en cada pozo.

El Error de Validacién para cualquier numero de atributos es siempre mayor que el error
de entrenamiento. Esto se explica porque el hecho de remover un pozo del conjunto de
entrenamiento resultara siempre en un decremento en el poder de prediccion porque
disminuye la cantidad de ejemplos. Por tanto, el numero de pozos que existan dentro del
area de estudio es un parametro crucial en los resultados. En general, a mayor numero de

pozos, mayor estabilidad y confianza habra en los resultados.

Con la validacién cruzada se puede determinar qué tan bien se predice un valor medido
en pozo con una transformada multiatributos, al cuantificar la correlacion entre datos
reales y datos predichos. Como ya se menciond, esta técnica se repite para cada uno de

los pozos del conjunto de entrenamiento.

La prueba equivalente de la validacion seria perforar un pozo nuevo y comparar los
nuevos registros de pozo con la prediccion realizada en dicha localizacion (Shultz et al.,
1994, P: 2A).

El Error de Validacion puede mostrar el nUmero 6ptimo de atributos que pueden utilizarse
en la prediccion del registro objetivo. Por ejemplo, de una grafica del nimero de atributos
contra el error promedio se obtendra una curva que muestre en que punto termina de

disminuir el error de validacion.

Si el error de validacion comienza a incrementarse, implica que el sistema esta siendo

sobre-entrenado. En general, si existe un minimo en el error de validacion, dicho minimo
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es el numero de atributos 6ptimo. Pero si el minimo observado es ancho o muestra una
serie de minimos locales, el punto 6ptimo no existe. Sin embargo, se considera como el
mejor punto aquel donde el error de validacion termine de disminuir drasticamente; en

general, son pocos atributos los que se seleccionan en este caso (Hampson et al., 2001).

Ahora bien puesto que el método de multiatributos es el resultado de un analisis de

regresion lineal, de esta técnica se puede decir lo siguiente:

3.3.4 REGRESIONES LINEALES

Las regresiones lineales constituyen una técnica estadistica que permite determinar una
relacion de prediccidn entre una variable cuantitativa, llamada variable dependiente, y uno
o varios parametros independientes, llamados variables predictoras. La ecuacion que se
obtiene con este método se conoce como modelo de regresién, el cual se determina a

partir de un conjunto de datos de entrenamiento.

La desventaja principal de este método radica en que muchos fendmenos no se
comportan de manera lineal. En estos casos, el error en la prediccion sera grande por lo
que se puede optar por técnicas no lineales, tales como aplicar transformaciones no
lineales a los atributos sismicos e incluso al registro objetivo asi como utilizar redes
neuronales en vez de regresiones lineales. Las transformaciones mencionadas consisten
en aplicar operadores no lineales a los datos de entrenamiento; es decir, manejar raiz
cuadrada, potencia cuadrada, logaritmo base 10 o reciproco inverso, de los atributos y/o
del registro objetivo en vez de la informacion inicial. Con esto se llevan los datos a

espacios diferentes donde se pueden producir ajustes lineales (Acufia, E., 2003).
3.3.5 REGRESION LINEAL SENCILLA
Para el caso de una sola variable predictora, el conjunto de entrenamiento esta formado

por n pares ordenados (x;, y;) para i=I, 2, ..., n; donde x es la variable predictora escalar

para la i-ésima observacion.
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En este sentido, para estimar el modelo de prediccion entre un registro objetivo, y, y un

atributo sismico, x, para valores iguales de tiempo de viaje, se obtiene una relacién lineal

de prediccién del tipo: y’; = at+bx;, en donde el error de prediccidon debe ser minimo en el

sentido de los cuadrados minimos. Es decir, hay que determinar los coeficientes a y b
1

tales que el error cuadratico medio, ¢, sea minimo; donde ez—Z(yl. —J’£)2 y n es el
i=1

numero de muestras.
3.3.6 REGRESION LINEAL MULTIPLE

La técnica de regresion lineal se puede extender y utilizar M atributos a la vez lo que se
denomina Regresion Lineal Multivariada o Multiatributos. La relacion lineal multivariada se

expresa de la siguiente forma:
R)=potpiA;(0)+pA:0)+ ... +pudu(t) ...(1)

donde R(?) es el valor del registro conocido u objetivo en funcién del tiempo; 4;, 4, 4;son
los atributos sismicos seleccionados para pronosticar R y py, p;, p. ps; son los pesos
asignados a cada uno de los atributos y se obtienen luego de minimizar el error cuadratico

medio (Hampson, D., et al., 2001).

Para un conjunto de N muestras en el registro R, la relacion anterior se puede expresar

como sigue:

R = py+ pA, + p, Ay + pidy
R, = py+ piA, + py Ay + pady

: : (2)
Ry =po+ iy + DAy + P3dsy
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donde 4;, es la n-ésima muestra del i-ésimo atributo. En donde las ecuaciones se pueden

expresa en forma matricial:

Rl
R,

1 4, 4, A\ po
_ 1 4, 4, 4, | n 3)

Ry 1 Ay Ay Ay )\ ps

o bien: R=4P ...(4)
donde R es una matriz de N x 1 que contiene las muestras del registro objetivo, 4 es una
matriz de N X 4 elementos que contiene las N muestras de los 3 atributos seleccionados y

P es una matriz de 4 X1 de los pesos desconocidos.
El sistema (4) puede resolverse por minimos cuadrados; esto es, premultiplicando por la
transpuesta de 4, denotada por 4’, y luego premultiplicando por el operador inverso

[A"4], se obtiene:

P=[A"A]'A'R ...(5)

1 1.1
y
La transpuestade A es: A" =| ™ Ay Ay ...(6) de dimension 4 x N. Ademas,
A21 Azz"’AzN
A, A, ---A

sea B la matriz que resulta de multiplicar 4” por 4, por lo tanto, B es de dimensién 4x4.

Haciendo la multiplicacion matricial:
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D WD YR W
Be AT 4= ZAL' ZAL'Z ZAliAZi zAliASi (7
Z Az; Z AliAZi z A2i2 z AZiABi
Z A3i Z AliAS[ z A25A3; z A3;2

donde i=1,2,... ,N.

Finalmente, realizando la multiplicacién de A’R y rescribiendo la ecuacién 5 se obtiene la

expresion matricial que permite obtener los pesos de la regresion lineal multiatributos:

P=B'A'R

D YWD WD YRR
_ z Ali z Ali2 Z Ali A2i z Ali ASi Z Ali Ri @)
z Az; Z AliAZi Z A2i2 Z AZiASi Z AZiRi i
z A3l Z AliASi Z AZiASi z A3i2 Z ASiRi

WU U L ST

Dado que B es una matriz cuadrada, entonces posee una inversa definida; por lo tanto, los
pesos pueden ser determinados completamente a partir de los atributos 4, para
i=1,2,...,.M.

Sin embargo, nace la pregunta de cudles son los atributos que se utilizaran para

pronosticar el registro objetivo y cual es el niumero de atributos éptimo, M.

3.3.7 REGRESION LINEAL MULTIATRIBUTOS

Regresion Lineal Multiatributos usando Operadores Convolucionales.

Ya que los atributos poseen diferentes frecuencias con respecto al registro de pozo, a

menudo resulta mas sencillo obtener un modelo de prediccion si se utiliza un operador

convolucional para resolver esta discrepancia(Hampson et al., 2001). La alternativa del
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operador de convolucion consiste en utilizar varios valores vecinos de cada atributo y no
solo la muestra que corresponde a un tiempo dado (Russell, et al., 1997, 2001). En este

sentido, el operador de convolucion se integra en la relacion 9 de la siguiente forma:

R(t) =po + pr*A1(t) + p2*Ax(1) + ... & puFAu(®) ...(9) ;

donde el simbolo * denota el proceso de convolucion.

En la siguiente figura (Figura 2) se ilustra la diferencia entre un operador sencillo y un
operador de convolucién.

REGISTRO
DE POZO ATRIBUTOS

b % S ( Ecuacion Lineal de Modelado:
. wl wl w3

<Ig % % > > R(t) = po + ppA4y (1) + p, 4, (0) +...+ py Ay, (£

COMBINACION LINEAL CON

EL MISMO INTERVALO DE MUESTREO J
REGISTRO
DE POZO ATRIBUTOS B\

* = Convolucion

Ecuacion Lineal de Modelado con un
Operador Convolucional:
>
R(t) = Do+ Dy *Al(t) + D, *Az () +...+ Py *AM )
J

COMBINACION LINEAL CON
UN OPERADOR DE 5 MUESTRAS

Figura 3.2 Diferencia entre un operador sencillo y un operador convolucional

El modelo de regresion lineal para pesos convolucionales esta dado por la ecuacién 9

nétese que pypes una constante y p; es un filtro convolucional de / puntos.
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3.4 REDES NEURONALES

En los ultimos afos de exploracion en inteligencia artificial, los investigadores se han
intrigado por las redes neuronales. Como lo implica su nombre, una red neuronal artificial
consiste en una red de neuronas artificiales interconectadas. El concepto se basa
vagamente en como pensamos que funciona el cerebro de un animal (Figura 3.4.1). Un
cerebro consiste en un sistema de células interconectadas, las cuales son,
aparentemente, responsables de los pensamientos, la memoria y la conciencia. Las
neuronas se conectan a muchas otras neuronas formando uniones llamadas sinapsis. Las
sefiales electroquimicas se propagan de una neurona a otra a través de estas sinapsis.
Las neuronas demuestran plasticidad: una habilidad de cambiar su respuesta a los
estimulos en el tiempo, o aprender. En una red neuronal artificial, se imitan estas

habilidades por software.
Las ventajas ofrecidas por las mismas son:

a) Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un

entrenamiento o0 una experiencia inicial.

b) Autoorganizaciéon. Una red neuronal puede crear su propia organizacién o

representacién de la informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

c) Tolerancia a fallos. Comparados a los sistemas computacionales tradicionales, los
cuales pierden su funcionalidad en cuanto sufren un error, en las redes neuronales, si se

produce un fallo en un pequefio numero de neuronas, no sufren una caida repentina.

