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RESUMO

A equacado de Archie € um marco historico da Avaliacdo de Formacéao por
ser a primeira relacdo envolvendo as propriedades fisicas das rochas e as suas
propriedades petrofisicas possibilitando a identificacdo e a quantificacdo de
hidrocarbonetos em subsuperficie. A saturagdo de agua é a solucdo da equacéo
de Archie obtida a partir da medida da resistividade e da estimativa da porosidade
da formacédo. No entanto, a solucdo da equacdo de Archie € nao trivial, na
dependéncia do conhecimento prévio da resistividade da 4gua de formacéo e dos
expoentes de Archie (cimentacéo e saturacao). Esta tese apresenta um conjunto
de algoritmos inteligentes inéditos, que possibilitam a solucdo da equacédo de
Archie. Uma variacdo da rede neural competitiva, denominada como rede neural
bicompetitiva realiza o0 zoneamento do poc¢o, delimitando as camadas
reservatério. Para cada camada reservatorio, um novo algoritmo genético, com
uma estratégia evolutiva baseada na reproducdo de fungos produz estimativas
para os parametros de porosidade da matriz (densidade, tempo de transito e
porosidade neutronica), que aliados a um novo modelo de rocha produzem
estimativas realistas da porosidade, considerando os efeitos da argilosidade. Uma
nova rede neural competitiva denominada como rede competitiva angular realiza
a interpretacdo do Gréfico de Pickett fornecendo as informacdes da resistividade
da agua de formacdo e do expoente de cimentacdo. Todos os resultados da
metodologia aqui apresentada sdo obtidos com dados sintéticos e perfis

convencionais.

Palavras-chave: Perfilagem de poc¢o. Algoritmos Inteligentes. Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

Archie equation is a historical mark of Formation Evaluation establishing a
relationship among the physical properties and the petrophysical properties of
reservoir rocks, which makes possible the identification and quantification of
hydrocarbon in subsurface. Water saturation is the solution of Archie equation
obtained from the measure of formation deep resistivity and porosity estimated.
However, the solution of Archie equation is no trivial, in the dependence of
previous knowledge of formation water resistivity and Archie exponents
(cementation and saturation). This thesis introduces a set new intelligent algorithm
to solve Archie equation. A modification of competitive neural network, nominated
as bicompetitive neural network produces the log zonation. A new genetic
algorithm with evolutionary strategy based in the mushrooms reproduction
produces estimates for the matrix density, the matrix transit time and the matrix
neutron porosity, which associated to a new rock model, produces realistic
porosity estimates considering shale effects. A new model of competitive neural
network, nominated as angular competitive neural network is able to accomplish
the interpretation of Pickett plot, supplying the information about formation water
resistivity and cementation exponent. All results of the methodology here
introduced are presented using synthetic data and actual wireline logs and core

analysis results.

Key words: Wireline Logging. Intelligent Algorithms. Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

A equacao de Archie (ARCHIE, 1942) é o marco historico da Avaliacédo de
Formacgé&o, que pela primeira vez estabeleceu uma relagéo entre as propriedades
fisicas das rochas, mensuradas em uma operacdo de perfilagem, com as suas
propriedades petrofisicas, permitindo a identificacdo e a quantificacdo de
hidrocarbonetos em subsuperficie. Gustave E. Archie desenvolveu, na década de
1940, a relacdo empirica conhecida como equacao de Archie, cuja solucdo é a
saturacdo de &gua, ou o volume de agua por unidade de volume de fluido. A
equacdo de Archie é universalmente aplicada para o célculo da saturacdo de
agua, a partir de um perfil de resistividade profunda e dos valores calculados de
porosidade (CRAIN, 1986, HOSSEINI-NIA; REZZAEE, 2002) em uma camada
reservatorio, e envolve a resistividade da agua de formacdo e os expoentes de
cimentacgao e saturacgao.

Em termos praticos, ndo é simples a producdo de uma solucdo para a
equacao de Archie, devido ao desconhecimento da porosidade, da resistividade
da &gua na temperatura da formacdo e dos expoentes de cimentacdo e
saturacdo. O método de Pickett (PICKETT, 1966) é um método grafico, muito
popular na avaliagdo de formacdo (ELLIS, 2005), que auxilia na solucdo da
equacao de Archie, fornecendo estimativas da resistividade da agua de formacao
e do expoente de cimentagcdo, considerando o expoente de saturacdo como
constante. O método de Pickett ndo determina o método de calculo da porosidade
(Pickett, op.cit.), no entanto € evidente a importancia da confiabilidade das
estimativas da porosidade para a producéo de valores realistas para a saturacdo
de agua. O método de Pickett utiliza a medida da resistividade da rocha obtida na
regido ndo afetada pela invasao do filtrado da lama de perfuracdo e corrigida
pelos efeitos do poco, que sdo registradas em um perfil de resistividade profunda
(laterolog ou inducéo) e os valores calculados da porosidade para estabelecer
uma relacao linear, denominada como a reta da agua, ou a linha que passa pelos
pontos completamente saturados por agua. A inclinacédo da reta da agua resulta
no expoente de cimentagdo. O ponto determinado pela intersecdo da reta da agua
com a vertical pelo ponto de abscissa (porosidade) igual a um, define a

resistividade da agua na temperatura de formacé&o, no eixo das ordenadas.
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Os métodos classicos para o calculo da porosidade utilizam os perfis de
porosidade (densidade, sonico e porosidade neutronica) e requerem informagdes
sobre as propriedades fisicas da matriz, do fluido e da argila (CRAIN, 1986). A
determinacdo de valores realistas para a porosidade depende da adocdo de
valores confidveis para as propriedades fisicas da matriz, bem como da avaliacéo
da argilosidade, que se ndo convenientemente consideradas, induzem ao calculo
de valores otimistas para a porosidade (ELLIS, 2005).

Esta tese apresenta uma metodologia baseada nos chamados algoritmos
inteligentes (AMINIAN; AMERI, 2005; VELEZ-LANGS, 2005; TETTAMANZI;
TOMASSINI, 2001) para produzir a solucdo da equacéao de Archie.

A solucdo da equacédo de Archie inicia-se com o calculo da porosidade,
realizado com a apresentacdo de um modelo de rocha reservatorio, no qual a
argila é considerada como constituinte da matriz, que € caracterizada pelos seus
parametros de porosidade. Deste modo s&o considerados os efeitos da argila e
de todos os minerais constituintes sobre as propriedades fisicas da matriz. Os
parametros de porosidade da matriz sdo obtidos por um novo algoritmo
evolucionario baseado na reproducdo assexuada dos fungos, que utiliza uma
funcdo de aptiddo desenvolvida a partir dos critérios interpretativos do Gréfico M-
N (BURKE et al., 1969). O célculo da porosidade € realizado a partir do modelo de
rocha que envolve o parametro de porosidade da matriz e do zoneamento ou a
classificacdo do perfil em termos das propriedades fisicas da matriz, que é
realizado a partir da apresentacdo de uma variacdo da rede neural competitiva
denominada como rede neural bicompetitiva. A resistividade da agua de formacéo
e 0 expoente de cimentacdo sdo obtidos por uma nova rede neural, rede
competitiva angular, que realiza a interpretacdo do Grafico de Pickett,
considerando a reta da agua como um padrdo angular.

A apresentacdo desta metodologia € realizada com dados sintéticos e na
sua avaliacao sao utilizados perfis convencionais registrados em pocos do Campo

de Namorado, na Bacia de Campos. Brasil.
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2 AVALIACAO DE FORMACAO

E o conjunto de técnicas e métodos para a interpretacéo das propriedades
petrofisicas das camadas rochosas atravessadas por um po¢o a partir das
medidas das propriedades fisicas realizadas na operacdo de perfilagem e
registradas nos perfis geofisicos. A avaliacdo de formacédo é a atividade chave
para produzir a qualificacdo dos reservatérios e a estimativa de reservas.

O principal objetivo da avaliacdo de formacéo é produzir uma estimativa da
variacdo das propriedades petrofisicas a partir de medidas das propriedades
fisicas das rochas ao longo do poco, de modo a possibilitar a qualificacdo de
reservatorios e a quantificacéo realistica de reservas. A porosidade e a saturacao
de agua séo as propriedades petrofisicas que determinam a qualificacdo de um
reservatério, sendo definidas a partir de um modelo de rocha, com volume
unitario, constituido por trés materiais: a matriz (minerais), fluido (agua de
formacéo e hidrocarboneto) e a argila. A porosidade é definida como a fracao do
volume da rocha que é preenchida por fluido, ou considerando o volume unitario
da rocha, a porosidade € igual ao volume de fluido. A saturacdo de
hidrocarboneto ou saturacdo de 6leo € definida pela razédo entre o volume de 6leo
e a porosidade, enquanto a saturacdo de agua define a fracdo da porosidade
ocupada pela agua de formacédo. Assim, o calculo da saturacdo é diretamente

impactado pela estimativa da porosidade.

