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RESUMO

A saturagdo de agua ¢ a principal propriedade petrofisica para a avaliagdo de reservatorios
de hidrocarbonetos, pois através da andlise dos seus valores ¢ definida a destinagdo final do pogo
recém perfurado, como produtor ou pogo seco. O célculo da saturagdo de dgua para as formagdes
limpas ¢, comumente, realizado a partir da equacdo de Archie, que envolve a determinacao da
resistividade da zona virgem, obtida a partir de um perfil de resistividade profunda e o célculo de
porosidade da rocha, obtida a partir dos perfis de porosidade. A equacdo de Archie envolve ainda,
a determinagdo da resistividade da agua de formagdo, que normalmente necessita de definigao
local e corre¢do para a profundidade da formagao e da adog¢do de valores convenientes para os
coeficientes de Archie. Um dos métodos mais tradicionais da geofisica de pogo para o célculo da
saturacao de dgua ¢ o método de Hingle, particularmente util nas situagdes de desconhecimento
da resistividade da 4dgua de formagdo. O método de Hingle estabelece uma forma linear para a
equagdo de Archie, a partir dos perfis de resistividade e porosidade e a representa na forma
grafica, como a reta da dgua ou dos pontos, no grafico de Hingle, com saturacdo de dgua unitaria
e o valor da resistividade da agua de formagdo ¢ obtido a partir da inclinagdo da reta da agua.
Independente do desenvolvimento tecnologico das ferramentas de perfilagem e dos computadores
digitais, o geofisico, ainda hoje, se vé obrigado a realizar a interpretacao de abacos ou graficos,
sujeito a ocorréncia de erros derivados da sua acuidade visual. Com o objetivo de mitigar a
ocorréncia deste tipo de erro e produzir uma primeira aproximagao para a saturagdo de agua em
tempo real de perfilagem do pogo, insere-se o trabalho apresentado nesta dissertacdo, com a
utilizagdo de uma conveniente arquitetura de rede neural artificial, a rede competitiva angular,
capaz de identificar a localizacdo da reta da agua, a partir da identificagdo de padrdes angulares
presentes nos dados dos perfis de porosidade e resistividade representados no grafico de Hingle.
A avaliacdo desta metodologia ¢ realizada sobre dados sintéticos, que satisfazem integralmente a

equacao de Archie, e sobre dados reais.

Palavras-chave: Geofisica. Perfilagem geofisica de pocos. Avaliacdo de formacao. Rede neural

artificial.



ABSTRACT

Water saturation is an important petrophysical property for formation evaluation, defining
the final wellbore destination. The Archie’s equation calculates the water saturation for clean
formations in function of rock resistivity, from a deep resistivity log and porosity, from one
porosity log. The Archie’s equation, still involves the knowledge of formation water resistivity,
which requires local determination and appropriated Archie’s coefficients. Hingle plot is
traditional method in well logging for water saturation calculus, specially when the water
resistivity is unknown. This method promotes a linearization of Archie’s equation from resistivity
and porosity logs as the water line in the Hingle plot. The water resistivity is obtained from water
line inclination. Independent of logging tools and digital computers development, the log analyst
still handles with visual data interpretation and as all visual data interpretation, the Hingle plots
interpretation is subject of sharpness errors. The objective of this dissertation is to simulate the
visual interpretation of Hingle plot by a angular competitive neural network to mitigate the
occurrence of sharpness errors and produces a real time first approach of water saturation, based
on angular pattern identification in the raw well logging data.. The evaluation of this
methodology is accomplished on synthetic data that satisfies the Archie’s equation and on actual

well logging data.

Keywords: Geophysics. Well logging geophysics. Formation evaluation. Neural network
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1 INTRODUCAO

A avaliagdo de formagdo trata da estimativa das propriedades petrofisicas de um
reservatorio petrolifero, como a porosidade e a saturacdo de fluidos, obtidas a partir dos perfis
geofisicos de pogo, de modo a possibilitar a valoragdo das reservas, a estimativa da capacidade
produtiva e, ainda, auxiliar na defini¢do das estratégias de explotacdo. A saturacao de fluidos € o
principal fator para a qualificacdo de um reservatorio, definindo a fracdo do espago poroso
ocupado por hidrocarbonetos.

As propriedades petrofisicas sdo estimadas, pela geofisica de pogo, através do
estabelecimento de relacdes empiricas entre as medidas das propriedades fisicas das rochas
registradas, in site, pelos perfis geofisicos de poco e medidas laboratoriais, realizadas sobre
amostras de rocha ou testemunhos.

Gustave E. Archie, um pioneiro da avaliagdo de formacao e a quem ¢ creditado a autoria
do termo "petrofisica", desenvolveu as relagdes empiricas fundamentais entre a porosidade, a
resistividade da rocha e a saturagdo de hidrocarboneto, conhecida na industria do petroleo, como
a equacao de Archie. Esta relagdo ¢ a base da moderna avaliagao de formacao e foi estabelecida
no seu trabalho de 1942, intitulado “The electrical resistivity log as an aid in determining some
reservoir characteristics” (ARCHIE, 1942).

A utilizacao pratica da equagdo de Archie envolve a determinagdo de varias quantidades,
derivadas dos perfis geofisicos, como a resistividade da zona virgem, obtida a partir dos valores
corrigidos dos perfis de resistividade profunda, e a porosidade, calculada a partir dos perfis de
porosidade. A equagdo de Archie também depende dos chamados coeficientes de Archie e da
resistividade da agua na zona virgem, que, eventualmente, pode se obtida a partir do perfil de
potencial espontaneo. Considerando a necessidade do estabelecimento de valores particulares
para cada pogo para os coeficientes de Archie e, principalmente, para a resistividade da dgua de
formacao, particularmente, nos casos onde o perfil de potencial espontaneo nao foi corrido ou
ndo apresenta deflexdes ¢ que se insere o método de Hingle, que realiza uma linearizagdao da
equacdo de Archie e a apresenta na forma de um grafico conveniente, o grafico de Hingle, onde
estima-se a resistividade da d4gua de formagdo, a partir da inclinacdo da, chamada, reta da agua

ou dos pontos com saturagao de dgua unitaria.
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Independente do desenvolvimento tecnoldgico inserido nos equipamentos de medida das
propriedades fisicas das rochas atravessadas por um poco, o geofisico, ainda, vé-se obrigado a
conviver com a interpretagdo de abacos ou graficos. Por outro lado, as técnicas da computagao
inteligente, tais como rede neural artificial, sistemas de inferéncia fizzy e os algoritmos genéticos,
entre outras, vém assumindo um papel importante nas ci€ncias da terra. Isto se deve, em parte, a
natureza subjetiva da interpretacdo de medidas de propriedades fisicas (NIKRAVESH, 2004).

Com o objetivo de mitigar a necessidade da interpretacao visual do grafico de Hingle e de
produzir, em tempo real de perfilagem, uma primeira estimativa para a saturacao de agua, insere-
se o trabalho apresentado nesta dissertagdo, com a utilizagdo de uma conveniente arquitetura de
rede neural artificial, capaz de identificar a localizagdo da reta da dgua, a partir da identificacao
de padroes angulares presentes nos dados dos perfis de porosidade e resistividade representados
no grafico de Hingle e, consequentemente, permite realizar o célculo da resistividade da dgua de
formagao.

A avaliagdo da metodologia, aqui apresentada, ¢ realizada sobre dados sintéticos, que
satisfazem integralmente a equacao de Archie, e sobre dados reais.

Esta dissertagdo esta estruturada na seguinte forma:

No Capitulo 2 ¢ no Capitulo 3 apresenta-se o embasamento da Geofisica de Pogo
necessario para a compreensao do trabalho realizado.

No Capitulo 4 apresenta-se um resumo da teoria das redes neurais artificiais, enfatizando
as redes neurais com camada competitiva e as bases construtivas da rede competitiva angular
utilizada neste trabalho.

No Capitulo 5 mostra-se a metodologia desenvolvida nesta dissertagdo para a locagdo da
reta da agua e o calculo resistividade da agua de formagao.

No Capitulo 6 apresentam-se os resultados e a avaliagdo da aplicagdo da rede competitiva
angular sobre dados sintéticos e dados reais.

Nas Conclusdes, destaca-se a adequabilidade e eficiéncia do método aplicado,

apresentando novas idéias que irdo, no futuro, refinar a metodologia apresentada.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS
2.1 AVALIACAO DE FORMACAO

E definida como o conjunto de técnicas e métodos para a interpretagio das propriedades
fisicas das camadas rochosas atravessadas por um poco. As medidas sdo adquiridas por
equipamentos especiais descidos por cabo ao fundo do pogo ou atrelados ao sistema coluna-
broca, durante a perfuragdo. A interpretacdo destas medidas pode ser realizada a mao, usando
formulas estabelecidas, como a de Archie, ou através de sofisticadas rotinas de computador. A
avaliagdo de formacdo ¢ atividade chave para produzir a qualificacdo dos reservatorios e

determinar se um pogo ¢ produtor ou seco.

2.1.1 Historico

Nos primeiros pogos petroliferos, os perfuradores conheciam muito pouco sobre as
formagdes atravessadas e eles ndo tinham nenhum interesse no conhecimento da estratigrafia,
traduzida pelas amostras de calha (rocha triturada) que chegava a superficie. O seu principal
interesse para a constru¢do do pogo era a identificagdo da presenga do 6leo. Com o passar do
tempo e o aumento nas dificuldades para a localizacdo de novos reservatorios, os perfuradores
sentiram entdo a necessidade de obter maiores informagdes geoldgicas, percebendo que o
conhecimento da estratigrafia poderia ser util para a exploragao, eles passaram a realizar o exame
das amostras de calha. As amostras de calhas s3o tratadas com acetona ou éter e expostas a luz
ultravioleta para identificar a ocorréncia de o6leo, mesmo em pequenas quantidades. Estes
experimentos sdo repetidos varias vezes durante a perfuracdo, e os resultados, ou a falta deles,
sd0 documentados, na forma de um grafico contra a profundidade, os chamados perfis de
amostras de calha. Um posterior avango ocorreu com a realizagdo, em laboratorio, de medidas da
densidade, da dureza, e das propriedades elétricas nestas amostras de rocha, alem da realizagdo de
analises da sua composi¢do quimica. Com uma maior producao de informagdes sobre as rochas
em subsuperficie, mesmo carecendo da precisao da profundidade, onde estas se encontravam.

Por mais de 50 anos as descricbes de amostras de calha foram a tUnica fonte de
conhecimento das formacdes em subsuperficie. Nos anos 20, do século XX, a primeira
ferramenta de testemunhagem, usando brocas especiais de diamante, foi colocada em operagdo
nos campos petroliferos na California, no Oeste do Texas e no Colorado (HAYKIN, 1985). Estas

ferramentas cortavam amostras cilindricas das formagdes do fundo do pogo, os testemunhos, que
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eram coletados e analisados em experimentos laboratoriais, cujos resultados produziram valiosas
informagdes sobre as formagdes perfuradas. Os testemunhos, mesmo produzindo informagdes
mais qualificadas sobre as formagdes, que as amostras de calha sdo, ainda hoje, de alto custo e
precisam ser coletados continuamente com a perfuragao do pogo, aumentando consideravelmente
os tempos de perfuracao.

