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RESUMO

O zoneamento do poco pode ser entendido como a caracterizacdo geoldgica
(localizacdo e descricdo da facies) de cada camada atravessada pelo poco ao
longo de sua trajetoria. O zoneamento de po¢o € uma atividade corriqueira da
analise de testemunho e importante para a geologia do petréleo, auxiliando a
construcdo da carta estratigrafica e, também, para a engenharia do petrdleo, no
desenvolvimento do plano de explotacdo do poco. Este trabalho apresenta um
método para a obtencdo do zoneamento de po¢os ndo testemunhados, de modo
que a informacdo adquirida nestes po¢os possa contribuir para o conhecimento
geoldgico e de engenharia do campo petrolifero. O método apresentado utiliza a
descricdo de testemunho para a construcdo da base de conhecimento de um
sistema de inferéncia fuzzy, que opera com o parametro P (uma nova combinacao
dos perfis de densidade e sbnico), parametro M (Grafico M-N) e como os perfis de
raios gama natural e resistividade profunda. A operacdo desse sistema de
inferéncia fuzzy, com os dados de perfil de um po¢o nédo testemunhado, resulta no
zoneamento deste poco. Este método é apresentado com dados sintéticos, que
satisfazem o modelo petrofisico e a Lei de Archie, e com dados reais de dois pogos

testemunhados do Campo de Namorado, na Bacia de Campos.

Palavras-Chaves: Geofisica. Geofisica de poc¢o. Facies sedimentares. Algoritmos

inteligentes. Logica Fuzzy.



ABSTRACT

Well zoning may be understood as the geological characterization (location and
facies description) of each layer crossed by the borehole trajectory. Well zoning is a
common activity in conventional core analysis and important for petroleum geology,
assisting the construction of stratigraphic column and also for petroleum
engineering aiding in the development of the well exploitation plan. This work
presents a method for well zoning wells of non cored boreholes, so that the
information gained in these wells can contribute to improve the knowledge of
sedimentology and oilfield engineering. The method showed here uses the core
description for building the knowledge base of a fuzzy inference system, which
operates with P parameter (a new combination of density log and sonic log),
parameter M (M-N plot) and the natural gamma ray log and the deep resistivity log.
Operation of this fuzzy inference system using log data from non cored borehole
produces the well zoning of each non cored borehole. This method is presented
with synthetic data satisfying the petrophysical model and the Archie Law, and real

data of two cored boreholes from the Namorado oilfield, in the Campos Basin.

Keywords: Well logging. Sedimentary facies. Intelligent algorithms. Fuzzy logic.
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1INTRODUCAO

O zoneamento de pocos pode ser compreendido como um instrumento de auxilio
no estudo da geologia de um territorio pouco explorado, possibilitando a caracterizacdo de
uma area desconhecida. O termo geoldgico facies descreve as caracteristicas de uma
camada rochosa que a individualiza em relacdo as demais camadas presentes na
sequéncia geologica e possui inumeraveis aplicacbes na geologia e engenharia de
petréleo.

A analise e interpretagédo de facies e sequéncias sedimentares sdo indispensaveis
durante o processo de localizagéo, avaliagdo das reservas e delimitacdo dos reservatorios.
A identificacdo de facies em estratigrafia e sedimentologia pode ser vista como um
conjunto de rochas sedimentares que podem ser definidas e separadas uma da outra e
gue proporcionam informacdo da geometria, litologia, estrutura sedimentar, textura e
contetdo de fésseis, permitindo a individualizacdo de uma ou véarias camadas de rocha
sedimentar das que se encontram em suas vizinhancas (ARCHE2010).

A premissa fundamental da geofisica de poco que estabelece que camadas
semelhantes possuem propriedades fisicas semelhantes é utilizada para a conceituacao
das facies sedimentares ou identificacdo das diferentes camadas atravessadas pelo poco.
Em muitas situacfes, principalmente naquelas que envolvem uma complexa combinacéo
de minerais na constituicdo da matriz mineral, esta premissa pode ndo ser completamente
valida.

Umas das principais técnicas para a interpretacdo geoldgica dos dados geofisicos obtidos
de um poco é o gréafico M-N (BURKE, 1969).

A auséncia de um testemunho impossibilita a identificacdo de facies, pela falta de
uma interpretacdo visual direta da informacéo, este caso apresenta-se frequentemente na
construcdo de pocos direcionais como sd0 0s po¢os horizontais usados na extracdo de
Oleo de camadas reservatorios de pequenas espessuras onde é complicada a extragéo do
testemunho. Uma das ferramentas que facilitam esta tarefa e permitem a identificacéo de
facies sem um testemunho usando informacdo conhecida de pogos testemunhados
anteriormente € o algoritmo inteligente baseado em logica Fuzzy (ZADEH, 1965). Alégica
Fuzzy tem por objetivo modelar modos de raciocinio aproximados ao invés de precisos
ajustando-se muito bem & formacao geoldgica de uma facie devido a elas ndo tem
comumente mudancgas imprevistas, mais sim gradualmente do acordo com um tempo e
processos geoldgicos. A ldgica classica ndo é a mais acertada para fazer um modelamento
no estudo de facies sedimentares, devido a que ela exige definicbes exatas afastando-se
muito da realidade, por causa disso foi utilizada a l6gica fuzzy para fazer a identificacéo de

facies utilizado como valores iniciais 0 de entrada distintos perfis geofisicos; para a
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classificacdo e ordenamento dos dados foi usado o grafico M-N com o fim de identificar a
litologia, além foi utilizado o gréfico N-P criado a partir dos perfis de porosidade
(densidade, porosidade neutrbnica e soOnico) para obter um melhor resultado na
compreensao da localizacéo das facies segundo a composicdo mineralégica.

Assim apresenta-se em esta dissertacdo uma metodologia para a identificacdo de
facies em pocos ndo testemunhados. A metodologia apresentada pode ser dividida em
duas etapas: Na primeira apresenta-se uma codificacao eficiente dos perfis, que possibilita
a discriminacao das diferentes facies. A segunda etapa trata da constru¢do de um sistema
de inferéncia Fuzzy que a partir da codificacdo da informagéo geoldgica contida em nos
perfis produz a identificagdo das diferentes facies.

A metodologia apresentada nesta dissertacdo é avaliada utilizando dados sintéticos e

dados de dois pocos testemunhados, perfurados na bacia de Campos, Brasil.
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2 FACIES SEDIMENTARES

Um ambiente sedimentar pode ser definido como uma parte da superficie
terrestre onde se acumulam sedimentos e que se diferencia fisicamente,
guimicamente e biologicamente das zonas adjacentes. Sdo os ambientes nos quais
os sedimentos sdo transformados em rochas sedimentares através de processos
de soterramento, compactacdo e cimentacdo. Na formacdo das rochas
sedimentares ocorrem também processos de transporte e deposicao, fazendo que
as rochas se acumulem em formas de camadas com caracteristicas similares
dando origem as facies sedimentares.

O conceito de facies em estratigrafia e sedimentologia foi introduzido por
Gressly em 1838, como um conjunto de rochas sedimentares que podem ser
definidas e separas de outro por sua geometria, litologia, estrutura sedimentar,
textura, padréo de paleocorrentes e fésseis, permitindo a individualizacdo de uma
ou varias camadas de rocha sedimentar das outras na sua vizinhanga. Se
imaginarmos esse conjunto de rochas sedimentares como uma unidade
estratigrafica que € examinada em uma secédo transversal de uma extremidade a
outra, cada uma das facies muda gradualmente em sentido horizontal, para outra
que se formou ao mesmo tempo mas que apresenta caracteristicas diferentes.
Tipicamente, a fusdo de facies adjacentes tende a ser uma transicdo gradual ao
invés de um limite claro, embora as vezes mudancas repentinas ocorram
(ARCHE, 2010).

A Figura 1 mostra as relagfes entre as facies sedimentares, ambientes, dos
processos e do tempo: Por exemplo, uma facies de xisto betuminoso é depositada
em um ambiente marinho profundo por um processo de decantacdo no Jurassico,
ou umas facies de arenito gradadas € depositado sobre um meio de borde
precontinental por um processo de corrente de turbidez no Cretaceo (SELLEY,
1976).

Ha situacbes em que para a individualizacdo das camadas levam-se em
consideragdo sO as caracteristicas fisicas e quimicas como a cor, estrutura,
composicado, textura e arquitetura sedimentar. Neste caso utiliza-se o termo de
litofacies, no caso em que a individualizacdo das camadas seja feita através da
informacdo da flora e fauna, ao invés do tempo de deposi¢do, o termo usado é

biofacies.



16

Figura 1-Relagbes entre, processo, facies e tempo em uma bacia sedimentar.

——  PLATAFORMA BACIA

Facies de conglomerados

Fécies de areiacom  Facies de calcario [\{ ., ...." "/ \
estratificagéo cruzada biohérmicas / et Giadadis
| (meio turbiditrico)
J
Facies de Xisto /
o Fécies de arenito

Fonte: (Modificado de Selley 1976).

A Figura 2.Apresenta fotos de algumas facies sedimentares identificadas em
testemunhos de pocos junto ao Campo de Namorado. A) Facies Conglomerados e
Arenitos Conglomeréticos, B) Facies Arenitos Macicos e estratificados, C) Facies

Turbiditos de Bouma em Camadas Finas, D) Facies de Escorregamentos.

Figura 2-F&cies sedimentares (Campo de Namorado).

Fonte: (BARBOZA 2005)

Na geologia, o estudo das facies de forma individualizada em um ambiente

sedimentar permite 0 agrupamento delas através de associagfes que sdo um
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conjunto de facies que mantém uma relacao fisica e genética entre elas, mantendo
uma relacdo tanto vertical como horizontal na formacdo (ARCHE, 2010).Esses
agrupamentos sdo fundamentais para definir mecanismos de formacédo dos
depodsitos sedimentares, também permite propor modelos sobre sistemas de
deposicdo e ambientes de acumulagcdo através da sucessdo temporal, o qual
consiste em restituir a paisagem no momento da deposi¢cdo, apresentando com
detalhes, as variacdes climaticas, hidrodinamicas e biologicas (BARBOZA, 2005).
Segundo Brown e Fischer (1977) essa interacdo no espaco formado pela
associacdo de facies acumuladas pelos diversos processos deposicionais que se
desenvolvem em um mesmo ambiente de sedimentagao corresponde a um sistema
deposicional, o qual seria a expressdo sedimentoléogica das sequéncias
deposicionais da estratigrafia de sequéncias.

Para o caso da geofisica de poco, define-se eletrofacies (SERRA, 1980)
como 0 conjunto de respostas dos perfis que caracterizam ou definem as
propriedades fisicas das rochas e fluidos contidos na formacédo investigada pelas
ferramentas de perfilagem. Isto permite identificar uma camada e que esta seja
diferenciadas das outras. A identificacdo de facies € um componente essencial da
prospeccao de petréleo e caracterizacdo de um reservatério (KUMAR, 2006).
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3 BACIA DE CAMPOS

A bacia de Campos esta localizada no norte do estado do Rio de Janeiro,
limitando-se ao norte pelo alto da Vitoria, separando-se da bacia do Espirito Santo,
e ao sul pelo Alto de Cabo Frio, separando-se da Bacia do Santos. A porcao
marinha da bacia tem profundidades maximas de 3.400 m de profundidade, com

uma area de aproximadamente de 100.000 Km’.

Figura 3-Localizac¢&o geoldgica da bacia de Campos.
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Fonte: (Beasley, 2010).

A bacia de Campos é uma bacia de margem divergente, originada pela
ruptura do supercontinente Gondwana, coincidindo em aspectos gerais com a
historia evolutiva das demais bacias da margem leste brasileira. Fatores como o
baixo grau de afinamento crostal, reativagdo das fontes de sedimentos, intensa
tectdnica adiastréfica e as variacdes globais do nivel do mar no Neocretaceo e
Terciario, propiciaram a acumulacdo de grande volume de hidrocarbonetos,
conferindo a esta area qualidades singulares em termos de potencial petrolifero
(RANGEL, 1998).
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A evolucéo estratigrafica e estrutural da bacia de Campos esteve controlada
pelos eventos da tectbnica de placas, associado a um rift e posteriormente aos
movimentos das placas suramericana e africana, podendo ser divididas em
megasequéncias tectono-sedimentar: Na megasequéncias continental ou estagio
rift, no cretaceo inferior houve uma mudanga na estratigrafia, que afetou a crosta
terrestre, que também foi modificada pela reativacdo tectbnica no cretaceo
superior. Essas mudancas foram as responsaveis por estabelecer dois sistemas de
falhas e depressdo que formaram a bacia de Campos. Esses eventos também
contribuiram na formacgdo de sistemas de vales rift com estruturas orientadas
preferencialmente em direcdo NE-SW, no sistema de vales rift foram formados os
grabens e meio-grabens, limitados por falhas sintéticas e antitéticas com
deslocamentos até de centenas de quildmetros (CHEVRON, 2006).