Una Red Neuronal simula al cerebro en dos formas:

a) El conocimiento es adquirido por la Red Neuronal a través de un proceso de
aprendizaje.

b) Las conexiones interneuronales se reafirman a medida que se ponderan las sinapsis
para darle mayor peso a algunos patrones. Esta ponderacion se realiza por medio de

pesos asignados a cada elemento dentro de la red.

La funcion principal del proceso de aprendizaje es actualizar o modificar los pesos
“sinapticos” de la red en una forma jerarquizada para conseguir el objetivo deseado

predecir cierto comportamiento, etc.
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Actualmente, las redes neuronales se estan usando ampliamente para resolver una gran
variedad de problemas matematicos que tengan que ver con relaciones funcionales
desconocidas y variadas entre diferentes medidas.

De hecho, la aplicacion de redes neuronales en el campo de la exploracion sismica y
desarrollo de oportunidades se ha convertido en un area muy extensa, especialmente en

la prediccién y delimitacién de yacimientos de hidrocarburos (Poullton, 2002).

La principal aportacién de las redes neuronales radica en que permiten realizar un analisis
no lineal para resolver un problema de optimizacién; por ejemplo, la determinacion de los
pesos Optimos que produzcan un error cuadratico minimo en las relaciones R(?)

anteriores.

Entrada de otras Neurona Salida a otras
Neuronas Neuronas

-~

€
Flujo de la Sefial
(Sinapsis)
Capa de
Entrada Capa
Oculta
Funcién

de Excitacion
Capa de
Salida

Figura 3.4.1 El esquema ilustra la comparacion entre una red neuronal natural y una red neuronal

matematica. (Figura modificada de McCormack 1991)
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3.4.1 MODELO DE UNA NEURONA

Una neurona es una unidad de procesamiento de informacién que es fundamental para la
red neuronal (Hilera y Martinez, 1995). El diagrama de la figura 3.4.2 muestra el modelo
de una neurona, el cual forma las bases para disefiar redes neuronales artificiales.

Aqui identificamos tres elementos basicos del modelo neuronal:

a) Un conjunto de sinapsis o conexiones, cada una caracterizada por un peso propio.

Especificamente, una sefial x; a la entrada de la sinapsis ] conectada a la neurona k se
multiplica por el peso sinaptico w ;. Es importante notar la manera en que se escriben los
subindices del peso sinaptico w,. El primer subindice se refiere a la neurona en cuestion y
el segundo subindice se refiere a la neurona de donde proviene la sinapsis
correspondiente. A diferencia de una sinapsis en el cerebro, el peso sinaptico de una red

neuronal puede caer en un rango que incluye valores tanto positivos como negativos.

b) Un sumador para sumar las sefales de entrada, ponderadas con los pesos respectivos
de las sinapsis de la neurona. Las operaciones descriptas aqui constituyen un combinador

lineal.

c) Una funcién de excitacion para limitar la amplitud de la salida de la neurona.
Generalmente, el rango de amplitud de salida de una neurona se normaliza a un intervalo
cerrado unitario [0, 1] o alternativamente [-1, 1]. Usualmente la funcién de activacion es no

lineal, tal como una funcién escaldn, sigmoidal o gaussiana.
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Tmbral
- b
x| Y
Funcidn de
activacion
]
Senales Uy ) Senal
de < () Y
entrada .
: Sumador
*m
-
Pesos
sinapfticos

Figura 3.4.2 Modelo no lineal de una neurona

3.4.2 REDES NEURONALES MULTICAPAS

La red neuronal mas comun es la llamada red multicapas (MLFN). La arquitectura basica
de una red de este tipo consiste en un conjunto de neuronas o nodos ordenados en dos o
mas capas. Siempre contempla una capa de entrada y una de salida y cada una contiene
por lo menos una neurona. Entre la entrada y la salida puede existir una 0 mas capas
“ocultas” (figura 3.4.1). Cada capa esta formada de una serie de neuronas conectadas por
pesos. Estos ultimos son los que controlan la respuesta de salida a partir de la capa de
entrada (McCormack, 1991).

En el caso particular de la prediccion de propiedades petrofisicas del subsuelo, cada nodo
en la capa de entrada representa un atributo sismico a un tiempo determinado, mientras
que la capa de salida es el valor del registro de pozo para el mismo tiempo. Este tipo de
red es conocido como Red Neuronal Multicapas (MLFN — MultiLayer FeedForward Neural
Network).
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En general, toda red neuronal requiere de un proceso de "entrenamiento" que consiste en
determinar los pesos Optimos entre los nodos. Dicho entrenamiento es realizado
presentando "ejemplos" de entrenamiento a la red. Cada ejemplo consiste de un conjunto

de datos formado por cierto numero de atributos y por el valor del registro objetivo.

El problema de estimar los pesos dentro de este tipo de red puede ser considerado como
un problema de optimizacién no lineal, donde el objetivo es minimizar el error cuadratico
medio entre el valor real del registro y el valor predicho del mismo. Es decir, se intenta
resolver un problema inverso: se conoce la respuesta deseada (registro objetivo), la meta
es estimar los parametros que provocan el valor de respuesta (los pesos), dadas las

restricciones impuestas por los atributos.

Las neuronas son conectadas de la siguiente forma: lo que entra a las neuronas en cada
capa proviene de todas las salidas de la capa anterior; las salidas de estas neuronas
pasan a todas y cada una de las neuronas de la capa posterior, etc. Ademas, cada

conexion entre neuronas esta dada por un “peso”.

Matematicamente, el proceso puede ser descrito de la siguiente forma:
. q
salida = f ijpj ..(1)
Jj=1

Donde x es la entrada de las neuronas, p son los pesos; y q es el humero maximo de

neuronas.

La funcién de activacion es una funcién de transferencia no lineal que re-escala la suma
ponderada de las neuronas. La forma de f{*) que con mayor frecuencia se utiliza, en la
construccion de redes neuronales artificiales, es la sigmoide, la cual describe una curva
suave y ascendente asi como asintética con respecto al eje horizontal. Un ejemplo de una

funcioén de esta forma es la funcion logistica la cual se expresa de la siguiente forma:



REDES NEURONALES

1
f(x)—m

Figura 3.3.3 Funcion de activacion de tipo logistica
La funcion logistica asume un rango continuo de valores de 0 a 1, mientras que la funcion

tangente hiperbolica posee un rango de -1 a 1, en donde la funcién de activacion adquiere

una forma asimétrica con respecto al origen dicha funcién esta definida por:

)

(e" —e™) A

f(x) = tanh(x) = ——° 2
(e +e* )
Figura 3.4.4 Funcion de activacion de tipo tangente hiperbdlica

En suma, una red neuronal esta completamente definida por el nimero de capas ocultas,
el numero de neuronas en cada capa y los pesos asociados a cada conexién. El proceso
de estimaciéon de pesos es llamado entrenamiento o aprendizaje y es considerado como

un problema de optimizacién o inversion.
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3.4.3 RED NEURONAL PROBABILISTICA (PNN)

Existe un segundo tipo de red, la cual es denominada como Red Neuronal Probabilistica
(PNN — Probabilistic Neural Network). Este tipo de redes alternativas equivalen a un
esquema de interpolacion matematica que utiliza una red neuronal para su aplicacion, por
lo que podemos considerar que tiene mayor consistencia matematica, mientras que la
MLFN se considera casi como una caja negra. La PNN sigue los datos con la misma
precision que la MLFN, pero no tiene la misma inestabilidad en los limites de los intervalos
de analisis (Hampson, et al., 2001). Su mayor problema es el tiempo de aplicacion,

considerablemente mayor.

La idea basica detras de la PNN es usar un conjunto de dos o mas valores medidos

(variables independientes) para predecir el valor de una sola variable dependiente.

Sea x la variable independiente un vector tal que x=/x;, x;, ..., x ,/; donde p denota el
numero de variables independientes. Las entradas a la red neuronal son las variables
independientes, x;, x,, ..., X,, Yy la salida es la variable dependiente y. Note que la variable
dependiente, y, es un escalar. El objetivo es estimar la variable dependiente no conocida,
»’, en la localizacion donde las variables independientes son conocidas. Esta estimacion

estd basada en la siguiente ecuacion:

n
z ¥, e(*D(«W, )

y(x) = ..(4)

Ze(—D(x,X,))

i=1l

donde n es el nUmero de ejemplos y D(x,x; esta definido por:
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D(x,x;) es en realidad la “distancia” escalada entre el punto que estamos tratando de
estimar, x, y los puntos de entrenamiento, x;. La “distancia” es escalada por la cantidad g;,
llamado parametro de suavizado, el cual sera diferente para cada variable independiente.
El entrenamiento real de la red consiste en determinar el conjunto optimo de los
parametros de suavizado, o;. El criterio para la optimizacion es la minimizacion del error

de validacion.

