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RESUMO

A descricdo de um sistema de deposicdo com base no reconhecimento de facies
sedimentares € fundamental para a industria do petréleo caracterizar um sistema
petrolifero. Na auséncia da descricdo de facies seja em testemunhos ou em
afloramento, apresentamos uma metodologia baseada em um algoritmo inteligente,
que busca identificar as facies utilizando os perfis geofisicos. Esta metodologia
utiliza uma rede neural competitiva para extrair a informacéo geoldgica a partir das
propriedades fisicas mapeadas no Gréafico M-N. A competicdo entre os neurdnios
identifica as facies de interesse, que foram previamente identificados em um poco
testemunhado em outros ndo testemunhados do mesmo campo petrolifero. O
objetivo desta metodologia é o de codificar e transmitir a informacéo geoldgica
adquirida nos pocos testemunhados para pocos nao testemunhados e, assim,
possibilitar a interpretacdo geoldgica das facies de interesse em um campo de
petréleo. Esta metodologia foi avaliada com perfis sintéticos e perfis reais
registrados em dois pocos testemunhados do Campo de Namorado, Bacia de

Campos, Brasil.

Palavras-Chave: Geofisica. Geofisica de Poco. Interpretacdo geoldgica. Algoritmos
Inteligentes.



ABSTRACT

The description of a depositional system based on the recognition of sedimentary
facies is critical to the oil industry to characterize the petroleum system. In the
absence of these facies description by cores or outcrop, we present a methodology
based on intelligent algorithm able to identify facies of interest in wireline logs. This
methodology uses a competitive neural network to extract geological information
from the physical properties mapped in the M-N plot. The competition among
neurons identifies the facies of interest, which have been previously identified in a
cored borehole in other non-cored boreholes in the same oil field. The purpose of
this methodology is to encode and transmit the geological information gained in
cored boreholes to non-cored wells and thus achieve the geological interpretation of
the facies of interest in an oil field. This methodology has been evaluated with
synthetic data and actual wireline logs from two cored boreholes drilled in the

Namorado oil field, Campos Basin, Brazil.

Keywords: Geophysics. Wireline logging. Geologic Interpretation. Intelligent
algorithm.
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1 INTRODUCAO

Um conjunto de propriedades geologicas caracteriza um sistema petrolifero,
gue e também determinam as condi¢cdes de explotacdo do hidrocarboneto. Um dos
mais importantes atributos € a descricdo das facies sedimentares, uma das fases
fundamentais na exploracdo de petréleo e abrange a associacao de varias areas
do conhecimento, no nosso caso, a geologia e a geofisica de poco.

As facies descritas e representadas na forma de uma coluna estratigrafica
mostram a associacdo, 0s agrupamentos e a sequéncia deposicional das diversas
camadas do sistema petrolifero.

As descricbes das facies sedimentares através de métodos diretos séo
realizadas com a descricdo de amostras de afloramentos ou com a descricdo de
testemunhos (amostras de rocha com alteragdo minima coletada na
testemunhagem). A descricdo de facies em afloramentos, muitas das vezes, é
invidvel como no caso de bacias submersas em que ndo ha afloramentos ou em
pocos em que nao houve testemunhagem.

Devido a necessidade do conhecimento e do estabelecimento da
continuidade lateral das facies para a qualificacdo do sistema petrolifero, na
auséncia da descricdo direta, apresenta-se neste trabalho um método para o
reconhecimento de facies em pocos nao testemunhados a partir dos perfis
convencionais e da descricdo de facies produzida em pocos vizinhos da mesma
bacia.

A metodologia apresentada aqui propde a codificacdo da informacao
geolégica em termos dos parametros M e N, que sédo derivados dos perfis de
porosidade (densidade, sénico e porosidade neutrdnica). Na maioria dos casos a
interpretacdo visual desses parametros apresenta muitas dificuldades. Portanto,
este trabalho apresenta um algoritmo inteligente baseado na rede neural
competitiva capaz de realizar uma interpretacdo computacional das relacdes
existentes entre estes parametros a partir da incorporacédo da informacao geologica
disponivel apenas em alguns poucos pocos testemunhados aos perfis geofisicos

de poco, que sédo adquiridos em todos os pog¢os de um campo petrolifero.
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2 FACIES SEDIMENTARES

As rochas sedimentares sdo formadas em ambientes sedimentares, ou uma
area da superficie terrestre favoravel a ocorréncia de depdsito ou precipitacdo de
sedimentos, que sdo mantidos estaticos por um tempo suficiente para que ocorram
0S processos de compactagdo e cimentacgdo, caracteristicos da transformacao dos
sedimentos em rocha ou diagénese.

As caracteristicas da origem dos sedimentos e dos processos sedimentares
de transporte e deposicao resultam na criagcdo de rochas sedimentares dispostas
na forma de camadas ou estratos, que em um sentido restrito podem ter o conjunto
de suas caracteristicas denominadas com facies sedimentar. Para uma melhor
compreensdao € importante o entendimento do significado de uma facies
sedimentar. O termo facies foi introduzido em 1838 pelo gedlogo suico Amanz
Gressly (DELLA FAVERA, 2001), com uma de suas contribuicbes para a
estratigrafia moderna e conceituado, para uma camada de sedimentos ou rocha
sedimentar, como o conjunto de suas caracteristicas resultantes do seu particular
processo sedimentar (geometria, litologia, estruturas sedimentares, padrdo de
paleocorrentes, contetdo fossilifero e etc.), que a individualiza em relacdo as
demais (SELLEY, 1976).

A geometria dos corpos sedimentares esta parcialmente relacionada a
topografia do ambiente deposicional. A composicdo mineraldgica das rochas
detriticas (rochas formadas a partir de pedacos de rochas pré-existentes)
proporciona a informacdo sobre a area fonte. Da mesma forma, que a
granulometria, o grau de selecédo e as estruturas sedimentares informam sobre os
processos de transporte e deposicdo, refletindo o nivel de energia do agente
transportador e separando os processos sedimentares envolvidos.

A facies descrita de forma individualizada € o principal objeto de estudo da
caracterizagcdo do processo sedimentar e 0 agrupamento delas em associagoes
cogenéticas e contemporaneas se torna o objeto de estudo para a identificacdo de
ambientes e sistemas deposicionais. Em suma, através da descricéo, identificacéo
e interpretacdo genética de um conjunto de facies é possivel a interpretacao

paleoambiental, ou dos sistemas deposicionais presentes na formacao estudada.
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O uso do conceito de facies sedimentar é importante, uma vez que nos traz
base conceitual e metodologias que definem elementos fundamentais para a
exploracdo do petréleo, jazidas minerais e agua subterranea.

No estudo de um campo petrolifero isso se torna fundamental, umas vez
que, com a identificacdo do ambiente deposicional, pode ser realizada uma
estimativa das qualidades do sistema petrolifero: Quantidade de matéria organica
presente na rocha geradora, tipo e qualidade das rochas selantes, e
principalmente, as caracteristicas das rochas reservatorio.

A Figura 1 mostra um exemplo de um afloramento onde a facies pode ser
descrita pelas seguintes caracteristicas: Ocorréncia ciclica de laminas de dolomita
em sua extensdo vertical. Entre estes eventos ocorre a alternéncia de camadas de
pelitos com crosta de intemperismo (avermelhada), e pelitos ricos em paligorsquita
(mineral esbranquicado rico em magnésio) e arenitos. A alternncia entre as
camadas de pelitos e arenito fino caracteriza um ambiente lagunar, com baixa

energia de deposicao.

Figura 1— Praia da Baronesa, Alcantara - MA.

&*

Fonte: Da autora
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Para fazer a representacdo de uma sucessao vertical de facies presentes
em uma determinada bacia, pode ser usado o perfil estratigrafico como
exemplificado na Figura 2, que €& uma escala de profundidade com uma
representacdo adequada e padronizada das caracteristicas geoldgicas de cada
camada. Essas caracteristicas tornam o perfil estratigrafico essencial na
representacdo de afloramentos.

Figura 2 - Exemplo de perfil estratigrafico.

Eshrafiicocdo creada ocanakada
Estratficogao eneoda tabulcs
Laminagdo plarno-parmisia
Conglomerndo de sekos & ginules

Fonte: Modificado de Ferreira Junior (2001).

Um sistema petrolifero €& caracterizado pelo sistema deposicional. A

caracterizacdo de facies é fundamental para a definicdo do sistema petrolifero e
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definicdo dos processos de exploragdo do campo. No entanto em pogos, iSSO
algumas vezes se torna inviavel devido as localizacdes e condicbes dos mesmos,
como por exemplo, em pocos em mar profundo.

Quando se faz o perfil litolégico ou facioldgico, identifica-se uma sucesséo
de camadas, entretanto ndo se consegue saber a escala de profundidade, o que é
necessario para fazer a representacao através do Perfil Estratigrafico, porquanto a
espessura das camadas também é uma caracteristica das faceis e € uma
caracteristica genética. Entdo se pode observar que na auséncia de testemunho,
mesmo com a amostra de calha, ndo é possivel determina a profundidade.

Para fazer a identificacdo e associacdo de facies, assim como o perfil
estratigrafico que representa o afloramento, usamos o que chamamos de amostras.

No poco a coleta dessas amostras é chamada de testemunhagem.

2.1 ELETROFACIES

O termo ‘eletrofacies’ é usado para indicar a associacao de facies litologicas
a leitura de perfis geofisicos de pocos (SERRA, 1986). Desta forma as eletrofacies
exibem um determinado padrédo nos perfis geofisicos de poc¢os para cada uma das
facies sedimentares e um dado intervalo de profundidade.