Durante os anos 30, John T. Hayward desenvolveu o perfil de analise continua de lama
(“mud logging”), que mostrava os resultados combinados da andlise da lama para géas e 6leo e
relacionava estes resultados a fatores como taxa de perfuracdo e profundidade. Hayward entdo
deduziu que como o 6leo ¢ um material imiscivel, e mesmo lavado das amostras de calhas pela
lama, ele poderia ser identificado facilmente nas andlises da lama de perfuracdo. Com a
realizagdo de medidas apropriadas na superficie, o perfil de lama apresenta algum sucesso na
determinagdo do conteudo de o6leo e gas nas vdarias formagdes atravessadas do pocgo,
correlacionando estas observacdes com a profundidade de perfuracdo e criando um diagrama
continuo do conteido de odleo e contedo de gas das formagdes atravessadas durante o
prosseguimento da perfura¢do, fornecendo uma variedade de dados Uteis para a avaliacdo de
formacao, incluindo as quantidades de metano, hidrocarboneto leve e 6leo.

Nos anos 40, o aumento na demanda pelo petroleo, implicou na exigéncia do
desenvolvimento de novas técnicas para uma maior economia e reducdo do custo exploratorio.
Logo, perfurar pogos se tornava cada vez mais facil e dificil era a sua completacao e a perfeita
avaliacao das camadas capazes de produzir hidrocarbonetos, com lucros para o investidor.

Os perfis obtidos com a analise das amostras de calha e da lama sdo ditos perfis manuais e
sdo realizados durante a perfuragdo em todos os pogos. A depender de varios fatores, tais como:
tempo de perfuragdo, pressao de bombeio do fluido de perfuragdo e outros, essas analises podem
ndo representar as profundidades reais de localizagdo dos reservatorios.

Na perfilagem geofisica de poco, as rochas sao diferenciadas através de suas propriedades
elétricas, acusticas e radioativas. O resultado destas medidas, quando apresentados na forma
grafica em fungdo da profundidade, ¢ conhecido como perfil de poco aberto. Os perfis sdo
obtidos através do deslocamento ascensional e continuo de um equipamento de perfilagem,
conhecido como ferramenta de perfilagem, ao longo de um pogo.

As principais diferencas observadas entre os perfis manuais e os perfis geofisicos sdo:

- As profundidades nos perfis geofisicos sdo mais exatas;
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- A construcdo de um perfil geofisico pode ser realizado em um tempo
relativamente curto, com um registro simultdneo de varias propriedades fisicas das
rochas;

- O fator humano ¢ praticamente eliminado nos perfis geofisicos e o aparelho
registra uma propriedade da rocha no local, enquanto que um gedlogo registra no
perfil manual uma propriedade que ele supde ser referente a profundidade da
broca.

- Os poucos dados obtidos por um geologo no pogo sdo substituidos, nos perfis
geofisicos por varias curvas continuas, dentro de uma amplitude bastante

representativa para cada tipo litologico distinto.

2.1.2 Perfis de resistividade

Em marco de 1921, Marcel Schlumberger e socios realizaram as primeiras medidas de
resistividade em pogos de 820m de profundidade imaginando que eles podiam melhorar a
interpretagdo de dados sismicos de superficie. A técnica inventada por Conrad Schlumberger e
seu irmao Marcel, partia do principio que as diferentes condutividades dos minérios metéalicos
poderiam ser usadas para a identificagdo dos seus ambientes. Nestes experimentos, eles
observaram que as medidas de resistividade refletiam a real variacdo da natureza das formagdes
atravessadas pelo pogo. Seis anos depois, no campo de Pechelbronn na Franga, com a ajuda do
fisico experimental Henri Doll foi produzido o primeiro perfil elétrico do mundo em um pocgo
com 500 metros de profundidade, com a realizacdo de medidas sucessivas da resistividade contra
a profundidade e assim produzindo uma curva continua da variagdo da resistividade em
subsuperficie.

Nao levou muito tempo para perceber-se que o perfil de resistividade resultante poderia
ser uma valiosa ferramenta para a avaliacdo de formacdo. As argilas, normalmente apresentam
uma baixa resistividade. As areias permoporosas sdo condutivas se saturadas com agua salgada, e
moderadamente resistiva se o fluido de saturagdo for agua doce e muito resistiva se o fluido for
oleo. Assim, rochas de natureza selante poderiam ser separadas daquelas de natureza reservatorio
e informagdes sobre o tipo de fluido nos poros poderiam se deduzidas.

Seguindo seu primeiro uso na Franga em 1927, a perfilagem com ferramentas elétricas foi

introduzida na Venezuela, na Russia e na India Oriental holandesa. Em 1932, depois de umas
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séries de demonstragdes, as perfilagens elétricas comegaram a ser realizadas nos Estados Unidos,

quando a Shell contratou a Schlumberger para um trabalho na Califérnia.

2.1.2.1 Perfil de indugéo

Aplicado na exploracao rasa de minério durante mais de 25 anos, o processo de indugao
ndo tinha sido usado na exploragao de 6leo antes de 1942. Sua aplicag@o na industria petrolifera €
creditada a Henri G. Doll, que utilizava o processo de inducdo -eletromagnética no
desenvolvimento de um veiculo militar que poderia descobrir minas inimigas enterradas em seu
caminho. Durante a segunda guerra mundial, Doll percebeu as possibilidades da aplicacdo do
processo de indugdo a exploragao de oleo. Os seus colegas da Schlumberger fizeram uma forte
oposi¢ao ao uso do seu processo de indugao, citando problemas notavelmente pequenos, como a
interferéncia da inducdo mutua e da falta de apoio e de tecnologias adequadas.

A ferramenta de Indu¢do foi introduzida na metade de 1940, empregando uma corrente
alternada de magnitude constante em uma bobina transmissora, responsavel pela criacdo de um
campo magnético alternado, o qual induz correntes circulares na formagdo. As correntes
circulares seguem caminhos centrados com o eixo da ferramenta, que por sua vez, criam um
campo magnético secundario que induz uma forga de eletromotriz na bobina receptora, também
localizado na sonda. A intensidade deste campo magnético ¢ proporcional a quantidade de
elementos condutores presente na rocha, ou em outros termos a sua condutividade, assim temos:

AV, =CS AV, =K.gC,

AV, (1)
=gC=CIL,

em que,

V'’x = diferenca de potencial na bobina receptora,
K = constante ferramental,

g = fator geométrico,

C = condutividade do meio,

CIL = condutividade aparente da formacao.
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O sinal ¢ amplificado e retificado pela corrente e entdo transmitido a superficie onde ¢
registrado na forma do perfil de inducdo, que apresenta as variagdes dos valores de condutividade

das rochas que atravessam um pogo, obtidas a partir da inducao de correntes elétricas.

2.1.2.2 Perfil lateroperfil

Nos anos 40, a Schlumberger introduziu as ferramentas de resistividade como o
lateroperfil e o microlateroperfil. O primeiro Lateroperfil foi inventado por Conrad
Schlumberger nos anos vinte, e foi desenvolvido para ser utilizado em pogos perfurados com
lama condutiva, onde definia mais nitidamente as sucessdoes das camadas perfuradas. O
lateroperfil é gerado pelas chamadas ferramentas com contatos galvanicos, do tipo focalizado; o
que implica na existéncia de um ou mais eletrodos de corrente dentro do pocgo, ¢ ela mede a
resistividade através de um sistema de focalizagdo em série.

O perfil de resistividade produzido pelas ferramentas do tipo lateroperfil ndo opera com
qualidade em todas as condigdes de lama. Isto € especialmente verdade em casos no qual ndao ha
nenhuma ocupacao liquida no pogo que permita o estabelecimento do contato entre os eletrodos e
a formagao ou em casos no qual a lama ¢ altamente resistiva, com as lamas a base de 6leo. Para
estas situacdes, o perfil de indugdo é muito mais satisfatorio.

O lateroperfil ¢ o registro da resistividade das rochas, e dos fluidos nelas contidos. Com
uma ferramenta que utiliza correntes elétricas focalizadas em série com contatos galvanicos,
capaz de ler mais profundamente nas formagdes. O lateroperfil pode ser utilizado em pogos com
fluido de perfuragdo condutivo (a base de sal) eliminando ou minimizando os efeitos da
condutividade, além de permitir a obtencdo de bons valores de Rt, quando as formagdes tém
espessuras menores que | metro e sdo constituidas de rochas com altas resistividades (baixa
condutividade).

A versdo mais simples da ferramenta de lateroperfil ¢ composta por um eletrodo central
de corrente e dois eletrodos de corrente posicionados a cima e abaixo do eletrodo central,
denominados como eletrodos guardas. A focalizacdo ¢ obtida mantendo-se os eletrodos guardas
no mesmo potencial do eletrodo central. A corrente emitida pelo eletrodo central produz uma
diferenca de potencial que ¢ medida por um eletrodo de potencial e a resistividade aparente das

rochas na vizinhanga do pogo ¢ obtida através da relacao:
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R, =K. Vo )
IO

em que,

R, = resistividade aparente,

K = constante ferramental,

Vo = diferencga de potencial medida,

Iy = corrente emitida pelo eletrodo central.

2.1.3 Perfis de porosidade

2.1.3.1 Perfil neutrdnico

A ferramenta neutronica foi a primeira ferramenta a ser utilizada para obter uma
estimativa direta da porosidade. Ela ¢ constituida por uma fonte e dois detectores de néutrons. A
fonte emite néutrons rapidos, que penetram nas camadas adjacentes ao pogo. Os néutrons, através
de sucessivas colisdes elasticas com os atomos da formagdo, perdem parte da sua energia. Os
detectores sdo sensiveis a néutrons de baixa energia e estdo localizados a distancias fixas da
fonte. A maior perda energética ocorre quando os néutrons se chocam com os nucleos do
hidrogénio (presentes nos poros das rochas na forma de hidrocarboneto ou 4gua), pois os mesmos
tém uma alta secdo de choque e massa praticamente igual ao do néutron.

As medidas da ferramenta neutronica, que refletem a densidade de hidrogénio na regido
proxima aos detectores, sdo calibradas para uma litologia, normalmente o calcario e para um
fluido conhecido, como a agua doce, de modo a produzir uma medida direta da porosidade das
rochas na vizinhanga do pogo.