Es posible definir el resultado de validacién para el ejemplo m-ésimo como:

3y, exp(-D(x, ,x,))
v, (x,)= #"; ...(6)
S exp(-D(x, x,))

i#=m

Entonces, el valor predicho de la muestra m-ésima es y’,. Debido a que conocemos el

valor real, y,,, podemos calcular el error de prediccion como:

e, =, —v,)" (7

Por lo tanto, el error total a minimizar de las » muestras es:

e:Zn:(yi _y,i)Z .-(8)

En sintesis, la red neuronal probabilistica constituye un método estadistico no lineal que
permite determinar de manera confiable los pesos ligados a cada atributo. Sin embargo,
ya que es un interpolador matematico, requiere que la cantidad de datos de muestra sea
grande. Es decir, contar con la mayor cantidad de pozos posible.

Por otra parte, persiste el problema de la seleccion de atributos y determinacion del
numero optimo de los mismos, tales que permitan pronosticar confiablemente una
propiedad geofisica dada. En el siguiente apartado se resolveran las cuestiones

correspondientes al disefio de operadores de prediccion.
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3.4.4 EL PROCESO DE ENTRENAMIENTO

La principal tarea de una red neuronal es aprender un modelo a través de ejemplos
reales.

Cada ejemplo, como ya se dijo, consiste de un par entrada-salida: una sefal de entrada y
la correspondiente salida deseada de la red. Entonces, un conjunto de ejemplos
representa el conocimiento.

Para cada ejemplo se comparan las salidas obtenidas por la red con las salidas que
deberiamos obtener. Si y={y,, y, ..., ¥,/ €S un vector que contiene las salidas (n es el
numero de muestras), y d={d;, d,, ..., d,} €s un vector que contiene la respuesta deseada,

entonces se puede calcular el error total para las n muestras de la siguiente manera:

1 )
e==2 (=) .2

Evidentemente, la meta es reducir el error al minimo. Esto puede realizarse por medio de
actualizar los pesos en cada iteracion para disminuir el error. Por ende, en su forma
basica, un algoritmo de entrenamiento de una red neuronal es un algoritmo de

optimizaciéon que minimiza el error con base en los pesos de la red.

Los pasos basicos del entrenamiento son:
e Iniciar con pesos pequefios aleatoriamente generados
e Presentar los ejemplos a la red y calcular las salidas
e Cuantificar el error e
o Actualizar los pesos en direccion regresiva. Esto es, empezando a partir de la
capa de salida y en direccion a la capa de entrada, utilizando la regla “delta”

(Figura 3). Los pesos se actualizan con la siguiente expresion:

_ —1noe

Ap . =
p;

.(3)

Ji
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donde 7 es una constante llamada razén de aprendizaje, la cual controla la velocidad de

aprendizaje y en la practica se fija arbitrariamente (Van der Baan, 2000).

> Propagacion directa de la entrada

ik Propagacion regresiva del error

Figura 3. Diagrama de la propagacion del error

En la practica se itera siguiendo el flujo de proceso anterior hasta que se cumple un error
determinado, entre la salida obtenida (registro predicho) y la salida deseada (registro

real).

3.5 APLICACION DE LOS OPERADORES DE PREDICCION

La etapa final de esta técnica consiste en aplicar a cada traza dentro del volumen sismico,
la regla de transformacion definida en la etapa de entrenamiento; ya sea una regresién
lineal multiatributos o bien una red neuronal.

La informacion empleada en esta etapa esta compuesta por un conjunto de volimenes de
atributos externos y por el volumen de la informacién sismica. El proceso aplica los
operadores de prediccion seleccionados, traza a traza, hasta completar el volumen

deseado.

En general, la aplicacion es el proceso mas largo en la prediccion de registros y los pocos
parametros que se pueden modificar corresponden a definir el tamafio de la ventana de
aplicacion o bien seleccionar una porcion del volumen total de los datos. Una vez
generado el volumen del registro objetivo es posible obtener mapas de intervalos de
tiempo a distintas profundidades o siguiendo la topografia de un horizonte sismico. Esta
serie de productos se realizan con la finalidad de facilitar la interpretacion geolégica y

también permiten delimitar los yacimientos.
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El campo Ebano-Panuco es el mas antiguo de la republica, y el interés por estudiarlo
radica en encontrar posibles reservas de hidrocarburo acumuladas en zonas fracturadas

las cuales generan los yacimientos de aceite y gas en este campo.

El procesamiento de éste trabajo se realizdé con datos sismicos 3D obtenidos en el area
de Cacalilao (Figura 4.1).

Figura 4.1 El campo petrolero Ebano-Panuco se encuentra dentro del triangulo rojo.

El procesado de los datos del proyecto Cacalilao fue realizado por PEMEX Exploracion y
Produccion en el Centro Nacional de Procesado Sismoldgico.

Los datos de entrada cubren un area de 214 kildbmetros cuadrados divididos en dos
campos. Se estudio un subcampo de la zona de Cacalilao. Los datos fueron adquiridos

por la compaiia Western-Atlas en 1997 y tienen las siguientes caracteristicas:

e Intervalo entre lineas receptoras: 120 m.
e Direccion de las lineas receptoras: Sur-Norte
e Intervalos entre receptores: 30 m.

e |Intervalo de tiro: 30 m.
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e Direccion de las lineas de tiro: Oeste-Este

e Intervalo entre lineas de tiro: 330 m.
e Fuente: Dinamita en un rango de profundidad de 18 m.
e Longitud de los datos: 5 segundos.

e Taza de muestreo: 2 ms de muestreo a 4 ms para el procesado.

Los pasos del procesado de los datos fueron los siguientes:
1) Inicializacién geométrica (Geometry initialization)
2) Divergencia esférica (Spherical divergente)
3) Transformada aleatoria — atenuacion de ruido
(Random Transform-linear ground roll noise attenuation)
4) Edicién manual de trazas (Manual Trace edits)
5) Deconvolucién consistente superficial (Surface consistent deconvolution)
6) Refraccién topografica 3D estatica (3D Tomografic refraction static)
7) Analisis de velocidad inicial (Initial pass velocity analysis)
8) Estimacion de residuales estaticos iniciales (Initial pass residual static estimation)
9) Analisis de velocidades secundarias (Secondary pass velocity analysis)
10) Estimacion de residuales estaticos secundarios
(Secondary pass residual static estimation)
11) Andlisis de procesado paralelo FractAL de los datos de salida
(Data output for parallel FractAL analysis processing)
12) Analisis de velocidad de migracién pre-apilado
(Pre-stack time migration velocity analysis)
13) Migracion de Kirchoff pre-apilado
(Full Kirchoff pre-stack time migration velocity to gathers)
14) Inverse Normal Move Out.
15) Post-migracion de velocidades residuales migradas
(Post-migration residual migration velocity application)
16) Correccioén de datos (Correct to datum)
17) Apilado (Stack)

18) Atenuacion de ruido apilado post-migracion(Post-migration stack noise attenuation)
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El analisis se llevo a cabo con cinco pozos de los cuales tres son productores y dos son
Secos.

La parte del procesamiento sismico es significativa, debido a que a través de los afos se
ha demostrado que la exploracién sismica es de gran importancia dado que en los
resultados se observa la confiabilidad; calidad y resolucidon en la busqueda de

hidrocarburos.

El aporte principal de los métodos aqui realizados es reducir sustancialmente el riesgo al
perforar un pozo exploratorio y/o delimitador. Por esta razén nuevas técnicas sismicas
como las que se proponen en este trabajo se han estado desarrollando y perfeccionando,
para integrarse a las herramientas geoldgico-geofisicas ya existentes, y obtener un mejor
rango de confiabilidad en las posibles localizaciones de yacimientos. Tal es el caso del
analisis de los atributos sismicos (Chopra, S. and Marfurt, K. 2005) y mas aun, el uso de
las redes neuronales como apoyo (Van der Baan, M. and Jutten, C. 2000, Dorrington, K.
and Curtis, A. L. 2004). Debido a los resultados hasta ahora favorables que se han
conseguido con estas dos técnicas innovadoras se decidié probarlas en un caso practico
y de mucho interés para la industria petrolera, por lo que a continuacion se presenta el

procedimiento, y los resultados obtenidos.

El primer paso fue recabar y organizar la informaciéon que se proporciono en la realizacion
de este proyecto, como se menciono con anterioridad los datos usados en este trabajo
son sismicos 3D y el analisis se realizo con cinco pozos, cada uno con sus respectivos
registros geofisicos, de los cuales debido a la informacion que cada uno tiene se
determino que el pozo que contiene la mayor informacién y que debia ser usado como
guia seria el SIN312. El siguiente paso habiendo cargado los datos en el proyecto fue
posicionar los pozos segun su localizacion en el cubo sismico es decir conociendo la
Inline y Xline de cada uno de ellos, otra forma de posicionarlos seria conociendo sus

coordenadas UTM, en este caso se opto por la primera opcién (Figura 4.2).
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Figura 4.2. Localizacién de los pozos en el area de estudio. El simbolo ® representa

un pozo productor de aceite, y el simbolo ¥ representa un pozo seco.