As eletrofacies sédo determinadas a partir das diferentes propriedades fisicas
das rochas registradas nos perfis geofisicos. O grupo de informacfes usadas para
identificar as eletrofacies deve ser analisado em profundidade e em conjunto com

os dados de testemunho e geoldgicos regionais.
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3 TESTEMUNHO

Amostra de rocha é uma por¢cao da rocha coletada para fins de estudo do
ambiente de formacdo da rocha a ser identificada. As amostras sdo de extrema
importancia quando se trata de caracterizacdo do ambiente sedimentar. Com ela &
possivel determinar ambientes de sedimentacdo. Existem basicamente dois tipos
de amostras, as amostras de mao e os testemunhos. As amostras de mao sao
aguelas coletadas na superficie, sGo amostras que estdo sujeitas a acao do
intemperismo. Os testemunhos, por sua vez, sdo amostras coletadas em
subsuperficie, durante a perfuracdo de pocos.

Em suma, testemunho é uma amostra de rocha retirada da sua localizacéo
original em subsuperficie (Figura 3), podendo, muitas vezes, representar uma

unidade litologica de um determinado intervalo de interesse.

Figura 3 — Testemunhos acondicionados em caixas duplas de 1 m de
comprimento.

Fonte: Penha (2005).

A partir das descricbes dos testemunhos é possivel fazer a correcao do
intervalo testemunhado com o intervalo perfilado e assim fazer confirmacdo das

rochas identificadas na interpretacdo pela perfilagem. Obtém-se também
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informacdes importantes para a geofisica de poco como porosidade,
permeabilidade, saturacdo de 6leo, etc..

A descricdo de testemunhos apresenta algumas limitacdes quando se trata
do indice de recuperagcdo da rocha. Quando a rocha € retirada do seu local de
formacado, apesar dos esforcos aplicados para isso ndo ocorrer, ndo é possivel
preservar totalmente os fluidos originais contidos na rocha. Outra problemética
apontada € a contaminacdo da amostra pela lama que € usada para a perfuracéo
do poco.

As operagdes convencionais para a retirada deste tipo de amostra sdo
realizadas de modo a produzir um minimo de alteracdo das suas caracteristicas

naturais.

3.1 OPERACAO DE TESTEMUNHAGEM

A testemunhagem é realizada através de um equipamento chamado
Barrilete testemunhador. O equipamento mede de 9 a 27 metros e consiste em
uma broca vazada chamada coroa de testemunhagem, apanhador barrilete interno
e barrilete externo. A operagdo acontece com a descida do equipamento com 0
auxilio da coluna de perfuragéo, entédo a coroa de testemunhagem corta um pedaco
de rocha em forma cilindrica, que € retirado pelo apanhador que retém o
testemunho cortado dentro do barrilete interno que esta localizado no interior do
barrilete externo. No caso de testemunhagem convencional ao final do corte de
testemunho € necessario trazer a coluna até a superficie. Existe também a
testemunhagem a cabo que consiste na retirada do barrilete interno até a superficie
sem a necessidade da retirada da coluna. Outro tipo de testemunhagem é aquele
onde a formacdo ja esta perfurada, € a testemunhagem lateral, em que cilindros
0COos e presos por cabos de aco a um canhao, séo arremessados contra a parede

da formacgé&o para a retirada de amostras da rocha.

3.2 DESCRICAO DE TESTEMUNHO

Apos a realizacdo da operacgéo de testemunhagem, com os testemunhos na
superficie, comeca a fase chamada de descricdo de testemunhos. Nessa fase as

caracteristicas das rochas contidas no testemunhador sao descritas em termos das
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suas caracteristicas geolégicas macroscopicas, no local do po¢co e de suas
caracteristicas microscopicas, nos laboratorios de petrofisica ou de sedimentologia.
Nas raras ocasides em que ocorre um alto fator de recuperacdo e unidades
estratigréficas podem ser reconhecidas como uma sequéncia deposicional, a
caracterizacao do paleoambiente pode ser realizada.

A descricdo do testemunho pode ser dividida em duas etapas: Aspectos
visuais e aspectos nao visuais.

A primeira fase da descricado de testemunho, no caso 0s aspetos visuais, é a
identificagdo, quando possivel, das camadas amostradas de diferentes litologias.
Assim, a caracterizacdo geoldgica do testemunho é similar a descricdo de uma
amostra de mé&o obtida em um afloramento. Nesta fase as caracteristicas descritas
sdo basicamente cor, textura, granulometria, cor, porosidade aparente, coesao,
descontinuidades, etc.

Em outra etapa da descricdo, etapa esta onde sdo escritos aspectos néo
visuais é feita a constatacdo ou ndo da presenca de cimentos na amostra a partir
da reacdo com acidos e nessa fase sao feitas também, laminas das amostras para
andlises quimicas.

Apbs essas descricbes é possivel agrupar as unidades em uma sequéncia e
desta forma fazer a caracterizacdo do ambiente em que essas unidades foram

depositadas, ou seja, fazer a interpretacdo do paleoambiente.



4 BACIA DE CAMPOS

A Bacia de Campos ¢é classificada, segundo a Teoria da tectbnica de Placas,
como uma bacia de margem continental passiva ou uma bacia de margem
divergente, tipo V (KLEMME, 1980), assim como inumeras bacias sedimentares
brasileiras (Figura 4). O surgimento da bacia tem sua origem relacionada ao
rompimento do supercontinente Gondwana a partir do final do Jurassico, entédo

separacao das placas Sul Americana e Africana, e surgimento do Oceano Atlantico

a partir do Cretaceo Inferior.

Figura 4 — Bacias Sedimentares Brasileiras.
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A bacia de Campos esta localizada no litoral norte do estado do Rio de
janeiro e a sul do estado do Espirito Santo, limitada ao sul pelo Arco de cabo Frio e

ao norte pelo Arco de Vitéria (Figura 5). Possui mais de 1.600 pocos perfurados em
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uma éarea aproximada de 100.000 kmz2, ao longo de mais de trés décadas de
exploracdo petrolifera. E a bacia mais prolifica e aloja mais de 90% das reservas
petroliferas atuais.

Figura 5 — Mapa de localiza¢éo da Bacia de Campos.
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4.1 EVOLUCAO TECTONO-SEDIMENTAR, ESTRUTURA E ESTRATIGRAFIA.

De acordo com Gabaglia et al., (1991), pode-se individualizar trés grandes
unidades com caracteristicas tectono-sedimentares distintas: Sequéncia
Continental, englobando os basaltos da Formacdo Cabiinas e parte dos
sedimentos continentais da Formacdo Lagoa Feia, afetados pela tectbnica rifte a
partir do Eocretaceo; Sequéncia Transicional, no intervalo Aptiano-Eoalbiano,
caracterizado pelos evaporitos e relativa quiescéncia tectdnica; e Sequéncia
Marinha, do Albiano até o Holoceno (Fase Drift) caracterizada pela deposicéo

marinha franca (carbonatica no inicio e predominantemente siliciclastica
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posteriormente), Compreendendo a Formacao Macaé e o Grupo Campos e afetada

por intensa tecténica adiastroéfica (figura 6).

Figura 6 — Secdo geoldgica esquematica da bacia de Campos, com representacdo das
principais unidades litoestratigraficas e respectivos depésitos associados, assim como a
evolucdo da bacia. PR- Megassequéncia continental pré-rifte; R — Megassequéncia
continental rifte; T- Megassequéncia transicional evaporitica; SC - Megassequéncia
plataforma carbonatica rasa; MT - Megassequéncia marinho transgressiva; MR-
Megassequéncia marinho regressiva.
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Fonte: Modificado de Bruhn (1993).

A Bacia de Campos, como mostrada na Figura 7, € embasada por rochas do
Pré-Cambriano de natureza gnaissica, similar aos afloramentos no Estado do rio de
Janeiro, recobertas por derrames basélticos eocretaceos e camadas
vulcanoclasticas eocretaceas da Formacgédo Cabiunas, datada entre 120 Ma e 130
Ma (DIAS et al.,, 1990), que constituem o assoalho de todo o preenchimento
sedimentar da bacia.

ApoOs os derrames basalticos, depositou-se 0 pacote rifte da porgéo inferior
da Formacgédo Lagoa Feia, que foi elevada a categoria de Grupo (Winter et al.,
2007), no intervalo do Neocomiano Superior-Barremiano, a qual inclui
conglomerados com abundantes clastos de basalto, além de arenitos, folhelhos

ricos em matéria organica e coquinhas, da Formacado Coqueiros, definindo um
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contexto de sedimentacéo lacustre. A parte superior da Formagéo Lagoa Feia, por
sua vez, é representada por uma sequencia de conglomerados e folhelhos
avermelhados de idade aptiana recobertos por uma secdo de evaporitos do
Neoaptiano, da Formacao Retiro (MILANI et al., 2000). Os folhelhos escuros dessa
sequéncia sao considerados como as principais rochas geradoras da bacia.
Segundo Estrella et al. (1984) e Figueiredo et al. (1994) essa faserifte é a mais
importante na geracao de hidrocarboneto na Bacia de Campos.

Durante o Albiano-Cenomaniano, predominaram as condi¢des marinhas na
bacia, quando sédo depositadas concordantemente com a Formacao Lagoa Feia as
rochas do Grupo Macaé, que consiste em carbonatos clasticos e ooliticos, da
Formacao Quissama, em sua porcao inferior. Ja a parte superior inclui calcilutitos,
margas e folhelhos, da Formacdo Outeiro, além de arenitos turbiditicos, da
Formacédo Arenito Namorado. Finalmente, conglomerado e arenito pobremente
selecionados, da Formacgdo Goitacas, constituem suas por¢cdes mais proximais
(MILANI et al., 2000).