2.1 PERFIS DE RESISTIVIDADE

Em marco de 1927 no campo de Pechelbronn na Franca, os irmaos
Schlumberger e Henri Doll realizaram as primeiras medidas de resistividade em
um pogo de 500 m de profundidade, produzindo o primeiro perfil elétrico de um
poco, ou a medida, em funcdo da profundidade, das variacdes da resistividade

das rochas atravessadas pelo poco (ELLIS, 2005).

2.1.1 Perfil de Resistividade Galvanica (Laterolog)
O perfil de resistividade galvanica (laterolog) € o registro, em funcdo da

profundidade, das variacGes da resistividade das rochas, medidas na regido nao
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perturbada pela invasao do filtrado da lama de perfuragéo (resistividade profunda
ou resistividade verdadeira).

O laterolog é produzido por uma ferramenta que por meio de contatos
galvanicos injetam correntes elétricas focalizadas diretamente na formacéo. Por
isto é indicado para pocos construidos com fluido de perfuracao condutivo (a base
de sal) eliminando ou minimizando os efeitos da lama sobre as correntes
injetadas na formacéao, permitindo a obtencdo de boas medidas da resistividade
verdadeira em camadas com espessuras maiores que 1 m (resolucédo vertical) e
gue apresentem um contrate de resistividade com a lama, ou formacdes resistivas
e lama condutiva.

A versdo mais simples desta ferramenta é composta por trés eletrodos de
corrente, um eletrodo central, que injeta a corrente focalizada de medida e dois
eletrodos guardas, posicionados simetricamente a cima e abaixo do eletrodo
central. A focalizagdo (as linhas de corrente, originalmente radiais, séo forgcadas a
tornarem-se paralelas e perpendiculares a formacdo) € obtida mantendo-se a
corrente elétrica injetada pelos eletrodos guardas ho mesmo potencial da corrente
injetada pelo eletrodo central. A corrente emitida pelo eletrodo central produz uma
diferencga de potencial que € medida por um eletrodo de potencial e a resistividade

aparente das rochas na vizinhanca do poco € obtida através da relacéo,

Vv
Na Equacédo 1, R, é a resistividade medida, que apoOs corrigida pelos
efeitos do poco e da invasdo, torna-se a resistividade verdadeira da formacao
(Ry), que é utilizada nos célculos da saturacéo de agua. V € diferenca de potencial

medida, I € a corrente injetada pelo eletrodo central e k € a constante ferramental.

2.1.2 Perfil de Inducéo

O perfil de inducao é o registro, em funcao da profundidade, das variacfes
da condutividade das rochas, medidas na regido nao perturbada pelos efeitos da
invasdo. Sendo normalmente expresso em unidades de resistividade (inverso da
condutividade).

A ferramenta de Inducéo foi introduzida por Henri Doll na metade da

década de 1940. A versao mais simples desta ferramenta € composta por uma
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bobina transmissora e uma bobina receptora. Quando a bobina transmissora é
percorrida por uma corrente alternada, de magnitude constante, cria um campo
magnético alternado (campo primario), que induz correntes circulares na
formacdo. As correntes circulares sdo centradas no eixo da ferramenta e criam
um campo magnético secundario, que induz uma forca eletromotriz na bobina
receptora. A bobina receptora € afetada pelo campo priméario e pelo campo
secundario, como existe uma diferenca de fase entre eles, o efeito do campo
primario € eletronicamente retirado.

A diferenca de potencial na bobina receptora produzida pela intensidade do
campo magnético secundario € proporcional a condutividade da rocha (Doll,
1949), ou

AVg = KgC 2

Na Equacao 2, AV, € a diferenca de potencial medida na bobina receptora.

K é a constante ferramental, ¢ € a condutividade da formacdo e g € o fator

geométrico de Doll (DOLL, 1949).

2.2 PERFIS DE POROSIDADE

Perfis de porosidade € uma designacao genérica para as variagdes com a
profundidade das medidas produzidas por trés ferramentas. Duas delas sao
ferramentas nucleares e produzem o perfil de densidade e o perfil de porosidade
neutrdnica. A terceira € uma ferramenta acustica, que gera o perfil sbnico.
Nenhuma destas ferramentas realiza uma medida direta da porosidade, no
entanto, existe uma diferenca apreciavel entre as medidas das propriedades
fisicas produzidas por estas ferramentas, quando realizadas exclusivamente
sobre o arcaboucgo (matriz) e quando realizadas exclusivamente sobre o fluido de
saturagdo de uma rocha sedimentar. Quando se considera a rocha (matriz e
fluido), as medidas realizadas por estas ferramentas podem ser suficientemente
bem aproximadas por uma combinacao linear das medidas em cada constituinte
da rocha ponderadas por seus volumes relativos. Para um volume unitario de
rocha, a porosidade representa o volume do fluido. Nestas condi¢des, pode-se

escrever a equacgao geral dos perfis de porosidade, na forma
p = ¢pw + Veposn + (1 — Vg — @) (3)
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Na Equacédo 3, p é um perfil de porosidade. ¢ € a porosidade; V, € o
volume de argila ou argilosidade. p,,, psi, € P, representam o valor da propriedade
fisica registrada em um perfil de porosidade e mensurada isoladamente sobre

cada material, ou respectivamente, para o fluido, a argila e a matriz.

2.2.1 Perfil de Densidade

O perfil de densidade é o registro, em funcdo da profundidade, das
variacOes da densidade das rochas atravessadas pelo poco.

Um modelo simples da ferramenta de densidade é composto por uma fonte
radioativa (Césio-137) emissora de um feixe monoenergético de raios gama e
dois detectores de raios gama (Nal), que séo blindados contra a deteccéo direta
dos raios gama emitidos. A presenca de dois detectores busca uma compensacao
dos efeitos de atenuagéo da lama sobre o feixe original de radiagao.

O feixe de raios gama emitido pela fonte interage, principalmente, através
do efeito Compton, com os elétrons orbitais dos elementos quimicos presentes na
composicdo das rochas. O resultado desta interacdo é a dispersdo dos raios
gama, ou a atenuacdo do feixe original que é registrada pelos detectores. A
atenuacao de um fluxo original de radiacéo (0,), que percorre uma distacia (h) no
interior de um material qualquer, devido a interacédo (efeito Compton) dos raios
gama e os elétrons do material é dada por,

© = 0, e Pedn (4)

Na Equacdo 4, p, e o representam respectivamente, a densidade
eletrbnica e a secéo de choque ao efeito Compton do material.

Existe uma pequena diferenca entre a densidade eletrénica e a densidade
de um material. Para que os valores registrados no perfil representem a
densidade das formacbes, a ferramenta de densidade (padrdo API) € calibrada
em uma rocha calcaria padrdo, completamente saturada por agua doce. A
Equacéo de calibracéo do perfil de densidade pode ser escrita na forma

p = 1,0704p, — 0,188 (5)

Neste caso, tem-se o perfil de densidade em unidades de densidade do
calcario, com erro menor que 1073 g/cm3 para outras matrizes (ELLIS; SINGER,
2008).
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2.2.2 Perfil de Porosidade Neutronica

O perfil de porosidade neutrdnica € o registro, em funcdo da profundidade,
das variacOes da porosidade neutrénica das rochas atravessadas pelo poco.

A porosidade neutrdénica € uma grandeza adimensional e caracteristica da
geofisica de poco, criada para representar, em uma escala de porosidade, as
medidas produzidas pela ferramenta de néutrons (porosidade neutronica).

Um modelo simplificado da ferramenta de néutrons € construido com uma
fonte de néutrons rapidos (energia maior que 0,1 MeV) e dois detectores de
néutrons epitermais (energia no intervalo de 0,025 eV a 0,1 MeV), posicionados
de modo a atenuar os efeitos da lama sobre o fluxo de néutrons rapidos.

A fisica envolvida na interacdo do néutron com a matéria é extremamente
complexa. Uma simplificagcdo, comumente adotada (LUTHI, 2001), é considerar
que a Unica interacdo do néutron com as rochas, que resulta na atenuacédo do
fluxo original emitido pela fonte, € o choque elastico com o nucleo do atomo de
hidrogénio (choque de duas massas iguais). Como, o hidrogénio € o elemento
guimico essencialmente associado a constituicdo dos fluidos nas rochas (agua e
hidrocarboneto). Assim, considera-se a atenuacéo do fluxo original de néutrons
proporcional a densidade de hidrogénio (nimero de atomos por unidade de
volume), que é proporcional ao volume de fluido ou porosidade.