A bacia de Campos, na sua parte central apresenta um sistema de falhas
com diregdo E-W que a separa em duas regides tectonicamente semelhantes. Este
sistema de falhas se formou quando a fase de rift separou a crosta continental no
cretaceo inferior, devido aos movimentos entre as partes norte e sul da bacia. As
falhas originadas causaram depressdes intra-rifts estruturalmente complexas, onde
houve uma acumulacdo de turbiditas e se apresentou a migragcédo do hidrocarburo
na bacia de Campos (CHEVRON, 2006).

Amegasequéncia transicional estd associada a extensdo que originou
depressbes onde ocorreram 0s processos de sedimentacdo muito
importantes.Neste periodo ocorrem a mudanca de sedimentos de origem
continental para sedimentos de origem marinha. Como consequéncia formaram-se
bloques altos e baixos que foram relacionados com estes processos sedimentarios
e geoquimicos, permitindo a formacdo de reservatorios de hidrocarburo na parte
nordeste da bacia. Nesta etapa acumularam-se espessas secdes de evaporitos e
camadas sedimentares das unidades estratigraficas mais novas (CHEVRON,2006)
depositados em ambiente lagunar, que é calmo tectonicamente e climaticamente
severo.

A megasequéncia carbonatica marinha esta associada a subsidéncia da
bacia, através de contracdo térmica da crosta, com uma importante elevagéo

eustéatica do nivel do mar durante o inicio e metade do Albiano que permitiu a
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agradacdo vertical de uma espessa plataforma carbonatica ao longo da margem
leste brasileira.

Em resposta aos efeitos combinados de subsidéncia, ou seja, a contracdo térmica
amplificada pela carga sedimentar e uma tendéncia geral eustatica para elevagéo
no nivel do mar surge a sedimentacdo marinha transgressiva como parte da
megasequéncia clastica marinha. Compreende os sedimentos depositados em
ambiente tectonicamente pouco ativo, com continua subsidéncia, permitindo, por
aumento da taxa de acomodacgéo, a deposicdo de espesso pacote predominante
siliciclastico.

Figura 4- Coluna estratigrafica da bacia de Campos
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O marco estratigrafico da bacia de campos compde-se de rochas de
basamento cristalino, que foram cobertas de rochas igneas e sedimentares. As
sequéncias da fase rift da bacia incluem basaltos da formacdo Cabilunas e uma
por¢do inferior da formagdo Lagoa Feia (figura 4).Seus sedimentos s&o
constituidos por conglomerados, lamitos e carbonatos de agua rasa. As sequéncias
das margens passivas da zona proto-oceanica e marinha cobrem a formacao
Macaé e grupo Campos; composto pelas formacbes Ubatuba, Carapebus e

Emboré.

3.1 Campos de Namorado.

Em 1974, descobriu-seuns dos reservatorios mais importantes, com
producdo de 6leo acumulado de cerca de 45,3 milhdes de barris/dia em dezembro
de 2000, Este foi o primeiro de uma serie de reservatorios que se perfurou na Bacia
de Campos.

Os reservatorios do Campo de Namorado consistem de arenitos
(arcoseanos turbiditicos), os quais fazem parte da megasequéncias marinha
transgressiva. Esses arenitos estdo situados, na formacdo Macaé dentro do
intervalo de tempo do Albiano superior/ Cenomaninano, sao espessosS COorpos
arenosos que apresentam extensiva cimentacdo carbonatica e boas porosidades
efetivas.

De acordo com Menezes eAdams (1990), o reservatério apresenta area com
fechamento do tipo misto, estrutural e estratigrafico (em torno de 23 km2);
geometria externa lenticular/tabular definida por carbonatos da Formacdo Macaé;
limite superior definido por folhelhos da Formacéo Ubatuba, limites laterais séo ao
norte a ao sul por acunhamento, sudeste, noroeste e sudoeste por falhas com
espessura media de 60 m (variando de 5 a 130 m); a largura média de 4 km e
comprimento minimo de 9 km e maximo de 14 km. A geometria interna é
heterogénea, de baixo grau com estruturas primarias predominantes de arenito
maci¢o e composicao de arenitos arcoseanos.A granulacdo é em média regular e o

grau de arredondamento e esfericidade em geral, é baixo.

O sistema turbiditico caracteriza-se por trés diferentes fases de

reabastecimento do canal (SOUZA JR., 1997), A primeira correspondente aos
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depositos grossos ligados as correntes turbiditicas de alta densidade, que formam
ciclos granodecrescentes caracterizados pela associacdo vertical de
microconglomerados e pelas areias macicas de médias a grossas. A segunda fase
€ representada por depdésitos de corrente de turbidez de baixa densidade. A uUltima
fase corresponde ao sistema de deposicdo de mar alto, composta de uma
associacao de facies peliticas, representando a sedimentacdo hemipelagica da
bacia.

Figura 5- Principais campos petroliferos da bacia de campos
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4 MODELO PETROFISICO

Quase a totalidade da producédo de Oleo atualmente é extraida a partir de
depdsitos nos espacos dos poros de rochas reservatorio. Geralmente, a maioria
das rochas reservatério de hidrocarboneto sdo de origem sedimentar. As rochas
sedimentares podem-se classificar de acordo a sua composi¢éo quimica, dividindo-
se em rochas siliciclasticas (agregado de particulas fragmentadas) e rochas
carbonaticas (calcarios), A quantidade de 6leo contida numa unidade volumétrica
reservatério é o produto da porosidade pela saturacdo hidrocarboneto, O objetivo
principal da criagdo de um modelo Petrofisico de uma rocha reservatério é produzir
a qualificacédo do reservatorio.

Uma rocha sedimentar geralmente € constituida mineralogicamente de
arcabouco, que é o grdo que promovem a sustentacdo da rocha, a matriz que é a
fracdo fina que € transportada em suspensdo, e o0 cimento material precipitado
quimicamente nos poros das rochas siliciclasticas que, nas rochas carbonaticas é

chamado de espato.

Figura 6-Modelo de Rocha adotado para o estudo Petrofisico.

Fluido

Matriz

Fonte: do autor

O modelo Petrofisico difere do modelo geoldgico de uma rocha sedimentar,
pela incapacidade da perfilagem de identificar os trés parametros de uma rocha
sedimentar, mudando o modelo tradicional, s6 considerando um volume unitério

composto por uma fracdo solida e uma fracdo fluida, como mostra a figura (6), a
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fracdo sélida corresponde ao conjunto de todos os constituintes solidos da rocha,
independente de sua origem recebe a designacdo de Matriz. A fracdo fluida
corresponde ao conjunto de todos os constituintes fluidos (agua, 6leo e gas), que
ocupam a fracdo do volume unitario, ndo ocupado pela matriz e recebe a
designac&o de Poro (GIRAO, 2013).

O modelo de rocha que consideraremos para 0 estudo petrofisico, tem as
propriedades petrofisicas definidas, como a argilosidade, saturacdo e porosidade,

considerando sua quantificacdo matematica e suas équacodes.

4.1 Porosidade

A porosidade indica a capacidade da rocha para conter fluidos; € o volume
de poros por unidade de volume de formacgéo, a fracdo do volume total de uma
amostra que é ocupado pelos poros.

A porosidade (@) € uma grandeza adimensional expressa em percentagem ou da

forma decimal e é definida como o volume de poros (volume entre os gréaos) V,,

dividido pelo volume total de rocha V:
Vp
p=—"=1-" (1)

onde V. é o volume da matriz.

Como o volume do espaco disponivel para o armazenamento de fluidos néo
pode exceder o volume total da rocha, a porosidade € uma fracdo e o valor maximo
tedrico para ser alcancado € 1. Muitas vezes, a porosidade é expressa como uma
percentagem.

De acordo com a origem dos poros, a porosidade pode ser primaria, que é
aguela que é gerada durante a formacéo da rocha, (porosidade interparticulas e
intercristalina), e a porosidade secundaria que € devida, fundamentalmente a
processos de diagéneses e de alteragdo (porosidade moldica, cavidades, canais,
fraturas, sem esquecer a porosidade produzida pela atividade biolégica).
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Para caracterizar e estudar as qualidades de um reservatorio, a porosidade
€ uma das principais caracteristicas, que pode ser designada genericamente por
variacbes com a profundidade dos dados de trés perfis, dos nucleares (perfil de
densidade o perfil de porosidade neurdnica) e o perfil sbnico. Para um volume
unitario de rocha, pode-se escrever a equacao geral dos perfis de porosidade para

as rochas reservatorio, na forma:
pP=¢p, +Vq Pg +(1_Vsh _¢) Pn 2)

Onde:

¢ =Porosidadecorrigida pela argilosidade

p,, = propriedade fisica da agua mensurada na mesma unidade do perfil
V,, =Argilosidade

Py, =propriedade fisicade argila

p., =propriedade fisicada matriz

Utilizando a equacao geral dos perfis, podemos escrever as equacfes dos
perfis: perfil sbnico porosidade neutrénica e densidade.

Dt = ¢ th + Vsh Dtsh + (1_Vsh _¢) Dtm ' (3)
¢n = ¢¢§N + Vsh ¢sh + (1_Vsh _¢ ) ¢m ' (4)
pP= ¢pw +Vsh psh + (1_V5h _¢)pm ’ (5)

Podemos definir as varidveis usadas anteriormente D, , ¢.e pcomo os
valores dos perfis sbnicos, porosidade neutronica e densidade respectivamente.
As variaveis Dt,, ¢,, p, sdo os valores registrados nos perfis correspondentes a
agua.

As variaveis Dt ,d,,p,, sd0 os valores registrados nos perfis

correspondentes a argila.
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As variaveis Dt ,¢.,p, sdo os valores registrados nos perfis

correspondentes a matriz.

4.2 Argilosidade

O estudo das argilas € muito importante na geofisica de poco. A presenca de
argilas produz contaminagao das medidas, levando a determinagao de valores n&o
realistas para as outras propriedades petrofisicas. Por causa disso o volume de
argila de uma formacéao é um fator que define a qualidade de um reservatorio.

O volume de argila pode ser medido através do método de raio gama, assumindo
que toda radioatividade em uma rocha reservatorio é devida a fragdo da argila
presente na constituicdo da rocha, admitindo-se uma relacdo volumétrica linear
entre o conteudo radiativo medido pela ferramenta de raio gama natural e a
argilosidade. Além este método assume, que se as propriedades fisicas dos
folhelhos adjacentes a camada reservatorio sdo boas aproximacdes para as
propriedades da argila no interior da rocha reservatério. O volume de argila fica

expressado na forma.

-GR,,, (6)

B GRIog
" GRmax - GRmin

onde

GR
GR,,;,=menor valor obtido no perfil de raio gama
GR,,.,=maior valor obtido no perfil de raio gama

g = Valor do perfil de raio gama lido no ponto de interesse

4.3 Saturacéo de fluido

A saturagdo de fluido em um meio poroso é a fracdo dos seus poros que €
ocupada pela &gua de formacdo. Archie determinou experimentalmente a
saturacdo de agua de um arenito limpo (livre de argilominerais) supondo que o
anico material condutivo na constituicdo da rocha € a agua de formacédo. A forma

final da equacado de Arché é apresentada assim:
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Rt = 5 ’ (7)

O termo R representa a resistividade de formacdo, a representa o
coeficiente litolégico que avalia as diferencas litolégicas das rochas reservatorios,
R,€ a resistividade da agua, ¢ € a porosidade, m representa o exponente de
cimentacdo, que considera a tortuosidade ou a complexidade da rede formada
pelos poros interconectados e S, corresponde a saturacédo de agua.

A principal vantagem da lei de Archie € que possibilita a transformacdo de uma
interpretacdo qualitativa de dados geofisicos de poco para uma avaliacdo
quantitativa dos volumes de hidrocarboneto em subsuperficie (ARCHIE, 1942).
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5 AVALIACAO DE FORMACAO.