O Grupo Campos recobre de forma discordante a Formacdo Macaé e
representa o preenchimento da bacia durante a fase final de subsidéncia térmica, e
basculamento do substrato para leste. Este pacote é representado por sedimentos
proximais areno-conclomeratico-carbonaticos (Formacdo Emboré) que gradam
para folhelhos e margas nas porcfes distais (Formacdo Ubatuba). A Formacéao
Ubatuba compreende também folhelho e margas com intercalacbes de arenitos
turbiditicos (Formacao Carapebus) (MILANI et al., 2000), resultantes da atuagéo de
correntes de turbidez em ambientes de talude e bacia, do Turoniano ao Holoceno
(RANGEL et al., 1994).
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Figura 7— Carta estratigrafica da Bacia de Campos
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4.2 CAMPO DE NAMORADO

O Campo de Namorado (Figura 8) foi descoberto em 1975 e localiza-se na
porcdo Centro Norte na zona onde se acumulam os hidrocarbonetos da Bacia de
Campos, a cerca de 80 km do litoral e sob uma lamina de agua de 110 a 250 m
(Souza Junior, 1997). E um dos reservatorios da Bacia de Campos mais bem
estudado e 11 anos apds sua descoberta ja contava com cerca de 120 km?2 de
dados sismicos 3D processados. Apresenta uma excelente producdo de Oleo
acumulado, atingindo cerca de 45,3 milhdes de barris/dia em dezembro de 2000
(CRUZ, 2003).

O Campo de Namorado corresponde a Sequéncia K70 que esta inserida na
Supersequéncia Drift da Bacia de Campos (Figura 8). Esta Supersequéncia é
composta pelos sedimentos marinhos depositados sob um regime de subsidéncia
térmica associada a tectonismo adiastrofico.

A rocha reservatorio foi depositada em um complexo de canais, junto a
frente deltaica denominado de arenitos turbiditicos de namorado de idade albiana-
cenomaniana com excelentes caracteristicas petrofisicas, como cita Silva et al.
(2003), ele diz que o Arenito Namorado S&0 espessOs cOrpos arenosos de
composi¢cdo arcoseana, apresentando extensiva cimentagdo carbonética e boas
porosidades efetivas.

O sistema turbiditico de Namorado é o primeiro evento deposicional
importante que se sucede a implantacdo da megassequéncia marinha
transgressiva da Bacia de Campos (BACOCCOLI et al., 1980). Segundo Souza
Junior. (op.cit.), € caracterizado pela formacdo de trés sistemas de deposicao,
representando as diferentes fases do reabastecimento do canal turbiditico. A
primeira fase corresponde aos depadsitos grossos ligados as correntes turbiditicas
de alta densidade, que formam os ciclos granodecrescentes distintos pela
associacdo vertical dos microconglomerados e pelas areias grossas a médias
macicas. A segunda fase € representada pelos depdsitos de corrente de turbidez
de baixa densidade. A terceira fase de reabastecimento do canal turbiditico
corresponde ao sistema de deposicdo de mar alto, constituindo-se por uma
associacdo de facies peliticas, argilas, margas e calcilutitos, representando a

sedimentacdo hemipelagica da bacia.



Figura 8— Mapa de localiza¢éo do Campo de Namorado, com Limitacéo norte e sul da Bacia
de Campos representada pelas setas.

Fonte: Modificado de Bacoccoli et al. (1980).
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5 AVALIACAO DE FORMACAO

Avaliacdo de formacdo pode ser definida como um conjunto de atividades
gue objetivam qualificar e quantificar o potencial de uma reserva petrolifera.

Aqui sdo apresentadas as técnicas de interpretacdo das medidas das
propriedades fisicas das rochas encontradas ao redor do poco. Medidas essas
usadas no desenvolvimento dos modelos interpretativos para qualificacdo de

reservatorios e quantificacdo de HC em subsuperficie.

5.1 PERFIS DE POCOS

As variacOes das propriedades fisicas medidas ao longo da profundidade de
um poco podem ser representadas nas formas de perfis. A seguir séo

apresentados os perfis que foram utilizados na metodologia deste trabalho.

5.1.1 Perfil de Densidade

O perfil de densidade é um registro continuo das varia¢cdes das densidades
das formacdes rochosas que sédo atravessadas por um poco. A medida realizada
leva em consideracdo a densidade da matriz da rocha e a do fluido contido no
espaco poroso, no caso a densidade eletronica. Raios gamas sédo emitidos de uma
fonte, que interagem com os elétrons dos atomos da formacédo (ELLIS, 2008). A
interacdo considerada € o Efeito Compton, que é diretamente proporcional ao
namero de elétrons por unidade de volume de material e este por sua vez séo
proporcionais a densidade das formacdes, logo o perfil responde de forma direta a
densidade da formagé&o e inversamente a sua porosidade. Como resultado da
interacdo os raios gamas se dispersam, ha uma diminuicdo da intensidade do feixe
emitido, € essa diminuicdo que é medida pelos detectores localizados nas

proximidades da parede do poco.

5.1.2 Perfil de Porosidade Neutrbnica

Os néutrons sdo particulas que ndo possuem carga elétrica e com massa

similar ao nacleo de hidrogénio. Dessa forma penetram na matéria profundamente,
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chegando a atingir os nacleos dos elementos que constituem a rocha. Os néutrons,
através de sucessivas colisdes elasticas com os atomos da formacado, perdem
parte da sua energia. Os detectores da ferramenta neutrénica sdo sensiveis a
néutrons de baixa energia e a maior perda de energia ocorre quando os néutrons
se chocam com os nucleos do hidrogénio, pois eles tém uma alta secédo de choque
e, como ja foi dito, massa igual ao néutron (ELLIS, 2008). O valor da porosidade
na rocha encontra-se diretamente relacionado com a presenca do hidrogénio na
rocha, em forma de agua ou HC. Logo, quanto maior a quantidade de hidrogénio
medida no interior da rocha maior a sua porosidade.

5.1.3 Perfil Sonico

O perfil sbnico é usado na determinacdo da porosidade intergranular das
rochas. Uma sonda composta por um transmissor e dois receptores mede o tempo
de transito das ondas compressionais na rocha vizinha ao pog¢o. O impulso sonoro
emitido propaga-se nas camadas ativando os dois receptores localizados a
distancias fixas na sonda de perfilagem (ELLIS, 2008). E medida a diferenca do
tempo de transito entre os dois receptores, ou seja, o inverso da velocidade de
propagacao do som entre os dois receptores. H4 uma rela¢do direta entre o tempo
de transito de uma onda sonora em uma rocha e sua porosidade. Quando
comparadas, a rocha que tiver maior quantidade de fluidos em seu interior, logo
maior porosidade, tera um tempo de transito maior que aquela de menor volume de

fluido, portanto menor porosidade.

5.1.4 Perfil Raio Gama

No perfil de raio gama é registrada a radioatividade natural presente em um
raio de alguns centimetros na parede do poco. Os raios gama sao energias
eletromagnéticas que reagem com a matéria, no caso a rocha, de maneiras
distintas, indicando quando a rocha é mais ou menos radioativa.

Os folhelhos s&o os tipos de rocha mais naturalmente radioativos
conhecidos, entre as rochas sedimentares, em particular pela presenca de *°K
(Potassio) que ocorrem em micas, feldspatos alcalinos e minerais de argila, e

devido a sua capacidade em reter jons metélicos como 23*®U (Uranio) e
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Z32Th(Tério). Apds os folhelhos, as rochas sedimentares com os maiores valores
radioativos sdo 0s evaporitos potassicos. Pode haver a presenca de elementos
radioativos em outras rochas sedimentares, o que dependera de sua origem
deposicional.

A partir da analise do perfil de raio gama (RG) é possivel distinguir os
folhelhos de outros tipos de litologia, uma vez sabendo que o folhelho registra

valores altos de RG.

5.2 GRAFICO M-N

O Gréfico M-N (BURKE, 1969) € um dos métodos desenvolvidos na
Avaliacdo de Formacéao para a identificacdo de litologias. Ele produz a informacao
litologica, a partir de uma interpretacdo da representacdo de um par ordenado
obtido de combinacéo dois a dois das medidas registradas nos trés perfis classicos
de porosidade (densidade, porosidade neutronica e sénico).

Como o mineral principal, ou o que ocorre em maior volume na constituicao
de uma rocha sedimentar define a sua litologia, admite-se que a informacao
litologica possa ser estimada a partir das suas propriedades fisicas representadas
no Grafico M-N por pontos definidos pelos pares ordenados, com coordenadas

definidas pelos parametros M e N.

5.2.1 Parametro N

Para a obtencdo do parametro N sao relacionados os perfis de porosidade
neutrénica e de densidade e entdo se define o parametro N, como mostra a

equacgao 1,

N=Qu = On (1)
Pm — Pw
onde p,, € ¢,, s&o a densidade e a porosidade neutrénica da agua e p,, € ¢, Sdo a
densidade e a porosidade neutrénica do mineral principal.
A equacédo 1 representa a inclinagdo de um reta de porosidade para uma
determinada matriz, a partir do comportamento dos perfis de densidade e
porosidade neutrénica. Para cada matriz, a reta de porosidade é determinada por

dois pontos, o ponto da agua e o ponto da matriz. Considerando um modelo de
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rocha constituido por apenas agua e matriz, 0 ponto da agua, ou o ponto de
porosidade unitaria (¢ = 1) corresponde a rocha constituida exclusivamente pela
agua e definido pelo par ordenado formado pelas propriedades fisicas da agua
(pw, dw). O ponto de matriz ou o ponto de porosidade nula é definido pelo par
ordenado formado pelas propriedades fisicas do mineral principal (0., ¢m)-

A Figura 9 mostra o Grafico densidade-neutrénico adotado para a definicao
do parametro N, com a representacdo da reta de porosidade para uma matriz
qualquer.

