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RESUMO

Duas das mais importantes atividades da interpretacdo de perfis para avaliagdo de
reservatérios de hidrocarbonetos sdo o zoneamento do perfil (log zonation) e o célculo da porosidade
efetiva das rochas atravessadas pelo pogo.

O zoneamento € a interpretagio visual do perfil para identificagio das camadas reservatdrio e,
consgquentemente, dos seus limites verticais, ou seja, € a separagdo formal do perfil em rochas
reservatério e rochas selante. Todo procedimento de zoneamento € realizado de forma manual,
valendo-se do conhecimento geolégico-geofisico e da experi€ncia do intérprete, na avaliagdo visual
dos padrdes (caracteristicas da curva do perfil representativa de um evento geoldgico)
correspondentes a cada tipo litol6gico especifico.

) O célculo da porosidade efetiva combina tanto uma atividade visual, na identificagio dos
pontos representativos de uma particular rocha reservatério no perfil, como a escolha adequada da
equagdo petrofisica que relaciona as propriedades fisicas mensuradas da rocha com sua porosidade. A
partir do conhecimento da porosidade, serd estabelecido o volume eventualmente ocupado por
hidrocarboneto. Esta atividade, essencial para a qualificagdo de reservatdrios, requer muito do
conhecimento e da experiéncia do intérprete de perfil para a efetiva avaliagido da porosidade efetiva,
ou seja, a porosidade da rocha reservatdrio, isenta do efeito da argila sobre a medida das propriedades
fisicas da mesma.

Uma forma eficiente de automatizar estes procedimentos e auxiliar o geofisico de pogo
nestas atividades, que particularmente demandam grande dispéndio de tempo, € apresentado nesta
dissertagdo, na forma de um novo perfil, derivado dos perfis tradicionais de porosidade, que
apresenta diretamente o zoneamento. Pode-se destacar neste novo perfil as profundidades do topo e
da base das rochas reservatério e das rochas selante, escalonado na forma de porosidade efetiva,
denominado perfil de porosidade efetiva zoneado

A obteng@o do perfil de porosidade efetiva zoneado € baseado no projeto e execugio de vérias
arquiteturas de rede neural artificial, do tipo direta, com treinamento ndo supervisionado e contendo
uma camada de neurdnios artificiais, do tipo competitivo. Estas arquiteturas séo projetadas de modo a
simular o comportamento do intérprete de perfil, quando da utilizagdo do gréfico densidade-
neutrdnico, para as situagdes de aplicabilidade do modelo arenito-folhelho.

A aplicabilidade e limitacdes desta metodologia sdo avaliadas diretamente sobre dados reais,

oriundos da bacia do Lago Maracaibo (Venezuela).




ABSTRACT

Two of the most important activities of log interpretation, for the evaluation of
hydrocarbon reservoirs are the log zonation and the effective porosity calculation of the rocks
crossed by the well.

The log zonation is the visual log interpretation for the identification, in depth, of the
reservoir layers and its vertical limits, that is to say, it is the formal separation in reservoir rocks
and non reservoir rocks (shales). The log zonation procedure is accomplished in a manual way,
being been worth of the geologic and geophysical knowledge, and of the experience of the log
analyst, in the visual evaluation of the curve patterns (log characteristics) corresponding to each
spgcific rock type.

| The calculatiop of the effective porosity (porosity of the rock reservoir corrected by clay
effeéts), combines a visual activity so much in the identification of the representative points of a
reservoir rock in the log, as well as the adapted choice of the petrophysics equation, that relates
the physical properties of the rock to the porosity. Starting from the knowledge of the porosity,
the hydrocarbon volume will be established. This activity, essential for the reservoirs
qualification, requests a lot of the knowledge and of the experience of the log analyst, for the
effective porosity evaluation.

An efficient form of automating these procedures and assistant the log analyst, in these
activities, that particularly demand a great expenditure of time, is presented in this dissertation, in
the form of a new log, derived of the traditional porosity logs, that presents the log zonation,
highlighting the top and base depths of the occurrences of reservoir rocks, and non reservoir
rocks, scaled in form of effective porosity, called here, as "zoning effective porosity log".

The obtaining of the zoning effective porosity log, is based on the project and execution
of several architecturesv of artificial neural feedforward networks, with not supervised training,
and contends a layer of artificial competitive neurons. Projected in way to simulate the behavior
of the log analyst, when he uses the neutron-density chart, for the situations of applicability of the
shale-sandstone model.

The applicability and limitations of this methodology will be appraised on real data,

originated from of Lago Maracaibo's basin (Venezuela).




1- INTRODUCAO

Uma das mais importantes atividades da interpretagdo visual ou manual de perfis,
realizada pelo geofisico de pogo para avaliagdo de reservatérios de hidrocarbonetos ¢ a
identificagdo, em profundidade, das rochas reservatério (rochas com potencial para acumulaco
de hidrocarbonetos) e, consequentemente, dos seus limites verticais (topo e base). A partir disto,
podémos determinar as espessuras passiveis de conter acumula¢bes de fluidos. A este
procedimento, di-se o nome de zoneamento do petfil (log zonation), que € a separagio formal
das rochas reservatdrio, de interesse para o geofisico de pogo, das rochas selantes, através da
correspondéncia entre as propriedades fisicas da rocha, mensurada pela ferramenta de perfilagem,
e suas propriedades petrofisicas.

Todo procedimento de zoneamento € realizado de forma manual, valendo-se do
conhecimento geoldgico e geofisico do intérprete, na avaliagdo visual dos padrdes (caracteristicas
da curva representativa do perfil) correspondentes a cada tipo litolégico especifico.

A mais importante atividade quantitativa do intérprete de perfis, € a determinagdo dos
pardmetros petrofisicos das rochas reservatério, com o intuito de identificar a presenga e
quantificar o volume de hidrocarbonetos na rocha. Este procedimento combina tanto uma
atividade visual, na identificagdo dos pontos representativos de uma particular rocha reservatério
no perfil, como a escolha adequada e a correta aplicagio das relagdes petrofisicas que
correlacionam determinadas medidas fisicas das rochas com suas propriedades petrofisicas. Este
procedimento recebe a denominag@o de avaliagdo de formag@o, a partir do qual o geofisico de
pogo estd apto a identificar os reservatérios e a qualificd-los, ou seja, estabelecer uma estratégia
de aproveitamento ou produgéo para o pogo. Uma das principais propriedades petrofisicas € a
porosidade. A partir do seu conhecimento, serd estabelecido o volume passivel de ser ocupado
pelo hidrocarboneto.

No caso de ambientes geolGgicos simples, como no caso das seqiiéncias transgressivas e
regressivas, caracterizadas por depésitos ciclicos de arenitos e folhelhos, conceitua-se o chamado
modelo arenito-folhelho (CRAIN, 1986). A ciclicidade litolégica € refletida em uma seqiiéncia
ciclica de padrdes nos perfis. O fator preponderante, para propiciar um correto zoneamento € uma
eficiente avaliagdo de formagfo para este tipo de modelo geolégico, € a correta determinacdo da

porosidade dos reservatérios argilosos. A argila disseminada no espago poroso influencia, em




muito, as respostas fisicas das rochas, mensuradas pelas ferramentas de perfilagem e refletidas
nos perfis de porosidade, tais como o perfil neutrénico e o perfil de densidade (raios gama
induzidos).

Este tipo de atividade, essencial para a qualificagio de reservatérios argilosos, requer
muito do conhecimento e da experiéncia do intérprete de perfil para a efetiva avaliagdo da
porosidade efetiva, ou seja, a porosidade da rocha isenta de argila.

*  Uma forma de automatizar este procedimento € auxiliar o geofisico de pogo nestas
atividades essenciais, e que demandam grande dispéndio de tempo, € apresentado nesta
dissertagdo, na forma de um novo perfil, derivado dos perfis de porosidade tradicionais, que
apresenta de forma automética e completamente independente da interveng@o do intérprete, o
zoneamento do pogo. Destaca-se nele as profundidades de topo e base das rochas reservatério e
de rochas selantes, escalonado na forma de porosidade efetiva, denominado perfil de porosidade
efetiva zoneada.

A obtengdo do perfil de porosidade efetiva zoneada se baseia no projeto e execugdo de
vérias arquiteturas de rede neural artificial, do tipo direta, com treinamento ndo supervisionado e
contendo uma unica camada processadora composta por neurdnios artificiais, do tipo
competitivo. Estas arquiteturas s3o projetadas de modo a simular o comportamento do intérprete
de perfil, quando da utilizagio do grifico densidade-neutrOnico para as situagGes de
aplicabilidade do modelo arenito-folhelho.

Esta dissertagdo estd organizada em seis capitulos, incluindo esta introdugdo como o
primeiro. O segundo capitulo trata da determinagio de porosidade € como ela € realizada
atualmente, através de seus métodos mais comuns. No capitulo trés, é feita uma revisdo dos
éonhecimentos de redes neurais artificiais, necessarios & completa interpretagdo do quarto
~ capitulo, onde apresenta-se a metodologia aqui desenvolvida e cujos resultados estdo
apresentados e discutidos no quinto capitulo. No sexto e Ultimo capitulo, apresenta-se as

conclusdes finais do trabalho e algumas de suas possiveis futuras extensdes.