Lo siguiente fue realizar la calibracion de los pozos con la sefal sismica para ello fueron
necesarios utilizar los registros soénicos (velocidades), con los que se elaboraron los
sismogramas sintéticos, donde lo que se busca es que exista |la mejor correlacién con la
sefal sismica y asi poder ubicar las unidades geoldgicas existentes en la zona, es decir
situar las bases y techos de cada una de las formaciones a las profundidades correctas

(Pramanik, G., et al., 2004, Kalkomey, C., 1997). Como se menciono anteriormente, el

® Well Positions

mejor pozo para realizar la calibracion fue el SIN312 (Figura 4.3).
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En esta parte se ubicaron las unidades geolégicas: Méndez- F1, San Felipe-F2, Agua
Nueva- F3, y Tamaulipas Superior F-4. En la Figura 4.3, se ubica la zona productora a
una profundidad en el rango de 400-470 ms, es decir entre las formaciones Agua Nueva y

Tamaulipas Superior.

Una vez hecho lo anterior, se puede decir que cada pozo se encuentra adecuadamente
ubicado dentro del cubo sismico (Figuras 4.4, 4.5) y se observa la misma anomalia en el

rango de profundidad propuesto anteriormente.
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Figura 4.4 Seccién sismica donde se muestra la calibracién y ubicacion del pozo SIN312

representado por el registro de Velocidad de la onda P.
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Figura 4.5. Seccioén sismica donde se muestra la calibracion y ubicacion del pozo SIN357

representado por el registro de Velocidad de la onda P.

Concluidas las etapas anteriores, se procedid a realizar el analisis de multiatributos
sismicos. Se generaron 2 cubos los que representan una propiedad petrofisica, en el caso
de esta tesis es la Porosidad. El primer cubo generado es un mapa de distribucion de

Porosidad Neutron a partir del analisis de multiregresién de atributos, para después
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elaborar en base a este, otro por medio del método de redes Neuronales. Finalmente se
llevo a cabo un analisis comparativo de los resultados obtenidos con estas dos técnicas.
POROSIDAD NEUTRON

En la siguiente etapa del procesado de la informacion, se llevo a cabo con el analisis de
los registros de porosidad neutrdn, debido a que la propiedad petrofisica que se quiere
caracterizar es la porosidad secundaria. Las caracteristicas mas importantes de este
registro de pozo son las siguientes: el registro de porosidad neutron mide la concentracion
de iones de hidrogeno en una formacién. En formaciones limpias donde los poros estan
llenos de aire o gas el registro de neutrén mide un valor minimo que no es muy cercano a
la porosidad verdadera de la formacién. Sin embargo, si los poros estan saturados de
aceite, la porosidad neutron se incrementa dando un valor muy cercano al real. Esto se
debe a que existe mas concentracién de hidrogeno en el aceite comparado con el gas o
aire. Por lo tanto, el registro de porosidad neutron es un buen indicador de la presencia de
aceite y ademas se puede considerar como una medida real de porosidad, por esta razén

decidimos realizar esta tesis basandonos en los registros de Porosidad Neutrén.
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4.1 ANALISIS CON MULTIREGRESION

La primera etapa del andlisis de multiatributos sismicos es el disefio de los operadores de
prediccion la cual empieza a partir de la seleccion de los pozos e informacion que estos
contienen (Figura 4.6), para después iniciar el proceso de entrenamiento de los datos, en
donde como habiamos mencionado en la metodologia, consiste en mostrar un conjunto
de datos reales extraidos de las trazas sismicas cercanas y de los registros de pozo para

poder generar un registro objetivo. (James, 1992., Lewis, 1997).

Este paso es muy importante puesto que es el que nos permite determinar el niumero y
tipo de atributos que son los éptimos para pronosticar el registro objetivo y por ende la

propiedad petrofisica deseada.
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Figura 4.6. Seleccién de los datos y registros de pozo (Neutrén-Porosidad) para el proceso de entrenamiento.

Eligiendo los registros y datos sismicos, se procedié a seleccionar los atributos para
obtener la mejor combinacion y generar los registros objetivos a partir del analisis de

multiregresion lineal.
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El proceso de entrenamiento en su siguiente etapa sugiere que apoyados en el estudio
grafico de error (Figura 4.7) se establezca el numero de atributos que deben ser
seleccionados para encontrar la mejor combinacién, y en su caso el proceso no sufra del

efecto llamado sobre entrenamiento.
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Figura 4.7. Analisis grafico del error usando 7 atributos y un operador de convolucion de 6.

Se observa que el nimero 6ptimo de atributos que deben ser usados es 6.

Con el analisis anterior se obtiene que en este caso el numero 6ptimo en la combinacion
es de 6 atributos (Tabla1) y por ende los resultados obtenidos son considerados los

mejores, basandose en el error de las combinaciones de atributos.

ATRIBUTO ERROR RMS
Tiempo 0.118
Frecuencia Instantanea 0.087
NEEH=S{OINM Envolvente de Amplitud 0.083
MULTI Rango de Frecuencia 0.081
VN EIANORE Po|aridad Aparente 0.080
Derivada de Amplitud Instantanea 0.079

Tabla 1. Combinacién 6ptima de 6 atributos. A medida que se agrega un nuevo

Atributo al andlisis el error disminuye al hacer combinacion con el anterior.
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También se realiza un analisis grafico de la regresién multivariada o multiregresion, el cual
muestra que tan bueno es el ajuste de la funcidn calculada con la informacion original
obtenida de los pozos, y que en este caso se observa que el ajuste tiene muchas

deficiencias, como se puede ver en la figura 4.8.

Application of Multi-Attribute Transform — Well Hame —
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0
cAC
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Legend
r Line of Perfect Correlation

Figura 4.8. Regresion lineal usando 6 atributos y 4 pozos, en donde la correlacion

de los datos es muy baja 0.68.
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Application of Multiple Attribute Regression
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Figura 4.9. Registros Modelados con el método de multiregresion donde se observa que la correlacion

entre los registros originales y los modelados es muy baja (0.68).

La siguiente etapa del proceso es la validacion de los resultados, donde el parametro de
calidad y confiabilidad es la correlacién existente entre los registros de prediccion y los
registros originales.

En los resultados de prediccion, la validacidon muestra que la correlacion de 0.68 es muy
baja. Obsérvese el comportamiento de los registros calculados en la figura 4.9, en donde
los registros de prediccion estan representados en color rojo y los registros originales son
de color negro. La baja correlacion indica mala calidad y baja confiabilidad en los
resultados, por lo que se realizaron varias iteraciones hasta mejorar lo mas posible la
prediccion. Después de haber realizado varias pruebas, el mejor resultado se obtuvo
usando los pozos SIN312 y SIN357. Estos contienen la mayor informacion, ademas de

que esta informacién es de buena calidad.
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Repitiendo la secuencia de procesado con los dos pozos. En la etapa de entrenamiento
se observa que en el analisis grafico de error (figura 4.10) esta vez el error es minimo
usando una combinaciéon de 5 atributos (Tabla 2), por lo que se dispuso a realizar la
prediccion por medio del andlisis de transformadas multiatributo o regresién multivariada
con este numero de atributos. La consecuencia fue un mejor ajuste (figura 4.11) y por
ende una buena correlacion.
Average Error for All Wells
Operator Length: 1
Black Dot: Analysis Using All Wells

Red Dot Analysis Leaving Out Target Well
Average Error (viv) :

0.200+
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Figura 4.10 Andlisis grafico de error, en donde se observa que el numero 6ptimo de

atributos que deben ser usados son 5.

ATRIBUTO ERROR RMS
Envolvente de Amplitud 0.256
N=ElN=SI[O)NI Frecuencia Instantanea 0.100
MULTI Tiempo 0.068
ATRIBUTOS Rango de Frecuencia 0.047
Polaridad Aparente 0.019

Tabla 2. Combinacién optima de 5 atributos. Al igual que la tabla anterior a medida que se agrega un nuevo

atributo al andlisis el error disminuye al hacer combinacién con el anterior.
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En esta etapa se observa también que el error disminuyo de 0.079 a 0.019 y de una
combinacion de 6 a 5 atributos, esto se traduce en una mejora en la confiabilidad de los
resultados y también algo muy importante que es la disminucion en el tiempo de
procesado.

Application of Multi-Attribute Transform — Well Hame -
Using all wells
Using 5 Attributes
Cross-correlation = 0.966246

Error = 0.0194075
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Figura 4.11. Regresion lineal usando 2 pozos y 5 atributos .La correlacion mejora

considerablemente de 0.68 a 0.96.

La correlacion obtenida es buena ya que mejora de 0.68 a 0.96, lo que da soporte y
confiabilidad a los resultados que se obtengan.

En la etapa de la validacién de los datos, los resultados calculados con 5 atributos son
considerados como buenos, en base a la correlacién y el error que estos presentan en el
analisis (figura 4.12), el registro de prediccion esta representado por la linea roja y el
registro original por la linea negra. La validacion indica que la prediccidn de los resultados

que se obtuvieron son confiables y de buena calidad.
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Figura 4.12. Validacién de los datos en los pozos SIN312 y SIN357
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4.2 ANALISIS CON REDES NEURONALES

El objetivo de esta tesis es corroborar que ademas del analisis de multiregresién usando
el método de multiatributos sismicos, los resultados pueden mejorarse o sustentarse con
la técnica de redes neuronales (Banchs y Michelena, 2000, 2002; Walls, 2000; Lau y Yin
2001; Leiphart y Hart, 2001).