Figura 9 — Grafico ®-p (neutrdnico - densidade).
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Fonte: Da autora.

5.2.2 Parametro M

O parametro M é definido pela associacdo do perfil sénico ao perfil de
densidade na forma da inclinacdo da reta de porosidade para uma matriz particular,
como mostra a equacgao 2.

At,, — At
=—Y ~™001 2)
Pm — Pw

Na equacao (2), At, e At, representam respectivamente, o tempo de
transito da agua e do mineral principal; p,, € p,, representam a densidade do
mineral principal e a da 4gua. O termo multiplicativo (0,01) é apenas um fator de

escala.
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A equacédo 2 representa a inclinagdo de um reta de porosidade para uma
determinada matriz, a partir do comportamento da associacdo dos perfis de
densidade e sbnico. Para cada matriz, a reta de porosidade é determinada por dois
pontos, 0 ponto da 4gua e o ponto da matriz. Considerando um modelo de rocha
constituido por apenas 4gua e matriz, o ponto da agua, ou o ponto de porosidade
unitaria (¢ = 1) corresponde a rocha constituida exclusivamente pela agua e
definido pelo par ordenado formado pelas propriedades fisicas da agua (p,,, At,,). O
ponto de matriz é definido pelo par ordenado formado pelas propriedades fisicas do
mineral principal (p,,, At,,).

A Figura 10 mostra o Gréfico densidade-sénico adotado para a definicdo do
parametro M, com a representacdo da reta de porosidade para uma matriz

qualquer.

Figura 10 — Grafico At-p (sénico — densidade)
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5.2.3 Representacgao Grafica

O Gréfico M-N é construido por pontos representativos dos minerais
principais (matrizes) mais comuns das rochas sedimentares, a partir dos pares
ordenados formados pelos parametros M e N.

A Tabela 1 mostra aos valores das propriedades fisicas registradas nos
perfis de porosidade para 0s principais minerais presente na constituicdo das

rochas sedimentares.



33

A substituicdo dos valores apresentados na Tabela 1 nas equacdes 1 e 2, de
definicdo dos parametros N e M considerando o fluido intersticial como a dgua doce
permite a construcdo da Tabela 2, que apresenta as coordenadas dos pontos

representativos dos minerais principais no Gréafico M-N.

Tabela 1 - Propriedades fisicas da matriz.

Matriz Densidade Neutrdnico Soénico

(mineral Principal) (g/cms) (%) (us/ft)
Quartzo 2.65 -0.35 55.5
Calcita 2.71 0.0 47.6
Dolomita 2.86 0.05 435
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 - Parametros 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).

A Figura 11 mostra o Grafico M-N, com a representacéo dos pontos fixos ou
dos principais minerais principais ou matrizes das rochas sedimentares mostradas

na Tabela 2 e representadas pelos pontos em azul.
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Figura 11 — Gréfico M-N.
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5.2.4 Interpretacéo

Com a aquisicao dos parametros M e N de cada mineral como indicado na
tabela 2, constréi-se o grafico M-N a partir dos pares ordenados de ambos os
parametros, como mostrado na Figura 11.

Com os parametros M e N calculados a partir das propriedades fisicas de
cada mineral, determina-se 0s pontos fixos no grafico M-N. Sao os pontos
relacionados as matrizes de interesse e independem dos valores medidos nos
perfis de porosidade de um poco qualquer. Os pontos fixos sdo as bases de
interpretacdo sobre a classificagdo das litologias das camadas atravessadas pelo
pOCo.

Quando substituidos os valores das propriedades fisicas dos minerais
principais nas equacdes 1 e 2, pelos correspondentes valores das propriedades

fisicas registradas nos perfis de porosidade nas equacbes de definicdo dos
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parametros M e N, é obtido um conjunto de pontos com informagdes a respeito do
mineral principal de uma determinada rocha. Logo, entende-se que 0s pontos
relacionados a uma determinada litologia estardo no entorno do ponto fixo do
grafico M-N que faz referéncia ao mineral principal daquela camada. Desta forma,
podemos caracterizar a litologia de um determinado trecho do pog¢o tomando como
parametro os ja existentes pontos fixos do gréfico.

Entretanto deve ser levada em consideracdo a presenca ou nao de argila e a
ocorréncia ou nao de gas, que geram um deslocamento dos pontos gerados pelos
valores dos perfis, podendo levar a interpretacdes equivocadas.

Os perfis sintéticos apresentados na figura 12 apresentam camadas de
argila, quartzo e calcita. As camadas de argila estdo destacadas em lilas, as de

quartzo em azul e a de calcita em verde.

Figura 12— Perfis sintéticos.
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Para o modelo petrofisico adotado neste perfil sintético, o folhelho é
constituido apenas de argilominerais enquanto que o folhelho real € composto por
fracbes de outros minerais de tal modo que a camada de folhelho aparece nos
dados reais mais préoximos dos pontos fixos do quartzo da dolomita e da calcita.

A figura 13 mostra o Grafico M-N para o perfil sintético apresentado e assim
como nos perfis as camadas argila, quartzo e calcita estdo representadas

respectivamente pelas cores lilas, azul e verde.

Figura 13- Grafico M- dos perfis sintéticos.
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6 MODELO PETROFISICO

No modelo petrofisico a rocha sedimentar € constituida mineralogicamente
de Arcabouco, matriz e Cimento, onde o arcabouco € a fracdo da rocha que lhe da
sustentacdo, a matriz e a fracdo fina que é transportada em suspensdo, e o
cimento é o constituinte precipitado quimicamente nos poros das rochas.

No entanto, quando se trata de perfilagem, essa conceituacdo petrofisica
descrita acima € modificada, uma vez que os sensores utilizados sao incapazes de
distinguir esses trés parametros. Desta forma o modelo adotado para o estudo de
perfis apresenta-se modificado, como mostra figura 14, considerando apenas
matriz e Poros. Onde matriz sera todo o material solido dentro de uma rocha, isto
inclui os graos, o cimento e a matriz, e o Poro que € qualquer espaco na rocha que
pode ser preenchido por fluidos, o que engloba misturas de dgua e hidrocarbonetos
(GIRAO, 2004).

Figura 14 — Modelo de Rocha adotado para o estudo
petrofisico.

Fonte: Da autora

Sobre este modelo de rocha é definido o modelo de estudo petrofisico. E
para este modelo sdo definidas e equacionadas propriedades, algumas delas séo:

Argilosidade, Porosidade e Saturacéo.
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6.1 EQUACAO DA ARGILOSIDADE

O termo argila pode ter dois significados, granulométrico e mineraldgico.
Quanto a granulometria é todo material existente associado ao solo, sedimentos e
rochas sedimentares, menor que 0,004mm. E mineraldgico, representa uma de
minerais filosilicatos, de baixa cristalinidade também com menos que 0,004mm.

Argilosidade é a propriedade que define a quantidade de argila que esta
presente na constituicAo da rocha. A ocorréncia da argilosidade pode causar
diminuicio do espago poroso de rochas reservatorios além de causar
interpretagBes errdbneas em perfis geofisicos. Por esses fatos é de necessario o
calculo mais exato possivel do volume de argilosidade na rocha, desta forma as

interpretacdes e correcdes podem ser feitas de forma adequada.
O volume de argila, Vg, pode ser calculado a partir do perfil gerado pela

ferramenta de raios gama natural, considerando a linearidade entre o volume de

argila e a radiagcdo gama na forma.

GRlog - GRmin 3)

Vsn = ;
st GRmax - GRmin

onde,

GR,,4: valor do perfil raio gama lido no ponto de interesse;
GR,,;n: menor valor obtido no perfil raio gama;
GR 4, Maior valor obtido no perfil raio gama.

6.2 EQUACAO DA POROSIDADE

Porosidade é a forma utilizada para descrever 0s espacos vazios que podem
ser encontrados na rocha. E como se caracteriza a forma como os grdos que
constituem uma determinada rocha podem ou néo estar determinados entre si. O
volume poroso determina a capacidade que a rocha tem de guardar fluidos.

Existem dois tipos de porosidade: Primaria e Secundaria. A primaria € a
porosidade que ocorre durante a génese da rocha, ou seja, durante a sua

deposicdo e formacdo. Enquanto que a porosidade secundaria € resultado de

processos subsequentes a formacao da rocha, como dissolugédo de minerais.
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A porosidade (@) é uma grandeza adimensional expressa em porcentagem
ou da forma decimal e é definida como a raz&o entre o volume de espacgos vazios

|4

p €M relacdo ao volume total da rocha I/, sendo assim:

92 b

=—=1-—.

|4 |4 (4)
Onde V},, é o volume da matriz.

A porosidade é uma das principais caracteristicas quando a finalidade do

estudo é caracterizar a qualidade do reservatoério. Ela pode ser determinada com

dados do perfil de densidade, neutrénico e sénico. De um modo geral o modelo de
rocha aqui apresentado permite escrever a equacao geral de um perfil qualquer (p)

na forma:

D = Opy + VsnPsn + (1 = Vgp, — D) s (5)

onde,

@: porosidade corrigida pela argilosidade;

pw: propriedade fisica da agua mensurada na mesma unidade do perfil;

Vsp: argilosidade;

Dsn: propriedade fisica da argila;

Dm: propriedade fisica da matriz (minerais) mensurada na mesma unidade do
perfil.

6.3 EQUACAO DE ARCHIE

Experimentos feitos em 1942 por Archie possibilitaram o desenvolvimento de
uma lei que permite o calculo da saturacdo de 4gua em uma rocha reservatorio,
com a condicdo de que esta esteja isenta de minerais condutivos, conhecendo
também o conhecimento da resistividade da rocha, a resistividade da agua de
formacao e da porosidade.