A ferramenta de néutrons ndo realiza qualquer medida de porosidade.
Assim, a apresentacdo da porosidade neutrénica no perfil (padrdo API) é o
resultado de uma calibragdo da ferramenta de porosidade neutrbnica realizada
com a ferramenta de densidade em uma rocha calcaria padrdo, completamente
saturada por agua doce. A equacdo de calibracdo do perfil de porosidade
neutrénica pode ser escrita como

¢, = 1,5848 — 0,585p (6)

Na Equacdo 6, ¢, € a porosidade neutrbnica registrada no perfil,
normalmente expressa em unidades de porosidade do calcério. p é o valor
registrada no perfil de densidade. Somente nos termos desta calibracdo a
Equacéo 3 pode ser utilizada para representar o perfil de porosidade neutronica.
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2.2.3 Perfil Sénico

O perfil sénico é o registro, em funcéo da profundidade, das variagbes do
tempo de transito de uma onda compressional refratada nas rochas atravessadas
pelo poco.

O tempo de transito [us/ft] € uma grandeza da geofisica de poco, definida
como o tempo de propagacdo de uma onda acustica compressional por uma
distancia fixa de rocha igual a 1" (0,3m). Para materiais homogéneos, pode-se
tomar o tempo de transito como o inverso da velocidade de propagacédo de uma
onda compressional.

Em um modelo simplificado, a ferramenta sbénica € formada por um
transmissor acustico (eletrorestritivo ou piezoeletrico) emissor de pulsos acusticos
no interior do poco e dois receptores separados pela distancia de 0,3m, com a
funcdo de atenuar os efeitos da propagacéo da onda na lama e possiveis desvios
do eixo da ferramenta em relagdo ao eixo do poc¢o. Os pulsos atingem a parede
do poco com angulo critico, refratam e se propagam com a velocidade da onda
compressional na rocha, quando atingem os receptores. O tempo de transito é
obtido pela subtracdo dos tempos de propagacédo registrados no receptor mais
afastado e no receptor mais proximo da fonte.

Como as ondas acusticas se propagam com velocidades diferentes em
materiais homogéneos diferentes e com a possibilidade de medir a velocidade de
propagacdo diretamente sobre cada uma das camadas atravessadas por um
poco, desenvolveu-se a ferramenta sbnica para apoiar a analise de velocidades
da sismica de reflexo.

A fisica envolvida com a propagacdo de ondas acusticas ndo envolve
qualquer propriedade petrofisica, somente apos os trabalhos de Wyllie e outros,
na Gulf Oil Co., que culminaram com o desenvolvimento da equacdo do tempo
médio (WYLLIE et al., 1956) é que se constatou a necessidade da criacdo de
modelos poroelasticos para as rochas reservatorio, que justificassem a
dependéncia da velocidade de propagac¢do com a porosidade. Com um modelo
poroelastico simples (matriz e fluido) constatou-se que o tempo de transito de
uma onda acustica em uma rocha sedimentar pode ser traduzido por uma
combinacéo linear dos tempos de transito em seus constituintes (considerados

constante) e seus volumes relativos. A Equacdo 3 é exatamente a traducdo do
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trabalho de Wyllie, considerando um modelo poroelastico constituido por matriz,
argila e agua.

2.3 GRAFICO M-N

O Gréfico M-N (BURKE et al., 1969) resulta de uma particular combinagéo
dos trés perfis de porosidade (sbnico, densidade e porosidade neutrbnica) para
produzir a identificacdo litolégica de um trecho de poco perfilado, a partir das
propriedades fisicas do mineral principal. O Grafico M-N é construido com pares
ordenados definidos pelos parametros M e N, que sao formulados de modo a
tornar-los relativamente independentes do efeito da porosidade sobre os registros

dos perfis de porosidade.

2.3.1 Parametro N

A combinacéo do perfil de densidade e do perfil de porosidade neutrénica é
utilizada para a definicdo do parametro N, que é tomado como a cotangente do
angulo de inclinacdo da reta de porosidade, que para cada mineral € determinada
pelo ponto da &gua (p,,¢,) € pelo ponto de matriz (p,,, $,,) no Grafico
densidade-neutrénico, ou

y=2w=Pn @
Pm — Pw

Na Equacdo 7, p,, e ¢,, representam a densidade e a porosidade

neutrénica do mineral principal e p, e ¢, representam a densidade e a

porosidade neutrénica da agua.

2.3.2 Parametro M

O parametro M é definido como a cotangente do angulo de inclinacao da
reta de porosidade no Grafico densidade-sénico, que para cada mineral passa
pelo ponto da &gua (p,,, At,,) e pelo ponto de matriz (p,,, At,,), OU

= Atw = At

Pm — Pw (8)
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Na Equacéo 8, p,, e At,,, representam a densidade e o tempo de transito

do mineral principal e p,, e At,,, representam a densidade e o tempo de transito

da agua.

Figura 1 — Grafico densidade-neutrdnico.
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Figura 2 — Gréfico densidade-sonico.
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2.3.3 Interpretacdo do Grafico M-N

O Grafico M-N, como é mostrado na Figura 3, € construido por pontos
formados por pares ordenados definidos pelos parametros M e N. Cada mineral
produz um dnico ponto, como mostrado na Tabela 1, estes pontos particulares
sdo denominados como pontos fixos do Grafico M-N. Admite-se que 0s pontos
fixos apresentem valores dos parametros M e N suficientemente diferentes, tal
que cada ponto fixo ocupe uma posicdo relativamente distante dos outros, de
modo a permitir a classificacdo das litologias em funcéo das propriedades fisicas
do seu mineral principal.

Considerando apenas rocha isentas de argilosidade, com as caracteristicas
do fluido de formacédo proximas dos valores utilizados na construcdo do Grafico
M-N e a ndo existéncia de evidéncia de porosidade secundaria, a posicdo de um
ponto qualquer no Grafico M-N é relativamente independente da porosidade,
sendo fungdo exclusiva das caracteristicas fisicas do mineral principal na
constituicdo da matriz.

A substituicdo das propriedades fisicas da matriz (ppm, Onm, At,) NaAs
equacBes que definem os parametros M e N pelos correspondentes valores
extraidos dos perfis de porosidade, cria um conjunto de pontos no Grafico M-N,
que sdo caracteristicos da litologia (mineral principal) de um determinado trecho
do poco. Admite-se assim, que os pontos de uma mesma camada se distribuem
na vizinhanca de um ponto fixo e que a litologia desta camada pode ser
determinada a partir da proximidade, medida pela distancia Euclidiana, de um
ponto fixo em relacdo a maioria dos pontos do agrupamento representativo da

camada.

Tabela 1 — Valores de M e N para 0s minerais mais comuns.

Mineral Composicao M N
Quartzo SiO, 0.81 0.64
Calcita CaCOg 0.83 0.59
Dolomita CaMg(CO0O:s), 0.78 0.49
Anidrita CaSO, 0.70 0.50
Gesso CaS0,.2H,0 1.01 0.30

Argilominerais

Iita 0.6 0.49
Caolinita 0.6 0.45

Ismectita 0.6 0.50
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Figura 3 — Gréafico M-N. Os circulos em azul mostram os pontos fixos dos
minerais mais comuns.
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2.4 METODOS CLASSICOS DE CALCULO DA POROSIDADE

Na avaliacdo de formacdo, os meétodos classicos para o célculo da
porosidade sdo baseados nas medidas das propriedades fisicas registradas nos
perfis de porosidade (densidade, sbnico e porosidade neutrbnica), com a
utilizacdo de um unico perfil ou de uma associacdo de dois ou mais deles. Estes

métodos envolvem o conhecimento prévio das propriedades fisicas da matriz, que
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devido ao desconhecimento da composi¢cao mineralégica da rocha reservatério é,
normalmente, assumido o valor medido em laboratorio para o mineral principal, na
constituicdo da rocha reservatorio. Os métodos de calculo da porosidade
envolvem ainda, o conhecimento prévio do valor da propriedade fisica do fluido na
constituicdo da rocha reservatério. Como, a composicao fluida é desconhecida,
normalmente, adota-se o valor da propriedade fisica mensurada em laboratorio

para a agua doce.

2.4.1 Método de Wyllie

E o mais classico dos métodos para o célculo da porosidade e tem origem
no trabalho empirico de Wyllie (WYLLIE, 1956), a partir de medidas do tempo de
transito de ondas P, em amostras de arenito limpo, saturados com agua. Estas
medidas resultaram na premissa de que o tempo de transito na rocha € igual a
combinacgao linear dos tempos de transito na matriz e no fluido pelas respectivas
fracGes volumétricas, ou

At = pAt,, + (1 — P)At, 9

A Equacado 9 possibilita o célculo da porosidade, a partir da medida do
tempo de transito na rocha (At) e do prévio conhecimento dos tempos de transito
na matriz (At,,) e no fluido (At,,) pela expresséao,

At — At
T AL, — Azn (10)

As dificuldades para o uso desta equagdo sdo o desconhecimento dos
tempos de transito na matriz (At,,) e no fluido (At,), que s&do, normalmente,
tomados como medidas constantes, respectivamente, no mineral principal e na

agua doce.

2.4.2 Método Densidade-Neutronico

E um dos métodos mais difundidos que utilizam dois perfis de porosidade,
possibilitando o calculo simultdneo da porosidade e da argilosidade, com a
associacao dos perfis de densidade e de porosidade neutrénica.