Durante el proceso que se desarrollo en este estudio, se hicieron tantas pruebas como se
creyeron necesarias (35 pruebas) hasta encontrar los mejores resultados. Se uso como
patrén de calidad los datos generados en el analisis multiatributos, este patrén se aplico
en los dos tipos de redes neuronales (probabilistica y multicapa). La validacién describié
que la prediccion obtenida es la mejor debido a la correlacion de 0.98 (figura 4.15). Del
entrenamiento y validaciéon de ambas redes se puede decir que la red que mejor describe

el comportamiento de la Porosidad en esta zona es la red Probabilistica.

Al momento de que los datos no obtienen un buen ajuste con una funcién lineal generada
por el analisis de multiregresion, la red neuronal implementada genera una funcién no
lineal que trata de modelar el comportamiento de los datos y de esa forma crea un patrén
de conducta de la propiedad petrofisica deseada, aunque ésta necesita usar como
referencia el método de multiatributos y la combinacion de atributos que es la informacion
de entrada en la red (Liu, 1998; Kouider y Tiab, 2005; Hampson, 2001; Russell, 1997;
Editorial, 2005; Quiang, et al., 2001; Raineret, et al., 2002).

No. Sigmas (o) 25

Iteraciones 30

Correlacion 0.9835
(=D Error de Entrenamiento 0.0150
NEURONAL Validacién 0.6951
L CHRRINOZY Error de Validacion 3.15
PNN

Tabla 3. Parametros y resultados para la estimacion del cubo de

Porosidad Neutrén, generado con una Red Probabilistica
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RED PROBABILISTICA DE 1 CAPA'Y 5 PESOS (ATRIBUTOS)
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Figura 4.13. Esquema de la red usada en este proyecto.
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Figura 4.14 Funcion de prediccidon de porosidad, calculada a partir del andlisis
de redes Neuronales, en donde se empleo una red neuronal Probabilistica y

la correlacion obtenida es de 0.9835, con un error de 0.015.
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Figura 4.15. Registros Objetivos calculados por medio del analisis de Redes Neuronales
se observa una buena correlacion entre el registro modelado y el original
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Con el proceso del analisis de multiregresion de atributos sismicos concluido
satisfactoriamente, y habiendo obtenido resultados de buena calidad, el siguiente paso
en del diagrama de flujo es aplicar los operadores de prediccion al volumen sismico. Con

esto se procedio a realizar el cubo de Porosidad Neutron con el método de Multiatributos.

Los resultados de la prediccién de la porosidad secundaria obtenida por medio del
proceso de entrenamiento y validacion de la informacién, se interpola en cada una de las
traza sismicas ubicadas en cada uno de los pozos que integran el cubo y estas a su vez

se interpolan con todas las demas trazas que conforman el volumen.

El volumen de porosidad, se representa en secciones sismicas, las cuales han sido

interpretadas.

En la interpretacion de las secciones sismicas se observa una anomalia constante que se
presenta en profundidades que van de los 420 a los 480 ms y la porosidad es de 0.30
(30%) que para este caso se considera una porosidad alta (figura 5.1). La anomalia recibe

el nombre de Horizonte 1

En la seccion del pozo SIN312 (figura 5.1 a) la anomalia se presenta a una profundidad

de 450 ms y se va atenuando en la direccion sur - norte.

En el pozo SIN315 (figura 5.1 b) la anomalia presenta a una profundidad de 420 ms, es la
seccion donde la anomalia se distingue mas facilmente y se atenta en direccién norte -

sur, lo que sugiere en un cambio estructural en la zona.

La anomalia en la seccién donde se ubica el pozo CACO01 (figura 5.1 ¢), es mas tenue que
en las demas ubicaciones, o que se puede interpretar como la disminuciéon de las

dimensiones de la misma en este lugar, lo que genera menor material entrampado.
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Figura 5.1. Secciones del cubo de Prediccion de Porosidad generado a partir del analisis de multi-regresion
usando 5 atributos. La figura (a) muestra la anomalia en el pozo SIN357, la (b) en el pozo SIN312y (c) en el
pozo CACO1.
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Encontrando el horizonte que presenta mas potencial en la interpretacion se procedié a

elaborar el mapa de Porosidad Neutrdn (figura 5.2).

En el mapa se observan zonas con alta porosidad en la parte Noreste (Anomalia1l),
llegando algunas areas a presentar porosidad de hasta 30% se extiende en direccion
norte — sur y sus dimensiones en direccién este — oeste son mas reducidas. Se resalta
una conexion de anomalias que va desde el pozo CAC01 (Anomalia 2) y se extiende
hacia la parte sur del mismo. Esta anomalia posiblemente esta conectada con la que se
presenta en el pozo SIN312 (Anomalia 3), que a su vez es una anomalia de dimensiones
considerables y porosidades que van desde 0.24 (24%) hasta 0.28 (28%) extendiéndose
desde la zona norte-central, hacia el sur.

Otra gran anomalia del rango de porosidades de 0.24-0.30 (24%-30%) se presenta en el
pozo SIN357 y se extiende hacia la parte Noreste del campo (Anomalia 4).

En la parte sureste se observa una gran anomalia de baja porosidad 0.17 (17%)
(Anomalia 5) asociada a los pozos secos SN_MAN e INGEN localizados en la porcién sur
del campo.

En la parte sur-central hay una zona de porosidad media que podriamos decir que es la
transicién entre la Anomalia 5 y la Anomalia 3, que a su vez, en términos geoldgico-
estructurales se interpreta como un cambio gradual en las estructuras, es decir, la
pendiente del flanco o los flancos en esta zona es continuo y constante.

Esta zona de transicidn se conecta con la Anomalia 6 de la zona sureste del campo en
donde el rango de porosidades va desde 0.17 (17%), hasta 0.18 (18%), en este caso
consideradas porosidades bajas.

En las zonas donde el cambio de porosidades es abrupto, esta asociado al el fallamiento
que existe en esta zona en donde los bloques de la unidades Tamaulipas inferior estan
montandose en la Tamaulipas superior y en algunos caso también sobre la formacion
Agua Nueva .

A su vez las zonas con anomalias de porosidad alta (30%), se interpretan como las areas
que estuvieron sujetas a esfuerzos de mayor intensidad, por lo que el material sufrié

mayor ruptura generando mayor porosidad y el entrampamiento del hidrocarburo.
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Figura 5.2. Mapa de porosidad elaborado a partir del Horizonte 1 con el método de regresion multiatributos



RESULTADOS E INTERPRETACION

Los resultados obtenidos por medio del analisis de redes neuronales demuestran gran
semejanza con los resultados del método de multiatributos, esto es l6gico pensando en
que la correlacion obtenida en la etapa de validacion con el método de multiatributos es
de 0.96 y la correlacion de la validacién que se registro con el método de redes
neuronales es de 0.98, es decir existe una diferencia entre métodos de 0.02.

Al igual que el método anterior, la interpretacion es realizada a través del cubo de
porosidad generado a partir de la integracion de los registros de prediccion de la red con
el volumen sismico original.

El cubo de porosidad secundaria se interpreto por medio del analisis de las secciones
sismicas ubicadas en los pozos SIN312, SIN357 y CACO1.

La seccion de porosidad en el pozo SIN312 (figura 5.3 a) muestra una anomalia de
porosidad alta (30%) facilmente reconocible y se presenta a una profundidad de 440 ms,
se extiende en una direccion norte — sur. A los 580 ms se logra vislumbrar una anomalia
que es muy inconsistente, por lo que se reserva su interpretacion, puesto que pudieran

ser zonas con fracturamiento de dimensiones pequenas y sin conexion entre ellas.

En el pozo SIN357 la misma anomalia se presenta (figura 5.3 b), a una profundidad de
410 ms, en esta seccién la anomalia esta mas definida y se observa que es constante en
direccién norte — sur, de igual forma en hacia el norte se observa que esta anomalia va
tomando mayor profundidad aunque no rebasa los 460 ms, es decir, existe una diferencia
de 50 ms.

La anomalia en el pozo CACO01 (figura 5.3 c), esta a una profundidad de 460 ms, y se
presenta de una forma mas tenue, lo cual indica que en esta zona tiene las dimensiones

menores.
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Figura 5.3. Secciones del cubo de Prediccién de Porosidad generado a partir una Red Neuronal Probabilistica.

La figura (a) muestra la anomalia en el pozo SIN357, la (b) en el pozo SIN312 y la (c) en el pozo CACO1.
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Esta anomalia se represento como el Horizonte 1° y a partir de este se genero un mapa

de distribucién de porosidad (figura 5.4).
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Figura 5.4 Mapa de Porosidad generado a partir del Horizonte 1 del cubo de Porosidad generado con la Red

Neuronal, las anomalias se encontraron en el rango de 420 y 480 ms.
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Estudiando el mapa de Porosidad (figura 5.4) observamos que existen tres grandes
anomalias de porosidad alta (30%), la primera y mas grande de todas A1, se presenta en
la parte Este del mapa y se extiende desde la Xline 9625 hasta 1440 y de la Inline 2160
hasta 2230. La segunda A2 esta presente en el centro, posiblemente tenga continuacion
en la parte sur del campo. La tercer anomalia de porosidad alta A3, esta situada en la
parte central en la direccidn oeste, observamos que sus dimensiones pueden aumentar
hacia la parte Noroeste del campo. Todas estas anomalias estan interconectadas por
conexiones que también se llegan a observar claramente al norte del campo. En la parte
Sureste se observa una anomalia de baja porosidad, de grandes dimensiones y que esta
correlacionada con el area en donde se encuentran los pozos secos y se extiende hacia la

parte central del campo en la zona sur de este.