A porosidade neutronica ¢ uma grandeza que varia linearmente com a porosidade (¢) e o
volume de argila (¥, ), para um modelo de rocha monomineral, na forma,

Py =y, + Vb + A==V )Py, 3)
em que,

¢, = leitura do perfil,
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¢y, = porosidade neutronica da agua (1),
¢, = porosidade neutronica do folhelho,

@\, = porosidade neutronica da matriz.
A Equagdo 3 permite a estimativa da porosidade corrigida pelo efeito da argilosidade,
através da expressao:

by = P _Vrh{¢Nsh —m}_ @)
¢Nw - ¢Nm ¢Nw - ¢Nm

¢ =

2.1.3.2 Perfil de densidade

Nos anos 60, o perfil de densidade foi introduzido como uma nova técnica de perfilagem.
Esta ferramenta registra a continua variagdo de densidade das rochas atravessadas por um pogo,
tanto a densidade da matriz, constituinte da rocha, como a do fluido contido no espago poroso,
proporcionando assim uma relagdo inversamente proporcional entre a densidade da rocha e sua
porosidade.

A medida de densidade ¢ realizada por um dispositivo que utiliza uma fonte radioativa
que emite raios gama que ao atravessarem as rochas do pogo interagem com seus elétrons orbitais
através do Efeito Compton (que € o meio preferencial de interacdo entre o raio gama e os elétrons
dos atomos da rocha). A propor¢io que os raios gama vio se dispersando, ou sendo absorvidos, a
intensidade do feixe emitido vai diminuindo, esta diminui¢do ¢ entdo medida pelos detectores,
que sdo colocados em contato com a parede do pogo.

A mudanga de intensidade do feixe de raios gama emitidos pela fonte ¢ fungdo da
variagdo na densidade eletronica das rochas. Quanto menor a intensidade da radiagdo, maior a

densidade da formagdo. A densidade ¢ uma grandeza que varia linearmente com a porosidade (@)

e o volume de argila (V, ), para um modelo de rocha monomineral, na forma,
pb:¢pw+Vshpsh+(1_¢_Vsh)pm5 (5)

em que,

p, = leitura do perfil,

p,, = densidade da agua (1),
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p,, = densidade do folhelho,
p,, = densidade da matriz,

Ve = volume de argila,

¢ = porosidade corrigida.

A Equacio 5, a estimativa da porosidade corrigida pelo efeito da argilosidade, através da

expressao:

oL P _Vm{psh—pm} ©)

P = Py Py =P

2.1.3.3 Perfil s6nico

O perfil sénico ou acustico antigamente era utilizado como uma ferramenta auxiliar da
sismica. Posteriormente Wyllie (1956) estudando a correlagdo entre o tempo de transito e a
porosidade das rochas, demonstrou que este perfil pode ser usado para a determinagdo da
porosidade intergranular das rochas reservatorio.

A velocidade do som varia segundo o meio em que suas ondas se propagam. Ela ¢ mais
rapida nos solidos que nos liquidos e gases. A ferramenta sonica usa um transmissor de
freqiiéncia ultra-sonica e dois receptores. Um pulso sonoro emitido pelo transmissor propaga-se
ao longo da parede do pogo até ativar dois receptores posicionados a distancias fixas. A
ferramenta mede a diferenga do tempo de transito entre os dois receptores, isto €, o inverso da
velocidade de propagagdo do som entre os mesmos.

Em duas rochas semelhantes, aquela que contiver maior quantidade de liquido dentro de
seus poros (maior porosidade) apresentarda um tempo de transito maior do que aquela de menor
volume de fluido (menor porosidade).

Pode-se estimar porosidade através da correlagdo entre a porosidade e o tempo de transito,
na forma:

At=¢At, +V At, +(1-9¢-V,)At,, (7
em que,
At = leitura do perfil,

At,, = tempo no fluido ou da combinagao dos fluidos nos poros,

At = tempo de transito no folhelho,
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At, = tempo de transito da onda na matriz da rocha,

Ve = volume de argila,

¢ = porosidade corrigida.

A Equagdo 7 permite a estimativa da porosidade através da seguinte expressao:

At — At At , — At
m _Vsh[ sh m:|

P= At At

(8)

A motivacdo para estimar a porosidade das rochas atravessadas em um poco vem da
relacdo direta entre a porosidade e a saturacdo de agua, que € o primeiro fator de qualificagdo de
um reservatorio. A saturagdo de uma rocha permoporosa ocorre quando o seu espago intersticial
esta preenchido por fluidos diferentes, como a dgua de formacao e hidrocarbonetos. Para esta

estimativa, no interior do poco, nao se tem nenhuma ferramenta direta.

2.2 SATURACAO DA AGUA

A determinacdo da saturacdao de fluidos através das medidas registradas nos perfis de
resistividade teve seu inicio a partir do desenvolvimento da equagdo de Archie, para o caso de
formacgdes limpas. Outras equagdes foram desenvolvidas para os casos mais complexos, com a
consideragdo da influéncia da participagao das argilas na condugao de corrente, para o tratamento
das formagodes sujas. Nao ha métodos diretos para a determinag¢do da saturagdo em formagdes
sujas. Diferentes relagdes existem e muitas delas baseadas em observagdes empiricas e locais,
portanto, de validade limitada, apesar de apresentarem algum sucesso nas estimativas da
saturagdo em certas aplicagdes particulares.

Apesar da simplicidade da equacdo de Archie, a sua aplicagdo na pratica da avaliagdo de
formag¢des nem sempre ¢ direta, uma vez que, os valores apropriados para as constantes ¢
respectivas formagdes devem ser determinados. Duas solucdes graficas da equagdo de Archie
para a determinagdo da resistividade da agua e saturagdo foram desenvolvidas, como o Método de
Hingle e o Método de Pickett, que ainda permitem a determinagdo do expoente de cimentacao

apropriado para uma determinada zona.
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2.2.1 Lei De Archie

Uma rocha sedimentar ¢ constituida basicamente por matriz e poros. A matriz
corresponde a por¢do solida da rocha, e ¢ geralmente formada por minerais ndo condutivos. O
poro € o local armazenador do fluido, e a ocorréncia da condutividade da rocha, da-se justamente
devido a presenca de fluidos condutivos nestes espacos vazios ou poros.

Archie pode ser considerado o pai da moderna geofisica de poco pela realizagdo da uniao
dos conceitos de propriedade petrofisica com as medidas de resistividade das rochas. Através de
experimentos cuidadosos realizados em 1942, Archie desenvolveu uma lei que possibilita o
calculo da saturagao de agua em uma rocha reservatorio (desde que ela esteja isenta de minerais
condutivos), tendo-se para tanto, o conhecimento da resistividade da rocha, da resistividade da
agua de formagao e da porosidade.

A principal vantagem ou relevancia da lei de Archie ¢ a de possibilitar a transformacao de
uma interpretacdo qualitativa de dados geofisicos de pogo para uma avaliacdo quantitativa dos
volumes de hidrocarboneto em subsuperficie.

Archie imaginou uma rocha como sendo uma caixa d’agua salgada de resistividade igual a

R,.. Em termos de porosidade, esta caixa ¢ 100% porosa, ou seja, ¢ =1. Ao se colocar graos de
silica isolante na caixa, verifica-se que a nova resistividade (R,) varia com a porosidade (¢) € o

volume de liquido condutivo. Em outras palavras, R, varia na razao direta da resistividade da

agua (R,,) e na razdo inversa da porosidade (¢ ).

R, <R, oc%. 9

A partir destas constatagdes, Archie define o parametro fator de formacao (F) na forma.

F="¢o, (10)

Assim, quando a porosidade for igual a 1 (ou 100%) R, =R, e F =1.

A relagdo entre o fator de formagdo (F) e a porosidade foi obtida empiricamente com a
introducao de duas constantes: o coeficiente litologico (a), que avalia as diferengas litologicas das
rochas reservatorios, € o coeficiente de cimentagdo (m), que corresponde ao expoente de
cimentacdo que considera a tortuosidade ou a complexidade da rede formada pelos poros

interconectados. O coeficiente litologico e o coeficiente de cimentagdo aparecem exclusivamente
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em funcdo da aproximagdo linear da relagdo em escala logaritmica existente entre o fator de
formacao e a porosidade, que permite escrever:

log F =loga—mlogg. (11)
A expressao final fica, entdo, na forma:

R a

0

R, 4"

w

(12)

Quando se realiza uma aproximagao numérica para a relacao entre duas grandezas fisicas,
a realidade fisica destas aproximagdes somente ¢ possivel a partir da interpretagao das constantes
ou coeficientes da relagdo aproximada em termos das caracteristicas do problema que envolve as
grandezas relacionadas. Normalmente, quando se estima a aproximacdo da relagdo entre duas
grandezas com base em medidas, a caracterizagdo das constantes ¢ realizada em fungdo das
caracteristicas das amostras do material utilizado.

Nos experimentos de Archie, verifica-se que o coeficiente linear da reta que aproxima a
relacdo entre a porosidade e o fator de formacdo varia para os diferentes tipos de rocha
reservatorio, mesmo tendo-se rochas saturadas com agua de mesmo R, e rochas de mesma
porosidade. Constatou-se assim a dependéncia desta constante com o tipo de rocha, ou litologia.
Essa dependéncia ¢ a responsavel pela denominagao da constante (@) como coeficiente litologico.

Considerando que a condugdo elétrica nas rochas sedimentares ¢ exclusivamente
eletrolitica, Archie observou que rochas com mesma litologia, mesma porosidade, saturadas com
adgua de mesma resistividade produziam valores diferentes para o fator de formagdo. Assim, foi
conceituada a propriedade denominada como tortuosidade, representada pelo parametro m, que
corresponde a dificuldade que a rocha oferece ao deslocamento dos ions ao longo das ligagdes
dos poros interconectados (gargantas).

Para determinagdo da resistividade de uma rocha 100% saturada com 4gua temos, a partir
da Equacao (12).

R = “qﬁw . (13)

A fragdo ou porcentagem do volume de poros ocupados com agua ¢ definida como

saturagdo de agua (S,). Os poros de uma rocha permoporosa saturam-se com 100% de fluidos.
Somente com a presenga de agua (S,,=/) ou de uma mistura de 4gua e hidrocarboneto (S,,=17-Sh.),

sendo que ;. ¢ a saturacdo de hidrocarboneto.



26

Se uma rocha contém gas, 6leo e/ou agua misturados em seus poros, a resistividade dessa
rocha aumentara consideravelmente devido a capacidade isolante da fracdo hidrocarboneto.
Quanto maior for a quantidade de hidrocarboneto (ou menor a quantidade de agua), maior a
dificuldade da corrente elétrica em atravessar certo volume de rocha. Assim, a resistividade da
rocha R, serd proporcional a resistividade da rocha saturada com &4gua e inversamente
proporcional a saturagdo de agua.