Tomando-se a Equacéo geral dos perfis de porosidade escrita para os dois

perfis, na forma de um sistema de equacoes,
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{ p = ¢py + Vsppsn — (1 — @ — Vsp) oy (11)
by = ¢¢NW + Vsh¢N5h -1-9¢- Vsh)¢1vm
A solucéo para a porosidade é dada por

¢ _ ¢D¢N5h - ¢N.¢Dsh (12)

¢N5h - ¢Dsh

Na Equacdo 12, os termos ¢, e ¢y sdo os valores de porosidade
calculados pela Equacdo 10, substituindo-se o perfil sbnico pelos perfis de
densidade e porosidade neutrdnica respectivamente.

Da mesma forma que no Método de Wyllie, as simplificacbes pelo
desconhecimento das propriedades fisicas da matriz e da argila sdo empecilhos

para o calculo de valores realistas para a porosidade.

2.5 EQUACAO DE ARCHIE

A equacédo de Archie (ARCHIE, 1942), é resultante de um ajuste linear de
medidas diretas da resistividade da rocha, da resistividade da agua de formacao e
da porosidade convenientemente lancadas em papel logaritmico, sob a premissa
de que em uma rocha reservatorio, a conducao de corrente elétrica é eletrolitica,
ou que o Unico material condutivo na constituicdo da rocha € a agua de formacao.
Considerando a porosidade como o volume de fluido por unidade de volume de
rocha e a resistividade da agua de formacdo como constante, tem-se que para
uma amostra em que o fluido € exclusivamente agua (100% saturada), a
resistividade da rocha é diretamente proporcional a resistividade da agua de
formacdo e inversamente proporcional a porosidade. O ajuste linear da razéo
entre a resistividade da rocha e a resistividade da agua de formacédo (fator de
formacdo), lancadas no eixo das ordenadas e a porosidade das diversas
amostras, lancadas no eixo das abscissas em papel logaritmico, leva a
determinacdo do expoente de cimentacdo. Para as rochas com saturacdo de
agua inferior a unidade ou contendo hidrocarboneto na sua constituicdo, a
equacao de Archie envolve um novo termo, ou o expoente de saturacdo, que
pode ser considerado relativamente constante e independente da porosidade
(ELLIS, 2005).
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Gustave E. Archie trabalhando no laboratério de analise de testemunhos da
Shell, na década de 1940, determinou a relagcéo entre a resistividade da formacao
e a saturacao de agua. Assim, a lei de Archie pode ser escrita,

™Sy

R, (13)

Na Equacgédo 13, S, € a saturacdo de &gua; R, € a resistividade da
formacdo, medida pelos perfis de resistividade (Laterolog ou Indugéo) na regido
nao afetada pelos efeitos da invasao do filtrado da lama de perfuracao e corrigida
pelos efeitos do poco. ¢ € a porosidade; R, € a resistividade da agua de
formacdo na temperatura da formacdo; m € o expoente de cimentacdo e n é 0
expoente de saturacao.

O fator de tortuosidade (a), muitas vezes tomado como integrante da
equacao de Archie, foi inserido posteriormente no numerador da equacéao (aR,,)
por Winsauer (WINSAUER et al, 1952), assumindo um valor diferente da unidade
para produzir um melhor ajuste dos dados produzidos durante a sua reproducao
do trabalho de Archie. O fator de tortuosidade busca corrigir a equacao de Archie
dos efeitos das variacBes na cimentacdo das gargantas dos poros, da estrutura
de poro e do tamanho dos grdos (Winsauer,op.cit.). Como os efeitos destas
variacdes sao de dificil avaliacdo, pode-se assumir este efeito incorporado ao
valor da resistividade da agua de formacdo (DARLING, 2005) e utilizar
diretamente a equacédo de Archie como expressa pela Equacgéo 13.

Nas situacfes praticas, a solucdo da equacado de Archie para o célculo da
saturacdo de agua € ndo trivial. A porosidade pode ser calculada a partir dos
perfis de porosidade utilizando qualquer método da avaliacdo de formacgédo. No
entanto, a producdo de valores realistas depende, fundamentalmente, da
criteriosa adocdo das propriedades fisicas da matriz. A resistividade da agua de
formacao pode ser obtida a partir do perfil de potencial espontaneo, diretamente
medida em amostras de dgua da formacéo coletadas nas zonas de interesse, ou
ainda, com a utilizacdo de catalogos construidos com valores regionais.

A Tabela 2 apresenta os valores dos expoentes de cimentacdo e de
saturacao indicados por Archie (ARCHIE, 1942), acompanhados dos valores do

fator de tortuosidade (a), como preconizados por Winsauer (Winsauer, op. Cit.).
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Tabela 2 — Valores dos parametros da equacéo de Archie.

. . Pardmetros da equacao de Archie
Litologia
m n a
Terrigenas 2,15 2,00 0,62
¢ 2,00 2,00 0,82
Carbonéticas 2,00 2,00 1,00

2.6 METODO DE PICKETT

O método de Pickett (PICKETT, 1966) é um dos métodos graficos mais
populares para a determinacdo da saturacao de agua, particularmente quando os
valores da porosidade sao confiaveis e o perfil de resistividade profunda é de boa
qualidade, permitindo uma boa aproximagdo da resistividade verdadeira da
formacdo.

O método de Pickett considera o expoente de saturacdo igual a 2,0 e
produz uma linearizagdo da equacdo de Archie (Equacdo 13), tomando o
logaritmo de ambos os lados da igualdade, que apds o rearranjo dos termos pode

ser apresentada na forma,

R
log Ry = —mlog ¢ + log (S—‘;V) (14)
w

A Equacao 14 descreve uma familia de retas paralelas tracadas em papel
logaritmico. Particularmente, considerando S,, = 1, a Equacado 14 pode ser escrita
como

log R, = —mlog ¢ + log(R,,) (15)

A Equacado 15 é a equacao da reta que passa por todos os pontos da
formacao que sdo completamente saturados por 4gua e recebe o0 nome de reta da
agua. A Equacdo 15 mostra que a inclinacdo da reta da agua é o valor do
expoente de cimentacdo e que a resistividade da agua, na temperatura de
formacdo, € obtida diretamente da ordenada correspondente ao ponto de
abscissa unitaria (¢ = 1) ou pela intersecao da reta da 4gua com uma reta vertical
pela porosidade de 100%.

Uma vez definida a reta da agua pode-se tracar retas paralelas, na direcao
nordeste do grafico, para representar valores de saturacdo de agua inferiores a

unidade.
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2.6.1 Interpretacéo do Grafico de Pickett

A construcdo do Gréfico de Pickett requer uma interpretacdo prévia dos
perfis para a identificacdo de uma camada de rocha reservatorio. Para uma Unica
camada, a premissa da resistividade da agua de formacdo ser constante é
razoavelmente satisfeita. O Grafico de Pickett € composto por pontos desta
camada com coordenadas (log(¢),log(R;)). A Figura 4 mostra um exemplo do
Gréfico de Pickett, com os pontos da camada reservatorio representados por
circulos em vermelho.

A locacdo da reta da agua é puramente visual e a correcao dos valores do
expoente de cimentagcdo e da resistividade da dgua depende da experiéncia do

interprete.

Figura 4 — Grafico de Pickett.
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3 ALGORITMOS INTELIGENTES

Sob a denominacdo de algoritmos inteligentes encontra-se um grupo de
métodos computacionais como: 0s sistemas especialistas, a inferéncia fuzzy, as
redes neurais artificiais e os algoritmos evolutivos, que inserem flexibilidade e
capacidade de processamento da informacgéo para solucdo de problemas da vida
real (NIKRAVESH, 2004). A principal caracteristica dos algoritmos inteligentes é a
sua capacidade de operar e encontrar uma solucdo aceitavel para um problema
em condicbes severas de imprecisao, incerteza e parcialidade da informacéao,
além de apresentar uma grande tolerabilidade a falhas e robustez na solucdo de
problemas de decisdo. Em outras palavras, os algoritmos inteligentes apresentam
uma oportunidade para a solucédo de problemas que envolvem a ambiguidade do
pensamento e as incertezas da vida real, transformando dados em informacéo e

informagao em conhecimento (Nikravesh, op. cit.).

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais séo técnicas computacionais cujas propriedades
sdo inspiradas em um modelo simplificado do funcionamento do cérebro dos
mamiferos, cuja principal caracteristica € a aquisicdo de conhecimento através da
experiéncia. Assim, as redes neurais artificiais podem extrair, armazenar e utilizar
a informacado experimental (HAYKIN, 2001). A principal caracteristica das redes
neurais, que as difere completamente de um algoritmo sequencial convencional, é
gque em uma rede neural a informacdo ndo € armazenada em um local
predefinido, mas sim distribuida por toda a sua arquitetura (Haykin, op. cit.).