Podemos definir a avaliacdo de formacdo como o conjunto das técnicas e
das atividades para obter informacdo das propriedades fisicas e petrofisicas de
uma reserva de petréleo com o objetivo de qualificar e quantificar um reservatério
A avaliacdo de formacdo usa a informacgédo do poc¢o e da superficie em conjunto
para avaliar as caracteristicas da formacdo do subsuperficie. Deste modo, a
composicdo, a natureza e qualidade da zona na que estamos trabalhando, pode
ser determinada.

Esta avaliacao é feita através de informac¢des adquiridas por meio geoldgico
e geofisico durante a perfilagem, que é o conjunto de técnicas e métodos de
aguisicao das medidas das propriedades fisicas das rochas na vizinhanca do poco.
Os perfis sdo a forma de apresentar as variacdes das propriedades fisicas
mensuradas ao longo da profundidade de um poco. Eles ajudam a definir as
caracteristicas fisicas das rochas tais como litologia, a porosidade, a geometria do
poro e a permeabilidade. Os dados de perfilagem séo usados para identificar zonas
produtoras, determinar a profundidade e espessura de zonas, distinguir entre
hidrocarboneto, gas, ou &gua em um reservatério e estimar reservas de
hidrocarbonetos.

Os dois parametros principais determinados nas medicdes de perfilagem de
um poc¢o sdo a porosidade e o volume de poros preenchidos com fluido. Os
parametros de interpretacdo do perfilagem sdo determinados diretamente em
ambos os casos, o também ¢é inferida indiretamente para qualquer um dos trés

tipos de perfis gerais: (I) elétricos, (2) nucleares, e (3) acustico ou sénico.

5.1 Perfil de resistividade

O perfil de resistividade registra a resistividade, ou a resisténcia, para o fluxo
de eletricidade através da formagédo em metros por ohm(Q m)_ A resistividade € o

reciproco da condutividade e esta relacionada com a porosidade e a quantidade e

tipo de fluido presente na rocha e a perfuragéo.

O uso mais importante dos perfis de resistividade € na distincdo de

hidrocarbonetos da dgua, como a matriz das rochas geralmente ndo € condutora, a
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transmissdo de corrente em uma rocha estd condicionada a presenca de dgua nos
poros. Por conseguinte, quando a saturacédo de hidrocarboneto nos poros aumenta,
a resistividade da rocha aumenta.

Uma alta porosidade ou uma formacao que contém hidrocarbonetos tem alta

resisténcia; uma baixa porosidade ou uma formacdo de agua salgada tem baixa
resistividade. Varios tipos de perfis de resistividade correspondem principalmente a
profundidade da medicéo (por exemplo, baixa, média e penetracdo profunda).
Se séo feitas medicdes superficiais serdo obtidas leituras de resistividade
pertencentes ao reboco e o fluido de perfuracdo, enquanto que as leituras de
profundidade correspondem a resistividade da formacdo ndo invadida ou a
verdadeira formacdo. Os hidrocarbonetos podem estar presentes em uma
formacdo onde a resistividade de profundidade é maior do que a resistividade
superficial. Os folhelhos sdo geralmente de baixa resistividade, e arenitos e
carbonatos tém alta resistividade.

Em 1941, G. E. Archie da Shell Oil Company apresentou um trabalho a AIME
em Dallas, Texas, com 0s conceitos base para usar na interpretacdo quantitativa
moderna dos perfis de poco (ARCHIE 1942).

Os experimentos de Archie mostrardo que a resistividade de uma formagéo cheia

de a4gua (RO), e a resistividade da agua (RW) podem ser relacionadas por meio de

um fator (F) da resistividade da formagéo:

R,=FxR, , (8)
Onde o Fator (F) de resistividade da formacgé&o e igual a resistividade da formacao

100% saturada em agua (RO) dividida pela resistividade da agua da formacéo (RW )

Os experimentos de Archie também mostrardo que esse fator de formacao

podia relacionar-se a porosidade pela seguinte equagéo:

F=1.0/¢" 9)
Onde m é um exponente da cimentacdo, cujo valor de este varia com o

tamanho de grdo, a distribuicdo do tamanho de grdo e a complexidade das
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conexdes de poros, entre mais complicada e a interconexdes de poro o valor de m

é maior.

5.2 Perfil de densidade

Perfil de densidade € um perfil de porosidade que mede a densidade nos
elétrons de formacgéo. Através deste perfil podem-se identificar zonas produtivas de
gas, densidade de hidrocarboneto e avaliar os reservatérios com litologias
complexas.

A ferramenta de densidade € uma ferramenta de contato que tem uma fonte
de raios gama de energia média que emite raios gama a formacéo. Geralmente a
fonte de raios utilizada na construcao das ferramentas é Co 60 ou Césio 137, este
ultimo emite com uma energia de 662 KeV, cuja média vida é de cerca de 30 anos,
0 que permite que a intensidade do feixe energético seja estavel. Além disso, a
ferramenta de densidade estd dotada de um cintildbmetro para reduzir o efeito
lama/reboco. Estes cintilbmetros sédo blindados para protegé-los da radiacédo direta
proveniente da fonte.

Os raios gama colidem com a formagao causando uma perda de energia das
particulas gama, o que é chamado efeito Compton, que € neste caso a interacdo
entre as particulas de raio gama entrantes e os elétrons na formacédo. Os raios
gama gque alcancam o detector sdo indicadores da densidade de formacéo, ja que
o numero de colisbes por efeito Compton sdo uma funcéo direita do niamero de
elétrons em uma formacdo (densidade eletrbnica), ou seja, a ferramenta de
densidade corresponde ao numero de elétrons por unidade de volume e, por
conseguinte pode-se calcular a densidade de uma formacéo devido a relagdo do
efeito Compton com a densidade eletrénica.

A densidade de formacdo € uma funcdo da densidade da matriz, da
porosidade e da densidade do fluido nos poros. Dai para calcular a porosidade a
partir do perfil de densidade é necessario conhecer a densidade da matriz, como é
mostrado na seguinte equacdo (equacdo do modelo Petrofisico calcula da
porosidade com perfil de densidade). A partir disso considera-se que quanto mais

densa fora rocha, menor sera a intensidade de radia¢éo nos detectores.
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A calibragdo da ferramenta de densidade realiza-se em uma rocha padréao
tomada como o calcéario isenta de Argilosidade, (ou seja, limpo); e saturado de

agua doce, usando a equacéao de calibracdo na forma:

p=10704p, —01883 |, 9)

5.3 Perfil de porosidade neutrénica

O perfil de porosidade neutrbnica esta baseado no efeito dos néutrons sobre
a formacéo. Estes néutrons sao emitidos por uma fonte. O hidrogénio tem o efeito
de desacelerar os néutrons rapidos ja que eles apresentam uma secao de choque
grande e massa pequena, permitindo a captura de néutrons. Como o hidrogénio
encontra-se principalmente nos fluidos dos poros, o perfil de porosidade neutrénica
responde principalmente a porosidade, embora, a matriz e o tipo de fluido também
influenciam. Este perfil esta calibrado para ler a porosidade correta supondo que
0s poros estdo preenchidos de agua e uma matriz em particular (calcario arenito e
dolomita) (ELLIS, 2008).

Na ferramenta do perfil de porosidade neutrénica criam-se néutrons a partir
de uma fonte quimica, que pode ser uma mistura de americio-berilio, que emitem
néutrons de forma continua. Estes néutrons chocam com os ndcleos do material de
formacdo e produzem um néutron que perdeu parte da sua energia. Levando em
conta que os atomos de hidrogénio tém quase a mesma massa que 0 néutron, a
perda de energia serd maxima quando acontecer um choque entre os néutrons e
os atomos de hidrogénio. Portanto, a quantidade maxima de perda de energia é
uma funcdo da concentracdo de hidrogénio em uma formacéo, pois o hidrogénio
concentra-se em uma formacao porosa onde os fluidos preenchem o espago do
poro, concluindo que a perda de energia poderia estar relacionada a porosidade de
formacao.

No caso de os poros estarem preenchidos de gas ao invés de 6leo ou agua,
a porosidade do néutron sera menor do que a real. Isto acontece porgue ha menos
concentracdo do hidrogénio no gas em comparacdo como hidrocarboneto ou agua.
Chama-se efeito do gas a diminuicdo da porosidade neutrénica ao atravessar uma

camada com gas.
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7

A apresentacdo da porosidade neutronica no perfil € o resultado da
calibracdo da ferramenta de porosidade neutrbnica feita com a ferramenta de
densidade em uma rocha de calcario padréo, completamente saturada por agua

doce, cuja equacao é expressa na forma,

¢ =15848 — 0585 p |, (11)

Onde ¢, é a porosidade neutrbnica registrada no perfil cujas unidades de

porosidade do calcario e p € o valor registrado no perfil de densidade.

5.4 Perfil sbnico

A ferramenta sbnica € composta por um tubo metalico onde € encontrado
um transmissor e dois receptores, um deles mais perto do receptor que o outro.
Esse arranjo é projetado para medir o tempo de propagacao da onda.

A ferramenta de aquisicdo do perfil sdbnico mede o tempo que um pulso
acustico leva, se propagar-se desde um transmissor através da lama, ao longo do
poco e novamente através da lama e finalmente até um conjunto de receptores
localizados na ferramenta. Esse tempo medido equivale ao tempo de viagem
acumulado através dos diversos meios atravessados.

O tempo de propagacdo da onda acustica compressional medida ao longo
do arranjo de receptores é chamado tempo de transito (At), sendo o tempo que

requer uma onda acustica compressional para percorrer 1m ou 1ft.

As ondas acusticas podem propagar-se através de um meio solido de
diferentes formas, como ondas compressionais que sdo de nosso interesse e
ondas de corte. As ondas compressionais passam através das rochas de
formacdes que contém agua, Oleo ou gas, e tem tempos de transitos maiores do
gue aguelas ondas que atravessam as rochas sem porosidade. Essa mudanca no
tempo de transito esta relacionada ao fluido presente no espaco poroso da rocha
que é uma funcdo da porosidade. (ALFORD, 2012).
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O tempo de transito (At) € obtido pela subtracdo dos tempos de propagacao

registrados no receptor mais afastado e no receptor mais préximo da fonte. Ele
dependente da litologia e da porosidade, mas antes dos trabalhos de Wyllie ndo
existia um envolvimento entre a fisica na propagacdo das ondas e qualquer
propriedade petrofisicas. Gragas aos trabalhos de Wyllie (WYLLIE, 1956) se
justificou a dependéncia da velocidade de propagacédo com a porosidade. A partir
disto temos que conhecer a velocidade de transito na matriz da formacdo para o

calculo da porosidade com o perfil sbnico, aplicando a equacéo de Wyllie:

_At- AL,

- 270 12
Aty — At (12)

¢

Onde At é o tempo de transito da formacao, At € o tempo de transito da matriz e

At é o tempo de transito do fluido.

5.5 Perfil de raio gama.

O perfil de raio gama registra a radioatividade natural dos materiais
encontrados em todas as formacfes. O raio gama emitido de uma formacao
penetra a sonda detentora, que geralmente é um cintildbmetro, que esta formado por
um cristal de iodeto de sodio (Nal) dopado com impurezas. O cintildmetro realiza a
medida da energia dos raios gama no ambiente e é produzido um pulso elétrico
gue é transmitido para o gravador de superficie através dos cabos elétricos.

No cintildmetro, o efeito fotoelétrico € o processo fisico através do qual o raio
gama incidente interage com os elétrons do cristal, No efeito fotoelétrico, o raio
gama perde energia e libera elétrons que excitam a rede cristalina do cristal de
iodeto de sddio (Nal).Esses elétrons serdo capturados pelas impurezas do cristal.
Quando a rede cristalina do iodeto de sodio faz o processo de retorno ao estado
natural, emite centelhas de luz visivel ou fotons, as quais s&o transmitidas para um
fotomultiplicador que transforma as centelhas de luz visivel em pulsos elétricos. A
amplitude do pulso elétrico sera proporcional ao numero de fétons emitidos pela

rede cristalina do cristal, que ao mesmo tempo vai depender da energia da
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radiacdo gama. A energia do raio gama dependera da ocorréncia natural de
elementos radioativos nas rochas estudadas.

Os arenitos néo argilosos tém concentracdes baixas de materiais radioativos
e por isso tém baixas leituras de raio gama. Quando o conteudo de argila aumenta,
a resposta do perfil de raio gama aumenta devido a concentracdo de material
radioativo da argila. No entanto, os arenitos limpos (com volume de argila baixo) e
com um alto conteudo de feldspatos de potassio, micas ou aguas com um alto
contetdo de uranio, também podem produzir uma resposta alta de perfil de raio
gama. Entdo os valores altos de radiacdo gama estardo associados as rochas

selantes e os baixos valores, as rochas reservatorio.