2- PROCESSOS DE DETERMINACAO DA POROSIDADE
2.1 - INTRODUCAO

Em geral, a porosidade tende a ser menor em rochas mais antigas e profundas. Este
decréscimo na porosidade € devido principalmente 4 cimentagio e pressdo das camadas
sobrepostas. Porém, hd muitas exce¢Ges a esse padrdo, principalmente quando as condi¢Oes
normais de sobrecarga ndo prevalecem.

* Os folhelhos seguem o mesmo padrdo de porosidade dos arenitos, exceto por sua
porosidade ser normalmente menor. Por exemplo, em lamas recentes, a porosidade fica em torno
de 40%. Este valor decresce rapidamente com a pressdo de sobrecarga até a profundidade de
cerca de 3.000 m, onde as porosidades normais estdo em torno de 5%. Isso ocorre porque os
folhelhos sdo plasticos e, por esta razdo, se comprimem muito mais facilmente que as areias.

Esta tendéncia bdsica do comportamento da porosidade com a profundidade ndo €
observada nos carbonatos, onde a porosidade € mais fungéo do ambiente deposicional e processos
secunddrios, ambos ndo relacionados a profundidade ou soterramento.

A porosidade secundéria é criada por outros processos como a cimentagdo priméria ou
compactagdo de sedimentos. Um exemplo de porosidade secunddria pode ser encontrado na
dissolucdo de calcdrio ou dolomita com a 4gua subterrdnea, um processo pelo qual sdo criados
vulgos ou cavernas. O processo de fraturamento também gera porosidade secunddria. A
dolomitizagZo resulta em uma redugio no volume dos grios, como resultado da transformagédo do
calcério em dolomita, gerando um acréscimo correspondente na porosidade. Na maioria dos
casos, a porosidade secundéria resulta em uma permeabilidade muito maior que a permeabilidade
priméria granular.
| Porosidade total é a soma da porosidade primdria ou intergranular com a porosidade
secundaria e a dgua da parte argilosa da rocha.

Porosidade efetiva é a soma da porosidade primdria com a secundéria, desde que o espago
ocupado pela argila néo contribua efetivamente para a performance ou volume do reservatorio.

A porosidade derivada diretamente de um perfil, sem corre¢@o para o volume de argila, €
denominada porosidade aparente ou total. Se a zona néio possui argila, a porosidade total € igual a
porosidade efetiva. Se a zona contiver argila, a corre¢ao deve ser aplicada para obter a porosidade

efetiva. N#o se usa leituras de perfis diretamente, a menos que o volume de argila seja zero. Esse




cuidado também se aplica a perfis efetuados em PU (porosity units), quando a escala do perfil

ndo se iguala a litologia atual (CRAIN, 1986).

2.2 - PERFIS DE POROSIDADE

A expressdo Perfil de Porosidade é um termo genérico e informal que se refere aos perfis
geofisicos, registrados pelas ferramentas sOnica, densidade e neutrdnica. Cada uma dessas
ferramentas mede diferentes propriedades fisicas, sensiveis & matriz da rocha e a porosidade,
como:

1. Ferramenta de Densidade: Densidade de elétron (p), diretamente associada & densidade da

" matriz da rocha (py) e a porosidade (¢).

2. Ferramenta Sonica: Tempo de trinsito da onda compressional (At ).

3. Ferramenta Neutronica: Concentracio relativa de hidrogénio, associado a presenga de
hidrocarboneto e agua, principalmente no espago poroso, portanto diretamente associada a
porosidade (¢).

A interpretagdo integrada desses perfis € realizada principalmente com o auxilio de dbacos ou
cartas especificas, desenvolvidas pela inddstria do petréleo, que correlacionam as diversas

propriedades fisicas mensuradas com a litologia, porosidade e argilosidade.

2.2.1 - Perfil de Densidade

O perfil de densidade consiste em um registro continuo das variagdes das massas
especificas (densidade) das formagGes atravessadas por um pogo. Nos casos de rochas
reservatério (permo-porosa), a medi¢#o realizada pelo perfil inclui tanto a densidade da matriz da
rocha, quanto a dos fluidos contidos no espago poroso.

A ferramenta de densidade consiste de uma fonte radioativa de raios gama, geralmente
Césio-137, montada em um mandril com patins metalicos, os quais sdo pressionados contra a
parede do pogo, como mostrado na Figura 2.1. A fonte € a responsével pela emissdo de raios
gama de alta energia, que interagem com os elétrons dos dtomos da formag@o. Esta interagdo
pode ser de trés modos diferentes: efeito fotoelétrico, efeito Compton e produgio do par elétron-

p6sitron; onde destacaremos apenas os dois primeiros, de interesse para a geofisica de pogo.
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Figura 2.1 — Modelo da ferramenta de densidade.

O efeito fotoelétrico resulta da intera¢do do raio gama com um elétron, afastando-o do
nicleo do 4tomo. Neste processo, o raio gama incidente € absorvido e transfere toda a sua energia
para o elétron, que € ejetado de sua Orbita natural. Se a energia do raio gama incidente €
suficientemente grande, o elétron € expelido do 4tomo interagindo com o material adjacente.
Normalmente o elétron ejetado € substituido por outro, préximo, com energia que depende do
numero atdmico do material, porém geralmente abaixo de 100 keV.

O efeito Compton também envolve interagdes dos raios gama com os elétrons orbitais. E
um processo no qual somente parte da energia do raio gama € cedida para o elétron. O efeito
Compton € de grande importancia em técnicas de medigdo e também como um mecanismo de
interagfio entre raios gama e a formagdo. A Figura 2.2 ilustra o processo no qual um raio gama
incidente interage com um elétron do material. A diferenga entre a energia do raio gama incidente
e a energia do raio gama dispersado é cedida para o elétron.

O processo Compton se evidencia no intervalo energético de 0,1 a 1,0 MeV, € é o modo

preferencial de interag@o entre os raios gama e as rochas.



Figura 2.2 - Representacéio esquemdtica do efeito Compton. O raio gama incidente
transfere uma parte de sua energia (E° ) para um elétron, e um raio gama de energia
reduzida (E’) deixa o local da colisdo com a direcdo 6 em relagfo a dire¢io de incidéncia.

A primeira geragdo da ferramenta de densidade era constituida de uma fonte de raio gama
e um unico detetor de radiagdo (Cintilometros de Nal). Contudo, para compensar a constante
interferéncia do filtrado de lama e do reboco, a segunda geragdo de ferramentas (Figura 2.1)
incorporou dois detetores de radiagdo em um mandril para captar a radiagdo emitida pela fonte. A
ferramenta é mantida em contato com a parede do pogo por um brago hidriulico, que tem
também como fungiio fazer a leitura do didmetro do pogo, que auxiliari nas corregdes da
densidade.

A estimativa de porosidade em um reservatdrio utiliza a relagio de balango de massas, na
qual a densidade total de uma zona é a soma das densidades dos materiais desta zona,

multiplicado por suas respectivas propor¢des volumétricas. Para uma formagio sem argilosidade,

a equagio apropriada € escrita na forma:

Py :¢D'pf +(1_¢D).0m, 2.1

onde:
P» = Densidade total da zona.
pr = Densidade do fluido no espago poroso.

Pma = Densidade da matriz mineral.



¢, =Porosidade de densidade.
Quando se avalia reservatérios do tipo arenito argiloso, deve-se fazer uma corregio da
influéncia da argila na determinagfo da porosidade efetiva, através de uma expansdo da equagio

bésica, na forma:

Py, = ¢D‘pf +(1- ¢D - Vsh)pma + Vxh.psh ’ (2-2)
onde:

p,, = Densidade do folhelho sotoposto ao reservatdrio.

V,, = Propor¢do volumétrica de argila.

§

2.2.2 - Perfil Neutrdnico

Os néutrons s3o particulas destituidas de carga elétrica, com massa quase idéntica a do
4tomo de hidrogénio. Sendo particulas neutras, elas podem penetrar profundamente na matéria,
atingindo os niicleos dos elementos que compc"iem a rocha, onde interagem através de choques
elasticos e/ou inelésticos.

As ferramentas neutrdnicas sdo constituidas por uma fonte de néutrons e de 1 (um), 2
(dois) (Schlumberger, Figura 2.3) ou 4 (quatro) detetores. A fonte emite néutrons rapidos que
penetram nas camadas adjacentes ao pogo. Através das sucessivas € miiltiplas colisGes elasticas,
os néutrons perdem parte da energia com que foram emitidos. Esta perda de energia depende da
massa relativa ou da secdo eficaz do nicleo com o qual o néutron colide. Sabe-se que a maior
quantidade de perda ocorre quando os néutrons se chocam com nicleo de massa praticamente
igual a sua, portanto, com um niicleo de hidrogénio.

Ap6és sucessivas colisdes os néutrons diminuem sua energia (consequentemente também a
velocidade), até atingir o nivel termal do meio (KT = 0,025 eV). A partir deste momento eles se
difundem erraticamente, sem mais perda de energia, até serem capturados por dtomos do meio,
ndo obrigatoriamente de hidrogénio. O niicleo que o captura se torna excitado e emite raios gama
caracteristicos ao retornar ao seu estado fundamental (NERY, 1989).

Ha uma relag@o exponencial da porosidade com a leitura neutrdnica que possui a seguinte

forma:
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e X =CN, 2.3)

onde:

¢y = Porosidade.