Uma rede neural € composta por um conjunto de elementos processadores
nao lineares, denominados neurdnios, que sao dispostos em um arranjo fixo, ou
camada. As diversas camadas sao interligadas por um conjunto de valores
denominados como pesos sinapticos. Toda esta estrutura é conhecida como
arquitetura. A forma como a informacdo propaga-se através das camadas e a
arquitetura definem as caracteristicas da rede neural.

O aspecto das redes neurais, aqui explorado é o da capacidade de

reconhecimento de padrfes, ou de extracdo de caracteristicas comuns e
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estatisticamente relevantes presentes nos dados de entrada. Uma rede neural

com estas caracteristicas é conhecida como rede neural competitiva.

3.1.1 Rede Neural Competitiva

Uma rede neural competitiva (KOHONEN, 1989) apresenta uma arquitetura
(Figura 5) composta por duas camadas de neurbnios artificiais. A primeira é a
camada de entrada, que contém apenas unidades sensoriais que recebem e
passam os dados de entrada a segunda camada, ou camada competitiva, que é
formada por neurdnios competitivos. Estas duas camadas sdo completamente

conectadas por pesos sinapticos.

Figura 5 — Arquitetura tipica de uma rede neural
competitiva.

Camada de Camada
Entrada Competitiva

Semelhante ao cérebro dos mamiferos, a capacidade de aprendizagem é a
caracteristica mais importante de uma rede neural, que acontece por meio de um
processo iterativo de ajustes de pesos sindpticos. Atualmente, existem processos
de aprendizagem bastante sofisticados, que podem ajustar, ndo apenas 0S pesos
singpticos, mas até mesmo a propria arquitetura e a fungcdo de ativacdo, que
controla o sinal de saida dos neurdnios (HAYKIN, 2001).

A aprendizagem competitiva (Kohonen, op. cit.) € um processo nao

supervisionado de treinamento, isto €, durante a aprendizagem sdo apresentados
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apenas padrdes de entrada a rede neural. Uma regra de aprendizagem define a
estratégia de competicdo e a modificacdo dos pesos sinapticos (HAYKIN, 2001).
A aprendizagem competitiva usa a regra de Kohonen (KOHONEN, 1989), onde o
neurdnio competitivo com pesos sinapticos que a mais se assemelham ao padrao
de entrada vence a competicdo (neurdnio vencedor) e tem seus pesos sinapticos
movidos para mais proximo do padrao de entrada.

Uma vez terminado o processo de aprendizagem competitiva, os padroes
de entrada, normalmente representados por vetores, no espaco Euclidiano n-
dimensional, se posicionam nas vizinhangas de pontos definidos por coordenadas
iguais aos pesos sinapticos de cada neur6nio ativo na camada competitiva.
Assim, cada agrupamento de pontos (padrdes de entrada) esta associado a um
anico neurbnio competitivo, com pesos sinapticos que representam as
coordenadas de um ponto nas proximidades do centro de gravidade de cada
agrupamento (Haykin, op. cit).

A fase de operacdo de uma rede neural competitiva € um processo de
classificacdo de novos padrdes de entrada. Este processo € governado pela
distancia Euclidiana. O neurbénio competitivo com pesos sinapticos mais proximos
das coordenadas do novo vetor de entrada vence a competicdo (Kohonen, op.
cit.) e este novo dado recebe a mesma classificacdo dos pontos na vizinhanca do
neurdnio vencedor.

Considere um problema de classificacdo de pontos (vetores de entrada)
espalhados no plano Cartesiano. O par de coordenada de cada ponto requer duas
unidades sensoriais na camada de entrada da rede. Na fase de aprendizagem, é
definido o conjunto de treinamento, ou um subconjunto dos pontos de entrada que
representa 0s possiveis agrupamentos presentes nos dados de entrada. Este
ndmero de agrupamentos é tomado como o nimero de neurénios competitivos. O
treinamento da rede leva a criacdo de pesos sinapticos para cada neurdnio iguais
as coordenadas de um ponto proximo ao centro de gravidade de cada
agrupamento. Neste ponto a rede competitiva esta pronta para classificar os
pontos restantes, em termos das classes (agrupamentos) encontradas no
conjunto de treinamento.

O comportamento da rede neural competitiva sugere que cada
agrupamento pode ser envolvido por uma circunferéncia com as coordenadas de

seu centro iguais aos pesos sinapticos de cada neurénio competitivo.
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3.2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Os algoritmos evolutivos formam um conjunto de métodos robustos e
adaptaveis para a solucdo de problemas de busca e de otimizacdo (HOLLAND,
1975). Os algoritmos evolutivos foram propostos com a intencao de imitar e inserir
na solucdo de problemas complexos as caracteristicas de alguns processos
observados na reproducéo e na evolucdo natural das espécies. Segundo a teoria
evolutiva de Darwin, a evolucdo acontece no nivel das estruturas codificadas nos
cromossomos biologicos.

Os algoritmos genéticos formam uma classe dos algoritmos evolutivos, que
simulam computacionalmente os mesmos processos biolégicos que descrevem o
crescimento de uma populacao e a sua adaptacdo ao ambiente: heranca genética
e sobrevivéncia do individuo mais adaptado (TETTAMANZI; TOMASSINI, 2001).
O algoritmo genético age semelhantemente ao ciclo evolutivo das espécies, onde
um grupo de individuos, caracterizados geneticamente por seus Cromossomos,
produz uma nova geracdo a partir do cruzamento, ou da mistura do material
genético de dois individuos geneticamente semelhantes (cruzamento de
individuos de uma mesma espécie). O cruzamento gera novos individuos
geneticamente semelhantes aqueles que os originaram (filhos parecidos com os
pais). Eventualmente, pode ocorrer a mutacéo, ou alteracdo do codigo genético,
gue produz novos individuos, que sao ligeiramente diferentes da geracéo anterior.

Os processos de reproducdo alteram esses cromossomos gerando
individuos diferentes e a sele¢cdo natural opera de modo que aqueles mais
adaptados ao ambiente transmitam suas informacfes genéticas as préximas
geracdes mais frequentemente que aqueles menos adaptados.

Quando adota-se um algoritmo genético para a resolucdo de um problema,
0 cromossomo deve representar uma possivel solugédo e a populagdo um conjunto
de solucbes possiveis. As restricbes do ambiente sdo representadas por um
funcional ou uma funcdo de aptiddo. Cada nova populacdo é criada pelos
processos de cruzamento e mutacdo e avaliada pela funcdo de aptiddao. Os
individuos mais adaptados possuem maiores probabilidades de se reproduzirem,
gerando melhores solugbes. ApoOs algumas geracdes, o algoritmo converge ao

melhor individuo, que se espera representar uma solucao 6tima para o problema.
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4 METODOLOGIA

A solucédo da equacéao de Archie com a utilizacdo de algoritmos inteligentes
pode ser dividida em trés etapas. Na primeira é realizado o zoneamento do poc¢o
em termos das propriedades fisicas da matriz de cada camada. Na segunda
etapa é estimada a porosidade para cada camada e na ultima é calculada a
saturacdo de agua. Para cada etapa é apresentada uma metodologia baseada
nos meétodos classicos da avaliacdo de formacdo, que sdo associados ao
desenvolvimento de novos algoritmos inteligentes, especializados para a solugéo

de cada problema.

4.1 ZONEAMENTO DO POCO

O zoneamento, ou a identificacéo e delimitagdo de cada uma das camadas
atravessadas pelo pogco é realizada por um novo algoritmo inteligente, a rede
neural bicompetitiva, que produz a interpretacdo do Grafico Vsh-M-N, uma
modificacdo do Grafico M-N, qgue acomoda os efeitos da argila.

A interpretacdo do Grafico Vsh-M-N resulta na identificacdo do ponto de
matriz, que € determinado com base nas propriedades fisicas da matriz, ou seja,
sera delimitada como uma camada ou um intervalo de profundidade, no qual a

matriz possua as mesmas propriedades fisicas, consideradas como constantes.

4.1.1 Gréafico Vsh-M-N

Em muitas situagcBes praticas da avaliacao de formacéo, ndo se conhece a
natureza da matriz rochosa e um dos métodos classicos para a identificacdo do
mineral principal na constituicdo da matriz € o Grafico M-N. Para as rochas de
composicdo complexa, principalmente com a presenca de argila, o Grafico M-N,
muitas das vezes, pode levar a interpretacdes incorretas. Uma vez que a
consideracéo da argilosidade, segundo a equacédo geral dos perfis de porosidade
(Equagéao 3), elimina a independéncia da porosidade que, em teoria 0S pontos no
Grafico M-N apresentariam. Assim, a posicdo de um agrupamento de pontos,
representativos de uma camada, no Grafico M-N passa a ser fungdo do mineral

principal, da argilosidade e da porosidade.