O perfil de raio gama, além de permitir a identificacdo de litologias e

correlacdo de zonas, permite calcular o volume de argila nos arenitos e carbonatos.

5.6 Gréafico M-N

O grafico M-N combina os dados dos trés perfis de porosidade (densidade,
porosidade neutrOnica e sOnico) para fazer uma identificagdo da litologia a partir
das propriedades fisicas do mineral presente nas rochas e fazer a identificacao do
mineral com maior volume em sua constituicdo, assumindo que este € o mineral
principal que é responsavel pela informacao litologica presente nos perfis de
porosidade, e desta forma obter um valor dos parametros M e N, que sao os pares
ordenados com o0s quais esta construido o grafico M-N. Estes parametros sao
formulados de modo a torna-los relativamente independentes do efeito da

porosidade sobre os registros dos perfis de porosidade.

5.6.1 Parametro M

Para a definicdo do parametro M é utilizada a combinacdo do perfil de
densidade e do perfil s6nico, tomado como a cotangente do angulo de inclinagéo

que a reta de porosidade faz como o eixo-x no grafico sénico-densidade, ou.
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AL, - At
Pm ~ Puw

M , (13)

Na equacao (13) At,e At representam o tempo de transito da 4gua e do

mineral principal, p,, e p, representam a densidade do mineral principal e da agua.

(ver figura 7)

Figura 7--Grafico para a descricdo da construcdo do parémetro M,
mostrando os pontos de agua e matriz.

Ponto de
Matriz

Ponto
de Agua

'_.

W

P

Fonte do autor

5.6.2 Parametro N

7

Para a definicAo do parametro N, é utilizada a combinagdo do perfil de
densidade e do perfil de porosidade neutrénica, tomado como tangente do angulo
gue a reta de porosidade faz com o eixo-x no grafico densidade-neutrénico. A reta
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de porosidade passa pelo ponto de matriz que € Unico para cada litologia, ou

N= Dt (14).

Pm ~ Pw

Onde, ¢, e ¢, representam a porosidade neutronica da agua e do mineral principal,

Pn € p, representam a densidade do mineral principal e da agua. (ver figura8)

Figura 8--Gréfico para a descri¢cdo da constru¢do do pardmetro N, mostrando
0Ss pontos de agua e matriz.

Ponto de

Matriz

Fonte: do autor

5.7 Interpretacdo do Grafico M-N

O grafico M-N é apresentado por os parametros M e N em forma de pares
ordenados. Cada mineral produz um Unico ponto permitindo marcar varios pontos
representativos das diversas matrizes de interesse, 0os quais sdo denominados
como pontos fixos do grafico M-N ou pontos de matriz.

Os parametros de porosidade da matriz como (pm,¢m,Atm) mostrados na

tabela (1) sdo as propriedades fisicas registradas nos perfis de porosidade para o0s
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principais minerais presentes nas rochas sedimentares e s&o substituidos nas
equacdes (M) (N) permitindo a criacdo de pares ordenados no plano M-N mostrada
na tabela (2) e representados no grafico da figura (9), caracteristicos da litologia
para um determinado trecho do poco. Admite-se assim que 0s pontos de uma
mesma camada se distribuem na vizinhanga de um ponto fixo e que a litologia
desta camada podera ser estimada a partis da proximidade deste ponto fixo,
medida pela distancia euclidiana deste ponto em relacdo a maioria dos pontos de

agrupamento da camada.

Tabela 1- Propriedades fisicas da matriz.

Mineral Densidade Neutrénico (%) | Sénico (us/ft)
principal (g/cm?®)

Quartzo 2.65 -0.35 55.5
Calcita 2.71 0.0 47.6
Dolomita 2.86 0.05 43.5
Anidrita 2.98 0.0 50.0
Gipsita 2.35 0.49 52.0
Ortoclasio 2.55 -0.05 66.5
Gesso 2.32 0.06 55.7
Albita 2.62 -0.04 46.4
Sal 2.05 0.04 67.0

Autor: LUTHI (2001).



Tabela 2- Valores de M e N.

Matriz M N
Quartzo 0.81 0.64
Calcita 0.83 0.59
Dolomita 0.78 0.49
Anidrita 0.70 0.50
Gesso 1.01 0.30
Argilominerais

llita 0.6 0.49
Caolita 0.6 0.45
Smectita 0.6 0.50

Autor: LUTHI (2001).

Figura 9-Grafico M-N. Os circulos de cor vermelha representam os pontos fixos dos
minerais principais, e as cruzes azuis representas os dados dos pardmetros N e M
calculados a partir dos perfis de porosidade de um determinado poco.
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Fonte: Autor.
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6 LOGICA FUzzyY

A logica Fuzzy fornece um mecanismo de Inferéncia que permite simular
procedimentos de raciocinio humano em sistemas baseados em conhecimento. A
teoria da logica Fuzzy estabelece uma estrutura matematica que permite modelar a
incerteza dos processos cognitivos humanos de modo que pode ser tratavel por um
computador. Em outras palavras, a Légica Fuzzy € uma logica multivalorada que
permite representar matematicamente a incerteza e a imprecisdo; fornecendo
ferramentas formais para o tratamento de varidveis. Como é um exemplo explicado
por Zadeh (AURRAND-LIONS, 1991), "Quando aumentam a complexidade, as
afirmacBes precisas perdem seu significado e as afirmacBes Uteis perdem
precisdo.", que podem ser resumidas como que "as arvores ndo deixam ver a
floresta”.

Qualquer problema pode ser resolvido com um conjunto de variaveis de
entrada (espago de entrada), e obter um valor adequado de variaveis de saida
(espaco de saida). Por tanto a logica Fuzzy permite o mapeamento de um modo
adequado, de acordo com critérios de significado e ndo de preciséo.

Os conceitos utilizados na Ldgica Fuzzy e Probabilidade sdo geralmente
relacionados, mas eles sao totalmente diferentes. A probabilidade representa
informacdes sobre frequéncia de ocorréncias relativa de um evento bem definida
sobre o total de eventos possiveis. Por outro lado, o grau de pertinéncia Fuzzy
representa similaridades de um evento com relacdo a outro evento onde as
propriedades desses eventos néo sao definidas com preciséo.

Um evento possivel ndo implica que ele é provavel. Mas, se um evento é provavel,
ele deve ser possivel.

A Logica Fuzzy foi criada por Lotfi A. Zadeh, professor da Universidade de
Berkeley (California) (ZADEH, 1965). Na sua proposta, a logica Fuzzy foi
apresentada como uma forma de processamento de informacé&o, na qual os dados
podem estar associados com um grau de pertinéncia parcial a conjuntos.

Uma maneira de combinar informacgdes imprecisas para obter novos fatos €
estabelecer a necessidade de um método de inferéncia generalizada e introduzir o
gue é conhecido como regra composicional de inferéncia. A partir deste principio,
podem-se descrever as principais caracteristicas essenciais da logica Fuzzy e

sistemas Fuzzy.
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O raciocinio exato pode ser visto como um caso especial de raciocinio
aproximado. Qualquer sistema l6gico pode ser fuzificado: Usando a logica Fuzzy o
conhecimento humano pode ser formulado de uma maneira sistematica e pode ser
facilmente Incluido em sistemas de engenharia.

O conhecimento é interpretado como um conjunto de restricdes Fuzzy em
uma colecdo de variaveis. Os sistemas Fuzzy sdo particularmente interessantes
para a definicdo de sistemas cujo modelo exato é dificil de obter. A inferéncia pode
ser vista como um processo de propagacado dessas restricbes Fuzzy e é
amplamente utilizada em sistemas de apoio de decisdes. A logica Fuzzy permite
obter decisbes com valores incompletas ou informacdes incertas. Os sistemas
Fuzzy sédo altamente recomendados para esses problemas complexos onde néo
existe um modelo matematico simples associado. Também nos processos que
seguem um comportamento ndo linear uma solugdo difusa apresenta grandes
vantagens, pois a solucdo difusa exige conhecimento especializado expressdes

linguisticas, requisito que normalmente é facilmente disponivel.

A teoria Fuzzy propb0e-se a uma boa aproximacdo de modelagem do
significado das palavras empregadas em linguagem natural.

As trés principais caracteristicas da teoria Fuzzy sao:

e Uso de variaveis linguisticas no lugar ou em adicdo as variaveis numéricas;
e Caracterizacdo das relacbes simples entre variaveis por expressdes
condicionadas;

e Caracterizacao das relagcdes complexas por algoritmos Fuzzy.

6.1Conjuntos fuzzy

Como logica multivalorada na definicdo de graus de pertinéncia, a logica
Fuzzy utiliza valores continuos entre 0 (que representa fatos totalmente falsos) e 1
(totalmente verdadeiro). Assim, a logica bindria cladssica pode ser vista como um
caso especial da logica fuzzy.

Os conceitos estdo associados com conjuntos fuzzy (associando os valores

de pertinéncia) em um processo chamado de fuzzificagdo. Uma vez que temos 0s
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valores fuzzificados, a logica fuzzy pode trabalhar com regras linguisticas e obter
uma saida, que permanece difusa ou desfuzificada para obter um valor discreto
crisp.

A teoria classica dos conjuntos baseia-se no principio basico da légica de
maneira que um individuo pertence ou ndo a um conjunto, enquanto a ideia basica
de um conjunto fuzzy € que um item é parte de um conjunto com certo grau de
pertinéncia. Assim, uma proposicdo ndo € completamente (apenas parcialmente)
verdadeira ou falsa (ZIMMERMANN, 1987). Este grau é expresso como um numero
no intervalo [O; 1], figura 10.

Figura 10-Descri¢cdo de conjuntos crisp (acima) e Fuzzy (abaixo), para um dado de entrada em
um conjunto, A, B, C.
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Fonte: Gonzalez 2011.

Os conjuntos fuzzy sdo uma forma de caracterizacdo de classe que, por
varias razbes, ndo tém ou nao podem definir limites rigidos (contatos) entre
classes. Essas classes, definidas de maneira inexata, sdo chamadas de conjuntos
fuzzy. A utilizacdo de um conjunto fuzzy é indicada sempre que se tiver que lidar
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com ambiguidade, abstracdo e ambivaléncia matematica ou conceitual de
fenbmenos empiricos (BURROUGH e MACDONNELL,1998); ou, dito de outra
forma, quando um objeto pode ter um grau de pertinéncia definido entre a
pertinéncia total (valor um) ou nao pertinéncia (valor zero). A partir desta
perspectiva, 0S conjuntos convencionais (ou conjuntos crisp) podem ser visto como
um caso especial de conjuntos fuzzy; um conjunto fuzzy que suporta apenas dois
niveis de pertinéncia (um e zero).

Um conjunto fuzzy pode ser definido de forma geral como um conjunto com
limites difusos. Seja X, 0 universo do discurso, e 0s seus elementos denotam-se

como X, na teoria classica de conjuntos discretos, define-se um conjunto C que

se define sobre X mediante a fungéo caracteristica de C como f; .

¢ (x)— 1 quandox € C 15
““/7 10 quandox ¢ C (15)

Este conjunto mapeia o universo X em um conjunto de dois elementos, em
que f. (x) € 1 se o elemento x pertence ao conjunto C e 0, se o elemento xnao
pertence ao conjunto C. Se esta funcdo € generalizada para os valores atribuidos
aos elementos da matriz e cai em uma determinada faixa particular no eixo y e
assim indica o grau de pertinéncia dos elementos neste conjunto, teriamos uma

funcdo de pertinéncia de um conjunto difuso determinado. A funcdo de pertinéncia

u, pela que se define um conjunto fuzzy A, seria:
w, = X —[04] : (16)

Onde .,(x)=1 Sex pertence totalmente aA, .,(x)=0 Se x nao esta em

Ae 0 < u,(x) <1Se x esta parcialmente em A. Este valor entre 0 e 1 representa o
grau de pertinéncia (também chamado valor de pertinéncia de um elemento x a um
conjunto A).

Assim, o intervalo da equacdo anterior € de numeros reais, e inclui as

bordas. Mesmo que [0;1] € uma faixa de valores no eixo y mais utilizados para
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representar fungbes de pertinéncia, qualquer conjunto arbitrario com uma

ordenacéo total ou parcial pode ser utilizado.

6.20peracdes de conjuntos fuzzy

As trés operacdes basicas definidas em conjuntos discretos (Complemento,
unido e interseccéo) podem ser generalizada em varias formas em conjuntos fuzzy.
No entanto, existe uma generalizacdo particular que tem especial importancia.

