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RESUMO

A porosidade é a propriedade petrofisica que quantifica o volume de fluido presente
na constituicdo da rocha reservatério nas condi¢cfes originais de subsuperficie. No
entanto, o seu calculo pelo Método Densidade-Neutrbnico é extremamente
prejudicado no caso de pocos ndo testemunhados, onde ndo se dispde do
conhecimento das propriedades fisicas da matriz (densidade e porosidade
neutrénica). Esta dissertacdo apresenta um método para a viabilizacdo do Método
Densidade-Neutronico em pog¢os ndo testemunhados, apresentado uma estimativa
realista das propriedades fisicas da matriz de cada camada reservatério, com a
utilizacdo de uma rede neural competitiva angular. Para cada camada de interesse,
o treinamento da rede € realizado no Grafico Densidade-Neutrénico construido com
0s pontos da camada e a informacao da densidade dos gréos (densidade da matriz),
obtida na analise de testemunho. Este método € apresentado com dados sintéticos,
gue satisfazem o modelo petrofisico e dados reais de dois pocos testemunhados, do

Campo de Namorado, Bacia de Campos.

Palavras-chave: Porosidade. Método densidade-neutronico. Rede neural competitiva

angular.



ABSTRACT

Porosity is the petrophysical property that quantifies the fluid volume in the reservoir
rock under for subsurface original condition. However, its calculation by the density-
neutron method is extremely difficult in non cored borehole by the lack of the
knowledge about the matrix physical properties (density and neutron porosity). This
work presents a method for enabling the use of density-neutron Method in non cored
boreholes, showing a realistic estimate of the matrix physical properties for each
reservoir layer, using a angular competitive neural network. For each layer, network
training is performed in the density-neutron plot built with the points of this layer and
the information about the grain density (matrix density), obtained in the core analysis.
This method is presented with synthetic data, which satisfy the petrophysical model

and real data from two cored wells in the Namorado field, Campos basin.

Keywords: Porosity. Density-Neutron method. Angular competitive neural network.
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1 INTRODUGCAO

A porosidade é a medida da capacidade de armazenamento de fluidos que possui
uma rocha, é a principal propriedade petrofisica para a avaliacdo de um reservatorio,
podendo ser determinada através dos métodos tradicionais da avaliagdo de formacao
utilizando os perfis de porosidade neutrénica, perfis sonicos e perfis de densidade cujas
medidas dependem das propriedades fisicas das rochas, que devem ser informacdes

confiaveis para a obtencéo de valores realistas.

Esta propriedade petrofisica esta estritamente relacionada com os calculos das
saturacoes e quantificacdo dos reservatorios que sao fatores que determinam as estratégias
para a exploracdo do poco. Devido a importancia e necessidade do conhecimento da
porosidade no estudo de um reservatorio, apresenta-se neste trabalho um método para o
calculo da porosidade através de uma rede neural competitiva angular que identifica
padrdes angulares. O padrdo angular é a direcdo ou angulo particular que apresentam 0s
vetores em um plano euclidiano, que neste caso seria um grafico de densidade-neutrénico,
os pontos formados pelos valores do perfil de densidade e porosidade neutrdnica para cada
profundidade forma um agrupamento (em uma mesma litologia), e estes poderiam ser
caracterizados como um padrdo angular dependendo da sua direcdo, permitindo um
zoneamento do pogo e posteriormente a determinacdo da densidade e da porosidade

neutrénica da argila e do mineral principal de cada camada reservatério.

Como resultado, temos um grafico interpretado por um algoritmo inteligente e a
apresentacdo das diferentes retas de porosidade com diferentes graus de inclinacéo para as

respectivas matrizes.
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2 AVALIACAO DE FORMACAO

2.1Perfis de porosidade.

Os valores de porosidade podem ser obtidos através do perfil sénico, perfil de
densidade e perfil de porosidade neutrénica. Além da porosidade esses perfis sao
afetados por outros parametros, como a litologia, natureza dos fluidos nos poros, e
argilosidade. Para mais precisdo, a porosidade € obtida da combinagcdo desses
perfis onde as leituras das ferramentas que geram esses perfis sdo determinadas
pelas propriedades fisicas da formagcdo na vizinhanca do poco, sendo possivel
diferenciar quando as medidas sao feitas no fluido e quando séo feitas na matriz de
uma rocha sedimentar, permitindo relacionar a resposta da ferramenta com a
porosidade. As medidas das diferentes propriedades fisicas para o calculo da
porosidade nas rochas podem ser expressas através de um arranjo linear, como

segue.
p= ﬂ)w +Vsh Psn + (1_Vsh - ¢) P (1)

Onde p corresponde a um perfil de porosidade que pode ser o perfil sdnico, perfil de
porosidade neutrénica ou perfil de densidade, ¢ € a porosidade mensurada pelo
perfil, p,representa a propriedade fisica para o fluido; V,, € o volume de argila, p,, é
a propriedade fisica para a argila e p, é a propriedade fisica para a matriz. Estas

propriedades fisicas sédo registradas em um perfil de porosidade e mensuradas
sobre cada material. Embora seja possivel a medicdo das propriedades fisicas das

rochas, nenhum desses perfis faz a medida direta da porosidade nas rochas.
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2.1.1 Perfil de densidade.

O perfil de densidade mede a densidade aparente de formacédo. Seu uso
principal é obter um valor para a porosidade total da formacdo, mas também é (til na
detencdo de formacdes de géas e identificacdo de evaporitos. As medidas
apresentadas pelo perfil de densidade para formagfes que contém rochas porosas,
incluem a densidade da matriz e a densidade do fluido. A relagcdo dos diferentes
componentes da rocha com a densidade total pode ser expressa através da

equacao geral da porosidade (equacgaol).

A ferramenta de densidade induz radiacdo a formacdo e mede a quantidade
de radiacdo que retorna ao sensor. A ferramenta de densidade consiste em uma
fonte radiativa geralmente de césio-137 ou cobalto-60. Esta fonte emite feixes
monoenergéticos de raio gama de energia média (no intervalo de 0.2 — 2 MeV),dois
detectores, localizados a diferentes distancias, um mais afastado da fonte que outro:
Esses detectores sao cintilometros blindados contra a radiagéo proveniente da fonte,
gue buscam uma compensacao dos efeitos de atenuacdo da lama sobre o feixe

original de radiacao.

O modo de ac¢éo da ferramenta inicia quando o raio gama entra na formacao
e submete-se no efeito Compton com a interacdo dos elétrons dos atomos que
compdem a formacéo (ELLIS, 2008). O efeito Compton reduz a energia do feixe do
raio gama original e o dispersa em todas as direcdes como consequéncia da
interacdo com os diferentes elementos que compdem as rochas da formacdo. O
fluxo de raio gama que alcanca cada um dos detentores € atenuado pela formacéo,
entdo o grau de atenuacdo € dependente da densidade de elétrons na formacao;
concluindo-se que quando ha uma alta densidade eletronica, a atenuacao dos raios
gama sera mais significativa e por tanto havera um baixo registro de raios gama nos

detectores da ferramenta.

A ferramenta de densidade é submetida a processos de calibracdo com o fim
de que os valores registrados no perfil sejam realistas e representem a densidade da
formacdo que se deseja estudar, para isto a ferramenta € inserida em um bloco de
rocha calcario padrdo que se encontra saturado de agua doce (padrdao API). A

equacao de calibracdo é representada como segue.
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p=10704p, —0188 , )

Onde p, é a densidade eletronica, que expressa a quantidade de elétrons por
unidade de volume. Depois da calibracado tem-se o perfil de densidade em unidades
de densidade do calcario, cujo erro para outras matrizes é menor quel0>g/cm®

(ELLIS,2008).