N = Leitura neutronica da zona.
K e C = Constantes relacionadas a ferramenta, ao tamanho do pogo e a litologia.

Esta relagdo (2.3) tem sido aproximada por uma equag@o logaritmica do tipo:
logg, =C—-KN . 24)

Esta equagdo \é usada na calibragdo da escala neutr6nica, em termos de unidade de
porosidade, e requer no minimo dois pontos para sua defini¢do. Uma calibrag@o sistematica pode
ser feita igualando a contagem neutrdnica das zonas com porosidades estimadas de outras fontes,
como medidas de perfis ou testemunhos geolégi‘cos.

J4 as ferramentas modernas sdo aritmética e diretamente escalonadas em unidade de
porosidade equivalente, relacionadas & matriz de calcério, arenito e dolomita. Isto tem sido
alcangado por novas ferramentas que possuem fonte e detetor montados em um patim de
borracha que é pressionado diretamente contra a formagdo, reduzindo, deste modo, a influéncia
da variagdo do didmetro do pogo. Ao mesmo tempo, o registro alcangado € transmitido a um
computador ligado a ferramenta, que converte leitura neutrénica em unidade de porosidade
equivalente, por contagem monitorada de néutrons, levando em conta as variagdes do pogo.

Para qualquer uma das ferramentas neutronicas, o amortecimento do nivel energético dos
néutrons rapidos depeﬁde da quantidade de hidrogénio por unidade de volume das camadas
préximas as paredes do pogo. O elemento hidrogénio é encontrado ndo somente na dgua, mas
também nos hidrocarbonetos, preenchendo os espagos porosos das rochas. Alguns éleos, a
depender de sua densidade, t€ém aproximadamente a mesma concentragdo de hidrogé€nio por
unidade de volume que a 4dgua J4 o gids ou Oleos leves (condensados) apresentam uma
concentragdo de hidrogénio menor, fazendo com que esta ferramenta, combinada com a de

densidade, se torne uma 6tima arma na identificagdo da presenga de gis nas rochas reservatérios.
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" Formagéo

Detetor de
espacamento —;
longo

Detetor de "
espagamento —
curto

Figura 2.3 - Representagdo esquemitica de Ferramenta Neutrbnica com dois
detetores (adaptado de ELLIS, 1987).

2.3 - CALCULO DA POROSIDADE

A aplicagio dos métodos numéricos para o calculo da porosidade das rochas atravessadas
pelo pogo utiliza a &lgebra matricial simples para o desenvolvimento de programas
computacionais, com base nos valores registrados nos perfis de porosidade.

O calculo convencional da porosidade envolve as solugdes simultineas da equagdo
resposta para os dois perfis. A equagio resposta para o perfil de densidade em PU € expressa na

forma classica:



onde:

onde:

12

¢p =9, * Sx0* @y, + 9, * (1= Sx0) * Py, +

m s 2.5
ROPRE IRy o SIS @)

i=1

®p, = Leitura do perfil em 100% hidrocarboneto

¢,; =Leitura do perfil em 100% no i — ésimo componente damatriz
¢, = Leitura do perfil

O, = Leitura do perfil em 100% folhelho

¢p, = Leitura do perfil em 100% dgua

¢, = Porosidade efetiva

Sxo = Saturagdo de dgua na zona invadida

V, = Volume do i — ésimo componente damatriz

V,, = Volume do folhelho

A equago resposta para o perfil neutronico também segue a forma cléssica:

Oy =0, ¥ Sxo* @y, + @, * (1—Sxo0) * ¢, +

i R 2.6
T W R AT (2:6)
i=1

@y, =Leitura do perfil em 100% hidrocarboneto

¢, =Leitura do perfil em 100% no i — ésimo componente damatriz
¢y = Leitura do perfil

Onen = Leitura do perfil em 100% folhelho

@, = Leitura do perfil em 100% dgua

¢, = Porosidade efetiva

Sxo = Saturagdo de dgua na zona invadida

V, = Volume do i — ésimo componente damatriz

V., = Volume do folhelho
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Virias suposi¢des s@o feitas para resolver estas duas equagdes (2.5 e 2.6) simultaneamente
para a porosidade. A segunda varidvel determinada pelo par é geralmente o volume de argila ou
densidade da matriz, que pode determinar o tipo de rocha. Se uma dessas € escolhida, a outra

deve ser assumida ou previamente calculada.

24 - GRAFICO DENSIDADE - NEUTRONICO PARA O MODELO ARENITO - FOLHELHO

O ponto de origem do grafico ¢, x ¢, (Figura 2.4) é um ponto de porosidade igual a
zero, representando consequentemente a matriz da rocha. Os eixos de ¢,e ¢, aumentam de
porosidade & medida que se afastam da origem. Assim, a interse¢do de ¢,=1,0¢ ¢, =1,0 indica
um ponto de dgua somente, isto é, um ponto cuja saturacdo de dgua € 100%. Se deslocarmos, ao
longo da bissetriz (1), 0 ponto de matriz em dire¢éo ao ponto de 4gua, & medida que diminui o
volume da matriz, aumenta o volume de dgua. Assim, a bissetriz cuja equagdo é ¢, =¢, , € uma
reta onde cairdo, obrigatoriamente, todos os pontos que contenham 4dgua ou um fluido de
densidade préxima a ela. Esta reta, por suas proprias caracteristicas, indica as porosidades
efetivas, ja que os seus pontos t€m Vg, = 0%.

Langando agora um outro ponto, o de folhelho, escolhido nas zonas soto e sobrepostas
aquela em que estamos estudando. De acordo com o que jé foi explicado, suas coordenadas serdo
(Oneh » 95, )- Podemos unir este ponto a origem do gréfico, formando a reta dos folhelhos (2).

O ponto origem do grafico é, como ja dissemos, o de matriz somente. Assim se
deslocamos um ponto desde a origem do gréfico até o ponto de folhelho, nada mais estamos

fazendo do que diminuindo o volume da matriz enquanto aumentamos a quantidade de argila. Em

outras palavras, saimos de zero até 100% de folhelho. A equagdo que define esta reta (2) é:

Loy 2.7
% P o &7

Qualquer ponto localizado em uma reta paralela a reta ¢, =¢,, terd um volume de folhetho

calculado através da equag@o desta reta, dada por:

0p=0x +Vi (P —Ones) » (2.8)
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que € a reta de isoargilosidade (4), de onde conclui-se que

v ‘M‘—‘Vsm _ 2.9)

sh —
¢Nsh - ¢Dsh

Qualquer ponto localizado ao longo de uma reta paralela a reta dos folhelhos (Figura

2.4), terd um Vy, calculado pela férmula acima. Sua porosidade efetiva, medida na reta ¢,=¢,,

serd determinada através da equagio da prépria reta:

¢Dsh ¢Dsh
=22 gl 1Tk | 2.10
¢ ¢Nsh ¢ ¢( ¢Nsh ] ( )

que € a reta de isoporosidade (3), de onde conclui-se que

=¢D‘¢Nsh —On Do ) o . ' 2.11
¢ ¢Nsh “¢Dsh ( !

Assim, um ponto qualquer de coordenadas ¢, e ¢,, lidas nos perfis € expressas em

uma mesma litologia (para igual comparagio), que caia abaixo da bissetriz, € um ponto que
contém argilosidade passivel de ser corrigida através da equagio (2.10) e porosidade através da
equagdo (2.11).

Um ponto que caia acima da bissetriz podera ser visto, entdo, como um ponto contendo
hidrocarboneto que se afastard cada vez mais da mesma, a depender da quantidade e densidade
do hidrocarboneto. Ist6 ndo impede, todavia, que ele tenha sofrido os dois grandes efeitos,

argilosidade e presenga de gas.




oDSH .pn + @
Q0= THusH

‘\\'0.0‘

(1) — Reta das litologias limpas ou HC pesado

(2) — Reta dos folhelhos ou ¢ nula

(3) — Reta de isoporosidade
(4) — Reta de isoargilosidade

Figura 2.4 — Griéfico densidade-neutronico para o modelo arenito folhelho.
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3 - REDE NEURAL ARTIFICIAL

3.1- INTRODUCAO
O cérebro humano € um computador paralelo, ndo linear e altamente complexo. Ele

possui a capacidade de organizar suas células para executar certas tarefas como reconhecimento
de padro, coordenagﬁo motora, etc., varias vezes mais répido que o mais veloz computador
existente atualmente. Considere por exemplo a visdo humana, que € um processo de tratamento
de informacdo (MARR, 1982; LEVINE, 1985; CHURCHLAND & SEJNOWSKI, 1992). A
representagdo do ambiente que nos cerca € gerado pelo sistema visual. Para obter informagdes ¢le
necessita de uma interagdo com o meio. Para ser mais especifico, o cérebro realiza tarefas de
reconhecimento habitualmente (reconhecer um rosto familiar em uma cena totalmente estranha)
na ordem de 100-200 ms, enquanto que, tarefas de menor complexidade levariam dias em um
computador convencional moderno (CHURCHLAND, 1986).

As redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas computacionais baseados nos principios
do processamento mental humano, e t€m como caracteristicas fundamentais o aprendizado
através de exemplos e a capacidade de generalizagdo e adaptagdo. A RNA tem como objetivo
fundamental a simula¢do do comportamento ﬁumano, por meios de algoritmos, na solu¢do de
problemas triviais para a mente humana, porém de grande complexidade para uma anélise com
computagio seqiiencial

A RNA ¢ um processo distribuido de forma altamente paralela, que tem a propensdo de
armazenar conhecimentos experimentais e torna-los disponiveis para uso. Isto a torna parecida
com o cérebro humano em dois aspectos:
¢ O conhecimento adquirido pela rede € através de processos de aprendizado
e As forgas de conexdes entre os neurdnios, conhecidas como peso sinéptico, sdo usadas para

armazenar conhecimento

O método de rede neural € diretamente influenciado pelas modificagdes dos pesos
sindpticos. Tal método € considerado o mais préximo da teoria linear do filtro adaptdvel, que ja é
aplicado com sucesso em diversos campos como comunicagdo, controle de radar, sonar,
sismologia, engenharia biomédica, padrdo de reconhecimento e meméria associativa
(WINDROW & STEARNS, 1985; HAYKIN, 1991). Porém, uma rede neural também pode
modificar sua prépria topologia, a qual € motivada pelo fato de que neurdnios no cérebro humano

podem morrer e novas conexdes sindpticas podem ser geradas (HAYKIN, 1994).
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O poder computacional da rede neural se deve, primeiramente, ao fato de sua estrutura ser
distribuida de forma paralela e, segundo, pela sua habilidade de aprender e posteriormente
generalizar. Essa generalizag@o se refere a produgio de sinais de saidas razodveis, para sinais de
entrada que ndo estdo presentes durante o treinamento(aprendizado). Na pritica, porém, rede
neural ndo pode operar independentemente; é necessario uma integragdo dentro de um sistema de
engenharia de aproximagdo consistente. Especificamente, um problema complexo de interesse
pode ser decomposto em um nimero relativamente simples de tarefas, onde as redes neurais

nomeiam um subconjunto de tarefas que emparelham suas capacidades inerentes.

3.2 - NEURONIO BIOLOGICO (HUMANO)

Os neurdnios sdo unidades fundamentais e se apresentam em diversas formas e tamanhos
nas diferentes partes do cérebro. A Figura 3.1 ilustra a célula piramidal, que é uma das mais
comuns no cértex. O corpo celular de um neurbnio contém o nicleo e o citoplasma, como as
outras células, porém o que o diferencia € a presenga de axdnio e dentritos.

Axénios, sdo linhas de transmissdo que conduzem impulsos para fora do corpo celular
nervoso. Dentritos sdo zonas que recebem impulsos de axdnios de outras células para o interior
do corpo celular. Possuem virias ramificagdes que prolongam o corpo do neurdnio.

As estruturas responsaveis pela conexdo entre os neurdnios sdo conhecidas como sinapse,
e estdo localizadas no contato das terminagGes nervosas de um ramo do dentrito de uma célula
com as pontas do axdnio de outra. Elas caracterizam, desta forma, uma zona receptora de
impulsos (detalhe na Figura 3.1).

Um impulso, quando atinge uma sinapse, provoca produgio de estimulo na célula nervosa
préxima. Através do processo de adigdo de vérias sinapses, produzem-se interconexdes altamente

flexiveis.




7 Spins dentriticos

Entradas
sinapticas

Dentritos
apicais

Seguimento
de dentrito

Corpo
[\ celular

L)
- Dentritos
basais

Terminais
sindpticos

Figura 3.1 — Célula nervosa do tipo piramidal, caracterizando os principais
componentes do neurdnio, e no detalhe as microcavidades das sinapses.
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3.3 - MODELO DE NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio é a unidade processadora de informacgdo fundamental na operagido de RNA.
McCOULLOH & PITTS (1943) estabeleceram um modelo de neurdnio artificial (Figura 3.2),
onde se observa uma analogia ao modelo bioneurolégico.

Um conjunto sindptico, formado por um grupo de valores (pesos) caracteriza a conexdo
entre dois neurdnios quaisquer e opera basicamente da seguinte maneira: um sinal x; da safda
sindptica de um neurdnio j é conectado ao neurdnio k e processado pelo peso sinéptico wy;. Este
conjunto corresponderia ao dentritos. Além disso, tem-se um elemento processador, para
combinar linearmente as entradas de sinais e pesos sinapticos; uma fungfo ativag¢io, para limitar a
amplitude de saida de um neurdnio nos intervalos fechados [0,1] ou alternativamente [-1,1]. Este
conjunto corresponderia ao nidcleo celular. O correspondente ao axonio, seria o sinal de saida
deste neurdnio artificial.

Ao modelo de neurdnio mostrado na Figura 3.2 também € aplicado uma entrada externa

by, que tem a fungdo de incrementar de forma positiva ou negativa a fungéo ativagéo.

Pesos

sinapticos Entrada
P externa (bk)

Sinais de‘ - ()
entrada

Fungéo
~ativagédo Zona

correspondente
/  ao axdnio

v
Zona correspondente
ao nucleo

J

Zona correspondente
aos dentritos

Figura 3.2 — Modelo de neurdnio artificial, caracterizando seus principais componentes.
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Em termos matematicos, pode-se descrever o sinal de saida de um neurdnio k£ com base

nas seguintes de equagdes:

up = 2]e=1wijj , 3.1

v, =u, —b,, 3.2)
e L]

Ye =0 v,) (3.3)

onde xj, Xy, ..., Xp 880 sinais de entrada; wi;, W, ..., Wip S30 pesos sindpticos do neurdnio k; ux € a
combinagdo linear da entrada conhecida como potencial de entrada; b; € a entrada externa; ¢(.) €
fungdo ativagio e yi € o sinal de saida do neurdnio. O uso da entrada externa by tem o efeito de
aplicar uma transformagfo afim para a saida y;, no modelo de neurdnio da Figura 3.2, mostrado

pela expressdo (3.2).

3.4 - REDE NEURAL ARTIFICIAL

HECHT-NIELSEN (1988) define RNA como “Uma estrutura de processamento de
informagfo paralela e distribuida , que consiste de elementos de processamento (que podem
possuir meméria local e efetuar operagdes de processamento de informagdes locais)
interconectados via canais unidirecionais chamados conexdes. Cada elemento de processamento
possui uma Unica saida que pode ser conectadas a tantas outras quanto se deseje (cada uma
utilizando o mesmo sinal de saida). O sinal de safda do elemento de processamento deve ser
completamente local; isto é, ele deve somente depender dos valores do sinal de entrada, no
momento, e dos valores armazenados na meméria local do elemento de processamento.”

A RNA opera basicamente com elementos processadores, chamados neurdnios artificias,
que sdo interligados por conexdes neuronais ou sinapses. Estas conex0es caracterizam a
distribui¢do paralela, e sdo diretamente responsdveis por uma das principais caracteristicas da
RNA, que é adaptar-se aos diversos tipos de problemas, de acordo com as variagdes sofridas pof

essas conexoes.
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Com base nesta analogia constante entre neurdnio artificial e humano, pode-se dizer que o
modelo de RNA é baseado em informagdes sobre o funcionamento do cérebro humano. Dai
poder ser citados os seguintes aspectos para consubstanciar essa analogia:

e A obtengdo de conhecimento é realizada por processos de aprendizagem.

e Os pesos sindpticos (conexdo entre neurdnios) sdo utilizados para o armazenamento

deste aprendizado (memoria).

e O neurdnio possui varios caminhos de entrada e somente um caminho de saida.

A RNA possui uma série de neurdnios (interligados por conexdes especiais), que recebem
estimulos e s@o processados e enviados a outros neurdnios, gerando deste modo um sistema
ciclico configurando o aprendizado.

A fung@o bésica do neurdnio em uma RNA € efetuar uma combinagéo linear dos sinais de
entrada, que posteriormente serdo modificados por uma fung¢fo ativagdo. Esses neur6nios quando
arranjados em grupos de forma ordenada, possuem o nome de camadas (Figura 3.3), que se
classificam em:

Camadas de entrada — constituidas- por neurdnios que t€ém como fungfio (exclusiva)
receber os estimulos do meio e transmiti-los para o interior da rede.

Camadas ocultas — sdo todas as camadas encontradas entre as camadas de entrada e saida,
e sdo formadas por elementos responséveis por todo o processamento que ocorre no interior da
rede.

Camadas de saida — sdo constituidas por elementos processadores, € que sdo responsédveis
pelo retorno do sinal processado para o meio.

A forma pela qual os neurdnios estdo distribuidos, e como eles se conectam entre si e
entres as camadas, recebe o nome de arquitetura ou topologia, podendo ser de formas diversas,
dependendo do problema a ser resolvido. A arquitetura da RNA juntamente com os pesos

sindpticos determinam a eficiéncia da rede em solucionar um problema particular.
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Camada Calhada Camada
de oculta ~ de
entrada saida

Figira 3.3 Disposigoes de camadas, configarando uma RNA

3.4.1 - Arquitetura de Rede Neural Artificial com Camada Competitiva

A arquitetura de rede neural com camada competitiva € formada fundamentalmente por
duas camadas (Figura 3.4):
1 . Camada de entrada — possui elementos sensoriais, responsaveis pelo recebimento dos sinais de
entrada da rede.
2 . Camada competitiva — esta camada, que caracteriza a rede, € composta por neurdnios que sio
estimulados a competir entre si, de modo que apenas um neurdnio permanega ativo (neurdnio
vencedor).