Acoplando ambos trabajos se observa que la anomalia esta presente en ambos analisis,
y que es constante (figura 5.5), por lo que podemos inferir que las predicciones de
porosidad que realicemos tendran una buena confiabilidad aunque para dar mayor
soporte al trabajo hubiera sido mejor contar con mayor informaciéon de pozos, con la cual

se pudiera cubrir una mayor area del campo de estudio.

Analizando los mapas de porosidad generados con los dos analisis se concluye que se
presentan anomalias separadas que posiblemente tengan cierta conexién, pero no se

puede asegurar que esto suceda.

La confiabilidad de los mapas también esta sustentada en la correlacion de la ubicacion
de los pozos, es decir, las anomalias de porosidades altas estan asociadas con los pozos
productores lo cual légico, de igual manera en las areas donde se presentan los pozos

secos estan las anomalias de porosidades bajas.
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Figura 5.5. Comparacién

de los resultados
obtenidos con ambos
métodos en las

diferentes secciones de
porosidad. La figura (a)
representa los
resultados en el pozo
SIN312, la figura (b) en
el pozo SIN357 y la
figura (c) en el CACO1.
Nétese la presencia de
la anomalia en todas las
secciones realizadas
con los dos métodos.
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Comparando los mapas de porosidad obtenidos también encontramos una gran similitud
en los resultados, ademas que en el mapa realizado con la red neuronal se puede
observar con mayor claridad la presencia de los interconexiones entre las anomalias y
que solo se dejaban ver leves bosquejos de ellas en el mapa realizado con el analisis de
multiatributos, las cuales estan asociadas a las estructuras geolégicas de plegamiento y

callamiento presente en la zona (figura 5.6).
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DISCUSION DEL ANALISIS Y RESULTADOS

En este capitulo se discuten los resultados obtenidos de la aplicacion de las dos técnicas
utilizadas en este trabajo para la caracterizaciéon de la porosidad secundaria, y las

implicaciones que pueden tener ambos métodos de prediccion.

En primer lugar se discute el método multiatributos y los resultados obtenidos al aplicar
este analisis. Finalmente se presenta la discusion del trabajo con redes neuronales y los

resultados que se obtuvieron.

Antes de aplicar ambas metodologias, se hizo una seleccién exhaustiva de la informacién
con la que se contd. En la zona de Cacalilao subcampo de Ebano-Panuco, varias
compafias de exploracion han realizado trabajos de registros de pozos, se obtuvo
informacién de registros de pozo de las compafias Schlumbereger y Lanmark,
principalmente. De estos registros se tuvo que descartar informacion debido a que la
sefal de respuesta presenta mucho ruido, y a pesar de haber sido depurada, para los

patrones de informacion preestablecidos no obtienen la calidad suficiente.

Los resultados del analisis multiatributos y redes neuronales son considerados confiables
y de buena calidad, en primer lugar debido al error que presentan en el proceso, y a la
correlacion de la prediccidn con los datos originales. Aunque se sabe que en muchas
ocasiones no solo es confiable basarse solamente en el error de proceso debido a que se
deben tener otros parametros de correlacién que afectan en los resultados. En este caso
el primer parametro usado es un estudio previo realizado en la zona por el Dr. Luis
Ramirez, del IMP (Instituto Mexicano del Petroleo), donde se localizo el horizonte
productor a una profundidad del rango de 420 a 500 ms (figura 6.1), horizonte que se
observa también en la anomalia identificada en las secciones generadas en esta tesis y

que se encuentran en el rango de profundidad.

Esta tesis genera una gran aportacion debido a que los trabajos previos en la zona
solamente habian sido sismicos 2D, y la generacion de volumenes no se habia realizado.
Entonces el aporte realizado, es generar un volumen de una caracteristica petrofisica, en
este caso la porosidad, y poder realizar cortes en cualquier direccion que permitan

analizar la distribucion de la porosidad.
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Como se habia mencionado en la interpretacion del mapa generado con el analisis
multiatributos las zonas de transicion de cambios de porcentaje de porosidad estan
identificadas por cambios graduales en los flancos de los pliegues, asi como las
anomalias de porosidades altas estan asociadas a las zonas de maxima curvatura de los
pliegues (también conocidas como charnelas), y que estan documentadas en la geologia
del area. Las zonas donde el cambio en el porcentaje de porosidad es brusco es
asociado a zonas de fallas que también se encuentran documentadas. Ambas
caracteristicas estructurales son compatibles con los resultados propuestos en esta

tesis, por lo que podemos decir que son congruentes y de buena calidad.

Del mismo modo, el mapa que se genera por medio de redes neuronales, presenta una
distribucion muy parecida y la Unica diferencia que existe entre los mapas generados con
ambos métodos, es que, en el de redes neuronales las anomalias estan mas definidas
debido al ajuste de los resultados de prediccién, lo que no sugiere el cambio de las
caracteristicas geoldgicas-estructurales.

Otro parametro de confiabilidad de los resultados es, que como se menciono
anteriormente, ambos analisis arrojaron resultados muy similares.

Se revisaron varios reportes de compafiias privadas que realizaron estudios en la zona, y
en uno elaborado por la compania Veritas se pudo observar que el patron de
fracturamiento presenta una distribucién semejante a los resultados obtenidos en esta
tesis (figura 6.2).

Con todas estas evidencias antes descritas, se puede sustentar la calidad en los

resultados obtenidos.

Las limitaciones a las que se vio sujeto este proyecto, es que debido a ser una zona
actualmente productora, la informaciéon de registros de pozos, y reportes de trabajo, se
encuentran en un caracter de confidenciales, por politicas que manejan las empresas, por

lo que el analisis se vio en algunos aspectos restringido en la informacioén.

A pesar de estas limitaciones creo que el analisis cumplié con su caracter de formacion
académica, e integracion de nuevas técnicas de exploracién para yacimientos de

hidrocarburos.
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Figura 6.1. Imagen modificada de Ramirez en un trabajo previo.

La linea verde muestra el horizonte productor de nuestro estudio.

Figura 6.2 Mapa de distribucion de fracturamiento elaborado por la compafiia Veritas la zona
del cuadro rojo, es la presentada en la tesis, los puntos muestran la distribucion de los pozos.

Se observan anomalias muy similares a las encontradas en este proyecto de tesis.
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Habiendo terminado el analisis de los resultados el trabajo realizado en esta tesis permitié

llegar a las siguientes conclusiones:

Los métodos expuestos en este trabajo, permitieron resaltar ciertas caracteristicas
importantes del analisis y aplicacién de los mismos, asi como del campo de estudio,

dentro de los cuales se puede mencionar los siguiente.

El enfoque actual de los atributos sismicos hacia la petrofisica, permite conocer mejor los
yacimientos, lo que impacta directamente en el disefio de las estrategias de perforacién,
la estimacion y la recuperacion de reservas, es decir la etapa de explotacion de

yacimientos.

Aunque se han inferido relaciones entre atributos y parametros petrofisicos, la base fisica
no siempre es clara, siendo dificil o imposible derivarlas teéricamente, por lo tanto estas

relaciones pueden generarse en forma estadistica.

El andlisis simultdneo de atributos, se revela como una alternativa para entender el
significado de éstos, ya que la combinacién de dos o mas atributos incrementa su
potencial interpretativo, al poderlos asociar con alguna caracteristica geoloégica o

petrofisica.

Para una mejor confiabilidad en la prediccion generada por este método de multiatributos,
se recomienda realizarlo con un mayor numero de informacion de pozos que se

encuentren en el area de interés.

La integracion de las técnicas de multiatributos y redes neuronales aporta elementos
imprescindibles para disminuir la incertidumbre al momento de la toma de decisiones, en
la identificacion y localizacién de nuevas areas de oportunidad asi como la ampliacién en

el conocimiento y caracterizacion estatica de yacimientos.

La caracterizacion de los yacimientos de hidrocarburos se facilita en gran medida con la

informacién de los volumenes que pueden ser generados con las técnicas aqui
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desarrolladas, ya que por medio de estas es posible delimitar el cuerpo almacenador e

identificar la propiedad petrofisica deseada asi como al fluido presente.

Algunas de las aplicaciones que pueden realizarse con el anadlisis de multiatributos
sismicos y redes neuronales son:

a) Localizacion de posibles yacimientos

b) Revaloracién de campos petroleros antiguos

c¢) Disefo de programas de perforacion para el desarrollo de campos de hidrocarburos

En los mapas de porosidad generados con ambos métodos, se encontré una gran
semejanza. Sin embargo el analisis de multiregresion, ofrece un mejor detalle en de la
distribucion de porosidad, observandose las conexiones existentes ente los posibles

canales.

El aprendizaje de las redes neuronales (etapa de entrenamiento), serd optimizado si las
entradas contienen discriminadores apropiados. No podran converger si los datos de
entrada contienen caracteristicas que no estan relacionadas con los datos a ser

clasificados.