Archie imaginou uma rocha como sendo uma caixa d’agua salgada (portanto
condutiva), de resistividade e com 100% de porosidade, ou seja, @ = 1. Ao se

colocar grdos de silica (isolantes), na caixa, constata-se que a nova resistividade
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(R,) varia com o inverso da porosidade, uma vez que com o acréscimo dos graos
0s espagOes vazios vao sendo ocupados. Desta forma obtém-se as seguintes

relacdes:

(6)

R, X R, X —.

Com estas constatacdes, Archie define o parametro fator de formacéo (F):

F = 2o ! 7

Archie estabeleceu uma relagdo entre o fator de formacdo (F) e a
porosidade de forma empirica. Introduziu duas constantes: o coeficiente litolégico
(a), que avalia as diferencas litolégicas entre as rochas reservatorios e o coeficiente
de cimentacao (m), que leva em conta a tortuosidade ou a complexidade da rede
formada pelos poros interconectados, corresponde ao expoente de cimentacao.

Por uma aproximacao linear em escala logaritmica entre F e @, temos:

logF =loga —m log@. (8)

Reescrevendo a expressao temos:
F=—e=— )

Quando se estima a aproximacao da relacdo entre duas grandezas com
bases em medidas, a caracterizacdo das constantes é realizada em funcdo das
caracteristicas das amostras do material utilizado.

Nos experimentos realizados por Archie é possivel verificar que o coeficiente
linear da reta que aproxima a relacdo entre a porosidade e o fator de formacao
varia para os diferentes tipos de rocha reservatorio, mesmo tendo-se rochas

saturadas com agua de mesmo R, e rochas de mesma porosidade. Verifica-se
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entdo a dependéncia desta constante com o tipo de rocha, ou litologia. Isso
responsabiliza essa dependéncia pela denominagcdo da constante (a) como
coeficiente litolégico.

Archie observou, considerando que a conducdo elétrica nas rochas
sedimentares € exclusivamente eletrolitica, que rochas com litologias iguais,
mesma porosidade e saturadas com agua de mesma resistividade produziam
valores diferentes para o fator de formag&o. Desta forma, foi conceituada a
propriedade denominada como tortuosidade (m), a qual corresponde a dificuldade
gue a rocha oferece ao deslocamento dos ions ao longo das ligacbes dos poros
interconectados.

Para determinacdo da resistividade de uma rocha com saturacdo igual a
100%, a partir da equagéo 9 temos:

Chama-se de saturacdo de agua (S,), a fracdo do volume de poros
ocupados com a agua. Os poros de uma rocha permoporosa saturam-se com
100% de fluidos. Somente com a presenca de agua, S,, = 1, ou de uma mistura de
agua e hidrocarbonetos, S,, = 1 — S;., onde S, € a saturacdo de hidrocarboneto.

Quando uma rocha contém gas e 6leo e/ou agua misturados em seus poros,
a resistividade tende a aumentar em relacéo ao fato de a fracdo hidrocarboneto ter
a capacidade de atuar como um isolante. Desta forma a resistividade da rocha (R,)
sera inversamente proporcional a saturacdo da agua.

Ao buscar uma aproximagdo entre a raz&do da resistividade da rocha
com/sem hidrocarboneto, com a saturacdo de agua, Archie observou que a relacdo
linear em escala logaritmica destas grandezas se mantém constantes e
independentes de: R,,, @, R, € Ry.. Assim, Archie denominou a constante como
Constante de Saturagédo, definindo seu valor como sendo 2, com bases nos
resultados dos experimentos. A lei obtida de forma empirica por Archie pode ser

expressa na forma:
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(11)

Por fim, combinando as equacdes 10 e 11 temos a forma final da Lei de
Archie:

a.R
Ry = ———. (12)
o™.S,,

Com a Lei de Archie é possivel determinar a resistividade da formacédo a
partir do conhecimento da porosidade, resistividade da agua de formacao e dos

expoentes de Archie.
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7 ALGORITMOS INTELIGENTES

Algoritmos inteligentes formam um grupo de técnicas computacionais, como
as redes neurais artificiais, os sistemas de inferéncia fuzzy e os algoritmos
genéticos, utilizados para a realizacdo da andlise e interpretacdo de uma grande
quantidade de dados, inserindo flexibilidade e capacidade de processamento da
informacéo para solucédo de problemas da vida real. A principal caracteristica dos
algoritmos inteligentes € a sua capacidade de operar e encontrar uma solucéo
aceitavel para um dado problema, em condi¢cbes severas de imprecisdo, incerteza
e parcialidade da informacdo, além de apresentar uma grande tolerabilidade a
falhas e robustez, mesmo sob as condi¢cdes mais adversas, principalmente para o
caso da solucdo de problemas de decisdo. Em outras palavras, os algoritmos
inteligentes apresentam uma oportunidade para a solugcdo de problemas que
envolvem a ambiguidade do pensamento e as incertezas da vida real
(NIKRAVESH, 2004).

7.1 REDE NEURAL

Uma rede neural artificial € sutilmente inspirada em modelos biolégicos do
cérebro dos mamiferos. Uma das caracteristicas entre o modelo biol6gico e a rede
artificial é a capacidade de reconhecimento de padrbes. A rede artificial tem a
presenca de elementos processadores arranjados na forma de camadas e
conectados entre si.

No neurdnio biologico (Figura 15) o sinal é recebido pela sinapse. A sinapse
€ basicamente o ponto de ligacdo entre dois neurbnios. O neurbnio que recebe
sinal pela sinapse pode disparar ou ndo enviando um unico sinal pelo seu axoénio,

que esta ligado a outros axonios.
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Figura 15— Representacdo simplificada de um

neurénio.
\J
(,
N\ Axo6nio
=~ | R e e
N S — *""f
Dendritos %/ { CO"PO Terminais

sinapticos

Fonte: Ferneda, 2006.

O neurbnio artificial € um elemento processador, que possui uma unica
saida e varias entradas. Como mostra a Figura 16, os sinais de entradas séo as
representacfes dos dendritos e o sinal de saida € a representacdo do axénio. Os
estimulos captados pelas entradas sdo processados pela funcdo de soma e o
disparo de dados pela funcdo de ativacdo. As sinapses que realizam a ligacéo
entre axbnio e dendritos de neurbnios diferentes sdo representadas por um

conjunto de valores especificos (pesos sinapticos), que simulam as sinapses.

Figura 16— Representacdo esquemética de um
neurdnio a artificial.

X1 w1

w2
X2 u y

Xn

Fonte: Da autora

e Os sinais de entrada sao representados por X1, X2,... ,Xn.

e Os pesos sinapticos sdo representados por W1, W2, ... Wn.

o A funcéo soma (Z ) acumula os sinais de entrada.

¢ O potencial de ativacdo u determinado pela fun¢cdo soma.

e Funcdo de ativacdo () que tem por finalidade limitar a um valor fixo o intervalo

permissivel de amplitude do sinal de saida (y).
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7.2 APRENDIZAGEM E ARQUITETURA

Outra caracteristica, considerada a mais importante de uma rede neural
artificial, € a sua capacidade de aprender a partir da percepcdo do ambiente no
qual ela esta inserida. A aprendizagem é o processo pelo qual os parametros livres
de uma rede neural sdo adaptados através de um mecanismo de apresentacéo de
estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a rede esta inserida (Haykin, 1999). A
aprendizagem de uma rede neural € definida pela determinacéo do valor dos pesos
sinpticos, que realizam as ligagbes entre os neurdnios de diferentes camadas.
Existem dois tipos de aprendizagem: A forma nao supervisionada e a forma
supervisionada. Na forma supervisionada sabe-se a resposta ou parte da resposta
para um determinado dado de entrada. Na forma n&o supervisionada nao é
conhecida a resposta para o dado de entrada.

Outro ponto a ser observado no desenvolvimento da rede neural artificial é a
sua arquitetura. O arranjo fixo dos neurdnios artificiais em camadas é chamado de
arquitetura. A arquitetura da rede neural € basicamente um conjunto de neurdnios
associados em camadas e a forma em que essas camadas se conectam entre si.
Esse parametro é importante, pois nele é definido o tipo de problema que pode ser
tratado pela rede.

7.3 REDE NEURAL COMPETITIVA

A rede neural competitiva trata-se de um caso particular de aprendizado
nao-supervisionado e compartilha algumas das caracteristicas gerais das redes
neurais artificiais, no entanto possuem caracteristicas proprias. O sinal de saida da
rede é a posicdo do neurbnio vencedor da competicdo entre o0s neurbnios
processadores por um dado de entrada. Somente uma unidade de saida pode
estar ativa.

A caracteristica competitiva da rede determina a sua arquitetura com
apenas duas camadas. A camada de entrada que recebe a informacdo do
ambiente, fora do sistema e a camada competitiva na qual se processa a
competicdo entre os neurbnios competitivos, e que também é a camada de saida.
Havendo no final apenas uma unidade de saida ativa, ou seja, um neurbnio

vencedor. Por este atributo este método é conhecido como “winner takes all”.
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A operacao da rede competitiva € mostrada na Figura 17, onde um dado de
entrada € apresentado a um neurdnio da camada de entrada, que apenas o

transmite & camada competitiva. Os neurdnios de entrada (xi) da rede conectam-se

a todos os neurdnios de saida (yi) através dos pesos WL-J- , sendo j= 1,2, ..., n.

AplOs a competicdo na camada competitiva um Unico neurdnio estara ativo e

produzira o sinal de saida da rede.

Figura 17— Neurdnios Competitivos

Wi
> Yi
Camada \A S
de _ SaldaﬂAna.lI
Entrada do neur6nio
Camada
Competitiva

Fonte: Da autora

No cérebro humano as ligacbes sdo espaciais com interacbes de quatro
dimensdes ja a estrutura da rede neural usada é um plano. Outra caracteristica é
que a solucdo de um problema ndo depende da rede e sim de um conjunto de

neurdnios e de uma série de parametros da rede neurais.