A RNA de camada competitiva também € caracterizada pelas suas conexdes, como pode

ser observado na Figura 3.4. Sio elas:
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1 . Conexdo direta — € a conexfo do sinal de entrada com a camada competitiva, gerando a

primeira fonte de estimulos nos neurdnios.

2 . Conexdes laterais — sdo conexdes entre os neurdnios da camada competitiva (entrada externa).

Estas conexdes produzirio os efeitos excitatdrio ou inibitdrio, de acordo com a distribuigio entre

0s neurdnios na camada competitiva.

Camada de

Camada saida
de (neurdnios)

entrada

Figura 3.4 — Modelo de rede neural com arquitetura de camada
competitiva.

Para obter um sinal de saida de um neurdnio j, pode-se utilizar a seguinte expressao:

g
Vi =¢'[uk + chkym} ) k=123, ..,N (3.4)

Jj==i
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onde,

Cj, -koeers Cj, 0rorsCj k - - pesos de conexdo laterais,

k - - - nimero de neurdnios envolvidos na competi¢do (k < N)
Vi, <IN - - - sinais de saida da rede neural

N - - - ndmero de neurdnios na rede

Nesta equagdo, ¢ é uma fungdo ndo linear de ativag@o, responsdvel pela quantificagéo do

sinal de safda no intervalo [0,1]. O termo u; € o potencial de entrada do neur6nio j, na forma:

P
u; = ZWﬂxI , (3.5)
1=1
onde
X150 Xp - - - sinais de entrada (estimulos aplicados na rede neural)
Wi Wip - - - pesos sindpticos do neurdnio j
p - - - nimero de terminais de entrada

A Figura 3.4 mostra a arquitetura de camada competitiva, onde se observa que os sinais
de entrada sfo aplicados em paralelos aos neurdnios. Este tipo de arquitetura possui dois tipos de
conexoes:

e Conexio direta — provém de fonte primdria de excitagdo
e Conexio interna — também conhecida como conexo lateral, ocorre no interior da rede.

Estes dois tipos de conexdes tém diferentes fungdes. O peso da soma dos sinais de entrada é
designado para fornecer as caracteristicas de detecgéo. Consequentemente, cada neurdnio produz
uma resposta seletiva, para um determinado grupo de sinais de entrada. As conexdes laterais, por
outro lado, produzem efeitos excitat6rios ou inibitérios, dependendo da distancia ao neurdnio.

Seguindo a analogia com a bioneurologia, observa-se que a conexdo lateral pode ser
descrita como fun¢do chapéu mexicano, conforme Figura 3.5. De acordo com esta figura, nota-se
duas éreas distintas de interagdo lateral entre os neur6nios:

1) Area mais préxima ao eixo x, conhecida como excitatéria

(2)  Area de ac#o inibit6ria ou penumbra




25

A RNA descrita aqui possui duas importantes caracteristicas. Primeira, a rede tende a
concentrar suas atividades elétricas em grupos, denominados de bolhas de ativagdo
(KOHONEN, 1988). Segundo, a localizagdo destas bolhas de ativagdo € determinada pela

natureza dos sinais de entrada.

Entrada

Figura 3.5 — Areas de interagdes laterais, representando uma fung¢do chapéu
mexicano

A solugiio para a equagdo néo linear (3.4) € encontrada interativamente, usando a técnica

de relaxagdo, de forma que a equagio reformulada fique

j

y,(n+1)= @[Uk +B Ecjkyj+k (n)}, j=12,...N (3.6)
j=j

onde n indica tempo discretizado. Desta forma, yj(n+1) representa o sinal de saida do neurdnio j

no tempo n + I, e yj.x(n) é o sinal de saida do neurdnio j+k no tempo prévio n. O parimetro

no argumento do lado direito da equag@o (3.6) controla o raio de convergéncia do processo de

relaxagdo (HAYKIN, 1994).
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3.4.1.1 —Aprendizado Competitivo

No aprendizado competitivo, como o préprio nome indica, os neur6nios de saida de uma
rede neural competem entre si para se tornar o Unico neurdnio ativo (vencedor). Deste modo,
considerando que em uma rede neural baseada no aprendizado de Hebbian, varios neurdnios de
saida podem ser ativados simultaneamente. No caso de aprendizado competitivo, somente um
Unico neur6nio de saida é ativado a um determinado tempo. Esta € a caracteristica que torna o
aprenidizado competitivo altamente adaptdvel para descobrir caracteristicas estatisticas a ser
usadas na classificagdo de um grupo de padrdes de entrada.

A idéia de aprendizado competitivo pode ser relacionada aos primeiros trabalhos de von
der MALSBURG (1973) sobre auto-organizagio de orientagdo sensitiva de células nervosas no
céttex estriado, FUKUSHIMA (1975) na auto-organizagio de rede neurais de muiltiplas camadas,
conhecido como: cognitron, WILLSHAW & von der MALSBURG (1976) na formagdo de
conexdes neurais padronizadas por auto — organizagdo € GROSSBERG (1972, 1976a e 1976b) na
classificagdo de padrio adaptavel. H4 também, hd uma evidéncia substancial para o
funcionamento do aprendizado competitivo. como importante papel na formagio de mapas
topogréficos no cérebro (DURBIN et al., 1989). Em um trabalho experimental recente realizado
por AMBROS-INGERSON et al. (1990) sdo fornecidas justificativas neurobioldgicas para
aprendizado competitivo.

Ha trés elementos basicos para uma regra de aprendizado competitivo (RUMELHART &
ZIPSER, 1985):

¢ Um conjunto de neurdnios que é sempre 0 mesmo, exceto por alguns pesos sinpticos

distribuidos fortuitamente, e que entdo responde diferentemente para um conjunto de
neur6nios dado.

¢ Um limite imposto na "for¢a" para cada neuronio.

e Um mecanismo que permite que os neurdnios compitam pela melhor resposta para um

dado subconjunto de entradas, tal que somente um neurénio de saida, ou somente um
neurdnio por grupo, seja o ativo, a um determinado tempo. O neurdnio que vence a
competicdo é chamado winner-takes-all.

Consequentemente, o neurdnio individual da rede aprende a se especializar em um

conjunto de padrdes, e assim se torna um detetor de caracteristicas.
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Na forma mais simples de aprendizado competitivo, a rede neural possui uma tnica
camada de neurdnios de saida, cada qual € totalmente conectado aos nodos de entradas. A rede
pode também incluir conexdes laterais ao longo dos neurdnios, como indicado na Figura 3.4. Na
arquitetura de rede descrita neste trabalho, a conex@o lateral funciona como laterais inibitérias. O
resto das conexdes sindpticas na rede da Figura 3.4 s@o excitatdrias.

Para o neur6nio j, considerado como vencedor, sua atividade interna na rede de nivel vj,
para im padrfo de entrada especificado x, deve ser o maior entre todos os neurdnios da rede. O
sinal de saida y; do neur6nio vencedor j € um conjunto igual a 1 (um); os sinais de saida de todos
0s neurdnios que perdem a competi¢@o possuem um conjunto igual a 0 (zero).

Consideremos que w; represente 0 peso sindptico conectando o nodo de entrada i ao
neurdnio j. Cada neurdnio € dividido entre pesos sindpticos (todos os pesos sindpticos s@o

positivos), os quais sdo distribuidos entre seus nodos de entrada que é

2 w;=1 para todo j.

Um neurdnio aprende por troca de pesos sindpticos, de seus nodos de entrada inativos
para seus nodos ativos. Se um neurdnio ndo responde a um padrdo particular de entrada, nenhum
aprendizado ocorre neste neurdnio. Se um neurdnio particular vence a competi¢do, entdo, cada
nodo de entrada do neurdnio renuncia alguma propor¢do de seu peso sindptico, € 0 peso
renunciado € entdo distribuido igualmente entre os nodos ativos de entrada. De acordo com a

regra padrao de aprendizado competitivo, a variagdo Aw;, aplicada ao peso sindptco wy, €

definida por

Aw; = n(x,—w;) se avariagdo Aw, j vencer a competi¢io,

Aw; =0 se a variagio Aw, j perder a competi¢do,

onde 1 € o pardmetro aprendizado/razdo. Esta regra tem o efeito global de movimentar o

vetor w; do peso sindptico do neurdnio vencedor j em dire¢@o do padréio de entrada x.
Para ilustrar a esséncia do aprendizado competitivo, podemos usar uma analogia
geométrica, descrita na Figura 3.6 (RUMELHART & ZIPSER, 1985). Nela é assumido que cada
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padrio de entrada x tem uma durag@o constante, que deve ser visualizada como um ponto em
uma unidade esférica n-dimensional, onde n é o nimero de nodos de entrada e também a
dimens?o de cada peso sindptico de vetor w; . Posteriormente € assumido que todos os neurdnios

na rede sdo induzidos a ter o mesmo valor euclidiano (norma), dado por

E w’ =1 para todo j,
-

Deste modo, quando o peso sindptico € corretamente escalonado, forma-se um conjunto
de vetores que caem na mesma unidade de esfera n-dimensional. Na Figura 3.6a sdo mostrados
trés agrupamentos (cluster) de padrdes de estimulos, representados pelos pontos. Esta figura
também inclui um possivel estado inicial de rede (representada pelas cruzes) que deve existir
antes do aprendizado. A Figura 3.6b mostra um estado final tipico da rede que resulta do uso do
aprendizado competitivo. Em particular, cada neurdnio de saida descobre um agrupamento de
entrada, por movimentagdes no vetor do peso sindptico, para o centro de gravidade do

agrupamento descoberto. (RUMELHART & ZIPSER, 1985; HERTZ et al.., 1991).