2.1.2 Perfil de porosidade neutrbnica.

O perfil de porosidade neutrdnica € sensivel principalmente a quantidade de
atomos de hidrogénio na formacdo. A ferramenta de neutrdnica foi o primeiro
dispositivo nuclear que foi usado para obter uma estimacdo da porosidade de
formacdo, e opera injetando néutrons com alta energia na formacéo. A ferramenta
de porosidade neutrbnica € construida com uma fonte continua de néutrons rapidos
cuja mistura quimica é de americio-berilio e dois detectores de néutrons epitermais
posicionados de modo a atenuar os efeitos da lama sobre o fluxo de néutrons
rapidos.

Os néutrons injetados pela fonte sdo submetidos a dispersdo na formacao,
perdendo energia e produzindo raios gama de alta energia. A interacdo entre 0s
néutrons com os atomos de hidrogénio ocorre de uma forma mais eficiente, pois os
atomos de hidrogénio possuem a carateristica de ter uma sec¢éo de choque grande e
massa pequena, causando que os néutrons rapidos percam energia (ELLIS, 2008).
Em consequéncia a quantidade de hidrogénio estara relacionada como a quantidade
de fluido no poro da rocha, o que leva a que seja proporcional a porosidade, mesmo
gue a matriz e o tipo de fluido tenham influéncia sobre as medidas. A ferramenta de
porosidade neutrbnica € calibrada com a ferramenta de densidade em uma rocha
calcaria padrao preenchida de 4gua doce. A equacédo de calibracdo € apresentada

na forma.

¢ =15848 —0,585p |, 3)

Na equacao 3, ¢, € a porosidade neutrdnica registrada no perfil, geralmente

se expressa em unidades de porosidade do calcario e p € o valor registrado no
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perfil de densidade. Somente nos termos desta calibracdo a equacéo 3 pode ser
utilizada para representar o perfil de porosidade neutronica (ELLIS, 2008).

Existem diferentes situacbes que podem conduzir a leituras de perfis de
porosidade errbneas como o efeito que o gas produz, pois 0 mesmo possui pouca
qguantidade de oxigénio e as leituras da porosidade neutrdnica ao atravessar uma
camada de gas serdo muito baixas 0 que conduzird a depreciacdo da porosidade
dessa formacdo. No caso do folhelho, que € formado por argilas, este pode
incrementar o indice de oxigénio, pois as argilas possuem quantidades de moléculas
de agua ligadas em suas superficies, sobreestimando o valor para a porosidade da

formacdo.

2.1.3 Perfil sbnico.
A ferramenta sbnica é composta por um tubo metélico onde é encontrado um
transmissor e dois receptores, um deles mais perto do receptor que o outro. Esse

arranjo é projetado a tomar o tempo de propagacédo da onda (ELLIS, 2008).

A ferramenta de aquisi¢ao do perfil sbnico mede o tempo que requer um pulso
acustico em propagar-se desde um transmissor através da lama, ao longo do poco e
novamente através da lama e finalmente até um conjunto de receptores localizados
na ferramenta. Esse tempo medido equivale ao tempo de viagem acumulado através

dos diversos meios atravessados.

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

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

As ondas acusticas podem propagar-se através de um meio sélido de
diferentes formas, como ondas compressionais (que sao de nosso interesse) e como
ondas de corte. As ondas compressionais passam através das rochas de formacdes
gue contém agua, 6leo ou gas, e tem tempos de transito maiores do que aquelas
ondas que atravessam as rochas sem porosidade. Essa mudanca no tempo de
transito esta relacionado ao fluido presente no espaco poroso da rocha, que é uma

funcdo da porosidade. A relagdo do tempo de transito das ondas com a porosidade
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da rocha de uma formacgédo determinada pode ser expressa através da combinacgéo
linear mostrada na equacao 1.

O tempo de transito (At) € obtido pela subtracdo dos tempos de propagacao

registrados no receptor mais afastado e no receptor mais préximo da fonte. O tempo
de transito € dependente da litologia e da porosidade, antes dos trabalhos de Wyllie
ndo existia um envolvimento entre a fisica na propagacdo das ondas e qualquer
propriedade petrofisica. Gracas a este autor se justificou a dependéncia da

velocidade de propagacdo com a porosidade (WYLLIE, 1956).
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3 MODELO PETROFISICO.

O modelo petrofisico de rocha é um dos modelos de rocha adotados pela
geofisica de poco que considera a rocha sedimentar constituida por dois materiais
(figura 1): Matriz e Poro, A matriz € composta pelos diferentes tipos de minerais
presentes na rocha, ou seja, a fracdo soélida presente nela. O poro representa o
espaco vazio dentro da formacgao da rocha, que pode ser preenchido por fluidos tais

como agua, 6leo ou gas. (GIRAO, 2004).

Figura 1- Representac¢éo grafica de modelo petrofisico da rocha.

Fonte: Da autora.

As propriedades petrofisicas de uma rocha reservatorio sdo determinadas a
partir da avaliacdo de formacdo para produzir a qualificacdo do reservatorio. As
propriedades petrofisicas permitem identificar e definir as caracteristicas de uma
rocha sedimentar para a caracterizacdo de um reservatério de fluido seja Oleo, gas
ou agua doce, além de possibilitar a construcdo de uma escala de qualidade para
definir as estratégias de exploragdo. Algumas das propriedades petrofisicas

adotadas nesta metodologia sdo: porosidade, argilosidade e saturagéo de fluido.
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3.1Porosidade.

A porosidade pode definir-se como a porcentagem de espaco vazio no
volume total da rocha, e € uma medida da quantidade de fluidos que uma rocha
pode reter, ou seja, a porosidade expressa a capacidade de armazenamento de
fluido de uma rocha reservatério. Em termos geoldgicos, a porosidade é classificada
segundo o processo de formagéo da rocha sedimentar, como porosidade priméria ou
secundéria. Quando durante a deposicdo de sedimentos sdo criados espagos que
sdo geralmente intergranulares ou intercristalinos, € chamada porosidade primaria.
Dizemos que é porosidade secundaria quando a rocha sedimentar é gerada apos da
litificacAo da rocha e € causada por processos geoldgicos pds deposicionais.
(DAJNOV, 1982). Em termos do modelo petrofisico da rocha, a porosidade é uma

grandeza adimensional que pode ser definida como.
Vp
¢ =1 (4)

Onde V, =V, +V, =1e V, € o volume de matriz.

Segundo a avaliacdo de formacdo, a porosidade pode ser classificada em
porosidade total e porosidade efetiva. A porosidade total leva em conta todos o0s
espacos vazios entre as partes soélidas da rocha sem importar se eles se encontram
interconectados. Ja porosidade efetiva considera somente 0s poros que estdo
interconectados, que permitem a passagem de fluido e corrente elétrica. A
porosidade efetiva exclui o volume ocupado pela agua absorvida pela argila (clay
bound water), segundo estudos de perfis elétricos(ELLIS, 2008). Quando se quer
saber a qualidade do reservatério, a caracterizacdo da porosidade €é muito
importante. Esta pode ser determinada indiretamente através dos dados de trés
perfis: perfil de densidade, perfil de porosidade neutrénica e perfil sbnico, que sao
representados através da equacdo geral de um perfil qualquer para um volume

unitario de rocha, como foi mostrado na equagéo 1.
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Seguindo a equacéo geral dos perfis podemos expressar as equagcdes dos
perfis densidade, porosidade neutrdnica e perfil sbnico como:

Po = ¢,0W +Vshpsh + (1_ ¢ _Vsh)pm ) (5)
¢n = ¢¢%N +Vsh s+ (1_¢_Vsh)¢m ’ (6)
At = gAt, +V Aty +(1-g -V )AL, , (7)

onde p, € o valor registrado no perfil de densidade, ¢ é a porosidade corrigida pelo

efeito da argilosidade (V). p, P40, densidade da agua, argila e matriz

respetivamente.

Para o caso do perfil de porosidade neutrbnicag, € o valor registrado no perfil
de porosidade neutrbnica, ¢, € a porosidade neutronica da agua, ¢,, € a porosidade

neutronica da argila e ¢, € a porosidade neutronica da matriz.