7.3.1 Modelo de Kohonen

Existem varios modelos de rede neural competitiva, cada um é empregado
de acordo com a necessidade. O modelo aqui tomado como base € o modelo de
Kohonen (KOHONEN, 1989), nele os neurbnios recebem os padrdes de entrada ao
longo do processo de aprendizagem competitivo. E considerado o neurénio
vencedor aguele que mais se assemelha ao dado de entrada. As medidas de
comparacao utilizadas neste modelo € a distancia euclidiana.

A Figura 18 mostra a arquitetura geral de uma rede neural competitiva. A
adequacao de uma rede competitiva para a solucdo de um particular problema,
segundo o modelo de Kohonen é realizada a partir da determinagcdo dos valores
dos pesos sinapticos. Neste modelo a camada de entrada (primeira camada) e
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seus neurdnios estao totalmente interconectados completamente aos neurdnios da

segunda camada que € a camada.

Figura 18- Arquitetura geral da rede neural
competitiva.
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Fonte: Da autora

No modelo de Kohonen os pesos sdo dados de acordo com a distancia
obedecendo a funcdo Gaussiana (Figura 19). Quando o valor do peso for maximo o

neurdnio é ativado e em outros valores o neurdnio é inibido.

Figura 19— Funcdo Gaussiana

Fonte: Da autora
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7.3.2 Neurdnio Competitivo

O neurdnio competitivo opera de maneira completamente semelhante ao
neurénio artificial dos outros modelos de rede neural (KOHONEN, 1989). O seu
funcionamento pode ser descrito pela operacédo que produz o seu sinal de saida.

O sinal de saida de um neurénio competitivo resulta da interagdo entre 0s

dados de entrada e 0s seus pesos sinapticos e traduzido pela seguinte expressao,

ui = —dist{w;, x} (13)

Na equacdo 13, u; é o sinal de saida no i-ésimo neurdnio da camada
competitiva. dist{} representa a distancia euclidiana. w; é o vetor de pesos
sindpticos que realiza a ligagéo entre a camada de entrada e o i-ésimo neurdnio da
camada competitiva. x € o vetor de entradas na rede neural competitiva, conforme

representado na Figura 20.

Figura 20 — Modelo de competi¢cdo dos neurdnios

wi >
X1

w2

X2

Fonte: Da autora

Para um determinado neurdnio k ser o vencedor, seu campo total induzido
Ui deve ser maior que todos os outros neurbnios, em relacdo ao padrao de

entrada vetor Xx.

1 se u >u; v, # K (14)
%10 em todos o0s outros casos
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O sinal de saida do neurdnio vencedor € sinalizado com o valor 1 e o sinal
de saida dos outros neurénios é sinalizado com o valor 0, conforme a equacao 14.

Uma regra simples de aprendizagem pode ser descrita da seguinte forma:

W ; (n+1) =w, ;(n)+Aw, ;(n) (15)
A = n(x; —w, ;) sek vencer acompeti¢éo (16)
“ o sek perder acompeticéo

O neurdnio vencedor tem uma atualizagédo (Aw, ;) no vetor peso (W, ;) e 0s

demais neurdnios ndo tem seu vetor peso modificado, ou seja, ndo é feita
aprendizagem alguma. né a taxa de aprendizagem. Desta forma é possivel mover
0 vetor peso do neurbnio vencedor na direcdo do vetor de padrédo de entrada.

Quando a taxa de aprendizagem (n) € zero, a rede para de aprender.
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8 PROBLEMA DE CLASSIFICACAO

A problemética onde se aplica a metodologia usada neste trabalho € a do
problema de classificacdo. Um problema de classificacdo de grupos de objetos
representados por pontos no plano, como mostrado na Figura 21 pode ser
apresentado na seguinte forma:

1. Objetos semelhantes séo representados por pontos proximos no plano;

2. Cada grupo de objetos pode ser representado por um ponto de referéncia,
que possui as caracteristicas médias do agrupamento, como os pontos A (Al, A2)e
B (B1, B2).

Figura 21 — Representacdo do problema de
classificagéo.

A
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Xz ...........................

B2 |------- --
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v
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Fonte: Da autora

Apresentado o problema, a arquitetura da rede competitiva para a resolugéo
do problema, como na Figura 22, fica da seguinte forma:
e Na camada de entrada o numero de neurdnios € igual a dimenséao do
vetor de entrada, que por sua vez é igual ao nimero de parametros
tomados como base para a identificacdo, assim, cada neurdnio

recebe uma coordenada do vetor de entrada.
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e Na camada competitiva 0 nUmero de neurdnios competitivos €é igual
ao numero de classes, logo, cada neurbnio competitivo representa
uma unica classe.

e Os pesos sinapticos vao ser as coordenadas dos pontos de referéncia

de cada classe.

Figura 22 — Representacdo da arquitetura
para o problema de classificagéo.

A
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Xp
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dB dA
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Fonte: Da autora

Segundo a regra de competicdo o neurénio com o maior valor de saida é o
vencedor. A Figura 23 mostra a representacdo visual da solucdo do problema
realizado pela rede neural competitiva. Na Figura 22, dA é distancia do centro da
nuvem A ao Ponto (Xp, Yp) e dB é a distancia do centro da nuvem B ao Ponto (Xp,
Yp). Considerando a classificagdo do vetor de entrada definido pelas coordenadas
(Xp, Yp), a rede neural competitiva com 0s pesos sinapticos A igual as
coordenadas do ponto A e B, coordenadas do ponto B. O neurbnio vencedor seria

0 neurdnio B, que apresenta a menor distancia ao ponto.



Figura 23 — Representacdo visual da solucao do
problema realizado pela rede neural competitiva.
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Fonte: Da autora
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9 METODOLOGIA

A descricdo ou a identificacdo de facies nos testemunhos requer um alto
nivel de atencéo e experiéncia do gedlogo em termos de elencar as caracteristicas
geoldgicas mais relevantes de cada camada ou conjunto de laminas, que
individualiza uma facie, em razdo da importancia da caracterizacdo realista das
facies ter carater decisivo na interpretacdo do sistema deposicional ou do sistema
petrolifero.

Na forma convencional de aquisi¢do de dados geofisicos de poco, na grande
maioria dos casos as caracteristicas geoldgicas usadas para a descri¢cao das facies
nao correspondem as variacfes das propriedades fisicas registradas nos perfis.
Assim, assume-se que a variacdo de um conjunto de propriedades fisicas medidas
ao longo da espessura de uma camada possui alguma semelhanca que a
individualize em relagéo ao conjunto destas mesmas propriedades mensuradas em
outras camadas. Nesses termos, se estabelece a relacdo entre a informacgéo
geoldgica e as medidas fisicas, de modo a possibilitar o estabelecimento de uma
relacdo entre variaveis geoldgicas e propriedades fisicas.

Uma forma bastante utilizada na avaliacdo de formac&o para estabelecer
uma relacdo entre um conjunto de propriedades fisicas e um conjunto de
informacdes geoldgicas é o grafico M-N (BURKE, 1969). A motivacéao inicial da sua
criacdo foi a de produzir a identificacio do mineral principal presente na
constituicdo de uma camada rochosa e assim, produzir uma estimativa da litologia.

A interpretacdo convencional do Grafico M-N, os pontos (N, M) de uma
camada se agrupam na vizinhanca de um ponto fixo representativo do seu mineral
principal. Neste trabalho, assume-se que os parametros M e N calculados ao longo
de uma camada formem um particular agrupamento de pontos no Grafico M-N.
Deste modo, interpreta-se que o agrupamento de pontos formado a partir de um
conjunto de propriedades fisicas represente uma particular camada em termos de
suas caracteristicas geolbgicas. Aqui se assume que o0 centro de gravidade
(geométrico) de um agrupamento de pontos (N, M), calculados para uma camada
descrita por um conjunto de caracteristicas geologicas, seja o ponto fixo do Grafico
M-N representante desta particular facie.

A interpretacdo visual do Grafico M-N, na grande maioria das situactes

praticas da avaliacdo de formacao € de dificil realizagcdo, ambigua e sem contexto
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geométrico, em termos do tipo de rocha e da sua profundidade de ocorréncia.
Basicamente, em funcdo da presenca de ruido nos dados (perfis de densidade,
sbnico e porosidade neutrdnica) e principalmente pela ocorréncia da argilosidade e
diferentes tipos de fluidos. Lembrando que o Grafico M-N considera para efeito de
interpretacdo apenas rochas limpas e saturadas por agua. Assim pontos de uma
camada (mesma litologia) e vizinhos em profundidade podem ser erroneamente
classificados em diferentes litologias.

As limitacdes inerentes ao Grafico M-N para a interpretacdo de ambientes
geologicamente complexos levaram a quase 0 seu abandono pela avaliacdo de
formacdo. Neste trabalho apresenta-se um resgate do Grafico M-N, apresentando-
se um algoritmo inteligente, baseado em uma rede neural competitiva construida
para a interpretacdo computacional do Gréafico M-N, como mostrado na Figura 14.
Este algoritmo inteligente incorpora a informacao geolégica produzida em um poco
testemunhado para através do Grafico M-N produzir a identificacdo das facies de
interesse em poc¢os nao testemunhados.

A metodologia apresentada neste trabalho foi dividida em trés etapas. Na
primeira etapa é feita a codificacdo da informacdo geoldgica adquirida no poco
testemunhado, na segunda procede-se a Identificacdo das facies de interesse em
um poco ndo testemunhado e na terceira etapa é usado um filtro deterministico
para reclassificar pontos que possam ter sido classificados erroneamente.