Figura 3.6 - Interpretaciio geométrica do processo de aprendizado. Os pontos ( e ) representam
os vetores de entrada, e as cruzes ( + ) os vetores peso sindpticos dos trés neurdnios de saida. (a)
Estado inicial da rede. (b) Estado final da rede.



4 - METODOLOGIA

O zoneamento, ou seja, a separa¢ido em profundidade das rochas reservatério das rochas
selantes, bem como o célculo da porosidade efetiva, serfo realizados a partir do desenvolvimento
de uma arquitetura de rede neural artificial com camada competitiva que busca simular o
comportamento do sistema visual do intérprete de perfis, quando da utilizagdo do gréfico
densidade-neutrénico, para o modelo arenito-folhelho.

e grifico densidade-neutrdnico foi especificamente concebido para a determinagéo
grafica da porosidade em litologias limpas, sem no entanto, considerar a posi¢do em profundidade
de cada ponto langado no grifico, o que é de fundamental importancia para a obtengdo do
zoneamento do perfil. No entanto, e especificamente para o modelo arenito-folhelho, ocorre uma
digtribuigﬁo particular dos pontos representativos do arenito em relag@o aos pontos caracteristicos
do folhelho, que possfbilita o zoneamento ou a classificag@o destes pontos nas duas litologias.

A situag@o de simples classificagdo dos pontos langados no gréafico densidade-neutrdnico €
verdadeira apenas para o caso de arenitos limpos, ou sem argilosidade. Para a grande maioria das
situagdes reais, os arenitos sempre apresentam alguma argilosidade ou argila nos seus espagos
porosos. A argilosidade dos arenitos torna a classificagdo ou o zoneamento muito mais
complexos e interfere diretamente no célculo da porosidade, a qual deve ser corrigida para a
obtengdo da porosidade efetiva.

Neste capitulo explora-se o desenvolvimento da arquitetura e o treinamento n#o

supervisionado da rede neural com camada competitiva e sua aplica¢@o ao zoneamento de perfis e

determinacgdo da porosidade efetiva.

4.1 - ARQUITETURA DA REDE NEURAL
Os conceitos fundamentais envolvidos no projeto de uma arquitetura para a rede neural
artificial com camada competitiva foram apresentados na se¢éo 3.4.1.
Para a aplicac@o desses conceitos a um problema real da interpretacio de dados geofisicos
de pogo € necessério a discussdo de trés tépicos:
1- Dados de entrada.
2- Camada competitiva.

3- Regra de treinamento.
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4.1.1 - Dados de Entrada

Para o projeto de uma arquitetura de rede neural artificial com treinamento nfo
supervisionado, como é o caso da rede neural com camada competitiva, € de fundamental
importancia o perfeito conhecimento das caracteristicas dos dados a serem processados, pois
serdo estas caracteristicas, as Unicas responsdveis pela qualidade do treinamento e
consequentemente, do produto final ou processamento da rede. Da feita que o tnico objetivo do
treinamento ndo supervisionado é o de extrair estas caracteristicas da distribui¢do dos dados de
entrada no plano ou no espago.

Por outro lado o niimero de tipos diferentes de dados de entrada define diretamente o
nimero de unidades sensoriais, os neurdnios da camada de entrada e, consequentemente, a
dimensdo do espago de onde serfo extraidas as caracteristicas da distribui¢do de pontos, de modo
que cada tipo de dado seré representado por um eixo neste espago.

Para o caso da interpretagdo de dados geofisicos de pogo ndo € de interesse apenas o
conhecimento das caracteristicas da distribuicdo dos dados de perfil, mas sim sua relagdo com
alguma propriedade petrofisica ou geolégica. Este relacionamento é fornecido pelas cartas ou
graficos interpretativos, neste caso o grafico densidade-neutrc‘)nico, o qual define também a
dimensdo do espago de classificagio, na forma de um plano. Deste modo, torna-se entdo
necessario a determinagio de duas unidades sensoriais para a formagdo da camada de entrada da
RNA, uma unidade sensorial serd responsavel pela entrada do perfil de densidade, que definird o
eixo das ordenadas e a outra se responsabilizara pela entrada do perfil neutrénico, que definird o
eixo das abscissas.

As regides demarcadas na carta definem, por sua vez, o relacionamento entre a
distribui¢cdo dos dados de perfil no plano com a litologia e a porosidade, segundo o modelo

arenito-folhelho.

4.1.2 - Camada Competitiva
O projeto da camada competitiva trata, fundamentalmente, da defini¢do do nimero de
neurdnios processadores que a compde. Uma vez que adotou-se a mais simples arquitetura para a

rede neural artificial, com uma Unica camada competitiva.
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Para a sua aplicagdo na interpretagéo de dados de perfil é de fundamental importancia a
defini¢do explicita do significado geolégico-geofisico do sinal de saida de cada neurdnio da
camada competitiva, que a cada iteragéio seja o vencedor da competi¢do interneur6nios.

Para o zoneamento e determinag&o da porosidade, a determinagéo do significado geofisico
da saida do neurdnio vencedor é obtido diretamente do grifico densidade-neutrdnico, a partir da
associagio do sinal de saida do neurdnio vencedor a um tnico valor de porosidade, definido
segu}ldo a escala de porosidades adotada sobre a reta caracterfstica dos arenitos limpos. Deste
modo, como cada neurdnio estari associado a um especifico valor de porosidade, o ntimero de
pontos (valores de porosidade) da reta dos arenitos limpos define o nimero de neurdnios da
camada competitiva.

| Adotando-se uma preciséo para o célculo da porosidade igual a 0,01 (1%) e um intervalo
de porosidades esperada de 0 (zero) a 40 (quarenta), em porcentagem, para o escalonamento da
reta dos arenitos limpos, ter-se-4 entdo uma camada competitiva constituida por 41 (quarenta e

um) neurdnios.

4.1.3 - Regra de Treinamento

A regra de treinamento define a estratégia de adaptagio dos pesos sindpticos entre a
camada de entrada e a camada competitiva. Com o objetivo de explicar o fenémeno do
aprendizado humano, GROSSBERG (1982) desenvolveu dois tipos de neur6nios competitivos,
denominados instar € outstar .

O neurdnio instar, como mostrado na Figura 4.1, pode ser treinado para reconhecer um
vetor, e 0 neurdnio outstar pode ser treinado para produzir um vetor (GROSSBERG, 1982).

Considere o neurdnio instar. O seu treinamento se processa por uma alteragio da regra de
HEBB (1949) através de uma mudanga na variagio continua dos pesos sindpticos.

A regra de treinamento de um neurdnio competitivo instar estabelece que a razdo de

decaimento dos pesos sindpticos é igual a razio de aprendizado dos neurOnios. Assim, o

decaimento somente ocorre quando o neurdnio esti ativado, segundo a expressdo

Aw(i,j)=m.y(i).x(j)=(n.y(i).-Wi,])). (4.1)
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Na expressdo 4.1, Aw(i,j) é a variagdo do peso sindptico (w(i,j)), entre o neurdnio j da
camada de entrada e o neurdnio i da camada competitiva; 1 € a razio de treinamento, y(i) € o sinal
de saida do neurdnio i e x(j) é o sinal de saida do neurdnio j, ou sinal de entrada no neurdnio i.

Assim, o valor da alteragio do peso sindptico permanece inalterado até que o neurdnio a
ele associado se torne ativo. Isto significa que um neurdnio ndo esquecerd algo que tenha
aprendido, a menos que ele aprenda algo mais novo.

‘ Rescrevendo a regra de aprendizado de um neurbnio instar, é possivel examinar suas

propriedades

Aw(i, j)=n.3(i).(x(j)=w(i,])). “4.2)

A expressdo 4.2 torna claro o sistema de aprendizado do neurbnio instar ¢ o que ele
aprende. Ocorre a variagdo do peso sindptico, apenas enquanto seus neurdnios estdo ativos ou
y(i) > 0. O aprendizado continua até que cada neurdnio se torne inativo, ou o valor do peso

sindptico se torne igual ao sinal de entrada, x (j) = w(i, j).

Figura 4.1 — Neurdnio Competitivo do tipo Instar.
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4.2 - APLICACAO AO ZONEAMENTO DE PERFIS E AO CALCULO DA POROSIDADE

EFETIVA
A aplicagio prética da rede neural artificial com camada competitiva e treinamento nao

supervisionado pela regra do neurdnio instar (GROSSBERG, 1982) € apresentada através da
utiliza¢@o de um trecho modelo de um perfil real, como mostrado na Figura 4.2, onde na primeira
coluna aparece o perfil de raios gama natural para a simples visualizagdo de uma camada de
folhelho, ao centro, ladeada por duas camadas de arenito. Na segunda coluna € mostrado o perfil
de densidade e na terceira o perfil de porosidade neutrdnica, que serdo tomados como dados de

entrada para a rede neural.