Quando Archie buscou uma aproximag¢do da relagdo entre a razdo da resistividade da
rocha com/sem hidrocarboneto, com a saturagdo de agua, ele observou que a relagdo linear em
escala logaritmica destas grandezas mantém-se constante e independente das seguintes parcelas:

Ry, ¢, R, ¢ Ry.. Assim, Archie denominou e interpretou esta constante como Constante de

Saturagdo, definindo seu valor como sendo 2, com base em seus experimentos. Esta lei, obtida

empiricamente por Archie, pode ser expressa na forma:

R =—2. (14)

Finalmente, combinando-se as equagdes, (13) ¢ (14), obtém-se a forma final da Lei de
Archie:

g R as)
9".S,

A interpretacdo basica do problema inicia-se com a determinagdao da resistividade da
formagdo (R), da porosidade (¢) e da resistividade da agua (Ry); relacionadas através da
equacao de Archie (Equagdo 15). Em uma aplicagdo pratica, o valor usado para R, pode
apresentar problemas nos casos de auséncia de deflexdo no perfil de potencial espontaneo. O
desconhecimento da matriz da formagao pode produzir alteragcdes sobre os valores de porosidade.
Finalmente, ainda podem existir incertezas quanto ao valor do expoente de cimentacdo a ser

usado.

2.2.2 Método De Hingle

A primeira técnica grafica, desenvolvida para contornar os problemas da aplicacdo da
equacao de Archie ¢ o Método de Hingle (“HINGLE PLOT”). Assume-se a disponibilidade de
pelo menos um perfil de porosidade (densidade ou sdnico). Neste caso, uma representagdo grafica

apropriada ¢ construida para a determinacdo da matriz, da porosidade e da saturagdo de agua.
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Essa conveniéncia, junto com a facilidade produzida pela obtencao simultanea dos perfis sonicos
e de resistividade contribuiu muito para o sucesso desse método para a producao de avaliagdes de
formacao em tempo real (HINGLE, 1959).

O desenvolvimento do Método de Hingle parte de uma interpretacdo da equacdo de
Archie, assumindo o expoente de saturacdo igual a 2, o coeficiente de cimentagdo igual a 2 e

coeficiente litologico igual a 1, na forma:

S = |—w 2 (16)

em que ¢ varia em fungdo %/F’ para um valor fixo de saturacdo de dgua e assumido que a
t

resistividade da agua ¢ constante. Para a constru¢do do grafico, mostrado na Figura 1, que mostra
o inverso da raiz quadrada da resistividade versus a porosidade. E 6bvio, que formagdes com
saturacao de agua constante apresentardo pontos alinhados, como pode ser visto reescrevendo-se

a Equacao (16), na forma:

1 1
=S : 17
\/Et w (R_w ¢ ( )

Formacgdes limpas, com saturacdo de agua igual 100%, produzirdo pontos no grafico, que
cairdo em uma linha de maxima inclinagdo. Pontos com saturagao inferior a 100% ¢ de mesma
porosidade cairdo sobre linhas com inclinacdes menores. Uma vez identificada a linha reta
correspondente aos pontos de S,,=100% ¢ relativamente facil produzir uma escala de saturagdo
definindo as inclina¢des das demais retas como mostrado na Figura 5.

O valor de R,, ¢ determinado imediatamente através da inspe¢do do grafico. Na construgao
da Figura 2, as linhas correspondem a valores de R, como a linha de maior inclinagdo,

corresponde a zona completamente saturada com agua o valor de R,, satisfazendo a relagdo:

F=to= (18)

No caso de valores de porosidade nao conhecidos, o eixo horizontal pode ser escalonado
em valores de porosidade pelo perfil: At (tempo de transito) ou pb (densidade gama). A
intersecdo das linhas retas de R, com o eixo horizontal (correspondendo a uma resistividade
infinita) determina o valor caracteristico de At ou pb para a matriz envolvida na construcao da

escala de porosidades.
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Figura 1 — Reta da agua no grafico de Hingle.
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Figura 2 — Grafico de Hingle com as linhas de saturag@o de agua.
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2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Sdo técnicas computacionais cujas caracteristicas sdo inspiradas em um modelo de
funcionamento do cérebro dos mamiferos, cuja principal caracteristica ¢ a aquisicdo de
conhecimento através da experiéncia. Assim, as redes neurais artificiais podem adquirir
armazenar ¢ usar a informacdo experimental, o que as difere completamente de um algoritmo
seqiiencial, uma vez que a informagdo em uma rede neural ndo é armazenada em um local
predefinido, mas sim distribuida por toda a sua arquitetura.

Uma rede neural é composta por um conjunto de elementos processadores, denominados
neuronios artificiais, que sdo dispostos em um arranjo fixo, ou camada, cujo conjunto ¢
conhecido como arquitetura. A forma como a informacdo propaga-se através das camadas e a
arquitetura da rede defini as suas caracteristicas.

O aspecto das redes neurais aqui abordado ¢ o da capacidade de reconhecimento de
padrdes, ou da extragdo de caracteristicas comuns e estatisticamente relevantes dos dados de
entrada. Uma rede neural com estas caracteristicas ¢ conhecida como rede neural competitiva.

Nesta se¢do abordam-se resumidamente o histoérico da evolugdo das redes neurais, suas

caracteristicas elementares e particularmente apresentam-se as redes neurais competitivas.

2.3.1 Historico

As primeiras perspectivas para a constru¢do das redes neurais artificiais surgiram através
dos artigos que sugeriam uma maquina baseada ou inspirada no cérebro humano por McCulloch
e Pitts , que introduziram o conceito de neuronio artificial. Desde entdo surgiram artigos e livros
tratando dos neuronios artificiais como Donald Hebb , que escreveu um livro intitulado “The
Organization of Behavior”, o primeiro a propor uma lei de aprendizagem para os neurdnios
artificiais.

Em 1951, Marvin Minsky constr6i o SNARK, primeiro neuro-computador com
capacidade de aprendizado,. Este computador operava com sucesso a partir de um ponto de
partida técnico, ajustando-se internamente de forma automatica.

Em 1956, no Darthmouth College surgiu o paradigma da Inteligéncia Artificial

conexionista, que acredita na construgdo de um sistema que simule a estrutura do cérebro, este



30

sistema apresentard inteligéncia, ou seja, serd capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com
Sseus erros.

Em 1957, Rosenblant concebeu o “perceptron”, que era uma rede neural de duas camadas,
usado no reconhecimento de caracteres. Nesta mesma época, Bernard Windrow com a ajuda de
alguns estudantes, desenvolveu um novo tipo de neurdnio artificial, que compunha a rede neural
chamada ADALINE, equipada com uma poderosa lei de aprendizagem.

Na década de 60, Windrow desenvolveu um processador para redes neurais e fundou a
primeira empresa de circuitos neurais digitais, a Memistor Corporation..

Em 1974, Werbos langou bases para o algoritmo de aprendizagem da retro propagacao do
erro (error backpropagation), que ¢ a base de treinamento das redes neurais mais populares.

Nos anos 80, Teuvo Kohonen, da Universidade de Helsinki, Finlandia fez algumas
publicagdes sobre o modelo de rede neural, denominado Mapa Auto-organizavel (SOM) que ¢
um tipo de rede neural desenvolvido para reconhecimento de padrdes com um método de
classificagdo nao supervisionado. Nesta década, Hopfield lancou as bases das redes neurais
recorrentes.

A histéria das redes neurais artificiais embora tenha tido os seus momentos de credito e
descrédito, prevaleceu a perseveranga dos pesquisadores em busca de conhecimentos, indo cada
vez mais longe. Podemos dizer que esta histéria estd apenas em seu primeiro estagio de
desenvolvimento. Conhecer suficientemente bem a inteligéncia e ser capaz de construir o seu
modelo de trabalho ¢ certamente o mais excitante problema de desafio da raca humana

(MCCORDOCK).

2.3.2 Neuronio artificial

O neurdnio artificial ¢ a unidade processadora fundamental para a computagao das redes
neurais artificiais. A sua constitui¢do ¢ baseada na morfologia do neuronio bioldgico, com
dendritos, nucleo e axonio.

Os dendritos sdo os caminhos de entrada do impulso elétrico ao nticleo da célula nervosa.
Nos neurdnios artificiais eles sdo representados através de um vetor de entrada. O nucleo, ou a
unidade central da célula nervosa ¢ onde ocorre o processamento da informagdo no neurdénio

artificial através de uma combinag@o linear entre os sinais de entrada e os pesos sinapticos. E ¢é
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onde se encontra a funcdo de ativagdo responsavel pela limitacdo da amplitude do sinal de saida
do neurdnio. O axonio ¢ a parte da célula nervosa responsavel pela transmissao do pulso elétrico
para os outros neuronios. No caso do neuronio artificial ele € representado por um vetor.

A juncdo ou a ligagdo entre duas células nervosas ¢ denominada como sinapse € no caso
de dois neurdnios artificiais esta ligagdo € representada por um valor peso denominado como
peso sinaptico. A quantidade de informagdes transferida entre neurdnios depende unicamente da
magnitude desta ligacdo, que ¢ angular quando a rede aprende alguma nova informagao oriunda
do meio externo.

Matematicamente, a operacdo de um neurdnio artificial pode ser descrita através das
seguintes equagdes:

U=WX,

_ (20)
Y =7),

em que, X representa o vetor de entrada, W ¢ a matriz dos pesos sindpticos € Y representa a

funcao de ativagao (Figura 3).

Vi

Figura 3: Representagdo de um neurdnio artificial
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2.3.3 Rede neural competitiva

A rede neural competitiva ¢ um tipo de rede neural especialmente desenvolvida para o
reconhecimento de padrdes presentes nos dados de entrada da rede. Elas sdo caracterizadas por
um treinamento nao supervisionado, onde a partir de um conjunto de critérios pré-estabelecidos,
que definem o neur6nio vencedor e a forma de atualizacdo dos pesos sinapticos, possibilitam a
extragdo de caracteristicas estatisticamente relevantes presentes nos dados de entrada. Neste tipo
de rede os dados de entrada sdo trabalhados de forma a explicitar algumas propriedades comuns
presentes em seu conjunto.

A arquitetura basica de uma rede neural competitiva ¢ composta por dois conjuntos de
neuronios artificiais distribuidos em duas camadas. A camada que recebe os dados de entrada ¢
denominada como camada de entrada e ¢ completamente interligada a segunda camada,
denominada como camada competitiva, através de conexdes sindpticas. Cada neurdnio
pertencente a camada competitiva, denominado como neurdnio competitivo ¢ ligado a todos os
outros neuronios da camada competitiva através de ligagdes conhecidas como ligagdes laterais.
A Figura 4 mostra um exemplo de arquitetura de uma rede neural competitiva, como acima

apresentado.

Figura 4 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural competitiva. As setas em vermelho representam o
vetor de entrada e em azul as ligagdes sinapticas entre a camada de entrada e a camada
competitiva.. As linhas em verde representam as ligagdes laterais entre os neurdnios
competitivos.
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O treinamento de uma rede neural competitiva consiste na atualizagdo dos pesos
associados as ligacdes sinapticas, de tal sorte que o critério de competicdo associado as ligagdes
laterais opere de modo a produzir um nico neurénio competitivo ativo, ou com valor de saida
igual a unidade e todos os demais neurénios competitivos inativos, ou com valores nulos como
saida. Para um neuronio k, qualquer, ser o neurénio vencedor, o seu potencial de ativacao u; para
um determinado vetor de entrada X, deve ser o maior valor do conjunto de potenciais de entrada
da camada competitiva. O sinal de saida y; do neurénio vencedor k é colocado em 1 (um); os
sinais de saida de todos os neurdnios que perderam a competi¢do sdo colocados em 0 (zero).