36

Uma forma de atenuar este tipo de incorrecdo de interpretacdo é€
apresentada na forma de um novo grafico, denominado como Grafico Vsh-M-N,
gue como apresentado na Figura 6, possui eixos escalonados pelos parametros
M e N e pela argilosidade (Vsh), calculada pelo perfil de raios gama natural. O
Gréfico Vsh-M-N mostra uma distribuicdo espacial de pontos em funcdo da
constituicdo mineralégica e da argilosidade das rochas reservatdrio, mas séo
perdidas as relacbes de profundidade entre as diversas camadas atravessadas

pelo poco.

Figura 6 — Grafico Vsh-M-N mostrando as regifes dos diversos
tipos de rocha e um exemplo de ponto de matriz.

Regido dos
folhelhos

Regido das
rochas sujas

Regido das
rochas limpas

\ 4

A interpretacdo de um agrupamento de pontos no espaco do Gréfico Vsh-
M-N permite a sua classificacdo através da posicdo do seu centro de gravidade,
ou ponto de matriz, em trés diferentes classes. Um agrupamento com alta
argilosidade e com baixos valores de M e N, dispostos na direcéo da localizacao
dos argilominerais no Grafico M-N, indica a regido ou classe dos folhelhos. O
centro de gravidade deste agrupamento determina o ponto de matriz do folhelho.
Um agrupamento que possui seu ponto de matriz com valores dos parametros M
e N nas proximidades dos minerais no Grafico M-N e com um valor intermediario
para a argilosidade indica a ocorréncia das rochas reservatério sujas. Enquanto,
um ponto de matriz com baixos valores de argilosidade, indica a presenca das

rochas reservatorio limpas.
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4.1.2 Rede Neural Bicompetitiva

Considerando um conjunto de dados representados por uma distribuicdo
qualquer de pontos no espaco Euclidiano n-dimensional. Um problema de
reconhecimento de padrdes requer, normalmente, duas respostas para a sua
completa solugcdo: O numero de agrupamentos e a posicdo do centro de
gravidade de cada um dos agrupamentos presentes nos dados.

A rede neural bicompetitva é uma variacdo da rede competitiva
(KOHONEN, 1989), com uma nova estratégia de treinamento, que promove a
adaptacdo dindmica do numero inicial de neurénios competitivos para coincidirem
com numero de agrupamentos e de seus pesos sinapticos, para se ajustarem as
coordenadas do centro de gravidade de cada agrupamento.

A arquitetura da rede bicompetitiva, como apresentada na Figura 7, é
formada por duas camadas. A camada de entrada € formada apenas por
neurénios sensoriais. O numero de neurbnios nesta camada € igual a dimensao
do espaco Euclidiano no qual os dados de entrada estdo definidos. A segunda
camada é denominada como, camada bicompetitiva, ou a camada processadora,
na qual ocorrem dois processos de competicdo durante a fase de treinamento da
rede. A principal diferenga em relacdo a uma camada competitiva classica € a
possibilidade de variagcdo do numero de neurbnios competitivos durante a fase de
treinamento.

A metodologia de treinamento da rede bicompetitiva nao requer
informacdes a priori sobre o nimero de nuvens, o namero de iteracdes para o
término do treinamento, bem como sobre a forma de variagcdo do parametro de
treinamento, como necessario no treinamento da rede competitiva (Kohonen, op.
cit.). Esta estratégia busca reduzir o nimero inicial de neurdnios, tomado com um
valor muito maior que o possivel nimero de agrupamentos presentes nos dados,
tal que ao final do treinamento o nimero de neurbnios remanescentes represente
0 numero de agrupamentos presente nos dados de entrada. O vetor de pesos
sinapticos associado a cada neurdnio remanescente na camada bicompetitiva é
formado pelas coordenadas de um ponto, no espaco dos dados de entrada,
posicionado na vizinhanca do centro de gravidade de cada agrupamento

identificado.



38

O treinamento da rede bicompetitiva contempla a realizagéo de duas fases
de competicdo. Na primeira fase ocorre a competicdo pelos dados de entrada, tal
gue os neurdnios tenham seus pesos sinapticos deslocados para as proximidades
das diversas nuvens presentes nos dados. Na segunda fase ocorre a competicao
pelos pesos sinapticos, na qual um neurénio com pesos sinapticos proximos ao
de outro neurdnio pode ser eliminado da camada bicompetitiva em funcéo do seu
namero de vitérias pelos dados de entrada. Nessa fase, 0os pesos do neurbnio
vencedor sdo atualizados, incluindo-se os dados, que foram anteriormente
capturados pelos neurdnios eliminados. Assim, ao final do treinamento tem-se, na
maioria dos casos, que o numero de neurbnios remanescentes € igual ao numero
de nuvens, com seus pesos sinapticos proximos da coordenadas dos centros de

gravidade de cada nuvem.

Figure 7 — Arquitetura da rede neural bicompetitiva.

Camada de Camada
entrada competitiva

1. Competicdo pelos Dados de Entrada

Nesta fase, adota-se a regra de competicdo de Kohonen (KOHONEN,
1989) pelos dados de entrada, onde apenas o neurbnio vencedor tem seus pesos
modificados para as proximidades do dado de entrada. Supondo que o neurdnio i
venca a competicdo pelo vetor de entrada X. O novo vetor de pesos sinapticos,

associado ao neur6nio vencedor é dado por,
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Wi(t +1) = Wi(t) — a(W;(©) — X) (16)

Na Equacéo 16, a € o parametro de treinamento; W; é o vetor de pesos na
ligagdo sinaptica entre o neurénio competitivo i e a camada de entrada.

Nesta fase, em cada neurdnio competitivo é realizada a operagédo
representada na Equacao 17, para cada dado de entrada,

d; = dist(W;, X) a7)

Na Equacédo 17, d; € a distancia euclidiana entre o valor atual do vetor de
pesos sinapticos associados ao neurdnio i e o vetor de entrada. O neurbnio
vencedor para este dado é aquele que apresenta o menor valor da distancia.

O objetivo da competicdo pelos dados de entrada € o de mapear todos os
agrupamentos presentes nos dados, pois ocorre que mais de um neurdnio seja
deslocado para um mesmo agrupamento.

Ao final desta fase, cada neurénio retém o nimero de vezes nas quais ele

foi o vencedor para um dado de entrada.

2. Competicdo pelos Pesos Sinapticos

Nesta fase, a matriz de pesos sinapticos determinada na competicédo pelos
dados de entrada € apresentada a camada de entrada da rede e a competicdo
visa eliminar os neurdnios redundantes e determinar o numero de nuvens
presentes nos dados.

A regra de competicdo impede que um neurdnio seja 0 vencedor para 0s
pesos sindpticos associados a ele proprio, estabelecendo como neurbnio
vencedor por um grupo de neurdnios com pesos sinapticos semelhantes, aquele
com o maior numero de vitorias ha competicdo pelos dados de entrada.

Para promover o deslocamento dos pesos sinapticos associados aos
neurdnios remanescentes, procede-se a uma nova etapa do treinamento com a
competicdo pelos dados de entrada, considerando apenas 0s neurdnios
remanescentes, com seus atuais valores dos pesos sinapticos como os valores
iniciais, dos vetores de peso para esta etapa final de treinamento da rede. O
objetivo desta etapa é produzir o deslocamento do vetor de pesos sinapticos para
as proximidades do centro de gravidade da nuvem que este neurdnio representa.

Na fase de operacdo da rede bicompetitiva é realizada a classificacdo das

nuvens identificadas na fase de treinamento. Os critérios de classificagcdo das



40

nuvens sao particulares de cada problema, promovendo um significado prético

para os pontos dispostos no espaco dos dados de entrada.

4.1.3 Algoritmo Inteligente

Uma camada razoavelmente homogénea, em termos da sua composi¢ao
mineral ou de mesma litologia, produz medidas relativamente préximas de suas
propriedades fisicas ou apresentam leituras semelhantes nos perfis de
porosidade, resultando na formacg&do de um agrupamento de pontos no espaco do
Gréfico Vsh-M-N.

A rede neural bicompetitiva recebe na camada de entrada, com trés
neurénios, os valores da argilosidade calculados pelo perfil de raios gama natural
e 0s parametros M e N, calculados para os mesmos pontos do intervalo perfilado.

A camada competitiva é inicialmente composta por um grande ndamero de
neurénios (um quinto do nuimero de dados de entrada). Ap6s um periodo
conveniente de treinamento através da competicdo pelos dados de entrada, os
vetores de pesos sinapticos da maioria dos neurbénios foram modificados, de
modo a representarem pontos relativamente proximos dos varios agrupamentos
presentes nos pontos representados no Grafico Vsh-M-N.

ApoOs a realizacdo da competicdo pelos pesos sinapticos iniciais aplicados
a rede como dados de entrada, o nimero de neurbnios remanescentes na
camada bicompetitiva, ha maioria dos casos, representa o0 numero de camadas e
0S seus vetores de pesos mostram as coordenadas dos pontos de matriz de cada
camada no Grafico Vsh-M-N.