El método de Redes Neuronales ofrece mayor calidad en calculo de resultados, puesto
que modela una funcion que representa mejor el patréon de comportamiento de los datos
de pozo y sismicos, obviamente para ejecutar este método se debe realizar previamente
el analisis multiatributos ya que la red se basa en el resultado obtenido anteriormente y a

partir de este empieza a calcular sus resultados.
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LA TRANSFORMADA DE HILBERT

La transformada de Hilbert desenvuelve una secuencia helicoidal compleja (Figura 1), a
veces llamada la sefial analitica, de una secuencia verdadera de los datos. La sefal
analitica tiene una parte real, que son los datos originales, y una parte imaginaria, que
contiene la transformada de Hilbert. La parte imaginaria es una versién aparentemente
distinta de la secuencia verdadera original con un desplazamiento de fase de 90°. Los
senos por lo tanto se transforman a los cosenos y viceversa. La transformada de Hilbert
tiene la misma amplitud y contenido de la frecuencia que los datos verdaderos originales e
incluye la informacién de la fase que depende de la fase transforme de los datos

originales.

La transformada de Hilbert es Uutil para calcular atributos instantaneos de una serie de
tiempo, especialmente de la amplitud y de la frecuencia. La amplitud instantanea como
atributo, es la amplitud de la transformada de Hilbert; la frecuencia instantanea es el
indice del tiempo del cambio del angulo instantaneo de la fase. Para una senoide pura, la
amplitud y la frecuencia instantaneas son constantes. La fase instantanea, sin embargo,
tiene aspecto de sierra vista con una sola traza, (Figura 2), por los triangulos que
se forman en ella, reflejando la manera de la cual el angulo local de la fase varia lineal

concluido un solo ciclo.

El apilamiento de las trazas y su correlacion lateral acusa visualmente la
localizacion de anomalias de comportamiento de los reflectores mediante la ventaja

de la expresion multicolor de la seccidén sismica continua.

LA TRAZA SISMICA COMPLEJA

Como sabemos de la literatura sobre la transformada de Fourier, el dominio de la
frecuencia parece ser mas rico en la informacion que el dominio de tiempo. Esto sucede
porque las trazas sismicas son valuadas en medios reales y representan solamente
una mitad de la informaciéon que se podria contener en el dominio de tiempo complejo
(Robertson, 1998).
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En el lenguaje de las matematicas:

Im(u(t)) =0

En el dominio de tiempo y en el dominio de la frecuencia la sefial es simétrica:

U(-0)=U" (o)
Donde “*” representa el complejo conjugado.

Cuando filtramos la sefal truncado todas las frecuencias negativas en la sefial obtenemos

lo que se llama senal analitica.

Es decir la traza sismica se podia ver como una interferencia de dos sefiales analiticas:
una, de frecuencia positiva, propagandose "adelante en tiempo", y otra, de frecuencia

negativa, propagandose "al revés en tiempo".

La sefal analitica es una sefial compleja. Su parte real es la sefal verdadera original,

y su parte imaginaria es laqué se llama la Transformada de Hilbert de la sefal.

U, (1) = u(t) +iu,, (0

En el dominio de la frecuencia, la transformada de Hilbert es representada simplemente

por un cambio de la fase por n /2 es decir senos y cdsenos que intercambian

sin(at) — cos(at)
cos(awt) — —sin(awt)

Asi la transformada de Hilbert puede ser calculada facilmente usando La transformada
Rapida de Fourier (FFT).

Consecuentemente, el movimiento oscilatorio familiar de la senal alrededor de cero se

transforma en una espiral en el dominio complejo:
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Figura 1

Cuadratura de la traz
(Parte Imaginaria)

Tiempo

Traza'Sismica de Campo
(Parte Real)

. La traza compleja, mostrada como una helicoide de amplitud variable en la direccion del eje

del tiempo. La proyeccion sobre el plano real da la traza sismica real y sobre el plano imaginario la

traza de cuadratura (Imagen modificada de Sheriff 1995).
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2 ATRIBUTOS SISMICOS INSTANTANEOS

Atributo.- Una cualidad atribuida a cualquier persona o cosa.

El nombre de atributos sismicos instantaneos, a menudo referidos simplemente como los
atributos, esta dado para una variedad de tipos de secuencias del tiempo derivadas de
trazas sismicas y usadas para destacar ciertas caracteristicas de los datos que no son tan
facil de observar en dichos datos (trazas). Se utilizan tipicamente en la interpretacién en

una variedad infinita de visualizaciones de secciones sismicas a color.

Puesto que los unicos requisitos para un atributo es su definicion en muestra por
muestra y basados en términos de una cierta caracteristica fisica, por tal motivo una

gran variedad de atributos sismicos se han propuesto (White, 1991., Taner, 1979).

Sin embargo, aqui se refieren a los atributos mas importantes y comunmente mas

usados vistos con una sola traza (Figura 2y 3).
e Amplitud instantanea (envolvente de amplitud)
o Fase instantanea
e Frecuencia instantdnea
e Ancho de banda instantanea
o Frecuencia dominante instantanea

e Factor de calidad Q instantaneo

AMPLITUD INSTANTANEA (ENVOLVENTE DE AMPLITUD)

La energia de reflexion (envolvente de amplitud), es definida por:

E® =4[F2®+ %)

Esta envolvente de amplitud es independiente de la fase.
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La alta potencia de reflexion esta asociada frecuentemente a con cambios
litolégicos entre capas de rocas adyacentes, tal como discordancias y cuerpos
asociados con cambios de formas en los ambientes de deposito. La alta potencia
de reflexion también puede ser indicio de discontinuidades, impedancias,
acumulacion de gas. Las variaciones laterales de los espesores cambian la
interferencia en las reflexiones; tales cambios usualmente ocurren sobre distancias
laterales considerables y también producen cambios graduales lateralmente, en la
potencia, los cambios de las formas locales pueden indicar fracturamiento o
acumulaciones de hidrocarburos; especialmente interfases con gas, lo cual puede
mostrar alta amplitud de reflexion o puntos brillantes, sin embargo, tales puntos
brillantes pueden ser o no comerciales y reciprocamente, algunas zonas de gas
productivas pueden no estar asociadas a los puntos brillantes.

FASE INSTANTANEA

La fase instantanea es definida por la ecuacion:

Ph(x,t) = arctan 9kt

f(x,1)

Enfatiza la continuidad lateral de eventos. La fase instantanea es un valor asociado

con un punto en tiempo de cada traza.

La fase correspondiente a cada traza real para cada pico, cruce en cero, etc., sele
asigna el mismo color, también algunos angulos de fase pueden ser seguidos traza
a traza del apilamiento, porque la fase es independiente de la potencia de
reflexion, frecuentemente esto debilita la claridad de la coherencia de los eventos.
Las graficas de la fase muestran efectivamente las discontinuidades laterales, fallas,
acufamientos, depdsitos con diferentes echados, etc. Los patrones de progradacion
sedimentaria, regiones de onlap, offlap frecuentemente se muestran con especial

claridad, también la fase es util en el marcado de las secuencias de cuerpos
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sismicos (Payton, 1977). Los colores de la fase estan en funcion del angulo, ya
que, por ejemplo, los que tienen mas o menos 180° son del mismo color porque

tienen el mismo angulo de la fase (Shtivelman, 1986).

FRECUENCIA INSTANTANEA

La frecuencia instantanea es definida por la ecuacién:

finst (t) = d¢—1(:t)

d

La frecuencia instantanea esta asociada con un punto en el tiempo, igual que en

la fase instantaneay por supuesto depende de esta.

La mayor parte de los eventos reflejados son una expresién de la composicion de
reflexiones individuales de reflectores espaciados puesto que el resto de los
reflectores, permanecen constantes en su contraste y en la separacion de su
impedancia acustica. La superposiciéon de reflectores individuales puede producir un
modelo de frecuencia que caracterizan la reflexion compuesta. Las caracteristicas
de la frecuencia proporcionan a menudo una herramienta util para la correlacion,
puesto que el caracter de una reflexion compuesta, cambiara gradualmente, como la
secuencia de capas cambia gradualmente en espesor o litologia. Una rotacion hacia
frecuencias mas bajas (punto bajo - sombra de la frecuencia) se observa a menudo en la
reflexion de las capas debajo de las arenas con gas, del condensado, y de depdsitos de
aceite. Bajo las sombras de la frecuencia ocurren a menudo solamente en la reflexién
para los reflectores inmediatamente debajo de la zona petrolifera. Esta observacion es
empirica y muchas veces se ha hecho la misma observacion. Dos tipos de explicaciones
se han propuesto: 1) que una arena con gas filtra realmente las frecuencias mas altas

debido a (a) absorcién dependiente de la frecuencia o (b) la resonancia natural, o 2) las
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frecuencias viajen cierto tiempo a través de la arena con gas y se aumentan por una

velocidad mas baja tales que la reflexion de las capas inmediatamente por debajo de

esta, se suman directamente.

ANCHO DE BANDA INSTANTANEA

Barnes (1992) y O'Doherty (1992) muestran que hay tres atributos que relacionan entre si

de una manera geométrica o vectorial, similar a las observaciones estadisticas.

La frecuencia que corresponde al centroide del Espectro de potencia de una ondicula es

(también conocido como frecuencia promedio):

Ta)P(a))da)

w=0

TP(a))da)

=0

. =

La variacion con respecto a la frecuencia del centroide esta dada por:

]z(a)— w,)*P(w)dw

2 _
a, =

[P@)d(@)

Y la frecuencia media cuadratica (el segundo momento del espectro de Potencia) se da

por la expresion:
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Ta)zP(a))d (w)

w=0

[P@)d(@)

=0

Orys =

Extendiendo la ecuacién variante, se puede mostrar como:

2 2 2
@, = Wrpys — O

Asi, podemos examinar estas medidas estadisticas del espectro de potencia ahora en el
formulario de atributos utiles. Estos calculos representan las estadisticas de la ondicula
sismica calculada encima de alguna ventana de tiempo. Por lo tanto, son mas
estrechamente asociados con  atributos instantaneos aplanados en tiempo. Por
definicion, la frecuencia del centroide es la frecuencia mas baja en donde una cantidad

igual de energia existe en otro lado de esta frecuencia.