7

Quando é restrito o rango de pertencentes ao conjunto [0;1], essas operagdes

"padrdo” sobre conjuntos fuzzy se comportam da mesma maneira que as

operacdes sobre conjuntos discretos. Estas operacfes sédo definidas assim:

6.2.1 Unido

A forma generalizada da unido € a T-conorma. Pode ser definida com a seguinte

funcéo.
Lfo1]x[0,1]=>[0.1], (17)
Haop (X) =1 [,UA(X)’ Hg (X)] ) (18)

Figura 11- Descricdo grafica da operacdo de unido de
conjuntos Fuzzy, para um conjunto, A, B.

A B

Uniao AUB

Fonte: Gonzalez 2011.



44

Para que uma funcdo possa ser considerada como uma unido fuzzy, deve

satisfazer os seguintes axiomas.

1) Elemento Neutro: L(a,0)=a |
2) Comutatividade: (a,b)= 1 (b,a) |
3) Monotonicidade: Se a<cyb<dentdo L(a,b)=L(c,d),
4) Associatividade: L(L(a,b),c)=L(a,L(b,c)),
Algum T- conormas amplamente utilizadas séo:
e Maximo: L(a,b)=max (a,b)
o Produto: L(a,b)=(a+h)-(axb)

e Soma limitada (Lukasiewick): L(a,b) = min (a+b,1)

6.2.2 Intersecao

A forma generalizada da intersecéo é definida T-norma. E uma funcéo da forma.

T:[0,1]x[0,1]—[0,1], (19)

H ang (X):T [IUA (X)’IUB (X)] , (20)

Uma T-norma satisfaz os seguintes axiomasV a,b,C € [ 0 ,1]

1) Elemento unidade: T (a,b)=1,
2) Comutatividade: T(a,b)=T(b,a) ,
3) Monotonicidade: Sea<cyb<dentdo T (a,b)=T(c,d),

4) Associatividade: T(T(a,b),c)=T(a,T (b,c))
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Figura 12- Descricdo gréafica da operacdo de intersecdo
deconjuntos Fuzzy, para um conjunto, A, B.

A B

Intersecao ANB

Fonte: Gonzalez 2011.

Algum T- normas amplamente utilizadas séo:

e Maximo: T(a,b)=max(a,b) ,
e Produto algébrico: T(a,b)=ab |

e Suma limitada (Lukasiewick): T(a,b)=max (0,a+b-1) |

6.2.3 Complemento:

O complemento A de um conjunto fuzzy A, é denotado por cA; esta definido por

uma fungéao de tipo C:[O,l ]—>[O,1]. Tem que satisfazer os seguintes axiomas:

1) Condicdes limite ou fronteira: C (0) =lyc (1) =0
2) Monotonicidade: Va,be[0,1]sea<bentdo c(a )> c(b)

3) C € uma funcao continua.
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4) C ¢ involutiva Va,e[O,l]temos C(C(a))za.

O complemento € uma funcgéo da forma:

wx(x)=1-,(x) (21)

Figura 13- Descricao grafica da operacdo de Complemento
deconjuntos Fuzzy, para um conjunto, A, B.

Complemento
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Fonte: Gonzalez 2011.

Tal como acontece com os operadores de unido e intersecdo, também para

o complemento existem muitas classes. Um dos mais utilizados, além do
complemento classico (x(x)=c(a)=1-a)é o 4 - complemento de sugeno, que &

definido pela seguinte expressao.

ﬂﬂ*(x): l_'u—A(X) com Ae ( —1,00) , (22)

Se A = 0a fungdo se comporta como o complemento classico. Além disso,
para cada valor de/l, obtemos uma expressao particular para o complemento.
Outro tipo de complemento amplamente utilizado é o de Yager, definida com a

seguinte expressao:

1

(%) = (1— yA(x)W)W com w e (0,), (23)
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Tal como acontece com o complemento de Sugeno, alterando o valor de w

obtemos diferentes tipos de complemento. Se w=1 temos o complemento classico.

6.3 Propriedades dos conjuntos

Os conjuntos Crisp e difusos tém as mesmas propriedades (na verdade, os

conjuntos crisp podem ser visto como um subconjunto de conjuntos fuzzy).

Comutativa: AnB= BN A,

e Associativa: AU (BUC) = (AuB)uC,

e Distribuicdo: AU (BmC) = (AuB)m (Au C),
e |ldempotente: AUA= Ay An A=A,

e Involugdo:—( = A)=A,

e Transitividade: If (AcB)n (B<C)then Ac C*,

Lei de Morgan: —(ANB)=—-AU-By - ( AUB)=- AN =B,

Empregando essas operacdes, propriedades e modificadores podem-se obter

grande variedade de expressoes.

6.4 Representacao de conjuntos fuzzy (funcdes de pertinéncias)

Os conjuntos crisp sdo Uteis, mas tém problemas em muitas situacdes reais
para sua aplicagdo. Para definir um conjunto fuzzy deve escolher-se a sua fungéo
de pertinéncia. As funcdes de pertinéncia sdo as formas de representacdo dos
conjuntos fuzzy. Um método comum é identificar o dominio do problema e
representar por diferentes funcdes, as funcbes de pertinéncia dependem do
problema a ser resolvido (tipicamente Triangular e Trapezoidal). Também podem

ser usadas fun¢des Gaussianasou a fun¢des Sigmoide vistas na figura 14.
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Para representar um conjunto fuzzy continuo, necessitamos expressar a
funcdo de pertinéncia e mapear os elementos do conjunto com seu grau de
pertinéncia. Mas, no entanto pode ser usado a priori qualquer tipo de funcfes. Na

pratica utilizam-se fungdes lineares com uma descri¢cao de seu vetor de ajuste.

Figura 14- Exemplo de funciones de pertinéncia (a) Triangular, b) Trapezoidal, c) Sigmoide, d)
Gaussiana.

a) Triangular b) Trapezoidal

Trapezaidal

¢) Sigmoidal d) Gaussiana

Sigmoidal

J’/ . /\

Fonte: (Autor elaborado em Matlab 2013)

Tais situacdes onde podem ser aplicadas as funcbes de pertinéncia séo
abundantes em geologia. Por exemplo, sedimentos, sédo classificados de acordo
com seu tamanho de grao em cascalho, areia, silte e argila. ( WENTWORTH, 1922).
A associacdo da funcdo correspondente a esta definicdo é mostrada na Figura
(15a). Note-se que para as funcdes de pertinéncia para a classificacdo crisp de
sedimentos clasticos, um sedimento cujo tamanho de particula é de 2 mm é
classificada como areia, enquanto outro, cujo tamanho de particula é 2,0001
milimetros séo classificadas como cascalho. Esta separacdo € um pouco estranha
em contraste com a nossa definicdo intuitiva, onde nos referimos a os sedimentos
como " muito bem "areia ou " principalmente " ou " praticamente " cascalho. Para
aliviar a situagdo um pouco, cada categoria na escala é ainda mais subdividida em

grossa, meédia, fina e muito fina subclasses. Note-se que como o numero de
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subclasses aumenta, esta classificagdo no limite se aproxima da descricdo fuzzy
pode-se substituir a classificagdo crisp de sedimentos, com uma classificacdo
fuzzy, cuja funcdo adesdo é mostrada na figura 15b (as curvas sao assimétricas
devido a escala logaritmica), uma classificacdo de grédo baseada na légica fuzzy
admitiria niveles de transic&o entre cada classe de grao (SAGGAF, 2003).

Figura 15. Funcdes de pertinéncia para a classificacédo crisp de sedimentos clasticos
figura (a) e funcbBes de pertinéncia para a classificacdo fuzzy sedimentos clasticos
figura (b). As linhas verticais cinzas indicam exemplos de sedimentos de dois
tamanhos de particula especificos.

=
~

Funcao de Pertinencia

Funcao de Pertinencia

-12 =10 =8 ) -4 -2 0 2 4 6
Lng Tamano de Grio

Fonte: (Adaptado de SAGGAF, 2003).
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6.5 Variaveis linguisticas

Para representar o conhecimento em raciocinio aproximado, temos que usar
variaveis linguisticas. Uma variavel linguistica (ZADEH,1974) é aquele cujos
valores sdo palavras ou frases em uma lingua natural ou artificial. Assim, uma
variavel linguistica é utilizada para representar qualquer elemento que seja muito
complexo, ou que ndo tem uma definicdo precisa; ou seja, 0 que ndo podemos
descrever em termos numeéricos. Assim, uma variavel linguistica € caracterizada

por um quintuplo.
(X,T(X)U,G,M) (24)

X € o nome da variavel, T(x) € o conjunto de termos de X ; ou seja, a

coleta de valores linguisticos (ou rotulos linguistico); U é o universo de discurso (ou
dominio subjacente); G € a gramatica livre de contexto gerado pela os termos em

T(X); M é a regra semantica que associa cada valor linguistico de X seu
significado; M (x) M (x)€ um subconjunto fuzzy em U .
Os simbolos terminais de gramaticas incluem:

e Termos primarios: "baixo", "alto",...
¢ Modificadores: “Muito”, “Mais”,” Menor ", " Perto de ", ...

e Conectores logicos: Normalmente NOT, AND e OR.

Normalmente, definem-se os conjuntos fuzzy dos termos primarios e, a partir
destes, séo calculados os conjuntos fuzzy dos termos compostos (modificadores
mais termos primarios).

Um rétulo linguistico é formado como uma sequéncia dos simbolos terminais da

gramatica, um uso comum das variaveis linguisticas é regra fuzzy.
Uma variavel linguistica pode usar modificadores para alterar a forma de conjuntos
fuzzy. Estes modificadores podem estar associados a advérbios como "muito”,
"ligeiramente”, "um pouco", etc... Estes modificadores podem ser aplicados para
completar frases, verbos, adjetivos, etc.



51

6.6 Regras fuzzy

Muitas vezes, a programacao classica ndo € suficiente para que um sistema
execute fungcdes complexas. Quando um sistema foi explicitamente programado
para executar uma funcdo e € solicitado para fazé-las, o sistema tem que
raciocinar.

Quando o namero de fatos e regras aumenta, o sistema deve ser capaz de
verificar muitos fatos que surgem nas etapas de raciocinio.

O grau de satisfacdo de uma expressao representa um conjunto fuzzy. Uma regra

fuzzy (regra de producéo difusa if-then) é expressa simbolicamente como:

IF < proposicdo fuzzy > THEN < proposicdo fuzzy >

Onde, proposicao fuzzy pode ser uma proposi¢ao fuzzy composta. Podemos

definir uma proposicao simples desse tipo por:

p:IF Xé A THENY e B

O antecedente e consequente de uma regra podem ter varias pecas. Nos
sistemas de regras classicos, se o antecedente € verdadeiro, 0 consequente
também é verdadeiro. Em sistemas Fuzzy onde o antecedente é difuso, todas as
regras sdo parcialmente executadas, e a consequéncia é verdade até certo ponto
(se o antecedente é verdadeiro com qualquer grau de pertinéncia, a consequente €

verdadeira também em certo grau).

6.7 Inferéncia fuzzy

A inferéncia fuzzy pode ser definida como o processo de obtengdo de um
valor de saida para um valor de entrada utilizando a teoria de conjuntos fuzzy a
gual pode ser observada na figura (16).

A informacéo flui da esquerda para a direita, a partir de duas entradas para
uma unica saida. A natureza paralela das regras € um dos aspectos mais

importantes dos sistemas de l6gica fuzzy. Em vez de comutac¢do acentuada entre
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0os modos baseados em pontos de quebra, a Idgica flui sem problemas de regides

onde o comportamento do sistema € dominado por qualquer uma regra ou outro.

Figura 16- Descri¢do do processo de inferéncia fuzzy.

Regra 1 (if-then)
Entrada 1

Regra 2 (itthen) > e Saida
Entrada 2 Regra 3 (ifthen)

HE =) HE =) HE =)

as entradas séo crip todas as regras sao o0s resultados das o resultado & um
(ndo - Fuzzy) avaliadas em regras sao crip ( ndo Fuzzy)
Numeros limitados a paralelo usando o combinados e namero
uma faixa especifica raciocinio distorcido destilados

(defuzzified)

Fonte: (JANG,1997)

6.7.1 Inferéncia Mamdani.

E possivelmente o método mais utilizado, proposto por Ebrahim Mamdani

em 1975. O processo é feito em quatro passos:

1. Fuzzificagdo das variaveis de entrada.
2. Avaliagdo das regras.

3. Adicionando as saidas das regras.

4. Agregado todas as saidas

5. Defuzzificacao.
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6.7.1.1Fuzzificagao

O primeiro passo é levar os valores de entrada discretos e determinar o grau
de pertinéncia destas entradas para os conjuntos fuzzy associados. O valor
discreto naturalmente serd limitado no universo de discurso da variavel.