Temos entdo o potencial de entrada expresso na forma,
N
U, =) WX, , (21)

com j representando um neurdnio qualquer da camada de entrada, com N neurdnios.
A regra de competi¢ao pode ser expressa como,
u, >u,,
para todos neuronios i da camada competitiva, com i # k. Assim, o valor saida de todos os
neurdnios competitivos podem ser expressos na forma,
1, Seux>u;,
Y= 0 Outros casos.

Um dos métodos mais utilizados para o treinamento de uma rede neural competitiva € o
proposto por Kohonen (KOHONEN,1989), onde os pesos associados as liga¢des sinapticas sdo
atualizados continuamente no sentido de aproximarem-se dos valores do vetor de entrada. Deste
modo, o neurénio que vence a competicao, para um determinado vetor de entrada, tem a sua
capacidade de vencer a competi¢do por vetores de entradas iguais ou semelhantes continuamente
aumentadas. Os pesos associados as ligagdes sindpticas dos demais neurdnios da camada
competitiva ndo sofrem alteragdo, e assim, a capacidade de todos os outros neurdnios

competitivos de reconhecimento deste particular vetor de entrada ¢ continuamente reduzida.

Assim, este método de treinamento por ser expresso na forma,

w;(t+1) =w,; () +Aw,. (22)
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O termo de atualizagdo (Aw;) do peso associado a uma liga¢do sindptica qualquer ¢ expresso

como,

Aw, = p(x; —=wy). seké o neurdnio vencedor (23)

o
) outros casos.

O termo p ¢ o parametro de treinamento, normalmente adotado como um valor inferior a

unidade.

No caso geral, o treinamento de uma rede neural competitiva pode ser interpretado como
uma movimentagao continua dos pesos associados as ligagdes sinadpticas do neurdnio vencedor na
dire¢do do centro de gravidade da nuvem ou padrao de entrada, que este particular neuronio
representa ou ¢ capaz de identificar ou classificar. A fase do trabalho realizado por uma rede
neural quando lhe ¢ apresentado um vetor de entrada que, nao participou da sua fase treinamento
¢ denominado como operacdo. A fase de operacdo de uma rede neural competitiva apresenta um
conjunto de caracteristicas que a particulariza em relacdo aos demais modelos de computacao
conexionista.

Na operacdo da maioria das redes neurais, o interesse na sua fase de operagao concentra-
se basicamente nos valores produzidos pelos neurdnios da camada de saida da rede. No caso das
redes competitivas podem-se utilizar tanto os valores de saida produzidos pela camada
competitiva, ou seja, um vetor bindrio, quanto os valores dos pesos associados as ligacdes
sindpticas do neurdnio vencedor, dependendo, obviamente, do tipo de problema tratado pela rede.

Classicamente, as redes competitivas sdo utilizadas para a identificacdao da localizagdo de
nuvens de pontos, no espago n-dimensional, definido pelo nimero de vetores de entrada. Neste
caso cada nuvem sera identificada por um ponto formado pelos valores dos pesos sinapticos
associados a no minimo um neurdnio vencedor, que teve os seus pesos sindpticos migrados para a
proximidade do centro de gravidade desta particular nuvem.

Outra aplicagdo classica das redes competitivas ¢ a producdo de uma solugdo de um
problema de classificagdo de padrdes. Neste caso, € necessaria uma informacao a priori para a
associa¢do de uma particular nuvem de pontos a um particular padrdo ou sobre o significado da

posicao de cada nuvem de pontos no espago n-dimensional dos vetores de entrada.
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2.3.4 Rede competitiva angular

Uma rede neural competitiva com seus neurdénios na camada competitiva treinados pela
regra de Kohonen (1989) tem como objetivo capturar relagdes estatisticamente relevantes contida
nos dados de entrada. Para o caso em que os dados de entrada sdo pontos no plano, esta rede
busca localizar os centros de gravidades das nuvens de pontos por ventura existentes nos dados.
Fundamentalmente trata-se de relagdes de distancia entre os pontos dos dados de entrada e os
valores presentes na matriz de pesos sinapticos, determinada ap6s a fase de treinamento.

A aplicacdo das redes competitivas € entdo indicada quando se busca determinar relagdes
que envolvem a posicao relativa dos pontos nos dados de entrada no plano. Este tipo de rede ndo
¢ adequado ao caso em que se busca estabelecer relagcdes angulares presentes nos dados de
entrada.

Apresenta-se uma rede neural do tipo competitiva, com treinamento ndo supervisionado
especializado para a determinacdo de caracteristicas angulares, estatisticamente relevantes,
eventualmente existentes em um conjunto de dados de entrada. Particularmente esta rede pode ser
utilizada para a definicdo de subconjuntos do conjunto de dados de entrada que apresentem

inclinagdes em relagdes iguais em relagdo ao eixo das abscissas.

2.3.4.1 Arquitetura

A arquitetura original de uma rede competitiva ¢ alterada com a introdu¢do de uma
camada intermediaria, localizada entre a camada de entrada e a camada competitiva, como
mostrada na Figura 5. Esta nova camada recebe o nome de camada seletiva. Por construgdo, todas
as trés camadas possuem o mesmo nimero de neuronios.

A nova arquitetura da rede implica na existéncia de duas matrizes de pesos sindpticos. A
primeira estabelece a conexao entre a camada de entrada e a camada seletiva, recebendo o nome

de matriz de diferenca dos pesos. A segunda matriz de pesos sindpticos define as conexdes entre

a camada seletiva e a camada competitiva. Esta matriz € por constru¢do uma matriz unitaria.

2.3.4.1.1 Camada de entrada
A camada de entrada, como usualmente ¢ proposta na teoria das redes neurais, realiza a
ligacdo entre o interior da rede e o exterior, recebendo os dados de entrada e passando-os ao

interior da rede. Normalmente nenhum processamento ¢ realizado nesta camada.
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Figura 5 — Arquitetura basica da rede competitiva angular.

2.3.4.1.2 Dados de entrada

Para o estabelecimento de relagcdes que envolvem as posicdes relativas dos pontos no
plano, as coordenadas dos pontos sdao suficientes. O mesmo ndo ocorre para a determinagdo de
relagcdes angulares. Neste caso um pré-processamento sobre as coordenadas de cada ponto €
necessario.

Por cada ponto do conjunto de dados a serem tratados define-se um vetor posi¢do, como
mostrado na Figura 6. Os dados de entrada da rede competitiva angular serdo os vetores
resultantes da subtra¢do de cada ponto do conjunto de dados, por cada um dos pontos definidos
como pontos de treinamento. Como cada vetor diferenga carrega consigo a informacao sobre o
modulo, a diregdo e o sentido, para a identificacdo de caracteristicas angulares a informagao de
moédulo ¢ irrelevante, assim transforma-se cada vetor diferenca em seu correspondente vetor
unitario, de modo a enfatizar a relevancia da informagao sobre dire¢do e sentido. O resultado
desta operagdo envolve as duas coordenadas do vetor diferenga. A forma conveniente de
armazenar a informagao das duas coordenadas do vetor diferengca em uma unica posi¢ao de uma
matriz € representa-las na forma de um niumero complexo. Definindo assim, a denominada matriz
de diferenga global, com um numero de linhas igual ao nimero de pontos de treinamento e
colunas iguais a0 nimero de pontos a serem processados. Em cada instante de tempo uma tnica
coluna da matriz global de diferenga ¢ apresentada a camada de entrada da rede competitiva

angular.
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Figura 6 — Dados de entrada para a rede competitiva angular.

2.3.4.1.3 Camada seletiva

Esta camada opera no sentido de capturar nos dados de entrada relagdes angulares
presentes no conjunto de treinamento. Ela é composta por um nimero de neurdnios seletivos
igual ao niimero de neurdnios da camada de entrada e estd completamente conectada a esta
camada através da matriz de pesos sinapticos.

A camada seletiva ¢ estimulada por cada um dos neurdnios da camada de entrada como se
os demais ndo existissem, ou seja, cada neurénio da camada de entrada conecta-se a camada
competitiva por um particular vetor de pesos sinapticos, que correspondem a uma coluna da
matriz de diferenca dos pesos.

A matriz de diferenca de pesos ¢ a matriz de pesos sinapticos convencional da teoria das
redes neurais artificiais e criadas apds o treinamento dos neurdnios processadores da rede. No
caso da rede competitiva angular o treinamento ndo segue uma regra de treinamento pré-
estabelecido, mas sim, na definicdo das caracteristicas angulares presentes nos dados que formam
o conjunto de treinamento. Deste modo, para garantir a operacdo da rede ¢ imprescindivel que a
informagdo angular desejada esteja presente nos pontos arbitrados como conjunto de treinamento.

A construgdo da matriz de diferenca de peso ¢ completamente semelhante a construcdo da

matriz de diferenca global. Estritamente a matriz de diferenca de pesos € construida a partir de
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particulares colunas da matriz de diferenga global, correspondente aos vetores diferenca
correspondente aos pontos contidos no conjunto de treinamento. Deste modo, a matriz de
diferenca de pesos ¢ uma matriz quadrada, de ordem igual ao nimero de linhas da matriz global
de diferencas e consequentemente, igual ao niimero de pontos de treinamento. Por construgdo

esta matriz possui diagonal nula e ¢ simétrica, se tomada em valor absoluto.

2.3.4.1.4 Neuronio seletivo

Cada neuronio seletivo produz como sinal de saida a avaliagdo da sua fungdo de ativacao
para o seu potencial de entrada.

O potencial de entrada de um neurdnio seletivo ¢ definido na forma,

L - {real(xijv_v,g.) = cos(0); para w,, # 0,
/ 0; para wy;, = 0.
em que, x; ¢ o elemento da matriz de diferenca global, correspondente a diferenca entre o vetor
posicdo do ponto j, do conjunto de dados, e o vetor posicdo do ponto i, do conjunto de
treinamento; wy; € um elemento da coluna i da matriz de diferenca de peso, correspondente aos
vetores diferencga entre o vetor posi¢do associado ao ponto i do conjunto de treinamento e todos
os outros. Os valores de wy; nulos implicam em pontos da diagonal da matriz de pesos.

A cada neuronio seletivo esta associado uma fungdo de ativagao, referida como fungao
seletiva, correspondente a particular caracteristica angular de interesse. Por exemplo, para a
determinagdo de pontos alinhados, segundo uma reta, no conjunto de dados pode-se adotar a
seguinte func¢ao (Figura 7),

l;para—1<u; <-0,980u098<u; <1,

Y= )= { 0; para os outros casos.