Para a equacédo (7) correspondente ao perfil sénico, At é o valor do perfil

sbnico, At,,At,, At tempo de transito da agua, argila e matriz.

3.2 Argilosidade.

Dada a importancia das propriedades fisicas para o calculo da porosidade e
outras propriedades petrofisicas, € importante levar em conta aqueles fatores que
afetam estas medi¢bes nos diferentes perfis de porosidade, como é o caso da

argilosidade. O volume de argila V,, ou Argilosidade de uma formacéo € um fator

que define a qualidade de um reservatério. A argila apresenta um comportamento
fisico anédmalo e ndo caracteristico que algumas vezes impede a identificacdo e

separacao destas da matriz e do fluido.

A Argilosidade pode ser mensurada através do método de raios gama, onde
se assume que toda a radioatividade em uma rocha reservatério é devida
exclusivamente a fracdo de argila na rocha, considerando-se uma relacéo
volumétrica linear entre a Argilosidade e o conteudo radioativo que é medido pela

ferramenta de raio gama natural, como segue:
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RG-RG_.
_ min , 8
* RGmax - RGmin ( )

sendo RG o valor lido no perfil de raio gama, RG,_, o valor da radiacdo gama frente

n

a uma zona limpa de rocha reservatorio e RG,,, o valor lido frente as camadas

adjacentes de folhelho. Este método assume que as propriedades fisicas dos
folhelhos adjacentes a camada reservatério sdo boas aproximacdes para as

propriedades da argila no interior da rocha reservatorio.

3.3 Saturacgéo de fluido.

Em 1942, Archie realizou experimentos onde foi possivel a determinacdo da
saturacdo de agua em uma rocha reservatdrio como o arenito com a Unica condicéo
de que ela seja livre de argilominerais, o que levou a considerar a agua de formacao
como o unico material condutor presente na rocha. Com estes experimentos, Archie
conseguiu relacionar as propriedades petrofisicas com a medida de uma das

propriedades fisicas como € a resistividade expressa na seguinte equacao

R=—ez (9)

ondeR, é a resistividade da formac&o, o termoa representa o coeficiente litologico,
R,representa a resistividade da agua, o termo grepresenta a porosidade,S,

corresponde a saturacédo de agua em corresponde ao exponente de cimentacao, que

indica a complexidade da rede formada pelos poros interconectados.

Com a medida da resistividade da rocha, da resistividade da 4gua de formacao e da
porosidade, € possivel calcular a saturacdo de agua, o que transforma a avaliacao
qualitativa de dados geofisicos de poco em uma avaliacdo quantitativa dos volumes
de hidrocarboneto em subsuperficie. (ARCHIE, 1942).
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4 METODOS PARA O CALCULO DA POROSIDADE.

4.1 Método de Wyllie.

A equacédo de tempo médio foi criado em 1956 por Wyllie e colaboradores.
Esta equacédo que relaciona empiricamente o tempo de transito com a porosidade
(equacdo 9), sendo a rocha composta por matriz e poros onde At depende da
contribuicdo volumétrica de cada uma dessas porcdes. Para resolver esta equacéo,
requer-se a determinacdo da resposta sbnica At para uma profundidade de

interesse, além da resposta associada com a matriz At e a estimagéo do tempo de

transito no intervalo de fluido At, (WYLLIE, 1956), como segue na equagéo 9.

_At-At,

?= Aty — At

(10)
A utilizacdo do método de Wyllie para o calculo da porosidade depende de
que a matriz seja somente de arenito, cuja rocha esteja saturada 100% com agua.
Além disso, tem que ser uma rocha compactada com porosidade intergranular e sem
presenca de argila. Se um desses fatores € modificado, o0 modelo também se

modifica, sendo necesséria a correcdo da equacao anterior(WYLLIE, 1956).

4.2 Método densidade-neutrénico.

O gréfico de densidade neutrénico foi o principal método utilizado para a
determinacdo da formacao da litologia antes do desenvolvimento das medidas do
efeito fotoelétrico. E uma das ferramentas mais antigas para a interpretacéo
quantitativa, mas ainda € muito usada para a identificacdo da matriz. O método
densidade-neutrébnico € uma combinacdo dos perfis de densidade e porosidade
neutrénica, para estimar a porosidade corrigida pelo efeito da argila sobre estes
perfis. Quando se plota a densidade e a porosidade neutrdnica, os resultado dao
diferentes retas de porosidade para 0s minerais principais que constituem o0s
diferentes tipos de rochas (ELLIS, 2008).0 grafico densidade neutrbnico aproveita
as diferencas da densidade da matriz entre os minerais que compdem os diferentes

tipos de rochas.
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O método densidade-neutrdnico utiliza como sistema de equacdes lineares,
as equacdes dos perfis de densidade e porosidade neutrbnica, que foram
detalhadas no capitulo 3 e que correspondem as equacdes 5 e 6 respetivamente,

com o fim de obter uma expressao para a porosidade

Po = ¢pw +Vshpsh + (1_ ¢ _Vsh)pm )
¢n = ¢¢N +Vsh s+ (1_¢_Vsh)¢m’

A seguir resolve-se equacédo 5 correspondente a equacdo do perfil de densidade

como segue:
Po = pw¢+pshvsh + On _¢pm _Vshpm

Dividindo por (p, - o)

(2o = Pn) _ (0= P)+ Ve (0 = £)
(P —Pun) (P —Pn)

Sendo ¢, =" Pn g /. =P~ P que correspondem aos valores da porosidade

w pm w pm

da rocha e da argila calculados pelo perfil de densidade.
¢D = ¢ + ¢Dshvsh (11)

Do mesmo modo que a equacado 5, é resolvida a equacdo 6, que corresponde a

equacdao do perfil de porosidade neutrdnica como segue,
¢n = ¢w¢ + ¢shvsh + ¢m - ¢¢n - ¢mvsh
Dividindo por (¢, — ¢, )

(¢, 4,) S, — ) +Ve (b — 4)

(¢w ¢m) (¢w _¢m)
Sendo que ¢, =E§%ﬁ“‘§ € P =%séo valores da porosidade da rocha e da

argila calculados pelo perfil de porosidade neutrénica
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=9 +Vsh¢Nsh (12)

Eliminando o termo V,, das equagbes 10 e 11, e igualando-as obtemos a expresséo

para a porosidade, onde se pode verificar que é uma variavel adimensional.

_ ¢D¢Nsh — ¢N ¢Dsh 13
¢ ¢Nsh - ¢Dsh , ( )

A figura 2 mostra uma solucdo grafica do sistema linear na equagédol3, onde
sao tracadas retas da porosidade unindo o ponto da agua com o ponto de matriz,

considerando agua doce como fluido intersticial.

Figura 2-Grafico densidade-neutrénico.

ﬂ Ponto de Matriz ¢ =0

P
Pmo L

®

Ponto da argila (¢sh ' Psh )

9¢
Ponto de agua ¢ =1
Pu
¢m ¢W ¢n

Fonte: Da autora

O ponto de argila é determinado pelo par ordenado (g,,p,)do perfil de

porosidade neutronica e densidade ja que esses pontos foram registrados frente aos
folhelhos adjacentes as camadas reservatorio. Os pontos correspondentes a litologia

limpa se alinhardo na vizinhangca da reta do mineral principal cuja distribuicdo
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depende de sua porosidade. Aqueles pontos que ndo pertencem a litologia serédo
distribuidos na direcdo do ponto da argila.