Figura 4.2 — Perfis Geofisicos, (A) Raio Gama; (B) Densidade
e (C) Porosidade Neutronica.
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4.2.1 - Zoneamento do Perfil

A Figura 4.3 mostra o grafico densidade-neutrdnico adotado para o zoneamento € calculo
da porosidade efetiva. Os pontos marcados por cruzes (+) representam 0s pontos correspondentes
ao trecho de perfil mostrados na Figura 4.2. A Figura 4.3 mostra também uma representa¢do
grifica da rede neural artificial com camada competitiva, através dos pesos sindpticos
correspondentes aos neurdnios da camada competitiva, representados pelo simbolo (x),
coincidentes com o0s pontos representativos da reta dos arenitos limpos. Cada ponto, equivalente a
uma porosidade de 1,0%, numa escala de 0 a 40%, representa um neurnio da camada
competitiva, que fica entdo composta por 41 neurdnios.

Inicia-se o treinamento ndo supervisionado da rede, permitindo-se a varia¢@o dos valores
dos pesos sindpticos, a partir dos valores iniciais coincidentes com os valores da reta dos arenitos
limpos. Neste treinamento, somente é permitido iguais deslocamentos dos pesos sindpticos, em
cada eixo e proporcionais aos valores iniciais, ao longo dos eixos do gréfico densidade-
neutrdnico. Deste modo, o treinamento funciona como um deslocamento de toda a reta para a
direita ou para a esquerda, a partir da posi¢do original da reta dos arenitos. Fixando-se os valores
dos pesos nas posigdes de maior concentraéﬁo de pontos. Sdo permitidos apenas trés
deslocamentos, um 2 esquerda e dois a direita da posigéo original da reta dos arenitos limpos.

A partir do modelo interpretativo, que é o arenito-folhelho para o grafico densidade-
neutrdnico, se estabelece as regras de zoneamento do perfil:

1- A reta mais a direita é representativa dos pesos sindpticos associados aos folhelhos.

2- A reta na posi¢io intermedi4ria entre a posi¢do original e a reta dos folhelhos €

representativa dos arenitos sujos.

3- A reta mais a esquerda é representativa dos arenitos contendo hidrocarboneto.

O instante final do treinamento da rede neural sobre os dados de perfil representados por
cruzes na Figura 4.4, mostra também as posigdes finais dos pesos sindpticos, na forma de trés
retas paralelas a reta dos arenitos limpos. Na Figura 4.4, esta representado pelo simbolo (x) a reta
dos arenitos limpos; por tridngulos, a reta dos arenitos contendo hidrocarboneto. A reta dos
arenitos sujos é representada por quadrados e a reta dos folhelhos aparece representada por

circulos.
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Estas retas € 0s pesos sindpticos associados a elas formaram as quatro redes neurais com
camada competitiva adotadas para o zoneamento do perfil ou a classificagdo dos pontos de perfil
distribuidos no plano do grifico densidade-neutrénico, como mostrado na Figura 4.5. Na
primeira coluna aparece o perfil de raios gama; na segunda, o perfil de porosidade aparente dos
arenitos com hidrocarboneto; na terceira, o perfil de porosidade total dos arenitos limpos; na
quarta, o perfil de porosidade aparente dos arenitos sujos e na quinta, as porosidades aparentes do
folhelho. Observa-se, a partir de comparag@o direta, um bom acordo entre a zoneamento do perfil,

expresso em termos de porosidade e a curva de raios gama natural.

Figura 4.3 — Grifico Densidade — Neutrdnico; onde as cruzes (+) representam 0s pontos
correspondentes ao trecho de perfil da figura 4.2 e o simbolo (x) representa os pesos
sindpticos.



36

Figura 4.4 — Grifico Densidade — Neutronico, (+) representando o instante final do
treinamento da RNA; (x) reta dos arenitos limpos, (A) reta dos arenitos com
hidrocarbonetos, () reta dos arenitos sujos e (O) reta dos folhelhos.
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Figura 4.5 — Resultado do zoneamento em escala de porosidae — (A) Raio Gama, (B)
Porosidade aparente dos arenitos com hidrocarbonetos, (C) Porosidade total dos arenitos
limpos, (D) Perfil de porosidade aparente dos arenitos sujos e (E) Porosidade aparente dos
folhelhos.
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4.2.2 - Célculo da Porosidade Efetiva

Todas as curvas da Figura 4.5, derivadas do processamento da rede neural com camada
competitiva, sdo apresentadas em uma escala de porosidade total obtida a partir do gréfico
densidade-neutrénico. No entanto, o valor de porosidade de interesse para a geofisica de pogo € o
valor de porosidade efetiva, obtido a partir da corre¢éo do valor da porosidade total pelo efeito da
argilosidade.

A argilosidade ou o volume de argila (Vsy) € obtido a partir do perfil de raios gama

natural, segundo a expressao

GR,, —GR
Vg = ——2 M 4.3)
GRMAX —GRyyy

Na expressdo 4.3, GRy,, é o valor de raios gama natural lido no perfil; GRyax € o valor
representativo da radiagdo gama natural nos folhelhos € GRyv € o valor representativo da
radiacdo gama natural nos arenitos limpos.

A corregio pelo efeito da argilosidade éobre a porosidade obtida a partir do perfil de

densidade € fornecida pela expressio
Ooc =0p — VsuPpsy - 4.4)

Na expressdo 4.4, ¢pc representa a porosidade obtida a partir do perfil de densidade
corrigida pelo efeito da argilosidade; ¢p indica a porosidade calculada do perfil de densidade e o
pardmetro ¢psy indica o valor de porosidade obtido do perfil de densidade, representativo dos

folhelhos.

A corregdo da argilosidade aplicada ao perfil de porosidade neutrdnica assume a forma

Onc = — VsuOus - 4.5)
Na expressdo 4.5, gycrepresenta a porosidade obtida a partir do perfil neutr6nico corrigida
pelo efeito da argilosidade; ¢y indica a porosidade lida do perfil neutrdnico € o parametro ¢ysg

indica a o valor de porosidade no perfil neutr6nico, representativo do folhelho.
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A aplicagdo direta das expressdes 4.4 e 4.5 necessita do estabelecimento dos parametros
¢psu € @nsu. Da observagdo do grafico densidade-neutrdnico, esses pardmetros resultam no
chamado ponto do folhelho.

Para a determina¢ido do ponto do folhelho, projetou-se uma nova arquitetura de rede
neural com camada competitiva, contendo um -Unico neurdnio na camada competitiva e
apresentando duas unidades sensoriais em sua camada de entrada.

Os dados de entrada da rede sdo formados unicamente pelos pontos do grafico densidade-
neutrdnico, selecionados anteriormente como pontos representativos do folhelho.

O treinamento de um tnico neurdnio competitivo do tipo instar, leva a determinacio de
um par de pesos sindpticos que marcam um ponto localizado no centro de massa da populagdo de
p'(;ntos que compde o conjunto de teinamento (GROSSBERG, 1982). Deste modo, estes valores
de pesos sindpticos sdo adotados como as coordenadas do ponto do folhelho no gréfico
densidade-neutrdnico, como visto na Figura 4.6, que mostra o instante final do treinamento, apés
100 ciclos. Na Figura 4.6, os pontos classificados como folhelho aparecem representados por
cruzes ¢ o ponto do folhelho aparece representado por um circulo.

A partir do conhecimento das coordenadas do ponto do folhelho, procede-se a correcéo
dos perfis do efeito da argilosidade através das expressdes 4.4 € 4.5.

Uma vez que o efeito da argilosidade foi retirado de todos os pontos anteriormente
classificados como arenitos. Tem-se a situagdo da presenga tedrica de apenas arenitos limpos,
uma vez que ndo foi aplicada nenhuma correg@o para o efeito do hidrocarboneto sobre o perfil de
densidade e o perfil neutr6nico.

A obtencdo da porosidade efetiva € realizada por uma nova rede neural com camada
competitiva, em tudo semelhante a rede utilizada para o zoneamento dos arenitos limpos,
considerando agora todos os pontos dos perfis.

A Figura 4.7 apresenta uma comparagdo entre a porosidade, obtida através do
processamento com as redes neurais com camada competitiva (linha cheia), e a porosidade obtida
pelos métodos tradicionais de célculo (linha tracejada). A proximidade das duas curvas €

evidente.
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Figura 4.6 — Grifico Densidade — Néutronico, onde as cruzes (+) representam os pontos
classificados como folhelhos, e o circulo (O) representa o ponto do folhelho.
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de processamento com RINA.

F====3 Perfil de porosidade calculada

Figura 4.7 — Comparagéo entre os dois cédlculos de porosidades.
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4.2.3 — Apresentacio Final dos Resultados

Da constatagdo direta, em todos os testes realizados para o estabelecimento desta
metodologia, verificou-se uma alta sensibilidade do zoneamento dos perfis em quatro classes aos
ruidos presentes nos perfis de porosidade neutrdnica e principalmente nos perfis de densidade.
Apesar do interesse do geofisico de pogo, principalmente pelo zoneamento com uma pré-
indicag@o da presenga de hidrocarbonetos, a sensibilidade ao ruido verificada no processamento
da rede, até o momento, inviabiliza esta possibilidade. Em fung¢@o disto optou-se pelo zoneamento
tradicional, em termos das unidades litoldgicas.