Uma vez identificados os pontos de matriz, o poco € zoneado ou dividido
em intervalos de profundidade, que delimitam uma camada de rocha constituida
pela mesma matriz. Na maioria das vezes, uma camada identificada pelas
propriedades fisicas da matriz € coincidente com uma camada geologica. No
entanto, apenas em casos especiais, quando se dispbe da descricdo de facies

poderd ser atribuida uma nomenclatura geoldgica as camadas identificadas.
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4.2 CALCULO DA POROSIDADE

O calculo da porosidade das rochas atravessadas por um poc¢o, com a
utilizacdo dos perfis de porosidade, implica necessariamente no conhecimento
das propriedades fisicas da matriz, do fluido e da argila (LUTHI, 2001).

As propriedades fisicas da matriz (ppm, Owvm, At,) S&0 0s valores que
seriam mensurados pelas ferramentas de porosidade em uma rocha com
porosidade nula. Estes valores, na maioria dos casos, ndo sao registrados
diretamente nos perfis de porosidade e devem ser estimados segundo um modelo
de rocha. O caso mais comum € considerar as propriedades fisicas da matriz,
como o resultado de uma combinacao linear entre as propriedades fisicas e 0s
respectivos volumes relativos de cada um dos minerais constituintes da matriz.
Esta composicdo volumétrica € raramente obtida na analise de testemunho,
implicando na utilizacdo de uma simplificacdo, como assumir as propriedades
fisicas da matriz como as propriedades fisicas do mineral principal na constituicdo
da rocha reservatorio. A estimativa do mineral principal pode ser realizada pela
interpretacdo visual do Grafico M-N.

A caracterizacao fisica do fluido no poro, em termos de medidas diretas &
bastante complexa, em funcéo da auséncia de amostras ndo contaminadas e pelo
desconhecimento, a priori, da sua composi¢ao, tanto quimicas, quanto em termos
dos volumes relativos de agua de formacéo e de hidrocarboneto. Para o célculo
da porosidade é pratica comum, a adocdo das propriedades fisicas tabeladas
para a agua doce, para a caracterizacao do fluido no poro.

As propriedades fisicas da argila (osn, Dnsn, Atgn) S80 0s valores
mensurados pelas ferramentas de porosidade para uma rocha com 100% de
argilosidade. A aproximacdo mais utilizada é a de tomar os valores médios dos
perfis de porosidade frente aos folhelhos, nas proximidades das rochas
reservatorio, como as propriedades fisicas da argila, presente na constituicdo
destas rochas. Neste caso, admite-se a continuidade e a preservacdo do
processo sedimentar na sequéncia rochosa atravessada pelo poco.

As simplificagbes adotadas para a caracterizacao fisica dos componentes
da rocha reservatoério impactam diretamente na obtencéo de valores realistas para
a porosidade. Como consequéncia, tem-se que, independente do método adotado
para o céalculo da porosidade, o problema reside, principalmente, na obtencéo de
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valores confiaveis para a caracterizacao fisica da matriz e da argila presentes em
uma rocha reservatorio.

Para produzir valores realistas para a porosidade e reduzir as possiveis
incorrecbes produzidas pela possibilidade de erros de interpretacao visual dos
perfis e dos gréficos interpretativos, é apresentado um algoritmo inteligente capaz
de realizar uma estimativa realistica das propriedades fisicas da matriz e da
argila, a partir da introducdo de um modelo de rocha, que considera a matriz
constituida por minerais e argila e denominam as suas propriedades fisicas como
parametros de porosidade da matriz.

Os parametros de porosidade da matriz sdo definidos como os valores que
seriam registrados por uma ferramenta de porosidade frente a uma rocha,
homogénea e isotropica, com porosidade nula. A analise convencional de
testemunhos fornece apenas a medida da densidade da matriz, assumida como a
densidade dos grdos peneiraveis, apos a destruicdo das amostras (DARLING,
2005). O tempo de transito e a porosidade neutrénica da matriz ndo sao
diretamente medidos na analise convencional de testemunhos. A aproximacao
adotada na avaliacdo de formag&do toma os valores tabelados para os minerais,
como as propriedades fisicas da matriz, assumindo a matriz da rocha reservatoério
constituida por um Unico mineral. Para o caso de rochas sujas, a variabilidade na
composicdo quimica das argilas resulta em uma grande variacdo de suas
propriedades fisicas, de tal modo, que é impossivel o estabelecimento de valores
constantes. Normalmente, assume-se um conjunto de valores dos perfis frente as
camadas de folhelho adjacentes a camada reservatoério, para o estabelecimento
das propriedades fisicas da argila.

O algoritmo inteligente projetado para a determinacdo dos parametros de
porosidade, denominado como progenitor genético € um algoritmo evolutivo
inspirado na reproducdo de algumas espécies de fungos, que se reproduzem
assexuadamente por producédo de esporos. Neste tipo de reproducdo, um unico
individuo, o mais adaptado ao ambiente, € o responsavel pela geracdo de toda
uma nova populacao, a partir da mutacao do seu material genético.

O algoritmo progenitor toma o0s parametros de porosidade como
cromossomos dos individuos, tomados como pontos do Grafico M-N e uma
funcd@o de aptiddo definida com base na interpretacdo do Gréafico M-N, expressa

na forma da distancia Euclidiana, tomando como referéncia a projecéo dos pontos
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de matriz sobre o plano do Grafico M-N. Os pontos de matriz sdo determinados
pela rede bicompetitiva na fase de zoneamento do poco.
A estratégia evolutiva determina a solu¢cdo do problema, ou a estimativa

dos parametros de porosidade que originaram o ponto de matriz de cada camada.

4.2.1 Modelo de Rocha

Apresenta-se um novo modelo de rocha, que considera a matriz de uma
rocha reservatorio constituida por um conjunto qualquer de minerais e argila,
como mostrado na Figura 8. As propriedades fisicas desta mistura heterogénea
(matriz) sdo definidas pelos parametros de porosidade da matriz.

A equacédo de balanco volumétrico, que define a equacéo geral dos perfis
de porosidade para este modelo de rocha reservatorio € obtida a partir da
transformacao volumétrica da argilosidade (Vy;,), originalmente definida em termos
do volume de rocha, em volume relativo da argila na constituicdo da matriz.

A equacdo geral dos perfis de porosidade (Equacéo 3) é reescrita abaixo,
na forma,

P = ¢pw + Vsnbsn + (1 — ¢ = Vsp)Dm (18)

Na Equacdo 18, p € um perfil de porosidade, Vg, € a argilosidade e ¢ é a
porosidade. p,, € ps, S80 as propriedades fisicas, mensuradas por cada perfil de
porosidade, para a matriz e para a argila, respectivamente.

No novo modelo de rocha, a equacdo do perfil de porosidade é expressa
como,

p=dpw+ (1 — P, (19)

Na Equacéao 19, o parametro de porosidade da matriz (p,,) é escrito como,

N N
: Vsn
P = | Psn — Z Vipi | + Z Vip (20)
1=9) i=1 i=1

Na Equacéao 20, V; é o volume relativo e p; € o parametro de porosidade de

cada um dos N minerais presentes na constituicao da matriz.

Considerando este modelo de rocha, a interpretacédo do Grafico M-N pode
ser realizada com os valores de M e N calculados diretamente a partir das leituras
dos perfis, sem a necessidade de realizacdo prévia da correcdo da argilosidade,

como quando da utilizagdo do modelo classico de rocha (BURKE et al., 1969).
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Figura 8 — Modelo de rocha reservatorio.
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4.2.2 Algoritmo Progenitor Genético

Os organismos que se reproduzem assexuadamente dependem
exclusivamente da mutacdo para produzir variagdes do seu codigo genético para
que os individuos das novas geracbfes nao apresentem as mesmas
vulnerabilidades ao ambiente. Assim, a mutacdo sempre ocorre, e em um
ambiente agressivo, apenas o individuo mais adaptado origina toda uma nova
populacao, mais adaptada as atuais condi¢cdes do ambiente.

O algoritmo progenitor genético simula computacionalmente o processo
reprodutivo por producao de esporos, permitindo que a cada geragdo apenas um
anico individuo, o progenitor, se reproduza e origine uma descendéncia melhor
adaptada. O progenitor é a solucdo do problema e é representado por um vetor,
em que cada elemento é a solucdo de uma das incognitas envolvidas. A
reproducdo do progenitor ocorre pela producdo de esporos, que Sao NOvos
individuos, cujo material genético resulta da mutacdo do material genético do
progenitor.

A avaliagdo da adaptagdo ao ambiente de cada novo individuo é realizada
através de uma funcdo de aptiddo, definida em funcédo das caracteristicas do
problema e que determinam os critérios de selecdo do progenitor (aproximacao

da solugéao) daquela geracéo.
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O numero de individuos de cada nova geracdo depende das caracteristicas
do problema. Uma nova geracdo com um numero grande de individuos acelera o
processo de busca da solucdo, com o0 consequente aumento do esforco
computacional.

