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RESUMO

O imageamento da porosidade é uma representacdo grafica da distribuicao lateral da
porosidade da rocha, estimada a partir de dados de perfis geofisicos de poco. Apresenta-se aqui
uma metodologia para produzir esta imagem geoldgica, totalmente independente da intervengdo
do intérprete, através de um algoritmo, dito, interpretativo baseado em dois tipos de redes neurais
artificiais. A primeira parte do algoritmo baseia-se em uma rede neural com camada competitiva

e é construido para realizar uma interpretacao automatica do cldssico grafico p, — ¢, produzindo

um zoneamento do perfil e a estimativa da porosidade. A segunda parte baseia-se em uma rede
neural com func¢@o de base radial, projetado para realizar uma integracdo espacial dos dados, a
qual pode ser dividida em duas etapas. A primeira etapa refere-se a correlacdo de perfis de pocgo e
a segunda a producdo de uma estimativa da distribuic¢do lateral da porosidade.

Esta metodologia ajudara o intérprete na definicdo do modelo geolégico do reservatério e,
talvez o mais importante, o ajudara a desenvolver de um modo mais eficiente as estratégias para o
desenvolvimento dos campos de 6leo e gas. Os resultados ou as imagens da porosidade sdo
bastante similares as secOes geoldgicas convencionais, especialmente em um ambiente
deposicional simples dominado por clésticos, onde um mapa de cores, escalonado em unidades
de porosidade aparente para as argilas e efetiva para os arenitos, mostra a variacdo da porosidade
e a disposicao geométrica das camadas geoldgicas ao longo da secdo.

Esta metodologia é aplicada em dados reais da Formacao Lagunillas, na Bacia do Lago

Maracaibo, Venezuela.



ABSTRACT

Porosity images are graphical representations of the lateral distribution of rock porosity
estimated from well log data. We present a methodology to produce this geological image
entirely independent of interpreter intervention, with an interpretative algorithm approach, which
is based on two types of artificial neural networks. The first is based on neural competitive layer

and is constructed to perform an automatic interpretation of the classical p, —¢, cross-plot,

which produces the log zonation and porosity estimation. The second is a feed-forward neural
network with radial basis function designed to perform a spatial data integration, which can be
divided in two steps. The first refers to well log correlation and the second produces the
estimation of lateral porosity distribution.

This methodology should aid the interpreter in defining the reservoir geological model,
and, perhaps more importantly, it should help him to efficiently develop strategies for oil or gas
field development. The results or porosity images are very similar to conventional geological
cross-sections, especially in a depositional setting dominated by clastics, where a color map
scaled in porosity units illustrates the porosity distribution and the geometric disposition of
geological layers along the section.

The methodology is applied over actual well log data from the Lagunillas Formation, in

the Lake Maracaibo basin, located in western Venezuela.



1 INTRODUCAO

Atualmente, muitos estudos tém mostrado a aplicabilidade e eficiéncia das redes neurais
artificiais em resolver um grande nimero de problemas geofisicos (Andrade & Luthi, 1997;
Crocker et al., 1999; Fischetti & Andrade, 1999; Fitzgerald et al., 1999; Ali & Chawathe, 2000;
Banchs & Michelena, 2000; Chang et al., 2000; Jamialahmadi & Javadpour, 2000). Um ponto em
comum na maioria destes trabalhos é a necessidade da intervencdo do intérprete no
processamento das redes neurais, apresentando a resposta certa durante a fase de treinamento
(Vander Baan & Jutten, 2000).

Neste trabalho introduzimos o conceito de algoritmo interpretativo, o qual deve integrar
toda a informacdo disponivel da geologia e geofisica de poco para produzir uma interpretacao
autdbnoma e geologicamente plausivel destes dados em uma escala regional.

Aplica-se este conceito para um problema geoldgico de interpretacdo de perfis de poco. O
objetivo é obter o imageamento da porosidade ou uma se¢do representativa da distribuicao lateral
da porosidade da rocha em subsuperficie. Este algoritmo interpretativo realiza uma eficiente
integracdo dos dados dos perfis de poco com os procedimentos cldssicos da interpretacao dos
perfis através das redes neurais artificiais.

Convencionalmente, problemas geoldgicos de interpretacdo de perfis requerem um alto
grau de experiéncia do intérprete (Luthi, 2001). Todavia, mostra-se que o algoritmo interpretativo
pode simular os processos de decisdo envolvidos neste tipo de problema, particularmente em um
ambiente deposicional dominado por clasticos (arenitos e folhelhos) e onde os processos
diagenéticos ainda ndo tenham produzido grandes diferencas entre as vdrias partes do campo.