O gréfico densidade-neutrdnico € construido a partir dos minerais principais
de cada rocha reservatorio, que neste caso € assumido como quartzo para o arenito,
calcita para calcario e dolomita. Dentro das limitacbes do método densidade-
neutronico pode existir o caso em que haja uma combinacdo de minerais na rocha
reservatorio, ou seja, que a matriz ndo seja monomineral e possua mais de um
mineral na sua composi¢ao, e que 0s pontos correspondentes a litologia se alinhem
no meio das duas retas correspondentes aos dois minerais, caso seja uma rocha
reservatorio composta por dois minerais diferentes. Nesta situacao é dificil fazer a
identificacdo correta dos pontos que pertencem a litologia, ja que eles nao se

encontraram na vizinhanga de uma reta em particular.
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5 DETERMINACAO DA DENSIDADE DE GRAO NO LABORATORIO.

A densidade é uma propriedade fundamental dos materiais constituintes das
rochas, sendo afetada pela ocorréncia de espacos vazios entre eles. No estudo dos
materiais porosos tais como as rochas sédo admitidos diferentes tipos de densidade.
Fundamentalmente distingue-se dois tipos: densidade aparente, que considera o
volume total da rocha, incluindo o espaco vazio entre os graos que a compdem, e a
densidade de grdo que considera apenas o volume do conjunto de grdos que
compde a rocha, sem considerar 0 espaco vazio entre os graos (GEALY, 1971).
Existem diferentes métodos para o calculo da densidade do grdo como o método do
picnometro e o método da lei de Boyle.

5.1 Método do picndmetro.

O picnémetro é um recipiente de vidro com fundo chato, equipado com uma
rolha também de vidro, através da qual passa um canal capilar, que baseado no
Principio de Arquimedes permite obter o volume com precisdo. E utilizado para
determinar a densidade dos liquidos e especialmente determinar o volume e

densidade dos graos de uma amostra sélida (GEALY, 1971).

Figura 3- Imagem de picnémetros utilizados em diferentes areas.

Fonte: Sampaio (2007).
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Os picnémetros usados em diferentes areas tém diferentes formas, volumes e
normas de uso, dependendo de sua aplicacdo (figura 3) (NAWARATNE, 2011).
Durante a medicéo € importante verificar que o processo de pesagem das amostras
seja feito com uma temperatura constante e nédo haja ar preso dentro do picnémetro,

para resultados com maior precisao.

Para calcular a densidade de grao através do método do picnémetro, devem
seguir-se 0s seguintes passos, primeiro encher o picnbmetro com 4gua destilada

preferivelmente, em seguida pesar o picndmetro com a agua contida nele (Wl). Em

seguida, a amostra de rocha € transferida ao picnémetro, sendo agitada de tal
maneira a conseguir a suspensao homogénea. Coloca-se 0 picndOmetro em uma
bomba de vacuo com o objetivo de retirar todo o ar. Apds este procedimento é
pesado o conjunto formado pelo picndmetro cheio de agua mais a fracdo de rocha

dentro (WZ). A amostra de rocha € submetida a processos de esquentamento para

retirar a agua absorvida, deixando s6 a agua molecular. Posteriormente, a fracdo de

rocha é localizada em um dessecador e pesada novamente, e assim é obtido o peso

seco da rocha (\Nd,y)(GEALY, 1971).

Para o calculo da densidade de grédo, € necessario determinar o volume da

agua deslocada V,; no momento em que foi posicionada a fragéo de rocha dentro do

picndmetro, que € definida pela equacéo,
Vy =W, W, (14)

ondeW, é o peso do picnémetro cheio de agua destilada e W, é o peso do picndmetro

com a agua e a fragdo de rocha dentro. Tendo o volume de a4gua deslocada V,é
possivel obter o volume de graoV, que € a fragdo do volume total de uma rocha que

leva em conta soO a parte sélida, excluindo os sélidos dissolvidos na agua intersticial,

sendo expresso como segue.

vV o=td (15)
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Sendo p,a densidade da agua. Para finalmente determinar a densidade de gréo,

segundo a expressao.

Py =~ (16)

Onde W,,, refere-se ao peso seco da roca.

5.2 Método da lei de Boyle.

Em 1662, Robert Boyle descobriu que em um processo isotérmico, a pressao
exercida sob um gas em um recipiente fechado € inversamente proporcional ao
volume do gas. Este € o principio utilizado para determinar a densidade de gréo

através do método da Lei de Boyle.

O método da Lei de Boyle envolve a injecdo e descompressdo de um gas,
que pode ser Hélio, Di6xido de Carbono ou nitrogénio dentro dos poros de uma
amostra de rocha seca no vazio. O esquema do método da Lei de Boyle consiste em

duas células com volume determinado V., e V., que estdo conectadas através de

uma valvula. Enquanto a valvula que conecta as duas células esta fechada (figura

4), é aplicada uma pressdo (P,) com temperatura constante na célula 1, o gas se
expande e ocupa todo o volume da célula 1(V,,) . A amostra de rocha seca é

colocada na célula 2. Em seguida como mostra a figura 5, é aberta a valvula que
conecta as duas células permitindo a expansao do gas de forma isotérmica para a

célula 2, alcangando um volume de equilibrio V, com uma pressdo P,medida

através de um barémetro (CASTELLANOS, 2009).
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Na Figura 4,apresenta-se 0 esquema do Método da Lei de Boyle, mostrando-
se um regulador de pressédo vermelho que contem o0 gas que serd usado para ser
injetado isotermicamente na célulal através de uma valvula, cuja pressdoP, sera

medida através do bardmetro 1.

Figura 4- Diagrama do método da lei de Boyle.

Barémetro 1 (P,) Bardmetro 2 (Py)

Regulador & 0
de Presséao

Fonte: Da autora.
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Na figura 5 mostra-se uma segunda etapa do método da Lei de Boyle, onde é
aberta a valvula que separa as duas células, descomprimindo-se o gas contido na

célula 1 com P, enchendo o volume da célula que contém a amostra de rocha,

permitindo a medi¢&o da presséo P, através do barémetro 2.

Figura 5- Diagrama do método da lei de Boyle.

Bar6metrol (P,) Barometrol (P2)

Regulador

de Pressao

Valvula

Fonte: da autora.

Para o calculo da densidade do gréo, o volume V, pode ser determinado a partir da

Lei de Boyle como segue,

v, =1V (17)
P2

O volume final também pode ser expresso como mostra a equacgao 18.

Vf :Vc1 +Vc2 _Vg 1 (8)
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Sendo V, definido pela soma dos volumes da célula 1 e a célula 2, menos o
volume do grao e V, o volume do gréo. Da equacéo anterior define-se o volume

total como a soma dos volumes conhecidos da célula 1 e a célula 2.

V=V +V,, , (19
Com isso, obtemos a seguinte expressao para o volume de gréo,

V, =V, -V, (20)

A partir do calculo do volume de grdo V, e do peso seco da amostra W, que

€ obtido experimentalmente no laboratério como foi descrito no método do

picnbmetro de rocha € possivel determinar a densidade de grdo p,, usando a

equacao 16 (CRAIN, 1986).
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6 ALGORITMOS INTELIGENTES.

Algoritmos inteligentes s@o os diferentes métodos computacionais que tratam
com dados numéricos. Possuem componentes de reconhecimento de padrées,
apresentam adaptacdo computacional, tolerabilidade a falha, alta velocidade
computacional, S0 menos propensos a erros provenientes de fontes de informagao
ruidosa. S&o considerados algoritmos inteligentes: as redes neurais artificiais e
inferéncia fuzzy, algoritmo genético, entre outros. Todos tratam com dados
numericos, reconhecimentos de padrées e possuem uma significativa diferenca em

relacdo aos métodos tradicionais (KONAR, 2005).

6.1 Rede neural artificial.

A busca atual de novos modelos de computacdo baseados em redes neurais
artificiais esta motivada pelo desejo de resolver problemas cotidianos ou da natureza
através do desenvolvimento de métodos computacionais onde ndo seja requerido o
uso de regras especificas para que o método resolva o problema, sendo que sem
indicar explicitamente as regras que eles devem seguir, 0s métodos possam extrair
as carateristicas relevantes de um conjunto de dados de entrada e realizar um
processo de reconhecimento de padrbes através da aprendizagem de diferentes
exemplos, como é especificamente 0 caso das redes neurais artificiais
(YEGNANARAYANA, 2005).