O processo de mutacdo € simulado a partir da criacdo de um vetor, com a
mesma dimenséo do progenitor, associado a cada individuo de uma geracao e
formado por nimeros aleatérios seguindo a distribuicdo normal, com média zero e
variancia unitaria. O valor de cada elemento determina a fracdo do
correspondente elemento do progenitor a ser algebricamente adicionado a ele
para formar um elemento do vetor do novo individuo.

A dindmica evolutiva inicia-se com a eleicdo do primeiro progenitor, na
forma de um vetor com elementos formados por nimeros aleatérios, na mesma
escala das incégnitas que eles representam. Aplica-se a mutacao para a criacdo
da primeira geracdo. Cada novo individuo é avaliado através da funcdo de
aptidao, para a determinacdo do progenitor daquela geracdo. A comparacao entre
a avaliacdo da funcéo de aptiddo do progenitor anterior com a do atual, determina
a criacdo de uma nova geracao. No caso do progenitor atual ser mais apto implica
no prosseguimento do processo evolutivo, e no caso contrario ocorre o fim do
processo evolutivo. Assim, ao final da evolucéo, o penultimo progenitor é tomado
como a solucédo do problema.

A Figura 9 mostra uma representacdo do processo evolutivo, onde a
adequada escolha dos progenitores levam a solucdo do problema.

Figura 9 — Processo evolutivo do algoritmo progenitor

Progenitor |
AN ~
Geragao |
Y .’. °

Geracdes
intermediérias

Progenitores
intermediarios
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4.2.3 Algoritmo Inteligente

O algoritmo progenitor genético assume o vetor formado pelos parametros
de porosidade (p, ¢y, At) como o cromossomo ou a identidade genética de cada
individuo de uma populacdo de possiveis solucdes. Assim, um individuo é
representado por um ponto no Grafico M-N, que define o ambiente determinante
das condicdes de sobrevivéncia de cada individuo. Ou seja, cada cromossomo
determina um unico individuo na forma de um par ordenado (N, M), como dado
pelas Equacdes 7 e 8 respectivamente.

A simulacdo da reproducdo assexuada é iniciada pela indicacdo de um
progenitor ou cromossomo adaptado ao ambiente. Para a determinagédo dos
parametros de porosidade, o primeiro progenitor € tomado como o vetor formado
pelas propriedades fisicas do mineral mais proximo do ponto de matriz,
determinado pela interpretacdo do Grafico M-N. Para tanto, procede-se a fase de
operacdo da rede bicompetitiva, que realiza a classificacdo dos diversos pontos
de matriz em termos do mineral principal. Em outras palavras, é realizado o
zoneamento do poco, indicando em funcéo da profundidade um mineral principal
para formar o primeiro progenitor de cada camada.

O progenitor através da operacdo de mutacdo € o unico responsavel pela
criacdo de uma nova geracao. A funcdo de aptiddo € tomada como a distancia
Euclidiana entre um individuo filho e a projecao de um ponto de matriz no Gréfico
M-N. Assim, o progenitor de cada nova geracdo € tomado como aguele com a
menor distancia em relacdo ao ponto de matriz. A funcédo de aptiddo pode ser

escrita na forma,

F = (N; = Np)? + (M; — My, )? (21)

Na Equacéo 21, o ponto (N;, M;) € um ponto no Grafico M-N e o ponto
(N, M) € 0 ponto de matriz.

A finalizacdo da evolucdo ou a obtencdo do progenitor que melhor
aproxima um ponto de matriz é obtida pela comparacdo entre as aptidées do
progenitor atual e do progenitor anterior. A evolugdo termina quando o progenitor
anterior € mais apto que o progenitor atual. Os parametros de porosidade sao

tomados como os elementos do progenitor anterior.
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4.2.4 Determinacao da Porosidade

Considerando o novo modelo de rocha reservatorio e a possibilidade de
determinacdo do parametro de porosidade da matriz (py,), de forma independente
da Equacéo 19. A porosidade (¢) pode ser expressa como,

b= (22)

O célculo da porosidade com a utilizagdo da Equacdo 22 elimina a
necessidade de realizagcdo da corre¢édo da argilosidade. Em muitas situagdes a
adocdo das propriedades fisicas dos folhelhos adjacentes mostra-se
completamente inadequada para representar a argila presente na constituicdo da
rocha reservatorio (CRAIN, 1987). Outra caracteristica da Equacdo 22 é a
possibilidade de utilizacdo do perfil de porosidade de melhor qualidade. Em
muitas operacdes de perfilagem, a qualidade dos perfis de porosidade pode
apresentar grandes variagdes, em fungdo da operacionalidade das ferramentas e

das caracteristicas construtivas do poco.

4.3 CALCULO DA SATURACAO DE AGUA

A saturacdo de agua é definida como o volume de agua por unidade de
volume de fluido (agua e hidrocarboneto), na constituicdo de uma rocha
reservatorio. A determinacdo da saturacdo de agua obtida a partir das medidas
registradas nos perfis de resistividade e porosidade é a solu¢do da equacéo de
Archie.

O Método de Pickett é utilizado para auxiliar na solugdo da equacdo de
Archie, determinando o expoente de cimentacdo e a resistividade da agua de
formacdo, apropriados para cada uma das camadas reservatério atravessadas
pelo poco.

A interpretacdo do Grafico de Pickett € realizada por um novo modelo de
rede neural, a rede competitiva angular, que define a locacdo da reta da agua, a
partir da determinagdo de um ponto pertencente a reta e da identificacdo da sua

inclinacdo, que é associada a um padrao angular.
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4.3.1 Rede Neural Competitiva Angular

A rede neural competitiva angular € um novo modelo de rede neural
inspirada na rede neural competitiva e projetada para identificar padrbes
angulares no plano Cartesiano.

A expressdo padrao angular, pode ser entendida como uma diregao
(&ngulo) segundo a qual, varios vetores podem ser associados ou classificados.
Esta particular direcdo (padréo angular) pode ser medida em relacdo a um eixo
ortogonal (padréo linear) ou em relacdo a um vetor qualquer (padrao arbitrario),
que é tomado como referéncia. A Figura 10 mostra dois exemplos de possiveis

padrdes angulares.

Figura 10 — Padrdes angulares. 10-A — Linear. 10-B — Arbitrario.

\4
\4

Considerando o problema de classificacdo de pontos distribuidos no plano
Cartesiano, se os pontos de um agrupamento ndo podem ser envolvidos por uma
circunferéncia, este pode ser um problema de dificil solucdo para a rede neural
competitiva. Particularmente, se o0s pontos dos agrupamentos apresentarem
envoltérias, que possam ser aproximadas por elipses, o padrdo angular para
classificar cada agrupamento esta associado a direcdo do eixo principal ou
diametro transversal de cada elipse.

A rede neural competitiva angular opera exclusivamente com vetores
posicdo unitarios, ou vetores com magnitude unitaria, que representam a posi¢cao
de um ponto P em relacéo a origem no espaco Euclidiano n-dimensional. Para o
caso particular do espaco bidimensional ou plano cartesiano, os vetores posi¢cao

unitarios podem ser representados como numeros complexos. A representacao



49

de vetores no plano Cartesiano por niameros no plano complexo simplifica a
arquitetura da rede competitiva angular, com expressiva reducédo do espaco de
armazenamento de dados e do esfor¢co computacional.

No plano Cartesiano, um vetor posi¢cao (vetor com origem coincidente com
a origem do plano) é representado pelas coordenadas do ponto que representa a
sua extremidade. Assim, o vetor a com extremidade no ponto P(X,y), pode ser
escrito como

a = xi+yj (23)

Na Equacéo 23, os vetores i e j representam os vetores unitarios dos eixos
ortogonais. O vetor unitario u associado ao vetor a preserva a mesma direcdo do
vetor a. O numero complexo unitario (c), que representa o0 vetor u no plano

complexo pode ser escrito como
X

uzmi+%j=>c=ux+uyi (24)

Na Equacao 24, |a| é o modulo do vetora e i = v/—1.

A arquitetura da rede competitiva angular é composta por duas camadas.
Especificamente para o caso do plano Cartesiano, como mostrado na Figura 11, a
primeira camada é constituida por uma Unica unidade sensorial, que recebe os
vetores unitarios de entrada, escritos como numeros complexos.

A segunda camada ou camada competitiva angular € formada por
neurbnios competitivos angulares, que recebem conexdes diretas da camada de
entrada e sdo lateralmente conectados entre si. Para o caso do plano, uma Unica
conexao direta liga o neurdnio de entrada a um neurbnio competitivo angular.
Esta conexdo é representada por um peso sinaptico, na forma de um namero
complexo.

O namero complexo unitario x (dado de entrada) apresentado a camada de
entrada e 0 peso sinaptico complexo unitario (w;) associado a uma conexao direta
determinam o potencial de entrada (u;) do i-ésimo neurdbnio da camada
competitiva angular, na forma

u; = real(xw;) = cos 6 (25)

Na Equacéo 25, o termo w, € o complexo conjugado do peso sinaptico e 6

5 0 angulo entre os complexos x e w,