Desta maneira cada entrada se fuzzifica sobre todas as funcdes de pertinéncia

utilizadas nas regras fuzzy figura (17).

Figura 17-Fuzzificag&o para um valor crisp.

0,7

Entradas
-uzificadas

Resultado da

Variavel Linguistica Fuzificagio

Regras

Entrada=8

Fonte: (JANG,1997)

Desta forma, cada entrada € fuzzificada sobre todas as fungbes de

pertinéncia de qualificacdo exigidas pelas regras.

6.7.1.2 Avaliacéo de regras.

Apoés as entradas serao fuzzificadas, sabe se o grau em que cada parte do
antecedente € satisfeita para cada regra. Se o antecedente de uma regra dada tem
mais de uma parte, o operador fuzzy é aplicado para obter um numero que
representa o resultado do antecedente para essa regra. Este niumero € entéo

aplicado para a funcao de saida.
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A entrada para o operador fuzzy é dois ou mais valores de adesdo de
variaveis de entrada fuzificadas. A saida & um Unico valor de verdade.
Se uma regra tem varios antecedentes, se utiliza o operador AND ou OR para obter

um unico niumero que representa o resultado da avaliagcéo.

Figura 18- Avaliacdo das regras para duas entradas.

I Elitradas & dplibdyau U
Fuzificadas operador OR (max)

Variavel Linguistica 1 0.7
0.7
Variavel Linguistica 2
0.0 0,0 Resultado da
Fuzificagao
Regra 1 or Regra 2
Entrada1=3 Entrada2=8

Fonte: (JANG,1997)

6.7.1.3. Agregacdo das saidas.

A agregacao € o processo de unificacdo das saidas de todas as regras; ou

seja, se combinam as funcbes de pertinéncia de todos o0s consequentes
anteriormente escalados, combinando para um Unico conjunto fuzzy para cada
variavel de saida figura (19).
Antes de aplicar o método de implicagéo, deve ser determinado o peso das regras.
Cada regra tem um peso (um numero entre O e 1), o qual é aplicado ao namero
atribuido pelo antecedente. Geralmente, esse peso é de 1 e, portanto, ndo tem
qualquer efeito sobre o processo de implicacéo.

Apés ponderagdo adequada ter sido atribuido a cada regra, o método de
implicacéo é efetuado. A consequente é um conjunto fuzzy representado por uma
funcdo de pertinéncia, que pondera apropriadamente as caracteristicas linguisticas
que sao atribuidas a ele. A consequente € reformulada utilizando uma funcgéo
associada com o antecedente (um Unico numero).A entrada para o processo de

implicacdo € um numero unico dado pelo antecedente, e a saida € um conjunto
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fuzzy. A implicagéo é feita para cada regra. Dois métodos internos sdo suportados,
e elas sdo as mesmas funcdes que sdo usadas pelo método: min (minimo), que
truncar a saida do conjunto fuzzy, e prod (produto), que dimensiona a saida do

conjunto fuzzy.

Figura 19. Aplicando o Método de Implicacéo

Antecedente “olisequelie
1 Entradas Fuzificadas 2 Aplicagdo do 3 Aplicar
Operador OR ( max) Operador

Implicagao (min)

A a

if Regra1 or Regra 2 then  valor de saida = conceit0| Resultado de
Implicagédo

Variavel
linguistica 1

Variavel
linguistica 2

Entrada1=3 Entrada2=8

Fonte: (JANG 1997)

6.7.1.4Agregadode todas as saidas.

Como as decisdes sdo baseadas na analise de todas as regras em uma
pergunta, as regras devem ser combinadas de alguma forma, a fim de tomar uma
deciséo. A agregacao é o processo pelo qual os conjuntos fuzzy que representam
as saidas de cada regra sdo combinados em um anico conjunto fuzzy. A agregacgéo
ocorre apenas uma vez para cada variavel de saida, pouco antes da quinta e Ultima
etapa, defuzzificagdo. A entrada do processo de agregacao € a lista de funcdes de
saida truncado retornados pelo processo de aplicacdo para cada regra. A saida do
processo de agregacao é um conjunto fuzzy para cada variavel de saida.

Enquanto o método de agregagdo € comutativo (que deve ser sempre), em
seguida, a ordem na qual as regras sao executadas nao tem importancia. Trés

meétodos internos sao suportados:
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¢ Max (maximo)
e Probor (probabilistica OR)

e sum (simplesmente a soma de cada conjunto de saida regras)

No diagrama a seguir, todas as trés regras foram colocados juntos para mostrar
como a saida de cada regra é combinada, ou agregadas, em um Unico conjunto
fuzzy cuja funcdo associacao atribui ponderacdo para cada valor de saida (tip)

figura 20.

Figura 20- Agregacéao das saidas, para o processo de logica fuzzy.

. Z Aplicagao do Operador
1 Entradas Fuzificadas Operador OR ( max) |n:)p|icagéo (min)

] ’ \ Conceito

0 25%

Variaveis
linguistica 1

Variaveis
linguistica 2

l if Regra 1 OR Regra 2 then Valor de Salda

Conceito,
Aregra2niotem
nenhuma dependéncia
da entrada 2

I if Regra 1 then Valor de Salda

0 25%

] _/\ _f\ 4apicaro
- .
25%

linguistica 1

Variaveis
linguistica 1

Variaveis
linguistica 2

259  Método(max) ¢
agregacao

I if Regra 1 OR Regra 2 then Valor de Salda

Entrada1=3 Entrada2=8

Resultado de
agregacao

Fonte: (JANG 1997)
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6.7.1.5 Defuzzificacao.

A entrada para o processo de defuzzificacdo € um conjunto fuzzy (agregacéao de
conjunto fuzzy de saida) e a saida é um Unico numero. Por mais que a imprecisdo
ajuda as regras de avaliacdo durante as etapas intermediarias, o resultado final
desejado para cada variavel € geralmente um Unico numero. No entanto, a soma
de um conjunto difuso engloba uma gama de valores de saida, e assim deve ser
defuzzificada, a fim de resolver um Unico valor a partir do conjunto de saida.

Talvez o método de defuzzificagcdo mais popular seja o célculo centrdide, que
retorna ao centro da area sob a curva. Ha cinco métodos internos suportados:
centroide, Mediatriz, meio de maximo (a média do valor maximo do conjunto de
saida), o maior do maximo, e menor do maximo.

O resultado final € geralmente expresso por um valor discreto. Nesta fase, é
tomado como entrada o conjunto difuso anteriormente obtido para dar um valor de

saida figura (21).

Figura 21- Diagrama de defuzzificacao.

S

- 5 Agregagao ds
saida
0 25%  desfuzificada

Valor da Saida 16.7 %

Resultado da
defuzificagao

Fonte (JANG, 1997)
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6.7.2 Diagrama de inferéncia fuzzy.

O diagrama de inferéncia fuzzy é a composicao de todos os pequenos diagramas
apresentados. Ele exibe simultaneamente todas as partes do processo de
inferéncia fuzzy determinado. Fluxos de Informacdo através do diagrama de

inferéncia difusa como mostrado na figura (22) a seguir.

Figura 22-Diagrama Inferéncia Fuzzy.

nterpetragao do
Jiagrama de
nterferencia
-uzzy

Fonte: (JANG,1997)

Nesta figura (22), o fluxo procede-se a partir das entradas na parte inferior
esquerda, seguida, ao longo de cada linha, ou regra, e depois para baixo as saidas
da regra para terminar no canto inferior direito. Este fluxo compacto mostra tudo de
uma vez, desde fuzificagdo variavel linguistica todo o caminho atraves

defuzificacdo do produto agregado.
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6.7.3 Método da medida dos maximos (MOM)

Uma técnica utilizada para a defuzzificacdo € a aplicacdo do método da media dos
maximos. O operador fuzzy Maximo assemelha-se a operagao Booleana “OU”

(unido), sendo as evidéncias combinadas segundo a  funcéo

m:Max(ma My, mg ) , onde os valores de m_,,m, € m, correspondem aos

valores dos membros fuzzy das evidéncias dos valores de pertinéncia. Nessa
operacédo o valor de saida para um dado ponto serd o maior valor de entrada dos
planos de informacdo. O operador fuzzy Maximo é o0 mais otimista entre
operadores fuzzy, sendo indicado para situacdes onde a existéncia de apenas uma
evidéncia é suficiente para indicar regibes potenciais a ocorréncia de determinada
evidéncia, em outras palavras no método de medida dos maximos, o valor
numerico de saia corresponde ao ponto do universo de discurso que corresponde a
media dos pontos de méaximos local da funcdo de pertinéncia de saida, produzido
pelo processo de inferéncia.

Figura 23. Defuzzificagdo método das medidas dos maximos (MON).

Média do
Maximo

Médiado
. Maximo
Saida

Saida
Fuzzy

A U Fuzzy ‘ma

Fonte: Miranda. P, Et. Al.(2003).



60

7 METODOLOGIA

O principal problema da realizacdo da identificacdo de facies sedimentares,
diretamente nos perfis geofisicos, € a ocorréncia da quebra da premissa
fundamental da geofisica de poco, o qual estabelece que camadas geologicamente
semelhantes, apresentam propriedades fisicas semelhantes. Nestes casos, a
utilizacdo dos métodos classicos da avaliacdo de formacao para a identificacdo de
litologias, que podem ser tomadas para produzir, por associacao, a identificacdo de
facies, ndo apresenta um comportamento suficientemente realista, podendo
acarretar interpretacdes incorretas.

Esta dissertacdo apresenta uma forma alternativa para a codificacdo das
medidas registradas nos perfis de porosidade, de modo a enfatizar as diferencas
geoldgicas de diferentes camadas em termos de suas propriedades fisicas. Esta
particular codificagdo dos perfis de porosidade, no entanto ainda possui uma
interpretagdo visual com grandes dificuldades.

Uma forma de atenuar os possiveis erros da interpretacdo visual € a
utilizacado do apoio computacional, objetivamente, com a utilizacdo do sistema de
inferéncia Fuzzy, construido segundo o método de Mamdani (WEBER e KLEIN,
2003).

7.1Pardmetros P e K

A informacdo geoldgica contida nos perfis de porosidade aparente,
densidade, sbnico e porosidade neutronica se traduz pelas propriedades fisicas da
matriz, desse modo na avaliacdo de formacdo foram criados varios métodos de
codificacdo das medidas registradas nos perfis de porosidade de modo a enfatizar
ou destacar o efeito da matriz rochosa sobre essas medidas.

O método classico da avaliagdo de formacéo para a identificacdo da matriz
rochosa é conhecido como o método M e N (BURKE, 1969). No entanto diferentes
rochas podem apresentar valores semelhantes para 0s mesmos parametros, o que
impede a sua discriminagéao.

Nesta dissertacdo apresentam-se dois novos parametros de codificacdo dos

perfis de porosidade que podem contribuir para a discriminacdo litologica e,
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consequentemente, para a utilizacdo das informagfes das analises de testemunho

para produzir a identificacéo de facies em pocos nao testemunhados.

7.1.1Parametro K

O parametro K e definido como a inclinagdo da reta para uma particular
matriz que se encontra em um grafico que associa os perfis de porosidade

neutrénico y sénico assim,

Ke 2= 100 (25)
At, —At,

Na equacéo 25, ¢, representa o perfil de porosidade neurdnica e At, representa o

perfil sénico. O indice w indica o valor do correspondente perfil para dgua doce,
gue é tomada como fluido saturante. A constante de multiplicacdo tem a funcao de

tornar os valores do parametro P na mesma escala que os parametros M e N.

Figura 24-Gréfico para o calculo do parametro K.

Py

At, =475 At Az, =189 At (us/ f2)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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7.1.2Parametro P.

O parametro P é definido como o inverso multiplicativo do parametro K. Em
algumas situacdes o parametro P pode apresentar uma marcante diferencia entre

diferentes facies que apresentar semelhantes valores para os parametros M, N, K.