La variacién con respecto a la frecuencia mas baja (desviacidn estandar) indica la
anchura de la distribucion de densidad del espectro de potencia sobre una banda de
frecuencias; donde podemos usarlo como una indicacidon del ancho de banda espectral.

Barnes (1992) sugiere que el ancho de banda instantaneo puede calcularse por:

dt
{27 -env(t)}

o

or(t)=

Donde el d— es la derivada de tiempo con respecto a la envolvente.

Esta ecuacion mide el valor absoluto de la relacibn de cambio de la envolvente de

d[env(t)]
t

amplitud.
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FRECUENCIA DOMINANTE INSTANTANEA

La frecuencia media cuadratica del espectro de densidad de potencia representa un
promedio parcial hacia la banda de frecuencia dominante. Siguiendo el razonamiento de
O'Doherty se puede mostrar que la segunda derivada de la funcién de autocorrelacién

compleja normalizada dara los resultados requeridos.

Desde que la frecuencia instantanea, calculada como la derivada del tiempo de la fase
instantanea, representa la frecuencia mas baja (el centroide del espectro de potencia),
entonces el centroide del segundo momento del espectro de poder, o la frecuencia media

cuadratica, se obtiene por:

2 2 2
Wpys = O + @

Barnes llama a ésta la frecuencia dominante. El despliegue para esto es similar al

despliegue de frecuencia instantanea, en las unidades de ciclos por segundo.
FACTOR DE CALIDAD Q INSTANTANEO
Barnes (op cit) también sugiere (en la referencia a definiciones dadas por Johnston y

Toks6z, 1981) que el factor de calidad instantaneo q(t) puede definirse por la expresion:

— - freq(t)

90 = decay(t)

Donde el decay(t) es la relacion de decaimiento instantanea que se define como la

derivada de la envolvente instantanea dividida por la envolvente.
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La proporcion de decaimiento puede tomar los valores positivos y negativos. Donde el

factor de calidad instantaneo es la proporcion de frecuencia instantanea a dos veces el
ancho de banda instantaneo. Barnes sefiala que esta definicién es consistente con las
definiciones estandar del factor de calidad (Close, 1966, Johnson y Toks6z, 1981). Se
debe sefalar que este calculo de Q es la variacion de la longitud de onda corta del valor

de Q, Por lo tanto da los valores relativos.

Este es un atributo similar al intervalo y las velocidades instantaneas. También es un

atributo fisico con una fuerte relacion a la porosidad, permeabilidad y fractura.

Este atributo indica la variacion local del factor de Q, y es similar al calculo de
impedancia acustica relativa de la traza sismica. La variacién de la longitud de onda mas
larga debe calcularse por la division espectral y debe agregarse a este atributo para asi

obtener mejores resultados.

Puede indicar el volumen liquido relacionando la presion contra la seccion de factor Q

de onda cortada.

Sus componentes de longitud de onda deben estimarse de una manera similar a la

velocidad media y procedimientos de inversion de velocidad.
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Diagrama de Flujo de los Principales Atributos Sismicos Instantaneos

DATOS SISMICOS

f(t)
CUADRATURA f¥(t)
POR TRANSFORMADA
DE HILBERT
A\ 4
ATRIBUTO DE POTENCIA DE
REFLEXION (ENVOLVENTE TRAZA COMPLEJA
DE AMPLITUD  IF(t)l F(t) = f(t) + jf(t)

l

ATRIBUTO DE FRECUENCIA ATRIBUTO DE FASE
INSTANTANEA INSTANTANEA
w(t) = do(ty/dt 8(t) = tan™[F(t)/A(t)]

Fig. 2 Diagrama que muestra la relacion de algunos de los atributos mas importantes y cominmente mas usados,

obtenidos a partir de la traza sismica compleja
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a) traza sismica

b) traza de cuadratura

c) envolvente de amplitud g' 0.5
<

0 | :
2000 100 200

3
@ l l
d) fase instantanea ° 0t : W ] i ]
=2} _200 I : I 1
0 100 200 300 400 500
100 F==—====- S =] S :
OO 111 i
-100 1 1 1
0 100 200 300 400 500
tiempo

Figura 3 Los atributos sismicos instantaneos vistos con una sola traza, donde se observa: a)una traza sismica
cualquiera, b) se muestra la traza de cuadratura donde los picos y los canales en la traza de cuadratura,
corresponden al paso por cero en la traza original de los datos y esta traza de cuadratura consiste en un
desplazamiento de 90° la cual fue calculada con la transformada de Hilbert, ¢) a partir de la traza de cuadratura
es calculada la envolvente de amplitud o amplitud instantanea, donde los contornos son la envolvente de la traza,
d) a partir de la traza de cuadratura es calculada la fase instantdnea, que es trazada siempre entre -1 a m,
consecuentemente toma la forma de sierra, e€) derivando la fase instantanea con respecto del tiempo obtenemos la

frecuencia instantanea
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3 CLASIFICACION DE ATRIBUTOS

Para el desarrollo del procesamiento existe una clasificacién general de los atributos
basados en sus datos de entrada de informacion y su uso. Los atributos se pueden
calcular antes de apilar o después de apilar los datos y antes o después de la
migracién en tiempo. El procedimiento es igual en todos estos casos. Los atributos se
pueden clasificar de diversas maneras. Varios autores han propuesto su propia

clasificacion.
ATRIBUTOS ANTES DE APILAR

Los datos de entrada de informacion son del sistema CDP (common depth point) o de
registros de trazas. Tendran informacion relacionada direccional (azimuth). Los
resultados generan cantidades enormes de datos; por lo tanto no son practicos para los

estudios iniciales.

ATRIBUTOS DESPUES DE APILAR

El apilar es un proceso que hace un promedio. Los datos de entrada de informacion
podrian ser CDP apilados o migrados. Uno debe observar que la migracién en tiempo
los datos mantendran sus relaciones de tiempo, por lo tanto, las variables temporales,
tales como frecuencia, conservaran sus dimensiones fisicas. Para las secciones, la
migracion en profundidad, la frecuencia es substituida por el nimero de onda, que es
una funcién de la velocidad y de la frecuencia de la propagacion. Después de apilar, los
atributos son de mejor expresion para observar cantidades grandes de datos en
investigaciones iniciales. Para los estudios detallados, antes de apilar, pueden ser

incorporados los atributos.
ATRIBUTOS DE ONDICULA

Los atributos instantaneos resueltos en el pico de la traza envolvente hacen una
relacion directa a la Transformada Fourier de la ondicula en la vecindad de la
envolvente del pico. Por ejemplo, la frecuencia instantanea, en la envolvente del pico
es igual a la anomalia de frecuencia en relacion al espectro de la amplitud de la
ondicula. La fase instantanea corresponde a la fase de la interceptacion de la ondicula.

Este atributo también se llama el " atributo de la respuesta ".
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ATRIBUTOS FISICOS

Los atributos fisicos se relacionan con las calidades y las cantidades fisicas. La magnitud
del envolvente de la traza es proporcional al contraste acustico de la impedancia; las
variaciones en las frecuencias se relacionan con el espesor de la capa, la onda que se
dispersa y la absorcién. Las velocidades instantaneas y medias se relacionan
directamente con las caracteristicas de la roca. Por lo tanto, estos atributos se utilizan
sobre todo para la caracterizacion de la clasificacién litolégica y caracterizacion de

reservas de hidrocarburos, en tal caso.

ATRIBUTOS GEOMETRICOS

Los atributos geométricos describen la relacidon espacial y temporal con otros atributos.
La continuidad lateral medida por semblanza es un buen indicador de la semejanza del
echado asi como de las discontinuidades. Los atributos geométricos fueron pensados
inicialmente para ayudar a la interpretacion estratigrafica. Sin embargo, la experiencia
adicional ha mostrado que los atributos geométricos que definen las caracteristicas del
acontecimiento y sus relaciones espaciales, cuantifican las caracteristicas que ayudan

directamente en el reconocimiento de modelos deposicionales vy litoldgicos relacionados.

La mayoria de los atributos instantaneos o de ondicula se asumen para estudiar las
caracteristicas de la ondicula sismicas reflejadas. Es decir, esta considerando las
interfases entre dos capas. Sin embargo, la velocidad y la absorcion se miden como
cantidades que ocurren entre dos interfases, o dentro de una capa. Por lo tanto, podemos

dividir los atributos en dos categorias basicas basadas en su origen.
ATRIBUTOS REFLEXIVOS

Estos atributos corresponden a las caracteristicas de interfases. Todos los atributos
instantaneos y de ondicula pueden ser incluidos bajo esta categoria. Los atributos antes
de apilar, tales como los de AVO (amplitud versus offset) son también atributos
reflexivos, puesto que el AVO estudia la respuesta dependiente de la reflexiéon del angulo

de una interfase.
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ATRIBUTOS DE TRANSMISION

Los atributos de transmision se relacionan con las caracteristicas de una capa entre dos
interfases. El intervalo las velocidades RMS (media cuadratica) y promedio, Q, la

absorcion y la dispersion vienen bajo esta categoria.
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