Ainda que o funcionamento dos neurbnios biolégicos do cérebro e suas
interconexdes neurais ndo sejam completamente compreendidos, a rede neural é
inspirada nesta estrutura tomando algumas de suas caracteristicas. A rede neural
artificial pode ser considerada como um modelo da rede neural biolégica que consta
de um conjunto de neurdnios artificiais, que sao unidades de processamento
interconectadas umas com outras através dos chamados pesos sinapticos, Os
neurdnios artificiais sdo capazes de receber N valores de entrada, 0os pesos para
cada valor e emitir uma sinal de saida correspondente ao valor de ativacéo, que é
definido como uma soma ponderada dos pesos correspondente aos valores de

entrada.
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As redes neurais artificiais sdo Uteis somente quando os neurbnios estao
dispostos de uma forma adequada para assim realizar o reconhecimento de
padrées. Por causa disso, elas estdo organizadas em camadas de neurdnios. Os
neurénios de cada camada sao similares, pois cada um deles tem uma mesma
dindmica de ativagdo e possuem um sinal de saida. As conexdes entre os diferentes
neurdnios podem ser conexdes entre diferentes camadas ou conexdes entre
neurénios da mesma camada. Todas estas conexdes séo realizadas através dos
pesos sinapticos. Toda esta estrutura € conhecida como a arquitetura da rede neural

artificial.

A aprendizagem de uma rede neural € definida pela determinacdo do valor
dos pesos sinapticos. Existem dois tipos de aprendizagem: supervisionada e nao
supervisionada. Na aprendizagem supervisionada, tem-se conhecimento da
resposta ou parte da resposta para cada dado de entrada. Este tipo de
aprendizagem pode ser usado para a aprendizagem estrutural ou temporal. A
aprendizagem estrutural esta relacionada com a captura dos pesos sinapticos em
funcdo de um padrdo de entrada e um padrdo de saida dado. A aprendizagem
temporal esta relacionada com a captura dos pesos sinapticos em relacdo aos
padrdes vizinhos em uma sequéncia de padrdes. (YEGNANARAYANA, 2005).

A aprendizagem ndo supervisionada descobre padrées em um conjunto de
dados e os organiza. Neste tipo de aprendizagem néo é conhecida a resposta para
o dado de entrada, e sdo apresentados somente os padrbes de entrada a rede
neural. A aprendizagem ndo supervisionada usa informacdes locais como 0s sinais
ou valores de ativacao dos neurénios tanto da camada de entrada quanto a camada
competitiva, com o fim de atualizar os pesos sinapticos. Este tipo de aprendizagem é
utilizada pela rede neural competitiva explicada a seguir.
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6.1.1 Rede neural competitiva.

A arquitetura de uma rede neural competitiva consiste em duas camadas de
neurénios artificiais. Na primeira camada encontram-se 0s neurdnios de entrada,
encarregados de receber os dados de entrada, cujo sinal serd encaminhado através
de seus pesos sinapticos a cada um dos neurbnios da segunda camada, nomeada
camada competitiva. Os neurbnios competitivos por sua vez, se encontram
conectados entre sim. Tais conexfes fazem que resulte em um tipo de competitivo,
onde o neurbnio vencedor sera aquele que produza um sinal de saida ndo nulo para

cada dado de entrada (figura 6).

Figura 6- llustracédo da rede neural competitiva.

Camada

competitiva

Camada —
<
de entrada

—@ I

Saida

|
<!

Fonte: Da autora.

Existem diferentes opcdes para as funcbes de saida na camada competitiva
gue poderiam ser usadas para a realizacdo do reconhecimento de padrbes, por
exemplo. Se as funcdes de saida sdo lineares, a rede armazena um padrdo de
entrada temporal. Este tipo de funcdes de saida é utilizada teoricamente, mas na
pratica tem pouca utilidade. Agora se se trata de fungBes ndo lineares, a rede
poderia ser usada para realizar agrupamentos dos dados de entrada sem a
necessidade de supervisdo, ou seja, seria uma rede neural de tipo nao
supervisionada, cujo sinal de saida seria diferente de zero. Esse sinal de saida seria
obtido através do neurdnio vencedor (KONAR, 2005). No caso de agrupamentos, 0

namero de neurdnios competitivos corresponde ao numero de possiveis grupos que



35

os dados de entrada podem formar. Assim cada neurOnio competitivo pode ser
identificado como um grupo (YEGNANARAYANA, 2005), e desta forma cada padrao
de entrada estara relacionado com um neurénio competitivo em particular, atraves
dos pesos sinapticos (HAYKIN,1999). Deste modo, se da a denominada competi¢cao
entre os neurdnios na camada competitiva onde € determinado que um Unico

neurdnio competitivo sera o vencedor da competicao.

Existem diferentes tipos de redes neurais competitivas, mas neste trabalho é
estudada a rede neural competitiva que segue a regra de Kohonen. Esta regra
consiste em que o neurbnio competitivo com valor de pesos sinaptico mais
semelhante ao padrdo de entrada vence a competicdo manifestando-se em um sinal
de saida diferente de zero (KOHONEN, 1989).

O paragrafo anterior pode ser explicado com o método em que a rede neural
competitiva funciona apés de um processo de aprendizagem competitivo. A rede
neural competitiva funciona representando todos os padrdes de entrada através de
vetores em um espaco euclidiano, que posteriormente serdo localizados segundo o
grupo que pertencam, ou seja, cada vetor de entrada estara relacionado com um
neurbnio competitivo através dos pesos sindpticos, 0s pesos sinapticos representam
as coordenadas de um ponto no plano proximo ao centro de gravidade do grupo,
Esta fase de agrupamento depende da distancia euclidiana entre o valor de pesos
singpticos e o vetor de entrada. O neurbnio competitivo com menor distancia
euclidiana vence a competicao, ou seja, o neurénio com sinal de saida mais proximo

ao vetor de entrada.

Segundo o comportamento da rede neural competitiva, estes agrupamentos
podem ser representados através de uma circunferéncia com a premissa de que 0s
pesos sinapticos serdo as coordenadas dos pontos de referéncia de cada grupo

representado por cada neurénio competitivo.

Dentro das limitacbes da rede competitiva, encontra-se o caso em que 0S
agrupamentos dos dados n&do possam ser representados através de uma
circunferéncia. Uma possivel solucdo poderia ser o uso de uma rede neural

competitiva angular como é explicada a seguir, e que € utilizada nesta metodologia.
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6.1.1.1 Rede neural competitiva angular - forma complexa.

A rede neural competitiva angular € um tipo de rede competitiva que
reconhece padrdes angulares no espaco euclidiano de n-dimensdes. Esta rede
associa o plano cartesiano com o plano complexo e esta projetada para trabalhar s6
com vetores de posicdo unitarios, ou seja, cada dado de entrada esta associado a
um vetor posicao transformado para seu vetor unitario que é representado na forma

de um namero complexo, por exemplo, um vetor de entrada arbitrario,
X =X +X,7, (21)

Onde i e j sdo os vetores unitarios na dire¢do ortogonal, podendo ser escrito como

um numero complexo da forma.

X, =X, +iX, (22)

Sendo i=+-1. Com esta associacdo, o numero de neurdnios na camada de
entrada é reduzido a um, o numero de neurbnios na camada competitiva angular
permanece igual, e 0 numero de conexdes entre 0s neurbnios na camada de

entrada e 0s neurdnios na camada competitiva angular sdo reduzidos.

Na rede neural competitiva angular, o padréo angular refere-se a direcdo ou
angulo particular que apresentam os vetores dos dados de entrada no espaco
euclidiano de n-dimensdes, quando formam agrupamentos préximos do vetor de
referencia, cuja identificacdo permite a classificacdo dos diferentes agrupamentos
formados (BARROS, 2008).