At, —At,

P=tana = x0.01, (25)

w %n

Figura 25-Grafico para o calculo do parametro P.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os parémetros de porosidade da matriz como (pm,¢m,Atm) gue foram usados

na construcdo das tabelas 1 e 2 respectivamente, para os parametros M e N
também sdo usados para a constru¢do da tabela 3, que tem em ela os parametros
P e K obtidos a partir das medidas fisicas registradas nos perfis de porosidade para
0S principais minerais presentes nas rochas sedimentares e sao substituidos nas
equacgles de (P) e (K) permitindo a criagdo de pares ordenados no plano N-P
mostrada na tabela (3) representada no grafico da figura (28, 33, 38 e 44),
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caracteristicos da litologia para um determinado trecho do pogo. Admite-se assim
gue os pontos de uma mesma camada se distribuem na vizinhanca de um ponto
fixo e que a litologia desta camada podera ser estimada a partir da proximidade
deste ponto fixo, medida pela distancia euclidiana deste ponto em relagdo a maioria

dos pontos de agrupamento da camada.

Tabela 3-Calculos dos parametros P e K para alguns minerais.

Matriz P K
Quartzo 1,27 0.78
Calcita 1,42 0.70
Dolomita 1,53 0,65
Ortoclasio 1,17 0,86
Albita 1,37 0,73
Anidrita 1,40 0,71
Gesso 1,37 0,29
Argilominerais

llita 1,22 0,82
Caolita 1,33 0,75
Smectita 1,22 0,82

Fonte: Elaborado Pelo Autor

7.2 Sistema de inferéncia fuzzy.

Nesta dissertacdo adota-se 0 método de Mamdani para a constru¢cdo de um
sistema Fuzzy, especializado para a identificacdo de facies de interesse

caracterizadas pela descricao de testemunho, em pocos nao testemunhados.

7.2.1 Base de conhecimento.

A base de conhecimento do sistema Fuzzy é construida a partir da
correlacdo dos perfis com a descricao de testemunho. No poco testemunhado sé&o
tomados os perfis de raio gama natural, resistividade e calculados os parametros N

e P a partir dos perfis de densidade, sbnico e porosidade neutronica. A Base de
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conhecimento pode ser entendida como a criacdo das fungbes de pertinéncia
construidas para cada um dos parametros utilizados para a formulacdo das regras
Fuzzy. Nesta dissertacdo, adota-se como funcdo de pertinéncia uma funcéo
trapezoidal construida a partir do histograma de cada parametro para cada
intervalo de poco testemunhado identificado a presenca da facies de interesse pela
analises de testemunho. A figura (24) mostra um exemplo da constru¢cdo de uma
funcdo de pertinéncia construida para o parametro P para uma facies de interesse.
O histograma e representado pelas barras em azul na escala da figura. A funcéo de
pertinéncia e representada pela linha em vermelho escalonada pelo histograma.

Figura 26- Funcao de pertinéncia construida para o parametro P.

4 :

92

0- r
1 1.1

Fonte: Autor

7.3 Regra fuzzy

Uma regra Fuzzy para a identificacdo da facies de um ponto qualquer ao
longo da trajetéria de um pogo ndo testemunhado é construida a partir do conjunto
de parametros adotados na construgdo do sistema de inferéncia Fuzzy. Nesta
dissertacdo adotou-se o perfil de raio gama natural, o perfil de resistividade e os
parametros N e P. As fun¢cbes de pertinéncia sédo construidas para cada parametro
e para todas as facies. Assim, sdo construidas tantas regras fuzzy, quantas forem
as facies de interesse. Considerando uma facies qualquer a forma geral de uma

regra Fuzzy pode ser escrita como segue,
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Se tge (X) N e (X) Npy () N (x)  entdo  f, (26)

Entdo na equagédo 26, o termo fiyg (x) representa a avaliagdo da fungéo de

pertinéncia para o raio gama natural construida na base de conhecimento para o
valor do raio gama natural na profundidade x do po¢co n&o testemunhado. Os
demais termos da operacao antecedente possuem o mesmo significado para cada

um dos parametros envolvidos na base do conhecimento. O termo consequente f,

representa o grau de pertinéncia do ponto x do poc¢o nao testemunhado em relacéo

a facies i definida na base do conhecimento, a partir do pogo testemunhado.

7.4 ldentificacdes das facies

Para cada ponto x do po¢o ndo testemunhado € avaliado nas expressdes
mostradas na equacdo 26. A facies final a qual pertence o ponto é dada pela
equacao 27, na forma,

F(x)= max {f, }; i=12ieunn. m (27)

Na equacdo 27 F(X) indica a facies de interesse, presente na base do

conhecimento a qual o ponto x pertence. m representa o0 numero de facies presente

na base do conhecimento.

7.5 Filtro de profundidade

Em muitas situacbes, como exemplo, presenca de ruidos nos dados
variacbes da composicdo mineraldgica e alteracbes de fluido intersticial, as
medidas das propriedades fisicas podem sofrer grandes variagfes, acrescente se a
isso o fato de que o histograma e consequentemente a funcdo de pertinéncia
construida na base do conhecimento ndo sdo representativos das possiveis
variacbes do mesmo parametro de uma facies de interesse. Pode ocorrer ainda
gue pontos pertencentes a uma facies sejam identificados com pertencentes a

outra facies. Uma possibilidade de correcdo destes eventos € realizar com a

aplicacao de um pés - processamento de um filtro de coeréncia em profundidade.
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Esta dissertacdo apresenta um filtro Fuzzy de coeréncia na profundidade

caracterizado pela funcéo de pertinéncia mostrada na figura 27.

Figura 27- Grafico do filtro de profundidade.

Fonte: Elaborado pelo autor

O filtro construido opera como uma janela movel de 5 pontos, marcados no
eixo das abcissas da funcéo de pertinéncia, que representa o numero de pontos no

interior da janela pertencentes em todas as facies.

A regra Fuzzy que governa o filtro é escrita na equacgao 27
F(x)=max {u(wi)}, i=12,.. .m (27)

F(X) Representa a facie final correspondente ao ponto X no po¢o nao

testemunhado. Em outras palavras, a facie de um ponto qualquer é aquela que

possui 0 maior numero de representantes no interior da janela mével.
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8 RESULTADOS

Este trabalho apresenta uma serie de perfis e graficas para dos tipos de
dados, reais e dados sintéticos, que serdo utilizados para produzir uma
interpretagdo geoldgica, em termos de facies de um intervalo de um poco
perfurado. A metodologia aqui utilizada para a identificacdo de facies, é atingida
através da concepcao de um algoritmo baseado em logica Fuzzy, para realizar a
codificacdo dos dados dos perfis de porosidade e perfil s6nico € utilizado o gréafico
M-N, através do qual se pode realizar a identificacdo visual da litologia associando
0S pontos que corresponde aos dados do pog¢o com os pontos fixos dos minerais
principais do grafico M-N. Simultaneamente, foi utilizado o grafico N-P com o fim de
fazer uma melhor andlise dos dados dos perfis.

Para o desenvolvimento do algoritmo inteligente com respeito aos dados
utilizados apresenta-se uma relagdo por meio das funcbes de pertinéncia e um
histograma para os perfis de raio gama, resistividade e os parametros P e N de um
poco testemunhado que serdo utilizados para o desenho do sistema de inferéncia
Fuzzy para todas as facies de interesse, podendo-se utilizar como forma de
identificacdo para todas as facies desconhecidas de um poco ndo testemunhado.

Neste trabalho, apresentam-se dois tipos de aplicagdo da metodologia
desenvolvida. No primeiro caso, utilizam-se perfis sintéticos, que satisfazem o
modelo petrofisico (matriz monomineral e auséncia de argilosidade na constituicdo
das rochas reservatérios). No caso sintético, aborda-se a utilizacdo isolada do
algoritmo de base Fuzzy, isto €, sem a necessidade da informacdo geoldgica a
priori, para ser avaliada com um poc¢o de teste sintético.

O segundo caso de avaliagdo da metodologia apresentada, trata da sua
utilizacdo com perfis reais. S&o utilizados os perfis de raio gama, resistividade e
porosidade de um poco perfurado na Bacia de Campos. Agora, a informacéo
geoldgica é necessaria para ser inserida ao programa e realizar a identificacdo de
facies sobre os perfis de raio gama, utilizando sua profundidade como ponto de
referéncia no poco de teste real. Os dados das facies identificadas incorretamente

serdo corrigidos por meio de um filtro Fuzzy.
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8.1 Dados sintéticos

O exemplo de dados sintéticos aqui utilizados representa um poco que

atravessa um conjunto de duas camadas.

A Figura 28 mostra os perfis deste poco de modo que na primeira trilha
aparece o perfil de raio gama natural, na segunda, os perfis de resistividade, na
terceira o perfil de densidade, e sucessivamente na quarta trilha aparecem os perfis
de porosidade neutrbnica e sénico, respectivamente. Na quinta trilha € apresentada

a descricao de testemunho marcando as profundidades de todas as facies.

Figura 28- Poco (Testemunhado) — Dados Sintéticos.

RG RT RHO PHI DT CORE

1000

1005 - -
1010 - -
1015~ -
1020 -

Il ' -

1030
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 29 é apresentado o Grafico M-N para o Pocgo, considerando a
forma convencional de apresentacdo do Grafico M-N contendo os dez pontos fixos

de minerais, mostrados como circulos pretos, as cruzes em vermelhas e azuis



69

representam os pares M e N do Poco paras as Facies A e B respectivamente,

mostrando uma mistura entre as duas facies.

Figura 29- Dados sintéticos, identificacdo de facies no Grafico M-N para o Poco |.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 30 € apresentado o Gréafico N-P para o Pocgo, considerando a
forma convencional de apresentacdo do Grafico N-P contendo os dez pontos fixos
de minerais, mostrados como circulos pretos, as cruzes em vermelhas e azuis
representam os pares N e P do Poco paras as Facies A e B respectivamente,

mostrando uma boa separacao entre as duas facies em relacdo do grafico M-N.
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Figura 30- Dados sintéticos, identificacdo de facies no Grafico N-P para o Poco |.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As figuras 31 e 32 Mostram os histogramas criados a partir dos dados do
perfil de raios gama natural (GR), do perfil de resistividade (Rt) e dos parametros P
e N do poco | para cada camada atravessada. Os histogramas estao representados
por as barras azuis e € medida em frequéncias, as fungcbes de pertinéncia sédo
construidas a partir dos histogramas e estdo representadas por as linhas
vermelhas em forma de poligono para a facies A e B respectivamente a escala de
medicdo para as funcdes de pertinéncia sera obtida dos dados dos perfis para os

que existem uma funcéo de pertinéncia Unica para cada tipo de perfis.



Figura 31- Criacdo das funcdes de pertinéncia referentes a pocgo | para a facies A, a
partir dos dados do perfil de raio gama (GR) e resistividade (Rt) respectivamente, e 0s

parédmetros P e N.
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Figura 32- Criagdo das funcdes de pertinéncia referentes ao poco | para a facies B,
a partir dos dados do perfil de raio gama (GR), de resistividade (Rt) e os pardmetros
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliar a capacidade operacional do algoritmo baseado em logica Fuzzy,
apresenta-se neste trabalho a construcdo de um segundo conjunto de perfis, a
partir do modelo petrofisico, para representar um novo pogo (poco teste),
denominado como Poco Il. Para a realizagdo do modelamento dispbe-se da
informacéo sobre as facies; a partir da descricdo do testemunho e que nao sera
utilizada no processamento da légica Fuzzy.

A Figura 33 mostra os perfis registrados no Poco Il. Na primeira trilha é
apresentado o perfil de raio gama natural que serd tomado como referéncia das
facies de interesse. Na trilha 2 € apresentado o perfil de resistividade, Nas trilhas 3,
4 , 5, sdo apresentados os perfis de porosidade (densidade, porosidade neutrénica

e sonico). Na trilha 6 é apresentada a descricdo do testemunho deste intervalo do
pOCo.
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Figura 33- Dados Sintéticos, Camadas representativas das facies de interesse
do Poco Il (Poco de teste).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 34 mostra o Grafico M-N com todos os pontos do Poco Il
representados por cruzes azuis. Os pontos fixos do Grafico M-N padréo séo
representados pelos circulos pretos. Observa-se a dificuldade para a interpretacédo
visual da Figura 34 com a impossibilidade de identificacdo das camadas de

interesse.