Apo6s a apresentacdo de uma coluna da matriz de diferenca global, a camada seletiva
produz como sinal de saida um vetor binario, de comprimento igual ao niimero de neurdnios
seletivos. Um elemento deste vetor igual a unidade indica que o vetor posi¢ado associado ao ponto

J satisfaz a selecao definida pela funcdo de ativagao. O valor 0 indica o contrario. Este vetor ¢

passado a camada competitiva.
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Figura 7 — Fungao de ativagdo dos neurénios da camada seletiva

2.3.4.1.5 Camada competitiva

A camada competitiva da rede neural angular opera na forma competitiva somente apods a
apresentacdo de todas as colunas da matriz de diferenga global. Apds a operacdo da camada
seletiva, a sua saida ¢ passada para a camada competitiva, que realiza um somatodrio das entradas.
O resultado deste somatdrio corresponde ao valor do potencial de entrada de cada neurénio
competitivo, que através das conexdes laterais realizardo a competicao estabelecendo o neuronio
vencedor como aquele que possui o maior potencial de entrada. A operagdo na camada

competitiva pode ser sumarizada, tomando-se o potencial de entrada (y;) de cada neurdnio

competitivo na forma,
yj(t) :yj(t_l)'i'zzi'nga
em que, z; ¢ um elemento do vetor de saida da camada seletiva e w; ¢ uma coluna da matriz

unitaria de pesos sinapticos que conecta a camada seletiva a camada competitiva.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo apresentam-se as arquiteturas das redes neurais € as novas regras
competitivas, desenvolvidas nesta dissertacdo, para a interpretacao do grafico de Hingle a partir
de dados sintéticos, definindo-se a reta de 100% de saturacdo de agua, que implica na

determinagdo da resistividade da 4gua intersticial e na temperatura de formagdo (R, 6 @ FT).

Esta metodologia tem como conseqiiéncia imediata, a possibilidade da realiza¢do de estimativas
da saturag@o de agua e a avaliacdo do potencial produtivo do pogo em tempo real ou durante a

operagao de perfilagem.

3.1 INTRODUCAO

A estimativa da saturagdo de agua € o principal objeto da avaliacdo de formacao, assim, a
precisdo do seu célculo ¢ determinante para realizacdo de uma previsdo realista das reservas de
hidrocarbonetos e, critica no sentido de reduzir a incerteza econémica associada ao investimento
em petroleo e gas.

A qualidade do calculo da saturagcdo de agua, para as formagdes isentas de argilosidade,
depende da qualidade dos perfis de resistividade e de porosidade, da melhor estimativa da
resistividade da é4gua de formagdo e, necessariamente, da precisdo na determinacdo dos
parametros ou constantes de Archie (a, m e n). Como estes pardmetros nao sdo diretamente
medidos no laboratorio, o uso de valores inadequados tém efeitos danosos, significativos, sobre
os valores estimados para a saturacdo de agua (HOSSEINI-NIA ; REZAEE, 2002) e como nem
sempre ¢ viavel a reproducdo dos experimentos de Archie para a sua determinagdo, ¢ regra

comum, a adog¢ao de valores tabelados, como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores usuais para os parametros de Archie.

Tipo de Rocha | Constantes de Archie

a m n

Terrigenas 0,62 2,15 2,00

0,81 | 2,00 | 2,00

Carbonaticas 1,00 | 2,00 | 2,00
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As limitagdes impostas ao calculo da saturacdo de agua pela adogdo de valores
inadequados para os parametros de Archie e, principalmente, para a resistividade da agua de
formacdo sdo consideravelmente reduzidas, quando da solucdo da equag¢do de Archie pelo
método Hingle, no entanto, como ¢ um método grafico, ele, em muitas situa¢des, pode ser
contaminado por erros advindos da interpretagdo visual. Uma outra abordagem para a atenuagao
dos possiveis erros visuais quando da locacdao da reta de 100% de saturacdo de agua, seria a
adogdo de um método estatistico, como a regressdo linear, que se mostrou inadequado, segundo

os testes aqui realizados.

3.2 DADOS SINTETICOS

De modo a possibilitar uma melhor apresentacdo e avaliagdo da metodologia para a
realizacdo do calculo da saturacdo de agua, foi criado um conjunto de dados sintéticos para
simular os perfis de resistividade para ser utilizado com o método de Hingle.

Um conjunto de valores aleatorios no intervalo fechado de [0, 1] e distribui¢do uniforme,

constituiu-se os valores reais da porosidade (¢,). Um outro conjunto, com as mesmas

caracteristicas estatisticas € com um numero aleatorio de valores iguais a unidade e dispostos em

posicdes aleatorias, foi construido para representar a saturacdo de éagua (S,), com os,

necessarios, pontos completamente saturados com agua.
O perfil sénico foi construido a partir do conjunto de valores de porosidade, satisfazendo a
equacao de Wyllie, ou
At=(1-¢,)At,, + P At,. (24)
Considerando a matriz como calcario (A¢,, =47,50 us/m) e o fluido intersticial como

uma mistura de hidrocarboneto (Az,, =210,0 us/m) e dgua (At,, =189,0 us/m), satisfazendo a

he
seguinte equacgdo de balango volumétrico,

At, =(1=S,)At, +S, At,. (25)

Na Equagdo 25, S, € a saturagdo de dgua e (1-.S,) € a saturagdo de hidrocarboneto, que

posteriormente serdo comparadas aos valores de saturagdo de dgua aqui estimados.
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O calculo da porosidade a ser utilizada no método de Hingle ¢ realizado na forma
convencional, tomando-se a 4gua como o unico fluido intersticial, ou

_ A-Ar,

=278 26
At, - AL, (26)

Ps

O perfil de resistividade profunda (R,) ¢ simulado a partir da equagdo de Archie,

reproduzida aqui por conveniéncia,

aR w

.= s 27)

Os valores da resistividade da 4gua (R, ) e das constantes @ € m de Archie sdo

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Valores dos coeficientes de Archie e resistividade da agua.

Resistividade da agua | Coeficientes de Archie

(ohm.m) a m n
0,2 1,0 2,0 2,0
2,0 1,0 2,0 2,0

3.3 APLICACAO A INTERPRETACAO DO METODO DE HINGLE

Em funcdo das peculiaridades da automagdo do método de Hingle, torna-se necessaria a
introducdo de uma particular rede neural competitiva. Inicia-se com a determinacao dos dados de
entrada e completa-se, com a definicdo das novas regras de competi¢do, que serdo utilizadas pela
rede neural na sua fase de operacao e que diferem daquelas utilizadas na fase de treinamento.

Para a apresentacdo formal da metodologia, toma-se o grafico de Hingle, gerado para um
conjunto de dados sintéticos, com 30 pontos, como apresentado na se¢do anterior € mostrado na
Figura 6, por meio de circulos em vermelho. Neste caso, tomam-se como matriz o calcario e a

resistividade da 4gua (R, ) igual a 0,2 ohm.m e as constantes de Archie, como apresentadas na

Tabela 2, para rochas carbonaticas. Observa-se, que mesmo desconhecendo-se o real fluido
intersticial para o céalculo da porosidade, tem-se que satisfazer a premissa fundamental para
utilizagdo do método de Hingle, que € a ocorréncia de pontos completamente saturados com agua

no intervalo de perfil sob analise. Para este conjunto de dados foi estabelecido que apenas cinco
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pontos fossem pontos de dgua, no entanto, a geragdo aleatoria de valores de saturagdo produziu
quatro pontos com satura¢do proxima da unidade. A Figura 8 mostra, na linha em vermelho, a

exata localizacdo da reta dos pontos de 100% de saturag@o de agua.
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Figura 8 — Grafico de Hingle para dados sintéticos (circulos vermelhos). A linha
em vermelho mostra a reta exata representativa dos pontos com 100%
de saturagdo de agua.

Da observagao da Figura 8, tem-se facilidade e confidéncia para o tracado da correta linha
da 4gua, de modo a possibilitar uma avaliacdo visual do comportamento da metodologia

apresentada.

3.3.1 Treinamento Inicial

A descri¢gao da metodologia para a automagdo da interpretagdo do Grafico de Hingle
inicia-se com a determinagdo do conjunto de treinamento, que forgosamente deve conter um
minimo de dois pontos com satura¢do de agua igual a unidade. Como os valores de porosidade

sao afetados pelo efeito da matriz e do fluido, dirige-se a escolha do conjunto de treinamento,
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tomando-se um numero igual a um terco do total de pontos no grafico, com os menores valores
de resistividade. Neste exemplo, o conjunto de treinamento ¢ formando por dez pontos, marcados
na cor azul, como mostrado mais adiante na Figura 9.

Um conjunto de treinamento com uma grande populacdo de pontos, representados pelos
pares ordenados (¢, 1/ JR, ), sdo apresentados a uma rede competitiva, com dois neurdnios, na

camada de entrada e a camada competitiva ¢ formada por um numero de neurdnios exatamente
igual ao numero de pontos no conjunto de treinamento. Os neurénios competitivos sdo treinados
pela regra de treinamento de Kohonen (Kohonen, 1989). Esta rede neural ¢ utilizada tdo somente
para produzir, a partir da determinagdo dos pesos sindpticos uma aproximacdo estatisticamente
relevante dos pontos de treinamento. No caso de dados sintéticos sem ruido, esta aproximacao
pode ser considerada exata. No caso geral, este treinamento produz uma atenuac¢ao do ruido. Os
valores dos pesos sindpticos sdo transformados para serem os pesos sinapticos numa segunda

rede competitiva, projetada para a determinagdo da localizacao da reta da agua.

0 - 1 L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Figura 9 — Grafico de Hingle para dadod? sintéticos (circulos vermelhos). Os
circulos na cor azul marcam o conjunto de treinamento.
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3.3.2 Pesos Sinapticos

O conjunto de pesos sinapticos obtidos na se¢ao anterior sdo aproximagdes do conjunto de
treinamento, na forma de pares ordenados (¢, 1/ JR, ). Assim, cada peso sinaptico pode ser

associado a um ponto no plano de Hingle, como mostrado mais adiante por circulos em azul na
Figura 9. Associando cada um destes pontos a um vetor posi¢do, constroi-se a matriz de pesos
sindpticos da rede competitiva tomando-se os vetores resultantes da subtracdo de cada vetor por
cada um dos vetores do conjunto de pesos sindpticos. Para cada vetor diferenca ¢ calculado o seu
correspondente vetor unitario.

A forma conveniente de armazenamento das coordenadas desses vetores diferenca

unitarios € associar-las a nimeros complexos, com as abscissas (A¢ ) na parte real e as ordenadas
(A(l/ 4 R,)) na parte imaginaria, na forma de uma matriz quadrada complexa, de ordem igual ao

numero de pesos sinapticos e diagonal nula.