A rede neural competitiva angular € usada para 0 caso em que seja
necessaria a classificacdo de pontos em um plano cartesiano e que ndo podem ser
envolvidos por uma circunferéncia como é feito na rede neural competitiva. Esses
agrupamentos podem ser envolvidos por uma elipse, onde o padrdo angular tomaria
em conta a proximidade angular na direcdo do eixo maior ou diametro transversal

como é ilustrado na figura 7.
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Figura 7- Classificacdo de pontos no plano cartesiano utilizando padrées angulares.
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Fonte: Da autora.

A arquitetura da rede neural competitiva angular (figura 8) esta constituida da
mesma forma que a arquitetura da rede neural competitiva, sendo composta de duas
camadas: uma camada de entrada que esta formada por N unidades sensoriais que
recebem os dados de entrada e a camada competitiva angular onde se encontram
0sS neurdnios competitivos angulares que representam as M classes ou pontos de
referencia. Cada um destes neurbnios competitivos estdo ligados através do vetor
de pesos sindpticos. Na rede neural competitiva angular pode associar o plano
cartesiano ao plano complexo, onde um vetor pode ser rescrito como um nuamero
complexo fazendo que o niumero de neurbnios de entrada na camada de entrada
seja reduzido a um, permanecendo igual o numero de neurdnios angulares e
reduzindo o numero de conexdes representadas pelos pesos sinapticos (BARROS,
2008).
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Figura 8- Arquitetura de uma rede neural competitiva angular (forma complexa).

Camada
competitiva

angular

’ é
Camada /]\ \l/
_ H de entrada
Xk = Xy + IXy yk
- —
/]\ \l/ Sinal de
‘ <

saida
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Cada neurbnio competitivo produz um sinal de saida que € o resultado da
competicao entre todos os neurdnios na camada competitiva angular. O potencial de

saida de cada neurbnio estd definido pelo produto interno dos vetores (xi) que
representa o vetor de entrada e(Wj) gue é o conjugado complexo de um elemento do

vetor de pesos sinapticos.
y, =real(x, -W,) =[x, [W;|cosd = cos@, (23)

O vetor de pesos sinapticos € formado pelos vetores de referéncia, escritos
na forma complexa, que representam as possiveis classes ou grupos através das

quais a rede neural competitiva angular busca classificar os pontos no plano.

A regra de competicdo para a rede neural competitiva angular é governada
pela regra de Kohonen da mesma forma que na rede competitiva, neste caso o

neurdnio que possua o maior valor para 0 cosseno sera o neurdnio vencedor,

N, = max(y;), (24)
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7 METODOLOGIA.

O método densidade-neutrénico para o célculo da porosidade, com base na
associacdo dos perfis de densidade e porosidade neutrénica € um dos métodos
mais utilizados na industria do petroleo (LUTHI, 2001). A principal limitagdo desse
método se deve as formas convencionais de estimativa dos parametros da matriz
(densidade e porosidade neurénica) utilizados. Muitos autores advogam a utilizacéao
direta do gréafico densidade-neutrénico para a identificacdo da matriz (GIRAO, 2004).
Outros autores sdo favoraveis a utilizacdo do grafico M-N (CRAIN, 1986).
Independente da forma utilizada, € clara a imprecisdo desses métodos no caso de

litologias complexas.

Outra abordagem para o calculo da porosidade é aquela realizada no
laboratorio de petrofisica onde sdo realizadas medidas diretas da porosidade em
algumas amostras que sdo posteriormente calibradas para as condi¢cdes ou, escala
do poco, a partir da realizagdo da correlacdo da profundidade das amostras com o
perfil de densidade. Este procedimento tem bons resultados apenas para as
camadas de litologia simples e exigem a testemunhagem do poco para a obtencao
das amostras (DARLING,2005).

A metodologia apresentada nesta dissertacdo busca apresentar um método
para a obtencdo dos parametros da matriz (densidade e porosidade neurdnica) a
partir da integracdo da informagcdo sobre a densidade dos grdos obtida no
laboratorio e a estimativa da porosidade neutrénica obtida pela interpretacdo do

grafico densidade-neutrénico realizada pela rede neural competitiva angular.
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7.1 Rede Competitiva angular.

A descricdo da rede competitiva angular construida para interpretar o grafico

densidade-neutrénico sera realizada na seguinte ordem:

Apresenta-se inicialmente a arquitetura da rede e em seguida, a determinacdo dos
seus pesos sinapticos e finalmente apresenta-se a operacdo da rede competitiva

angular.

7.1.1Arquitetura da Rede.

A arquitetura da rede competitiva angular para a interpretacdo do gréfico
densidade-neutrénico € composta por duas camadas. A camada de entrada é
formada por dois neurdnios que recebem o par ordenado do vetor unitario de cada
ponto em profundidade dos perfis porosidade neutronica e densidade (figura 9).
Alternativamente, sera utilizada a forma complexa da rede competitiva angular.
Neste caso a camada de entrada € formada por um Unico neurénio que recebe um
namero complexo unitario derivado de cada ponto em profundidade dos perfis
densidade e porosidade neutronica.

Nesta dissertacdo, sera adotada a arquitetura complexa da rede neural
competitiva angular, na qual cada vetor unitario complexo de entrada é escrito na

forma,

X-=¢wpi_ijpi ) J:\/—_l e i:1,2,3,----N, (25)

Onde’ ¢Wpi :¢pi _¢W e[)wpi :ppi ~ Puw

Na equacéo 25 o termo x, representa o numero complexo unitario de entrada

na rede competitiva angular, que é formado pela subtracdo dos vetores posicao

(4, p,i) de um ponto qualquer ao longo da profundidade do poco no grafico

densidade-neutrénico e 0 vetor posicdo que representa o ponto da agua

(B Pu):
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Figura 9- Rede neural com os respetivos neurdnios de entrada e competitivos.
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Fonte: Da autora.

A camada competitiva é formada por um numero de neurdnios que depende
do numero de facies em que se deseja calcular a porosidade. Pode-se realizar um
calculo da porosidade envolvendo varias camadas de diferentes facies em uma
Gnica operacao da rede competitiva angular. Um exemplo dessa forma de utilizac&o
da rede competitiva angular é mostrado no capitulo de resultados com dados
sintéticos. Outra forma de operacdo da rede competitiva angular para interpretar o
grafico densidade-neutrénico é utilizar apenas uma facie em cada operacao da rede.
Um exemplo desse tipo de operacao € apresentado no capitulo de resultados com

dados reais.

Independente da forma de operacédo a camada competitiva é formada por trés
classes de neurbnios competitivos. A primeira representa 0os neurénios competitivos
das facies de modo que, para cada facie é associado um unico neurénio. Os
neurbnios fixos que representam as trés litologias (arenito, calcita, dolomita)
presente no grafico densidade-neutrénico e com um Unico neurdnio associado as

camadas de folhelho.
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7.1.2 Pesos sinapticos.

Na forma utilizada nesta dissertacdo, o treinamento da rede competitiva
angular é realizado de forma empirica, com a atribuicdo do numero complexo que
representa o peso sinaptico entre o neurénio de entrada e cada um dos neurdnios
competitivos.

Para os neurbnios competitivos que representam as facies de interesse, 0s pesos

sinapticos atribuidos a cada neurénio sédo obtidos na forma,

Wy =W, — jw,, j=v-1ei=123..N (26)

Onde, W, =¢,,—¢, € W, =, —p,

Na equagéo 26, o termo w, representa peso sinaptico que liga o neurdnio de
entrada ao neurdnio competitivo representativo da facie f,, na forma de um numero
complexo unitario, formado pela subtracéo dos vetores posicéo (4., o,,;) do ponto do

centro de gravidade da nuvem de pontos da facie f no grafico densidade-

neutrénico e o vetor posicao que representa o ponto da agua (4, p,,)-

Os neurdnios fixos possuem como pesos sinapticos 0s ndmeros unitarios
associados aos vetores direcdo de cada uma das retas tracadas no gréafico

densidade-neutronico.