Na primeira etapa é realizada a codificacdo da informacdo geoldgica
produzida pela andlise de testemunho, que se traduz pela identificacdo das facies
de interesse em termos litolégicos e dos limites de profundidade de sua ocorréncia.
A andlise dos testemunhos se incorpora ao conhecimento geoldgico do campo de
modo a produzir a informacao sobre os tipos litologicos (minerais principais) das
rochas que ocorrem neste campo. Nesta etapa € feita a representacdo dos
intervalos de profundidade correspondentes as camadas testemunhadas
associadas as facies de interesse, em termos dos correspondentes pares (N, M).
Isto se traduz com o célculo do centro de gravidade (geométrico). Cada um destes
pontos (centros) se incorpora ao Grafico M-N como pontos fixos e representativos
das facies de interesse para o particular campo petrolifero em analise. Diferente do
Grafico M-N onde os minerais principais sao elencados segundo a sua ocorréncia

nas rochas sedimentares, neste trabalho construimos um particular Grafico M-N
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representativo do campo petrolifero em analise ou de um conjunto de pocos
vizinhos que compartilham um mesmo cenario geoldgico, de tal modo que néo se
busca estabelecer correlacdo das camadas po¢co a poco, mas simplesmente
identificar a ocorréncia de camadas litologicamente semelhantes.

Em resumo, na primeira etapa constroéi-se o particular Grafico M-N contendo
0s pontos fixos representativo das facies de interesse e os pontos fixos dos
minerais principais de possivel ocorréncia no particular cenario geolégico.

A segunda etapa é aquela em que se realiza a interpretacdo computacional
do Grafico M-N com a utilizacdo da rede neural competitiva. Esta fase pode ser
subdividida em trés passos. O primeiro trata da definicdo da arquitetura da rede
neural competitiva. Adota-se a arquitetura padrdo com duas camadas, camada de
entrada e camada competitiva, conforme mostra a figura 24. A camada de entrada
€ composta por dois neurdnios, que recebem os pares ordenados (M, N). A
segunda camada é composta por um numero de neurdnios correspondentes a
soma do numero de facies de interesse e de minerais principais com probabilidade
geoldgica de ocorréncia no campo.

Figura 24— Arquitetura desenvolvida neste trabalho.
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O segundo passo, aborda a construgcdo da matriz de pesos sinapticos
associados a ligacdo entre a camada de entrada e a camada competitiva. Neste
trabalho adota-se uma matriz de pesos deterministica isto € ndo se utiliza nenhum
processamento adicional de treinamento da rede. A matriz de pesos sinapticos é
construida pelos pares (M, N) determinados para os pontos fixos do particular
Grafico M-N, ou seja, pontos fixos representativos das facies de interesse e dos
minerais principais passiveis de ocorrer no campo em analise. Assim para cada
campo ou conjunto de pocos perfurados em um mesmo cendrio geologico séo
construidos, um particular Grafico M-N e uma particular rede competitiva para
produzir a identificacdo das facies de interesse ao longo da profundidade dos
pocos nao testemunhados.

O ultimo passo é a operacdo da rede competitiva. Em um intervalo de
profundidade de um poco ndo testemunhado nas vizinhangcas do poco de
referéncia calculam-se os pares (N, M), que serdo as entradas da rede neural. A
operacdo do algoritmo inteligente € promover a competicdo entre 0s neurbnios
competitivos por cada um dos pontos de entrada. Segundo a regra de competicao
em que o maior valor negativo da distancia entre um ponto de entrada e um ponto
representado pelos pesos sinapticos define o neurdnio vencedor.

A principal caracteristica deste trabalho € incorporar a informacao geologica
ao processo de interpretacdo computacional do Grafico M-N de modo a contornar
as suas limitacbes quando aplicado a cenérios geoldgicos complexos. Assim, na
terceira etapa, busca-se efetuar uma corregcdo fundamental para a manutencéo da
realidade geoldgica presente na identificacdo das facies de interesse realizada pela
rede neural competitiva quando da interpretacdo da disposicao relativa das nuvens
de pontos do perfil em relagdo aos pontos fixos adotados como referéncia e
tomados como neurdnios competitivos. Trata-se especificamente de considerar a
disposicéo relativa dos pontos do perfil em fungdo da profundidade (trajetoria do
poco), uma vez que esta informacédo ndo é considerada na interpretacdo do Gréfico
M-N. Neste trabalho, apresenta-se um filtro de correcéo, do tipo janela moével, que
produz a correcao da classificacdo das facies em funcdo da continuidade litolégica
em profundidade das camadas de interesse. O filtro de correcdo em profundidade
adota uma janela mével que percorre toda a extensdo do perfil, tal que pontos

erroneamente classificados em termos da litologia, em fung&o da presenca de ruido
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ou ocorréncia de argilosidade que séo os principais fatores limitantes do Gréfico M-
N possam ser reclassificados em funcéo da litologia dos seus pontos vizinhos no

interior da janela mével.
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10 RESULTADOS

Para apresentacdo do comportamento operacional da metodologia
desenvolvida neste trabalho, sdo apresentados dois possiveis casos, 0 primeiro
assume dados sintéticos que satisfazem as premissas interpretativas do Grafico M-
N e por fim sdo apresentados os dados reais a partir de dois pocos perfilados e

testemunhados do Campo de Namorado, Bacia de Campos, Brasil.

10.1 DADOS SINTETICOS

Os perfis sintéticos sdo construidos a partir do modelo petrofisico e
consideram um poco vertical que atravessa um conjunto distinto de camadas ou
facies. S8o construidos dois conjuntos de perfis, 0 primeiro representa o poc¢o de
referéncia onde, a informacao geoldgica € coletada para as constru¢des do Gréfico
M-N e da rede competitiva. O segundo conjunto de perfis representam o segundo
poco onde se realiza a operacdo da rede para a identificacdo das facies de
interesse.

Para o poco de referéncia considera-se um intervalo testemunhado que
atravessa cinco camadas com facies distintas e descritas no Quadro 1,
apresentando um possivel cenario geolégico com a ocorréncia de rochas selantes
e reservatorio.

O conjunto de informac@es geoldgicas utilizado para a descricdo das facies é
formado pela litologia, porosidade e presenca de hidrocarboneto. O poco de
referéncia € denominado como Poco | e as facies descritas estdo apresentadas no
Quadro 1.

Quadro 1 — Descrigéo das facies do Poco |

Facies Descricao
B Folhelho.
C Arenito, média porosidade, presencga de HC e alta
argilosidade.
D Arenito, média porosidade, sem presenca de HC e baixa

argilosidade.
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A Figura 25 mostra os perfis registrados no Poco |I. Na primeira trilha é
apresentado o perfil de raio gama natural que serd tomado como referéncia das
facies de interesse. Nas trilhas 2, 3 e 4, sdo apresentados os perfis de porosidade
(densidade, porosidade neutrénica e sonico). Na trilha 5 € apresentada a descricdo
do testemunho deste intervalo do pogo.

Figura 25 - Poco | (Testemunhado) — Dados Sintéticos
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Na Figura 26 é apresentado o Grafico M-N para o Poco |, considerando a
forma convencional de apresentacdo do Grafico M-N contendo os dez pontos fixos
de minerais, mostrados como circulos azuis. Na Figura 2 as cruzes em preto

representam os pares M e N do Poco |.

Fiaura 26 — Grafico M-N para o Poco I.
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Neste trabalho tomam-se trés camadas para representar as facies de
interesse, que sédo apresentadas na Figura 27 e de acordo com o Quadro I, tem-se
a Facies B, marcada pela tarja em azul, a Facies C marcada pela tarja em
vermelho e a Facies D marcada tarja em verde.

Neste teste busca-se separar duas rochas de mesma litologia (arenito) em

que as diferencas em termos geoldgicos sédo a ocorréncia de HC e a argilosidade,
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que sao as Facies C e D. O objetivo de buscar o mapeamento dessas facies requer
a inclusédo da facies representativa da camada selante (B), de modo a representar
uma sequéncia deposicional com grandes probabilidades de ocorréncia ao longo
da extenséo territorial do campo petrolifero. E importante esse tipo de escolha, pois
nos casos de cenarios deposicionais complexos, camadas particulares podem néo
ter extensdo lateral e consequentemente ndo serem identificadas nos pocos

vizinhos.

Figura 27 — Camadas representativas das facies de interesse do Pocgo I.
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A Figura 28 mostra o Grafico M-N modificado segundo a metodologia
apresentada neste trabalho. O quadrado em azul representa o centro de gravidade
dos pontos do grafico correspondentes a facies B; o quadrado em vermelho
representa o centro de gravidade dos pontos do grafico correspondentes a Facies
C; e o quadrado em verde representa o centro de gravidade dos pontos do gréfico

correspondentes a Facies D.

Figura 28 — Grafico M-N modificado para o Poco |.
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Segundo a metodologia aqui apresentada as coordenadas dos pontos
representados pelos quadrados correspondem aos pesos sinapticos associados
aos neurbnios competitivos, que representam cada uma das facies de interesse.

Para verificar a capacidade operacional do algoritmo inteligente apresentado
neste trabalho construiu-se um segundo conjunto de perfis, a partir do modelo
petrofisico, para representar um novo poco (poco teste), denominado como Poco Il.
Para o modelamento dispde-se da informacgéo sobre as facies, a partir da descricao
do testemunho e que néo sera utilizada no processamento da rede neural.

O Quadro 2 apresenta a descri¢cdo das facies presentes no intervalo perfilado
do Poco Il. Observa-se a presenca da facies de interesse (Facies A), em uma

camada com espessura e posicao diferentes da sua ocorréncia no Poco I.