74

Figura 34- Gréafico M-N modificado para o Poco Il.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 35 mostra o Grafico N-P com todos os pontos do Poco Il
representados por cruzes azuis. Os pontos fixos do Grafico N-P padrédo séo
representados pelos circulos pretos. Observa-se a dificuldade para a interpretagéo

visual da Figura 35 com a impossibilidade de identificacdo da camada de interesse.
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Figura 35- Grafico N-P modificado para o Poco |II.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A aplicacdo das seguintes regras Fuzzy que sao realizadas neste exemplo para os
dados de diferentes perfis como € o perfil de raio gama, o perfil de resistividade e

os parametros P e N, x esta representada como os dados de saida fuzzificados
para as regras fuzzy, avaliados nas fungbes de pertinéncia, x0s subsindices

indicam os perfis correspondentes para todos os dados e o sobre indices as facies

de interesse.

Facies A
fo =min {ung i o 1o 1 (27)
Facies B

fo =min {2, ul , uf, 12} (28)
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A figura 36 mostra a identificacdo das facies de interesse realizada pelo
sistema de inferéncia Fuzzy. A decisdo sobre a qual facies pertence cada ponto do
poco Il ndo testemunhado é produzida pela avaliacdo da seguinte expressédo, como

mostrado na equacao 27 e 28,
F(x)=max {f,, f,}, (29)

Observe que nos intervalos de profundidades de 1010 a 1015 de 1030 a
1035, alguns pontos das facies B foram identificados incorretamente. Estes pontos
sao convenientemente corrigidos com a aplicacdo do filtro Fuzzy de coeréncia em

profundidade.

Figura 36-Mostra a identificacdo das facies
de interesse realizado pelo sistema de
inferéncia Fuzzy.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A figura 37 mostra o resultado final da associagéo do sistema de inferéncia Fuzzy
ao filtro Fuzzy de coeréncia em profundidade. Observe que o0s pontos
incorretamente identificados foram corrigidos, no entanto as facies foram
identificadas mostrando na primeira trilha o perfil de raio gama que fui usada como
referéncia em relacdo a seus valores de profundidade, na segunda trilha o perfil de
raio gama natural com as facies identificadas sobre o perfil, e na terceira trilha o

testemunho com as repetitivas facies do poco Il sintético.

Figura 37- Mostra o resultado final da associacdo do sistema de inferéncia Fuzzy ao
filtro Fuzzy.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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8.2 Dados reais.

O comportamento do algoritmo baseado na l6gica Fuzzy para a identificacao
de facies é o resultado do zoneamento do poco, que depende da identificacdo de
diferentes fatores que influem na formacéo do poco como € a litologia, a espessura
das camadas e a disposi¢cdo das camadas ao longo da trajetéria do poco.

A aplicacdo desta metodologia com dados reais € mais complexa do que a
aplicacdo com dados sintéticos, devido a que nado satisfaz o modelo petrofisico
adotado pela geofisica de poco. Assim, para a utilizacdo do algoritmo Fuzzy é
necessario a utlizacdo da informagcdo geologica presentes em dois pocos
testemunhados no campo do Namorado, na bacia de Campos. Os dados dos dois

pocos utilizados foram o0 NAO4 e o NA11A.

Figura 38- S&o mostrados, respectivamente, os perfis de raio gama natural,
resistividade, densidade porosidade neutrbénica e sbnico, nas trilhas de 1 a 5. A
sexta trilha representa o testemunho descrito do po¢o para trés facies que séo
representadas com as cores de azuis, vermelho e verde paras as facies A, B e
C respectivamente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



79

A descricdo geoldgica das facies da figura 38 é mostrada na tabela 4, que
manifesta a legenda de cores adotada pelo algoritmo para o poco NA11A como

pode ser visto abaixo.

Tabela4- Descricao geoldgica das facies da figura 38.

Facies Descrigéo da litologia

A ARENITO FOLHELHO / FINAMENTE
INTERESTRATIFICADO

Camadas de areia fina, Laminagdo plana paralelo

nos seis mais espessos e que grado para arenito fino

/ muito finos com ripples as vezes com clibing e

estes para siltilo e folhelho.

ARENITO MEDIO GRADADO

B (Composicado arcoseana bem selecionado, aspecto
macico, gradacdo as vezes incipiente ou do tipo
cauda grossa).

INTERLAMINADO LAMOSO DEFORMADO/
RITMITO
(Camadas de até um metro com intercalacbes de
calcilutito, marga e folhelho. Feicbes de deformacao
(escorregamento) / Intercalacdes ritmicas de
calcilutito, marga e folhelho em camadas de até 1m
de espessura, ricas em planctdnicos).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 39 é apresentado o Grafico M-N para o Poco lll, considerando a
forma convencional de apresentacdo do Grafico M-N contendo os pontos fixos de
minerais, mostrados como circulos pretos, as cruzes em vermelhas e azuis e
verdes representam os pares M e N do Poco Ill paras as Facies A, Facies B e C

respectivamente.



80

Figura 39- Dados reais, identificacao de facies no Grafico M-N para o Poco.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 40 é apresentado o Grafico N-P para o Poco lll, considerando a forma
convencional de apresentacdo do Grafico N-P contendo os pontos fixos de
minerais, mostrados como circulos pretos, as cruzes em azuis, vermelhas e verdes
representam os pares N e P do Poco paras as Facies A, Facies B e C

respectivamente.
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Figura 40- Dados Reais, identificacao de facies no Grafico N-P para o Poco Il
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As figuras 41,42 e 43 Mostram os histogramas criados a partir dos dados do
perfil de raios gama natural (GR), do perfil de resistividade (Rt) e dos parametros K
e N do poco Ill para cada camada atravessada. Os histogramas estédo
representados por as barras azuis e, as fungdes de pertinéncia sdo construidas a
partir dos histogramas e estdo representadas por as linhas vermelhas em forma de
poligono para a facies A, B e C respectivamente a escala de medi¢do para as
funcdes de pertinéncia sera obtida dos dados dos perfis para 0os que existe uma

funcao de pertinéncia Unica para cada tipo de perfil.



Figura 41- Criagdo das fungBes de pertinéncia referentes ao poco Ill para a facies A,
a partir dos dados do perfil de raio gama (GR), de resistividade (Rt) e os pardmetros
PeN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 42- Criacdo das funcBes de pertinéncia referentes ao poco Il para a
facies B, a partir dos dados do perfil de raio gama (GR), de resistividade (Rt) e
os pardmetros P e N.
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Figura 43- Criagdo das fung8es de pertinéncia referentes ao poco Il para a facies C,
a partir dos dados do perfil de raio gama (GR), de resistividade (Rt) e os parametros
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 44 mostra os perfis e a descricdo de testemunho do segundo poco,
gue sera tomado como poco de teste (Poco 1V). Na primeira trilha é apresentado o
perfil de raio gama natural que sera tomado como referéncia das facies de
interesse. Nas trilhas 2, 3, 4 e 5, sdo apresentados o perfil de resistividade, os
perfis de porosidade (densidade, porosidade neutrénica e sbnico). Na trilha 6 é
apresentada a descricdo do testemunho deste intervalo do poco. Foi selecionado
um intervalo onde figuram as trés facies de interesse como observado na trilha 6

onde aparecemos intervalos de ocorréncia destas facies.
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Figura 44- Conjunto de perfis para o Pogo IV de teste, Dados reais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 45 apresenta o Gréafico M-N para o Poco IV. Os circulos em preto
representam os pontos fixos minerais e as cruzes em azuis 0s pontos do poco,
calculados a partir dos perfis de porosidade, como mostrados na figura anterior. A
interpretacdo visual deste Grafico M-N, ndo é coerente com a descricdo de
testemunho mostrado na Figura 44 e Na tabla 4. Neste caso, a utilizacdo do
Grafico M-N se mostra nao realista, com a utilizacdo da informacdo geoldgica
disponivel para este campo obtida a partir da descri¢cdo de testemunho do pocgo IV.
Neste caso, fazemos a utilizacdo de um segundo gréafico, o gréfico N-P figura 46
para realizar uma melhor codificacdo dos dados a ser ingressados no sistema de

inferéncia Fuzzy.
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Figura 45-Grafica M-N modificado para o poco IV.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 46 mostra o Grafico N-P com todos os pontos do Poco IV
representados por cruzes azuis. Os pontos fixos do Grafico N-P padrdo séo
representados pelos circulos pretos. Observa-se a dificuldade para a interpretacéo

visual da Figura 45 com a impossibilidade de identificagdo da camada de interesse.
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Figura 46- Gréafico N-P modificado para o poco IV.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 47 mostra o resultado final do processamento realizado pelo algoritmo de
baseado em logica Fuzzy com a producdo do zoneamento do intervalo do poco IV.
Usando a equacéo 27, 28 e 29 para o tratamento de dados. A primeira trilha mostra
o perfil de raio gama natural original que, é tomado como o perfil de referéncia. A
segunda trilha mostra o perfil de raio gama natural, com a sobreposi¢ao da linha na
cor verde para os limites da trajetéria do poco ocupada pela camada selante. A
sobreposicdo do perfil de raio gama natural pela linha na cor azul e vermelha
mostra a localizacdo da camada reservatoério. A terceira trilha reproduz a descricéo
de testemunho mostrada na Figura 47 e utilizada para a validacdo do zoneamento
produzido pelo algoritmo de logica Fuzzy, para esta figura também fui aplicado o
filtro Fuzzy obtivendo uma identificacao de facies corretas para a facies A, B e C.



Figura 47-Mostra o resultado final da associacdo do sistema de inferéncia Fuzzy
ao filtro Fuzzy para os dados reais.
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9 CONCLUSAO
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A identificacdo de facies litologicas em pocgos ndo testemunhados é o
principal objetivo deste trabalho sendo a identificacdo de facies uma tarefa muito
complexa. As informacdes obtidas das facies sdo usadas na industria petrolifera e
em estudos de sedimentologia. Neste trabalho se apresentou, uma avaliacado de
informacdo para pogos sintéticos e reais testemunhados tendo em conta as
condicbes geoldgicas da area onde se encontra 0 po¢o. Os dados obtidos em
pocos testemunhados foram usados para criar e codificar o sistema de inferéncia
fuzzy e assim obter uma identificacdo de facies em pocos nado testemunhados que
se encontra em cenarios geoldgicos similares. Isto foi feito transportando os dados
dos pocos testemunhados para os ndo testemunhados por meio de um algoritmo
comparativo, que usa légica Fuzzy para realizar a qualificacdo das facies
correspondente a distintas profundezas do poco nao testemunhado nos perfis
geofisicos.

A metodologia aqui apresentada descreve como foi possivel a utilizacdo de
um algoritmo baseado na l6gica Fuzzy para a identificacdo de facies em poc¢os néo
testemunhados, usando perfis distintos como dados de entrada para o algoritmo.
Também é utilizada uma serie de métodos para realizar a identificacdo da litologia
como e o grafico M-N com seus pontos fixos calculados a partir dos modelos
petrofisico, e os diferentes pontos no grafico obtidos a partir dos perfis de
porosidade que representam pares ordenados identificados como distintas facies.
O grafico M-N apresentou dificuldade em sua interpretacdo visual, sendo dificil
diferenciar as distintas facies devido a que os dados ndo tinham uma boa
distribuicdo no plano do grafico M-N, razéo pela qual foi usado um segundo gréafico
chamado grafico N-P. O grafico N-P é formado por uma série de pontos fixos
obtidos a partir do modelo petrofisico na equacdo de N e de P, e 0s pontos que
representam as distintas facies obtidas dos perfis de porosidade. Neste gréafico
pudemos observar uma melhor distribuicdo dos pontos representastes das facies
para o melhoramento da codificagdo das medidas dos perfis de porosidade,
pudendo assim fazer uma melhor construcdo das funcbes de pertinéncia para
distintos parametros de entrada através de histogramas, tendo regras Fuzzy
adequadas, e completando assim o algoritmo para ser aplicado no pog¢o né&o
testemunhado. Este algoritmo foi usado tanto no dado real quanto no dado

sintético, obtendo a identificacdo de diferentes facies em um perfil de raios gama
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como referéncia segundo a profundidade, depois de realizada a defuzzicagdo do
algoritmo também foram identificados alguns pontos erréneos nas facies no perfil
de raio gama pelo qual foi necessaria a construcdo de um filtro Fuzzy e a
realizacdo de uma associacdo com o sistema de inferéncia Fuzzy para fazer a
correcdo dos pontos errdneos, com isso, foi possivel fazer a identificacdo das
facies de um poco nao testemunhado tanto para o dado real quanto para o dado
sintético, dando uma solucdo validada de forma satisfatéria a este problema e
mostrando a viabilidade da codificacéo e transporte da informagéo geoldgica. Foi
possivel fazer a identificagdo de facies utilizando por primeira vez, o perfil de

resistividade e o parametro P para a construcéo do sistema de inferéncia.
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