3.3.3 Dados de Entrada

Assumindo cada ponto no plano de Hingle associado a um vetor posi¢do. Os dados de
entrada na rede competitiva para a determinacdo da linha da agua serdo, entdo, formados a partir
dos vetores resultantes da subtracdo de cada vetor tomado por cada ponto no Grafico de Hingle
por cada um dos vetores tomado no conjunto de pesos sinapticos e calculado o seu
correspondente vetor unitario. A forma de armazenamento das coordenadas dos vetores diferenca
unitarios ¢ exatamente igual & forma utilizada para o armazenamento dos vetores diferenga
unitarios produzidos pelo conjunto de pesos sinapticos, ou como uma matriz complexa, com as

abscissas dos vetores diferenga (A¢) associados a parte real e as correspondentes ordenadas
(A(l/ \R,)) formando a parte imaginaria de cada elemento complexo. Esta matriz de diferenca

global possui um niimero de linhas igual ao nimero de pesos sinapticos € um nimero de colunas
igual ao niumero de pontos presentes no Grafico de Hingle. Cada coluna da matriz ¢ formada
pelos vetores diferenca unitarios resultantes da diferenca entre um vetor qualquer, no plano de

Hingle e cada um dos vetores representativos dos pontos do conjunto de pesos sinapticos.
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3.3.4 Rede Competitiva Angular

A arquitetura da rede competitiva para a defini¢do do posicionamento da linha da agua
ndo segue a arquitetura convencional das redes competitivas. Ela possui uma camada de entrada,
uma camada competitiva de saida e uma camada processadora intermedidria, camada seletiva,
como mostrada na Figura 10. Cada particular conjunto de treinamento define dinamicamente o
nimero de neurdnios da camada de entrada, que € exatamente igual ao numero de neur6énios em

cada uma das outras camadas.

—B W
AN SEOSHIr
A e

0\0\ ®
7

Figura 10 — Rede competitiva angular.

A camada seletiva opera de modo diferenciado de uma camada competitiva
convencional, no sentido em que ela permite mais de um neurdnio vencedor. Esta
camada atua como uma camada seletiva, uma vez que as suas fungdes de ativacao
operam no sentido de permitir ou ndo que cada um dos neurénios produza uma saida
efetiva, a depender do critério de selecdo. A matriz de pesos sinapticos atua exatamente
entre a camada de entrada e a camada seletiva. Assim a cada neurdnio seletor representa
um Unico ponto do conjunto de treinamento, sendo a ele associada uma coluna da
matriz de pesos sinapticos, cujos elementos representam os vetores unitarios resultantes
da diferenca entre o ponto ou vetor posicao associado ao neurdnio e todos os outros

elementos do conjunto de pesos.



A segunda camada competitiva atua no sentido lato de uma camada competitiva,
promovendo a competi¢ao entre os neurdnios € permitindo que apenas um deles venga a

competi¢do e produza a saida efetiva da rede.

3.3.5 Operacao da Rede Competitiva Angular

A cada instante de tempo, uma coluna da matriz global de vetores
diferenca unitarios ¢ apresentada a camada de entrada da rede e passada diretamente a
camada seletiva. A operacdo realizada em cada neuronio da camada seletiva, que resulta
no seu potencial de entrada é o calculo da parte real do produto do seu elemento
correspondente no vetor de entrada (coluna da matriz global) pelo conjugado complexo
de cada elemento do vetor de pesos (coluna da matriz de pesos). Este resultado ¢
numericamente igual ao cosseno do angulo entre os vetores diferenca unitarios
expressos como numeros complexos em cada elemento dos vetores de entrada e de
pesos sinapticos. Como a condi¢@o para que dois vetores tenham mesma direcao ¢ de
apresentar o valor do cosseno do angulo por eles formado igual a 1 ou -1, a funcdo de
ativacdo opera de modo a verificar o valor do potencial de entrada em cada neurdnio da
camada seletiva e permitir uma saida efetiva ou igual a unidade, somente para aqueles
neurénios com potenciais de entrada nos intervalos fechados [-1 -0,98] e [0,98 1], como
mostrado na Figura 5. Assim, a cada instante de tempo, a camada seletiva ¢ ativada por
um unico neurdnio da camada de entrada e produz um vetor bindrio como saida, que ¢
diretamente passado a camada competitiva.

Considere um ponto j, qualquer, no Gréafico de Hingle. O vetor resultante da
subtracao do vetor j pelo vetor i do conjunto de pesos sindpticos, ocupa a linha i e a
coluna j da matriz global de diferenca. Quando da apresentacdo da coluna j da matriz
global a rede competitiva, pode-se entender a operagdo que ocorre na camada seletiva,
pensando-se apenas na entrada do elemento na posi¢cdo (i,j) da matriz global de
diferenca. O potencial de entrada em cada neurdnio resulta da parte real da
multiplicacdo deste elemento (i,j) por cada um dos elementos da coluna i da matriz de
pesos sinapticos, que representam os vetores unitarios, na forma complexa, da diferenga

entre todos os elementos do conjunto de pesos e o elemento na posicao i.
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Explicitamente, a operagdo realizada em cada neurdnio pode ser descrita,

tomando-se M(i,j) como um elemento da matriz global de diferenga, na forma,
M(i, j)=a+bt. Admitindo-se 7= J=1. Do mesmo modo, um elemento qualquer da
coluna i da matriz de pesos sinapticos pode ser representado por W(k,i), na forma,
W (k,i) = c+dt e seu conjugado complexo como W(k,i) =c—dui.
A multiplica¢do de dois nimeros complexos € expressa como,
M@, )W (ki) = (ac +bd) + (bc —ad )i . (28)
Retendo-se apenas a parte real, tem-se (ac +bd).

O produto escalar dos vetores unitarios [a blelc d] pode ser escrito na

forma,

ac+bd = cos(p). (29)

Tem-se, finalmente, que a parte real da Equacdo 28 ¢ numericamente igual ao

cosseno do angulo (@) entre estes dois vetores.

As saidas efetivas da camada seletiva sdo passadas diretamente para a camada
competitiva ou de saida da rede. Cada neurdnio da camada de saida atua simplesmente
na forma de um contador do nimero de vezes que o seu correspondente elemento na
camada seletiva produziu uma saida efetiva ou foi ativado apds a apresentacdao de cada
uma das colunas da matriz global de diferengas. O neurénio vencedor ou a saida efetiva
da rede ¢ aquele que corresponde ao neurdnio da camada seletiva com o maior nimero

de ativagoes.

3.3.6 Determinacio da Linha da Agua

Para a determinacdo da linha da agua no Grafico de Hingle, assumem-se duas
premissas, estatisticamente fracas. A primeira supde a presenca de no minimo dois
pontos com saturacdo de agua unitdria no conjunto de treinamento e a segunda, supde
que em um trecho qualquer de um pogo, o intervalo de profundidades saturado por agua
seja suficientemente amostrado.

Do conjunto de arquiteturas de redes neurais artificiais, as redes competitivas
sdo as que permitem uma maior flexibilidade na utilizacdo dos resultados da sua

operagdo. Para a determinacdo da linha da agua, toma-se a posicdo do neuronio
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vencedor na camada competitiva. Seja k a posi¢cao do neurdnio vencedor, isto indica que
na direcdo do vetor diferenca £, correspondente ao k-ésimo elemento do conjunto de
pesos sinapticos, ocorreu o maior numero de alinhamentos, ou de vetores com a mesma
direcdo, se o intervalo saturado por agua foi suficientemente amostrado, esta ¢ a direcao
da linha da 4gua. Assim, a reta representativa da linha da agua, passa pelo ponto k& com
inclinagdo igual a tangente do angulo de fase do vetor de diferenga k.

Para o Grafico de Hingle apresentado na Figura 6, mostra-se na Figura 11, a reta
representativa da linha da agua, como aqui determinada, na cor azul e o elemento do
conjunto de treinamento associado ao neurdnio vencedor da competicdo no
processamento da rede competitiva, marcado por um asterisco na cor azul.

Em muitas situagdes, o processamento com as redes neurais artificiais ¢ argiiido
com um ou outro método estatistico. Mostra-se na Figura 12 uma comparacdo entre o
processamento realizado pela rede competitiva, aqui apresentada e um método
estatistico, como a regressao linear, operando sobre o mesmo conjunto de dados, ou
seja, o conjunto de treinamento, marcado por circulos em azul na Figura 11; tem-se
claramente a inadequagdo da regressao linear para a determinacdo da linha da 4gua no

Grafico de Hingle.
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Figura 11 — Grafico de Hingle para dados sintéticos (circulos vermelhos). A linha
em azul mostra a reta determinada para a linha da dgua e o asterisco na
cor azul marca o elemento do conjunto de treinamento associado ao
neurdnio vencedor.
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Figura 12 — Comparagdo entre o processamento da rede competitiva (linha em
azul) e a regressao linear (linha em preto) para a determinacdo da linha
da agua no Grafico de Hingle.

3.3.7 Determinacio da Resistividade da Agua
Uma das principais caracteristicas do Método de Hingle ¢ a determinagdo da
resistividade da agua na temperatura da formacdo. Especificamente, o Método de

Hingle determina o produto aR , considerando o parametro a de Archie igual a

unidade, tem-se o valor da resistividade da agua. Como todos os pontos da linha da

agua tém inclinacdo v, para o ponto com 100% de porosidade, pode-se escrever,

1
v 1 o
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4 RESULTADOS

O célculo da saturacdo de agua pelo método de Hingle passa necessariamente pela
determinagdo da reta da agua, ou aquela a qual pertencem todos os pontos de satura¢dao de agua
unitaria. A locagdo ou o posicionamento desta reta depende da distribuicao dos pontos no plano
de Hingle. Esta atividade ¢ normalmente realizada a partir de uma interpretagdo visual e a
locagdo da reta e a conseqiiente estimativa da resistividade da agua dependerdo da experiéncia do
intérprete com a distribui¢ao particular dos pontos no plano de Hingle para a area de localizagao
do pogo em avaliagdo.

Um dos principais fatores que prejudicam a determinagdo da reta da agua ¢ a sua
dependéncia em relagdo ao calculo da porosidade, que por sua vez depende do conhecimento
prévio do tipo de matriz ¢ do fluido nos poros. Para a reta da dgua, as porosidades calculadas
dependem unicamente do conhecimento da matriz, que no caso geral ndo ¢ conhecida.

O objeto deste capitulo ¢ estudar o efeito da matriz no calculo da porosidade, que se
traduz, no grafico de Hingle, por um deslocamento da linha da 4gua da origem e de produzir uma
avaliagdo da aplicabilidade da rede neural competitiva angular sobre dados sintéticos e dados

reais.