O peso sinaptico associado ao neurénio representativo do folhelho € obtido de
forma idéntica aos neurdnios representativos das facies, substituindo-se na equacéao
26, o ponto do centro de gravidade da nuvem pelo ponto do centro de gravidade da

nuvem identificada como folhelho.
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7.1.3 Operacao da rede neural competitiva angular.

A operacdo da rede competitiva angular é tratada de forma diferente para

cada um dos casos abordados nesta dissertacao.
7.1.3.1 Identificacéo de facies no po¢o ndo testemunhado.

A regra de competicdo estabelece que o0 neurbnio vencedor apdés da
apresentacdo de cada ponto ao longo da profundidade do poco € aquele com o
maior valor de saida. Isto permite identificar a facie de interesse bem como
identificar as camadas proximas das litologias fixas do grafico densidade-neutrénico.
Deste modo em um poco ndo testemunhado tem-se a definicdo dos pontos
pertencentes a cada litologia. Um exemplo desse procedimento é apresentado no
capitulo de resultado com dados sintéticos.

7.3.1.2 Estimativa da porosidade neutronica da matriz.

Neste caso, cada humero complexo que representa os valores do conjunto de
entrada da rede neural, ou os pontos da féacie de interesse sdo tomados como 0s
pesos sinapticos de uma nova rede neural competitiva angular que possui um

numero de neurdnios competitivos igual ao nimero de pontos da facie.

A regra de competicdo, que determina o neurbnio vencedor apos a
apresentacao de cada elemento da entrada estabelece como o neurbénio vencedor

aguele que satisfaz a inequacao

N = Yy :maX{Yi}<11 (27)
onde, N, é o neurbnio vencedor, y, é a saida do neurdnio vencedor, y, é o

conjunto de saida dos demais neurénios competitivos.

Apbs a apresentacdo de todos os elementos do conjunto de entrada, toma-se
como a direcdo da reta que representa a matriz da facie de interesse no gréafico
densidade-neutrénico aquela que passa pelo ponto da agua e possui a inclinacéo (a)

dada pela seguinte expressao

IM{N, } _ Pup

Re{Nk} ¢wpk ’

a= (28)
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Uma vez identificada a reta para cada facie no grafico densidade-neutrénico é
trivial a obtencdo do valor da porosidade neutrénica da matriz. Entrando-se no
grafico com o valor da densidade do grdo medido no laboratério e lendo-se
diretamente o ponto no eixo da porosidade neutrdonica da intersecdo da reta paralela
pela densidade com a reta da facie. Outra forma de aplicacdo € quando em um
mesmo poco testemunhado deseja-se calcular a porosidade para as diversas
ocorréncias de uma mesma facie, que eventualmente ndo foram testemunhados.
Um exemplo desta operacdo € apresentado no capitulo de resultados com dados

reais.
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8 RESULTADOS.

Neste capitulo sdo apresentados dois exemplos, escolhidos aleatoriamente,
da operacdo da rede neural competitiva angular para a interpretacdo do gréafico
densidade-neutronico e determinacdo da porosidade neutrbnica da matriz, de modo
a produzir um calculo mais realista da porosidade pelo método densidade-

neutrénico.

8.1 Dados Sintéticos.

A aplicacdo da rede neural competitiva angular com dados sintéticos busca
avaliar o seu comportamento para produzir o transporte da informacéo geoldgica
obtida em um poco testemunhado para outros poc¢os ndo testemunhados do mesmo
campo. Deste modo, sdo apresentados dois conjuntos de perfis, o primeiro refere-se
ao poco testemunhado, onde se realizou a identificacdo geoldgica das facies de
interesse e a determinacdo da densidade dos gréos, sobre amostras levadas a um
laboratorio de petrofisica.

A figura 10 apresenta o conjunto de perfis do poco testemunhado. A primeira
trilha mostra o perfil de raio gama natural, a segunda trilha mostra o perfil de
densidade e a terceira trilha corresponde ao perfil de porosidade neutrbnica. Na
quarta trilha é apresentado o zoneamento do po¢o com a identificacdo dos intervalos
de profundidades das facies de interesse, que estdo marcadas pela faixa azul, que
representa a facie A e a faixa vermelha, que representa a facie B. A descricdo
geoldgica das facies de interesse € apresentada na tabela 1.

Tabela 1-Revela a legenda de cores adotadas para representar as facies de interesse
identificadas no poc¢o testemunhado (poco I).

Facies Composicao Descricao
A Quartzo - 30% Dolomita quartzosa
Dolomita - 70%
B Quartzo - 85% Arenito com cimento dolomitico
Dolomita - 15%

Fonte: Da autora.



Figura 10- Dados sintéticos com poco testemunhado.
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A figura 11 apresenta o Grafico M-N para o poco testemunhado, com o fim de
realizar a identificacdo litolégica das camadas de interesse. Este procedimento é
normalmente adotado na avaliacdo de formacdo para a identificacdo da matriz e
utilizacao da densidade e porosidade neutrénica da matriz no calculo da porosidade.
Na figura 11, os circulos pretos representam os pontos fixos correspondentes a dez
minerais, as cruzes de cores azuis e vermelhas s&o pares ordenados M e N
pertencentes as Facies A e B. A interpretacéo visual do grafico M-N néo permite a

identificacdo do mineral principal em nenhum dos dois casos.

Figura 11- Gréafico M-N e Identificagéo das facies correspondentes ao pogo para dados sintéticos.
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Fonte: Da autora
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A figura 12 mostra o Grafico densidade-neutrénico com as respetivas retas de
porosidade correspondentes a cada uma das matrizes consideradas, definidas como
qguartzo para a reta rosa, calcita para a reta verde e dolomita para a reta azul. As
cruzes azuis e vermelhas alinhadas nas proximidades das retas de porosidades

representam a facie A e B respetivamente.

Figura 12- Grafico densidade-neutrbnico interpretado pelo algoritmo inteligente.
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Afigura 13 mostra o Grafico densidade-neutrénico interpretado pela rede neural
competitiva angular, que calculou o centro de gravidade dos pontos que
representam as facies A e B, e assim se obteve um ponto médio para a densidade
de matriz e para a porosidade neutrénica da matriz, com isso foi possivel o tracado
das retas associadas a cada facie de interesse, que vao desde o ponto da agua até
0 ponto de matriz (ndo identificado nesta figura) para cada uma das facies, essas
retas sdo representadas pelas cores azul e vermelha para a facie A e facie B

respetivamente.

Figura 13- Grafico densidade-neutrdnico.
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Os vetores unitarios das retas correspondentes as facies de interesse formam o
conjunto de pesos sinapticos da rede neural competitiva angular, que pode ser
utilizada para a identificacdo das facies de interesse em um po¢o nao testemunhado.
A figura 14mostra os perfis registrados para um poco Il ou po¢o ndo testemunhado,
chamado poco de teste, a primeira trilha representa o perfil de raio gama natural, a
segunda trilha mostra o perfil de densidade e a terceira trilha representa o perfil de
porosidade neutrénica. A quarta trilha mostra o zoneamento do poco onde a faixa
azul representa a facie A e a faixa vermelha representa a facie B, que sera utilizado
apenas para validar a identificacdo das facies produzida pela rede competitiva

angular.

Figura 14- Dados sintéticos.
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Na figura 15 apresenta-se o Gréfico densidade-neutrbnico, onde s&o
mostrados os diferentes pontos para o poco Il representados pelas cruzes pretas e
as retas correspondentes a porosidade para as diferentes matrizes, definidas como:
quartzo, calcita e dolomita. Note-se a dificuldade para a interpretacdo visual, onde

nao é possivel fazer uma identificacéo realista das facies de interesse.