A Figura 4.8 apresenta a forma adotada para a apresentagdo dos resultados, mostrando na
primeira coluna o perfil de raios gama, para a simples visualiza¢io da coeréncia do zoneamento,
0 qual é mostrado na segunda coluna em termos da porosidade efetiva dos arenitos € na terceira
coluna, em termos da porosidade aparente dos folhelhos. Na quarta coluna € vista a curva de

porosidade obtida pelo processamento com a rede neural artificial com camada competitiva.
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Figura 4.8 — Apresentagio dos resultados, (A) Raio Gama, (B) Porosidade efetiva
dos arenitos, (C) Porosidade aparente dos folhelhos e (D) Perfil de porosidade.



5 - RESULTADOS

Os dados de campo utilizados para a avaliagdo da aplicabilidade e das limitagdes da
metodologia apresentada nesta dissertagfio, para a obtenc@o do perfil de porosidade zoneada, séo
oriundos da bacia do Lago Maracaibo, localizada na regifio noroeste da Venezuela e sdo
representativos do membro Lagunillas, o qual se caracteriza pela presenga predominante de
arenitos limpos e sujos, com indicios da presencga de hidrocarboneto, intercalados por camadas
descontinuas de folhelhos (BRYANT, 1989).

O membro Lagunillas representa, geologicamente, um ciclo transgressivo, limitado por
duas camadas espessas de folhelhos. Sua porgdo inferior (primeira porgéo) € caracterizada pela
presenga de arenito sujo, com granulometria grossa, bem selecionada e presenga de
hidrocarboneto (6leo e géis). Esta camada representa o inicio do ciclo transgressivo onde os
sedimentos depositados eram de ambiente costeiro. Posteriormente, observa-se a presenga de uma
camada de folhelho, com pouca continuidade lateral, que precede uma camada de arenito
caracterizada por uma alta permeabilidade. A camada superior é arenitica com granulometria
grosseira € com a presenga, isolada de folhelhos, sendo representativo de um ambiente lagunar
deltdico. Posteriormente se observa uma camada bastante representativa de folhelho, que esta
presente em todos os perfil analisados. Esta camada divide o reservatério em duas porgdes. A
segunda porgdo (porgdo superior) inicia-se com um arenito de alta permeabilidade, que foi
depositado sob influéncia de sistemas de canal. E finalmente a camada, que delimita
superiormente este membro, caracterizada pela presenga de folhelhos com sedimentos marinhos
finos representando o final do ciclo transgressivo.

Estas informagdes geoldgicas serviram para a elaboragdo das colunas geoldgicas
apresentadas nas Figuras 5.1a, 5.2a, 5.3a, 5.4a, 5.5a € 5.6a.

A apresentagdo formal dos resultados da aplicagdo da metodologia aqui apresentada,
sobre os dados de perfil de seis pogos, perfurados na bacia do Lago Maracaibo, no intervalo de
profundidades relativos ao membro Lagunillas é mostrado através de figuras auto-explicativas,
discriminadas como: Figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 € 5.6. Cada figura € representativa de um pogo
e separadas em (a) e (b). As figuras (a) apresentam o perfil de porosidade efetiva zoneada (coluna
E), na forma de um perfil duplo, com a primeira coluna mostrando a porosidade efetiva dos

arenitos ¢ a segunda, a porosidade aparente dos folhelhos. As colunas A, B e C sdo
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complementares e mostram, respectivamente, o perfil de raios gama natural, o perfil de densidade
e o perfil de porosidade neutrbnica.

A simples avaliagdo visual desse conjunto de figuras evidencia a adequacdo e a
aplicabilidade das redes neurais artificiais com camada competitiva, no auxilio a interpretagdo
dos perfis de porosidade.

As figuras discriminadas pela letra (b) mostram a comparagdo formal entre o perfil de

porosidade efetiva, obtido a partir do processamento aqui apresentado, ¢ o perfil de porosidade

normalmente obtido através da interpretacdo manual dos perfis de porosidade. Observa-se

claramente a comprovagéo da automatizag@o do célculo da porosidade efetiva.
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Figura 5.1a — Perfil de Porosidade Zoneada para o poco W1112. A - Perfil de Raio Gama
natural, B — Perfil de Densidade, C — Perfil de Porosidade Neutronico, D — Perfil Geoldgico

¢ E — Perfil de Porosidade Zoneada.
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efetiva obtido através do processamento com RNA, B - Perfil de Porosidade efetiva
convencional.
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Figura 5.2a — Perfil de Porosidade Zoneada para o poco W670. A - Perfil de Raio Gama natural,
B - Perfil de Densidade, C — Perfil de Porosidade Neutrdnico, D — Perfil Geoldgico € E — Perfil

de Porosidade Zoneada.
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Figura 5.2b - Perfil de Porosidade Efetiva para o pogo W670. A — Perfil de
Porosidade efetiva obtido através do processamento com RNA, B - Perfil de
Porosidade efetiva convencional.
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Figura 5.3a - Perfil de Porosidade Zoneada para o pogo W706. A - Perfil de Raio Gama natural,
B - Perfil de Densidade, C — Perfil de Porosidade Neutrdnico, D — Perfil Geolégico e E — Perfil
de Porosidade Zoneada.
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Figura 5.3b - Perfil de Porosidade Efetiva para o poco W706. A — Perfil de
Porosidade efetiva obtido através do processamento com RNA, B - Perfil de
Porosidade efetiva convencional.
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Figura 5.4a - Perfil de Porosidade Zoneada para o pogo W866. A - Perfil de Raio Gama natural,
B — Perfil de Densidade, C — Perfil de Porosidade Neutrdnico, D — Perfil Geoldgico € E — Perfil
de Porosidade Zoneada.
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Figura 5.4b - Perfil de Porosidade Efetiva para o pogo W866. A — Perfil de

Porosidade efetiva obtido através do processamento com RNA, B -

Porosidade efetiva convencional.
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Figura 5.5a - Perfil de Porosidade Zoneada para o pogo W 893. A - Perfil de Raio Gama natural,
B - Perfil de Densidade, C — Perfil de Porosidade Neutrdnico, D — Perfil Geoldgico e E — Perfil
de Porosidade Zoneada.



52

Poco W 893

{ Efetiva

D Efetiva

0.5

Figura 5.5b - Perfil de Porosidade Efetiva para o pogo 893. A — Perfil de Porosidade
efetiva obtido através do processamento com RNA, B - Perfil de Porosidade efetiva

obtido através de método numérico convencional.
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Figura 5.6a — Perfil de Porosidade Zoneada para o pogo W 991. A - Perfil de Raio Gama natural,
B - Perfil de Densidade, C — Perfil de Porosidade Neutronico, D — Perfil Geolégico e E — Perfil
de Porosidade Zoneada.
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Figura 5.6b — Perfil de Porosidade Efetiva para o pogo 991. A — Perfil de Porosidade
efetiva obtido através do processamento com RNA, B - Perfil de Porosidade efetiva
obtido através de método numérico convencional.



6 - CONCLUSOES

A interpretagdo dos perfis geofisicos de pogo aberto €, ainda hoje, um processo puramente
manual, que demanda um excessivo tempo do intérprete, mas de fundamental importancia na
avaliagdo da presenga e quantificagdo de hidrocarbonetos em subsuperficie, bem como para a
viabilizagdo do modelo geoldgico do reservatério, que direcione a estratégia de produgao. |

Em fungido da grande massa de dados de pogo disponivel ¢ necessdria a melhor
compreensdo da geologia do reservatdrio é que se insere a dissertagdo aqui apresentada, a qual
demostra a viabilidade da automatizagfio de algumas das atividades cotidianas do intérprete de
perfis.

O zoneamento do perfil e o célculo de porosidade efetiva realizados de forma automética
e -apresentados na forma do perfil de porosidade zoneada € claramente um auxilio para o
intérprete € ndo um substituto, visto que € do julgamento do intérprete a aplicagdo da
metodologia apresentada.

Em termos computacionais para obtengdo da porosidade efetiva o perfil de porosidade
zoneada possui precisdo equivalente ao perfil de porosidade convencional, mas apresenta um
tempo de méquina inferior.

Quanto ao zoneamento obtido por RNA, pode-se constatar que possui grande fidelidade
aos perfis geolégicos, o que pode ser observado relacionando as colunas (D) e (E) das Figuras
5.1a, 5.2a, 5.3a, 5.4a, 5.5a e 5.6a. Porém, alguma discrepancia € notada nos contatos entre
camadas. Essa variagdo de posicionamento das interfaces, entre os dois métodos, ¢ devido a
mudanga gradativa de litologia que geralmente ocorre em bacias sedimentares (devido a seus
processos deposicionais gradativos). Desta forma, este contato litolégico néo ocorre de forma
pontual € sim em um intervalo de profundidade, enquanto que o zoneamento apresentado nesta
dissertagio € determinado de forma discretizada.

Esses resultados foram obtidos para se¢Ges geolbgicas especificas de intercalagbes de
arenito com folhelho, porém, estima-se que possam ser estendidas para outras litologias
caracteristicas das bacias sedimentares, como por exemplo, o calcério ¢ a dolomita; pois ndo
foram identificadas limita¢®es no método apresentado nesta dissertagéo, a nenhum tipo especifico

de litologia.
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Os resultados obtidos pela aplicagdo desse procedimento a dados reais sdo bastantes
animadores e apontam no sentido de uma maior investigagdo quanto a utiliza¢do da técnica a

outros pardmetros petrofisicos, e até mesmo a outras ferramentas de perfilagem.
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