Quadro 2 — Descri¢do das Facies do Pogo Il

Facies Descrigao

A Calcério, média porosidade, sem ocorréncia de HC e alta
argilosidade.

B Folhelho

c Arenito, média porosidade, presenc¢a de HC e alta
argilosidade.

D Arenito, média porosidade, sem presenca de HC e baixa
argilosidade.

E Dolomita, média porosidade, sem ocorréncia de HC e média
argilosidade.

A Figura 29 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. Nas trilhas 2, 3 e 4, sdo apresentados os perfis de porosidade
(densidade, porosidade neutrbnica e sbnico). Na trilha 5 € apresentada a descricéo

do testemunho deste intervalo do poco.



Figura 29 - Poco Il (Pogo de teste) — Dados Sintético
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A Figura 30 mostra o Grafico M-N com todos os pontos do Poco I

representados por cruzes pretas. Os pontos fixos do Grafico M-N padrdo séo

representados pelos circulos azuis. Observa-se a dificuldade para a interpretacédo

visual da Figura 30 com a impossibilidade de identificagdo da camada de interesse.
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Figura 30 — Grafico M-N modificado para o Poco Il.
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A Figura 31 mostra o resultado do processamento da rede neural competitiva
com a identificacdo das facies de interesse no Poco Il, representados pelas

coloridas segundo a legenda mostrada na Figura 31.
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Figura 31 — Gréafico M-N com a aplicacdo da metodologia e as facies de interesse
identificadas no Poco II.
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A Figura 32 mostra o zoneamento do Poco Il produzido pela operacao do
algoritmo inteligente apresentado neste trabalho. As facies de interesse no Poco Il
sao identificadas, a partir dos seus respectivos pontos fixos, mostrados na Figura 4.
As demais camadas presentes no trecho perfilado somente poderdo ser
identificadas se estiverem associadas a um ponto fixo mineral do Grafico M-N
padrdo. Caso isto ndo ocorra, estas camadas ndo serdo identificadas e

consequentemente 0 pogco ndo serda zoneado. Observe que o objetivo deste
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trabalho € o de identificar as camadas de interesse em pog¢os nédo testemunhados e

nao produzir o zoneamento desses pocos.

Figura 32 — Camadas representativas das facies de interesse do Poco II.
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Na Figura 32, a primeira trilha o perfil de raio gama do Poco Il, como
referéncia. Na segunda trilha sé&o apresentados os resultados do algoritmo
inteligente em profundidade. Em sobreposicdo s&o apresentadas as camadas
coloridas segundo a legenda apresentada na figura anterior e utilizada na terceira
trilha que apresenta a descri¢cdo de testemunho. O zoneamento deste intervalo do
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Poco Il somente foi possivel em funcdo das camadas ndo elencadas com facies de

interesse estarem associadas a pontos fixos do Gréafico M-N padréo.

10.2 DADOS REAIS

Para uma aplicagdo da metodologia desenvolvida neste trabalho com dados
reais, selecionaram-se dois poc¢os testemunhados do Campo de Namorado, na
Bacia de Campos. Estes pocos atravessam uma camada de arenito, denominada
aqui como Facies F e uma camada de interlaminado e/ou ritmito como Facies G,
como descrita no Quadro 3. Adotou-se o po¢o denominado como Poco Il como

aguele que atuara como poco de referéncia para a identificacdo das Facies F e G.

Quadro 3 — Descri¢éo das facies do Poco |l

Facies Descricao

ARENITO MEDIO GRADADO
(Composicao arcoseana bem selecionado, aspecto

F maci¢o, gradacdo as vezes incipiente ou do tipo cauda
grossa).
INTERLAMINADO LAMOSO DEFORMADO/
RITMITO
(Camadas de até um metro com intercalacdes de
G calcilutito, marga e folhelho. Feicbes de deformacéo

(escorregamento) / Intercalagbes ritmicas de calcilutito,
marga e folhelho em camadas de até 1m de espessura,
ricas em plancténicos).

A Figura 33 mostra os perfis registrados no Poco Ill. Na primeira trilha &
apresentado o perfil de raio gama natural que sera tomado como referéncia das
facies de interesse. Nas trilhas 2, 3 e 4, sdo apresentados os perfis de porosidade
(densidade, porosidade neutrénica e sonico). Na trilha 5 € apresentada a descricdo

do testemunho deste intervalo do pogo.



Figura 33 - Poco Il (Testemunhado) — Dados Reais
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A Figura 34 mostra o perfil de raio gama do Poco Ill, onde aparecem as

Facies F e G. Nos intervalos de profundidades mostrados nas cores azuis (Facies

F) e na cor vermelha (Facies G), a partir dos quais foram calculados os pares M e

N que definiram os pontos de referéncia das facies de interesse, que estao

representados por cruzes azuis (Facies F) e cruzes vermelhas (Facies G),

apresentados na Figura 35.




Figura 34 — Camadas representativas das facies de interesse do Poco lll.
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A Figura 35 mostra o Grafico M-N modificado apresentando os pontos fixos

das facies de interesse representados por quadrados. Na cor azul estdo

representados os pontos do grafico e o ponto fixo correspondente a Facies F e na

cor vermelha os pontos do grafico e o ponto fixo correspondente a Facies G.
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Figura 35 — Gréafico M-N modificado para o Poco Ill, com representagdo das facies de

interesse.
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A Figura 36 mostra os perfis e a descrigdo de testemunho do segundo poco,
que sera tomado como pogo de teste (Poco 1V). Na primeira trilha € apresentado o
perfil de raio gama natural que serd tomado como referéncia das facies de
interesse. Nas trilhas 2, 3 e 4, sdo apresentados os perfis de porosidade
(densidade, porosidade neutrénica e sonico). Na trilha 5 € apresentada a descricdo
do testemunho deste intervalo do pogo. Foi selecionado um intervalo onde figuram

as duas facies de interesse como observado na trilha 5 onde aparecem apenas o0s
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intervalos de ocorréncia destas facies. A descri¢cdo das outras facies atravessadas

pelo Poco IV foi omitida.

Figura 36 - Poco IV (Poco de teste) — Dados Reais
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A Figura 37 mostra o Grafico M-N para o Poco IV com todos os pontos do

intervalo de profundidades mostrado na Figura 12 marcados com cruzes pretas. A

semelhanca litolégica determinada pela presenca de quartzo nas duas camadas, 0

ruido das medidas e a presenca da argila sdo responsaveis pela grande disperséo
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dos pontos, no Grafico M-N, nas proximidades do ponto de quartzo. Esta
distribuicdo complexa dos pontos torna dificil a interpretacdo visual do grafico M-N

ou a identificacdo visual da camada de interesse.

Figura 37 — Grafico M-N modificado para o Poco IV,
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A Figura 38 apresenta o Grafico M-N modificado para o Poco IV com o
resultado da aplicacdo do algoritmo inteligente desenvolvido neste trabalho. As

cruzes azuis mostram os pontos identificados como pertencentes a camada F e as
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cruzes vermelhas mostram os pontos identificados como pertencentes a camada

G, pela interpretacéo realizada pelo algoritmo inteligente.

Figura 38 — Grafico M-N com a aplicagdo da metodologia e as facies de
interesse identificadas no Poco IV.
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No processamento com os dados reais pode se avaliar a qualidade da
interpretacédo produzida a partir da associagdo da rede neural competitiva com o

filtro de profundidade na identificagdo dos pontos pertencentes a camada de
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interesse mesmo nas situacdes de grande complexidade de interpretacéo visual
como a apresentada na Figura 37.

A Figura 39 mostra o resultado da aplicacdo desta metodologia para a
situacdo de interesse pratico, ou seja, em funcdo da profundidade. Na primeira
trilha mostra-se o perfil de raio gama natural para o Poco IV em analise. Na
segunda trilha mostra-se através da linha azul (Facies A) e da linha vermelha
(facies B) em sobreposicdo ao perfil de raio gama natural a interpretacdo da
localizagdo em profundidade das camadas de interesse. No destaque sombreado
mostra-se a adequacdo da interpretacdo das camadas de interesse em

comparacao com a descricdo de testemunho do Poco IV.

Figura 39 — Camadas representativas das facies de interesse do Poco IV.
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11 CONCLUSOES

De um modo geral na indastria do petréleo e nos estudos de sedimentologia a
descricdo das facies € uma das fases fundamentais envolvendo a associacdo de
vérias areas do conhecimento, como a geologia e a geofisica de poc¢o. Neste
trabalho, produziu-se o transporte da informacao geoldgica disponivel apenas em
alguns poucos pocos testemunhados para todos 0s po¢os de um campo petrolifero
ou perfurados em semelhantes cenarios geoldgicos a partir da associacao entre a
geologia e os perfis geofisicos de poco.

A metodologia aqui apresentada tratou o problema da identificacdo de facies
em perfis geofisicos produzindo uma reinterpretacdo do Grafico M-N com a
introducdo dos chamados pontos fixos das facies e tratou da construcdo de um
algoritmo inteligente baseado na rede neural competitiva. A aplicagcdo da rede
neural competitiva associada ao pos-processamento através do filtro de coeréncia
em profundidade foi validada de forma satisfatéria em dados sintéticos e dados
reais mostrando a viabilidade da codificacdo e transporte da informacao geoldgica
adquirida em pocos testemunhados para outros po¢os ndo testemunhados.

A efetivagcdo da integracdo de informacbes de natureza completamente
diferentes, em termos de um Unico evento geoldgico, que é a existéncia de uma
camada, somente foi possivel com o desenvolvimento de um algoritmo inteligente,
que realizou a extracdo da informacdo geoldgica contida no Grafico M-N
modificado e assim, apresenta-se uma nova ferramenta computacional que pode

auxiliar na caracterizagédo dos sistemas petroliferos.
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