Figura 15- Grafico densidade-neutrénico para um poco II.
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Fonte: Da autora.
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A figura 16 apresenta o Grafico densidade-neutrdnico do pocgo Il interpretado pela
rede competitiva angular, que permitiu identificar as facies de interesse que ocorrem

no poco Il.

Figura 16- Grafico densidade-neutrbnico interpretado pelo algoritmo inteligente - Dados sintéticos.
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A figura 17 mostra o resultado final da identificagdo das facies de interesse
realizada pela rede neural competitiva angular. A primeira trilha mostra o perfil de
raio gama natural do poco Il, a segunda trilha mostra o0 mesmo perfil com os
intervalos de profundidade identificados para as facies A e B marcados pelas cores

azuis e vermelhas, respectivamente.

Figura 17- Resultado final da associacéo da rede neural competitiva angular ao filtro angular.
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A figura 18 mostra o resultado do calculo da porosidade utilizando as
densidades e porosidades neutrbnicas de cada uma das facies de interesse. A
primeira trilha mostra o perfil de raio gama, com os intervalos de profundidades de

ocorréncia de cada facie marcados nas cores correspondentes.

A segunda trilha mostra o perfil de porosidade adotado para o modelamento
dos perfis do poco Il, através do modelo petrofisico, na cor preta. Nas profundidades
de cada facie é apresentada pela linha na cor correspondente, a porosidade
calculada pelos parametros da matriz e na cor verde a porosidade calculada

assumindo-se para fins de comparacao a matriz como sendo a calcita.

Figura 18- Modelamento da porosidade calculada.
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A figura 19 mostra as camadas mais profundas de ocorréncia das facies de
interesse no poco Il. Nas profundidades de cada facie é apresentada pela linha na
cor correspondente a porosidade calculada pelos parametros da matriz e na cor
verde a porosidade calculada assumindo-se para fins de comparacdo a matriz como

sendo a calcita. A cor preta representa a porosidade adotada no modelamento.

Figura 19- Modelamento da porosidade em diferentes profundidades.
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A tabela 2 mostra a comparacao dos valores da porosidade neutronica adotados no

modelamento e os valores da porosidade neutrbnica estimados pela metodologia

desenvolvida nesta dissertacao para cada uma das facies de interesse.

Tabela 2-Parametros de matriz para as facies de interesse.

Facies Parametros da Matriz Modelo Estimativa
A Densidade (g/cm3) 2,79
Porosidade Neutronica 0,0421 0,0416
8 Densidade (g/cm?) 2,68
Porosidade Neutrénica -0,0196 -0,0228

Fonte: Da autora.

A tabela 3 mostra a comparacédo das porosidades medias adotada no modelo e a

porosidades medias estimada por esta metodologia para as camadas mostradas na

figura 19 nomeadas como facies A e B.

Tabela 3-Valores de porosidade obtidos através da metodologia descrita.

Facies Porosidade Média Modelo Estimativa
0,0792
A Matriz calcario 0,0387
Matriz da Facies 0,0833
0,1542
B Matriz calcario 0,1700
Matriz da Facies 0,1547

Fonte: Da autora.



57

8.2 Dado Real.

Para o tratamento com dados reais apresenta-se exclusivamente a metodologia para
o calculo da porosidade pelo método densidade-neutrdbnico com os valores
estimados da porosidade neutronica a partir da rede neural competitiva angular e do

conhecimento da densidade dos gréos.

A figura 20 apresenta os perfis de um poco do campo de Namorado, localizado na
bacia de Campos. A primeira trilha representa o perfil de raio gama, a segunda trilha
mostra o perfil de densidade e a terceira trilha mostra o perfil de densidade

neutrénico. A quarta trilha apresenta o zoneamento da facie de interesse.

Figura 20- Pogo do campo de namorado na bacia de campos.
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A descricdo geologica desta facie é apresentada na tabela 4.

Tabela 4.Descricdo da composicdo geologia da facie de interesse.

Facies

Composicao

Descrigcdo

A

Quartzo - 70%
Feldspato - 30%

Arenito arcosiano

Fonte: Da autora.

Na figura 21 apresenta-se o Grafico M-N para o poco real, cujos circulos

pretos representam os pontos fixos correspondentes aos minerais, as cruzes de cor

azul representam os pares ordenados M e N pertencentes a facie de interesse. A

interpretacdo visual do grafico M-N nédo permite a identificacdo do mineral principal

desta facie.

Figura 21-ldentificacao de facie para o poco real com dados reais através do Grafico M-N.

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

°
+
{ﬁ
LT
T+
° .
+
JL_,
o T
° et
] ® Ll
® t& ‘%E%o
+
[
PS PP +Facie A A
0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75
N

Fonte: Da autora.



59

A figura 22 apresenta o Grafico densidade-neutrénico interpretado pela rede
neural competitiva, s&o mostradas as retas de porosidade em diferentes cores para

as matrizes consideradas, € mostrada a facie de interesse.

O circulo azul sobre a reta de porosidade da facie marca o ponto de matriz para

esta rocha em particular.

Figura 22- Gréfico densidade-neutrdnico para um poco lll- dados reais.
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A tabela 5 apresenta a porosidade neutrbnica da facie de interesse estimada
por esta metodologia.

Tabela 5- Valor para a porosidade estimada para a facie de interesse.

Facies Parametros da Matriz Laboratorio Estimativa
A Densidade (g/cm?) 2,58
Porosidade Neutronica -0,0408

Fonte: Da autora.

A Figura 23 mostra a comparacdo entre a porosidade calculada pelo método
densidade-neutrénico em duas situacfes na cor magenta € apresentada a
porosidade calculada, assumindo a matriz da facie de interesse como arenito. A
linha em azul apresenta a porosidade calculada com a porosidade neutronica

estimada por esta metodologia.

Figura 23-Modelagem da porosidade calculada através da metodologia descrita.
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A tabela 6 mostra a comparacao entre as porosidades medias no intervalo de

profundidade de ocorréncia da facie de interesse considerando a matriz como

arenito e assumindo os valores estimados para a porosidade neutrénica da facie.

Tabela 6- Valor da porosidade calculada através da rede neural competitiva.

Facies

Porosidade Média

Matriz arenito Matriz da Facies

A

0,3129

0,2860

Fonte: Da autora.
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9 CONCLUSOES.

A metodologia anteriormente descrita e aplicada para o zoneamento das
camadas atravessadas pelo poco e o posterior calculo da porosidade utilizando
dados sintéticos para a criacdo de perfis de po¢co mostrou-se bastante eficiente, pois
foram obtidos valores de porosidades semelhantes aos valores exatos. Ainda que o
método densidade-neutrénico ndo seja o método mais apropriado para o
zoneamento litologico das camadas atravessadas pelo poco, foi feita uma otima
estimacdo para o ponto médio da densidade de matriz, o que permitiu obter uma
aproximagdo da porosidade neutrdnica. Estes valores foram indispenséaveis para o
calculo da porosidade em cada uma das facies de interesse.

Do mesmo modo, a metodologia foi aplicada para o zoneamento nas
camadas atravessadas em um poco localizado no campo de Namorado, na bacia de
Campos, Brasil. Onde foi identificada uma facie de interesse para a qual foi medida
a densidade média atraves de métodos diretos no laboratorio. Este valor foi usado
por esta metodologia que permitiu estimar um valor para a porosidade neutronica
por meio da analise do grafico densidade-neutrénico. E a partir destes dados foi
possivel a obtencdo de um valor para a porosidade da facie de interesse

razoavelmente semelhante ao valor tedrico da porosidade para um arenito.

Com isto € demostrada a veracidade da metodologia aplicada, mostrando sua
aplicabilidade quando é desconhecida a informacdo da andlise de testemunho que
se apresentam em poc¢os horizontais e po¢os nao testemunhados.
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