4.1 DADOS SINTETICOS

Neste experimento, adota-se a matriz calcéaria para a geracdo do perfil sonico. O perfil
sonico ¢ gerado como na se¢dao de dados sintéticos do capitulo anterior, ou a partir de valores
exatos da porosidade tomados em um conjunto de valores aleatorios, com distribui¢cao uniforme,
no intervalo de [0,1] e utilizando a equacdo geral do perfil, a qual considera nulo o volume de
argila t€ém-se os valores lidos no perfil sonico. Os valores do perfil de resistividade sdo obtidos
pela equagdo de Archie, tomando-se um conjunto de valores aleatérios com as mesmas
propriedades estatisticas que o conjunto tomado para a porosidade. Os parametros de Archie
utilizados serdo, ao longo de todo este capitulo, iguais a 1 para o coeficiente litologico (a=1) e 2
para o coeficiente de cimentagdo e para o expoente de saturacdo (m=n=2). Para este experimento
adotou-se a resistividade da agua igual a 2,0 ohm.m.

A Figura 13 mostra o grafico de Hingle obtido para 40 pontos, para os quais se obteve a
porosidade a partir do perfil sonico, como descrito, tomando-se na equacao de Wyllie o tempo de

transito correspondente a matriz calcaria. Deste modo, as porosidades calculadas correspondem
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aos exatos valores gerados para este experimento para a reta da dgua. A aplicagdo da rede neural
competitiva angular, com a matriz de diferencas de peso determinada pelos pontos marcados por
circulos azuis, na Figura 13, tem como resultado a reta da agua representada pela linha em
vermelho. Adicionalmente, obtém-se a resistividade da dgua calculada exatamente igual ao valor

de 0,2 ohm.m, adotado no modelo.
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Figura 13 — Grafico de Hingle. Os circulos em vermelho representam pontos sintéticos com a
porosidade calculada com a matriz calcaria. Os circulos azuis marcam os pontos
tomados como o conjunto de treinamento. A reta em vermelho representa a reta
da 4gua estimada pela rede competitiva angular.

A Figura 14 mostra uma comparagdo entre a reta da agua, representada pela linha em
vermelho, obtida pela rede competitiva angular e a reta resultante da aplicagao da regressao linear

obtida através da utilizagdo dos pontos do conjunto de treinamento, mostrada pela linha em preto.
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Figura 14 — A linha em vermelho representa a linha da dgua obtida pela rede competitiva
angular e a linha em preto, a reta da dgua resultante da aplicacdo da regressdo
linear.

Para a avaliagdo do efeito do desconhecimento da matriz rochosa sobre o grafico de
Hingle, mostra-se na Figura 15, um conjunto de pontos, marcados por circulos vermelhos,
gerados a partir de uma matriz arenito e com a porosidade calculada, tomando-se na equagdo de
Wyllie o tempo de transito da matriz como calcario. Visualmente torna-se dificil a locacao
imediata da reta da agua. A aplicagdo da rede neural competitiva treinada com o conjunto de
treinamento, mostrado na Figura 15, por circulos em azul leva a determinag@o da linha da agua
mostrada pela reta em vermelho e ao valor da resistividade da dgua igual a 2,0 ohm.m. Na Figura

16, apresenta-se a comparagdo com a reta obtida pela regressao linear mostrada em preto.
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Figura 15 — Os circulos vermelhos representam pontos gerados a partir de uma matriz arenito
e com a porosidade calculada com o tempo de transito da matriz calcério. Os
circulos azuis marcam os pontos tomados como o conjunto de treinamento.

4.1.2 Dados sintéticos gerados com a matriz arenito e dolomita

Neste experimento, apresentado na Figura 17, toma-se para a geragao dos dados sintéticos
um modelo de rocha com a matriz formada por uma mistura de iguais propor¢des de arenito e
dolomita. A porosidade a ser langada no grafico de Hingle sera obtida através da equagdo de
Wyllie adotando-se o tempo de transito da matriz igual ao valor correspondente ao calcério.

A aplicagdo da rede competitiva angular a este conjunto de pontos de entrada e treinada a
partir do conjunto de treinamento mostrado em circulos azuis na Figura 17 resulta na locagao da
reta da dgua e no célculo da resistividade da agua igual a 1,94 ohm.m. A Figura 18 mostra ainda o
resultado da aplicagdo da regressao linear, pelos pontos do conjunto de treinamento, representado

pela linha em preto.
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Figura 16 - A linha em vermelho representa a linha da 4dgua obtida pela rede competitiva
angular e a linha em preto, a reta da dgua resultante da aplicacdo da regressdo
linear.

4.1.3 Dados sintéticos gerados com a matriz dolomita

Quando se tem pontos de medidas ao longo da profundidade de um pogo, frente a uma
formacdo com matriz dolomita e calcula-se a porosidade usando-se o tempo de transito
correspondente a matriz calcario, tem-se uma reducdo artificial da porosidade calculada em
funcao das diferencas dos tempos de transito na dolomita e no calcério. Este efeito ¢ visualizado
no grafico de Hingle, como mostrado na Figura 19, através de pontos marcados com circulos
vermelhos, que se deslocam em relacdo a origem do plano de Hingle. A Figura 19, apresenta a
reta da agua, marcada pela linha em vermelho, determinada pela aplicagdo da rede neural
competitiva angular, tendo como conjunto de treinamento os pontos marcados por circulos em
azul. Observa-se que a rede consegue extrair dos pontos marcados no plano de Hingle uma boa

estimativa para a posicdo da linha da 4gua e consequentemente determinar o valor da
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resistividade da agua igual a 2.04 ohm.m. Na figura 20 mostra-se a comparagdo com a regressao

linear.

4.2 DADOS REAIS

A avaliagdo do calculo da saturacdo de agua pelo método de Hingle segundo a
metodologia desenvolvida nesta dissertacao, requer um conjunto de dados reais com valores de
saturacdo de agua e da resistividade da agua previamente determinados e independentes de
qualquer calculo realizado neste trabalho. Tal conjunto de dados, com as necessarias
informagdes, ¢ descrito por Darling (DARLING, 2005). Trata-se de um conjunto de perfis
contendo as curvas de resistividade profunda e densidade aparente atravessando um reservatorio
entre as profundidades de 622 a 646 metros, € uma zona de agua de 646 a 670 metros. Na Figura
21, apresenta-se o conjunto de perfis utilizados. Na trilha 1, mostra-se o perfil de raio gama
natural na escala de 0 a 150 (UAPI), na trilha 2, mostra-se o perfil de resistividade profunda e na
trilha 3, o perfil densidade. A matriz de calculo da porosidade ¢ o calcario, admitindo-se agua nos
poros.

A Figura 22 mostra o grafico de Hingle produzido pelos perfis mostrados na figura 21. E
clara a complexidade da distribuicdo dos pontos do perfil apresentados por circulos na cor
vermelha, que implicam na impossibilidade do tragado visual da linha da agua. A figura 23
apresenta, através da linha em vermelho, a localizagdo da linha da 4gua estimada pela rede
competitiva angular. A figura 23, mostra a adequacao da rede neural competitiva angular para a
determinacdo da linha da d4gua em comparagdo a regressao linear obtida a partir dos pontos do
conjunto de treinamento e apresentada pela linha na cor preta.

A Tabela 3 mostra os valores da resistividade da agua obtidos por Darling (Darling, 2005)
e pela metodologia aqui apresentada.

Tabela 3 — Comparagao dos valores obtidos para a resistividade da dgua

Método Darling, 2005 | RCA
Resistividade da agua 0,025 0,027




1 02
\/R—,0.18
0.16

0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

58

0

0.05

0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 ¢ 0.5

Figura 17 - Os circulos vermelhos representam pontos gerados a partir de uma matriz formada

por uma mistura de iguais propor¢des de arenito e dolomita e com a porosidade
calculada com o tempo de transito da matriz calcario. Os circulos azuis marcam
os pontos tomados como o conjunto de treinamento.
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Figura 18 - A linha em vermelho representa a linha da agua obtida pela rede competitiva
angular ¢ a linha em preto, a reta da agua resultante da aplicacdo da regressdo
linear.
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Figura 19 - Os circulos vermelhos representam pontos gerados a partir de uma matriz
dolomita e com a porosidade calculada com o tempo de transito da matriz
calcario. Os circulos azuis marcam os pontos tomados como o conjunto de
treinamento.
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Figura 20 - A linha em vermelho representa a linha da agua obtida pela rede competitiva
angular ¢ a linha em preto, a reta da agua resultante da aplicacdo da regressdo
linear.
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Figura 21 — Perfis reais. RG: perfil de raio gama natural. R;: perfil de resistividade profunda.
RhoB: perfil de densidade (Darling, 2005).
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Figura 22 - Os circulos vermelhos representam pontos reais. Os circulos azuis marcam os
pontos tomados como o conjunto de treinamento.
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Figura 23 — A linha em vermelho representa a linha da dgua obtida pela rede competitiva
angular e a linha em preto, a reta da agua resultante da aplicacdo da regressdo
linear.



65

5 CONCLUSOES

Geralmente, todo método grafico utilizado em qualquer area da ciéncia ou da engenharia é
considerado como impreciso. O método de Hingle possui uma classificacdo semelhante na
geofisica de pogo, como um método rapido de interpretagdo (“quick look method”). Este tipo de
classificacdo nao deve-se a existéncia de simplificacdes ingénuas do modelo de rocha ou, por
muito menos, a existéncia de contradi¢des teodricas na equagao de Archie, que é a fundamental
relacdo utilizada pelo método de Hingle, deve-se sim a necessidade de que seja realizada uma
interpretagdo visual do grafico de Hingle, para a locagao da reta da agua, sem qualquer outra
alternativa estabelecida pelas bases do método, que ndo o olhar experiente do intérprete para a
determinagao da resistividade da agua de formacao. Com esta informacao e adotando-se valores
convenientes para os coeficientes de Archie, o calculo da saturagdo de agua apresenta uma
solucdo numérica, a partir da equacao de Archie, evitando-se que as estimativas da saturacao de
agua inferiores a unidade sejam produzidas visualmente, com base na escala grafica de saturacdes
estabelecida no grafico de Hingle.

Este trabalho apresenta uma metodologia, baseada nos chamados algoritmos inteligentes,
aqui ilustrados pela rede competitiva angular, que se mostrou capaz de produzir uma boa
estimativa para a locacdo da reta da dgua e, consequentemente para a resistividade da agua,
mesmo na presenga de ruido coerente, como o produzido pelo desconhecimento da matriz
rochosa e com maior precisao que qualquer interpretagdo visual.

A adequacdo da rede competitiva angular para a interpretacdo automatica do grafico de
Hingle, ndo a restringe a solugdo de problemas da geofisica de pogo, mas sim indicio de sua
aplicabilidade a outras areas da engenharia de petroleo. A avaliacio da metodologia aqui
apresentada com dados reais mostrou a produ¢do de uma estimativa para a resistividade da agua
muito proxima da obtida por medida direta em laboratério. Como resultado final, a rede
competitiva angular possibilita a produ¢do automatica de valores de saturacdo a partir da
interpretagdo inteiramente computacional ou algoritmica do grafico de Hingle. Esta caracteristica
¢ particularmente util para a producdo de uma avaliagdo de formacdo, em tempo real de

perfilagem, reduzindo o tempo de tomada de decisdo sobre a destinagdo final do pogo.
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