Apresentamos a aplicagdo da metodologia sobre dados reais da Formagao Lagunillas, na
Bacia do Lago Maracaibo, Venezuela. A evolucdo geoldgica da Bacia do Lago Maracaibo,
relevante para o desenvolvimento de sistemas petroliferos, inclui sedimentacdo e tectOnica e vao
do Creticeo ao Holoceno. A Formacdo Lagunillas é derivada do inferior e médio Mioceno,
consistindo de arenitos, folhelhos e carvao depositados em ambientes que variam de fluviais a
deltaicos (Talukdar & Marcano, 1994).

Esta tese estd estruturada na seguinte forma:



No Capitulo 2 apresenta-se o embasamento da Geofisica de Pogo necessdrio para a
compreensdo do trabalho realizado.

No Capitulo 3 apresenta-se um resumo das redes neurais artificiais, enfatizando as redes
neurais com camada competitiva e de funcdo de base radial, que foram as utilizadas neste
trabalho.

No Capitulo 4 mostra-se a metodologia desenvolvida nesta tese para a obtencdo do
imageamento da porosidade. Vé-se também o funcionamento de cada parte do algoritmo
interpretativo e mostram-se os resultados obtidos em cada etapa do processamento. Mostra-se,
ainda, a imagem da porosidade para dados reais de origem venezuelana.

Nas Conclusdes destaca-se a adequabilidade, eficiéncia e ineditismo do método aplicado,

apresentando novas idéias que irdo refinar a metodologia apresentada.



2 GRAFICOS DE POROSIDADE
2.1 INTRODUCAO

A porosidade € a propriedade petrofisica caracteristica e peculiar das rochas sedimentares
tipo reservatdrio, que expressa a fracdo do volume total da rocha que pode ser ocupado por um
fluido. Assim, a porosidade € a propriedade que qualifica a capacidade armazenadora de um
reservatorio. A sua determinacao, através dos perfis geofisicos, ndo é uma tarefa facil e imediata,
quando consideram-se as multiplas possibilidades de composicdo e arranjo dos graos nas rochas
sedimentares. Normalmente, um tunico perfil, na maioria das situagdes, € incapaz de proporcionar
uma estimativa confidvel da porosidade, em fun¢dao das diversas formas de interacdo entre a
constituicdo da rocha e a propriedade fisica mensurada pelas ferramentas. Assim, é comum a
utilizacdo de mais de um perfil para a sua determinacao.

A descri¢do litoldgica, cldssica da geologia, geralmente inclui, em adi¢do ao mineral
principal, a indicag@o da presenca de varios outros minerais chamados acessoOrios; no entanto para
o objeto da geofisica de pog¢o bastam os minerais principais componentes das rochas reservatério.
Pode-se incluir ainda, a depender do tipo de grafico de porosidade, rochas como a anidrita, a
halita, a gipsita e outras rochas evaporiticas. Para os ge6logos, esta lista é bastante limitada, mas
€ suficiente para a solucdo do problema geofisico da estimativa da porosidade em uma dada
profundidade, cuja matriz seja desconhecida.

Uma das formas eficientes para a determinagdo conjunta da litologia e da porosidade € a
utilizagdo dos, assim chamados, graficos de porosidade. Em um plano conveniente que possui
como eixos dois perfis de porosidade, € lancada a solucdo da equacdo de Willye para uma dada
litologia (Ellis, 1987). Neste tipo de interpretagdo, o termo matriz € utilizado para designar os

principais tipos de rocha reservatério: arenito, calcario e dolomita.

2.2 PERFIS DE POROSIDADE

Nesta secdo discutem-se as trés ferramentas sensiveis a porosidade. A primeira € a

ferramenta de densidade, cujo parametro medido € a densidade da formagdo ( p,). Conforme a



porosidade aumenta, a densidade da rocha diminui. A segunda é a ferramenta neutrdnica, que €

sensivel a presenca do hidrogénio. O registro da sua medida é a porosidade neutrdnica (9, ),

associada a porosidade da formacao, em funcio do indice de hidrogénio que reflete a quantidade
deste elemento na formacdo, normalmente presente nos fluidos no espago poroso. Para finalizar,
temos a ferramenta sonica que mede o tempo de transito ( Az ) da onda compressional, registrado

em us/ ft. Esta medida aumenta de acordo com o aumento da porosidade, em razdo da baixa

velocidade sonica nos fluidos nos poros.

2.2.1 Perfil de Densidade

O perfil de densidade é o registro continuo das variagdes das densidades das rochas
atravessadas por um pogo. No caso de rochas porosas, a medicao realizada pelo perfil inclui tanto
a densidade da matriz da rocha, como a do fluido contido no espaco poroso. Sabe-se que a
transmissao de raios gama, através da matéria, pode ser relacionada com a densidade eletronica
se a interacdo predominante for o Efeito Compton. No ambiente do pogo, uma medida do
transporte dos raios gama pode ser usada para determinar a densidade da rocha préxima a parede
do poco. Com alguma informagao sobre a composi¢do do material, litologia e fluido, pode-se

determinar a porosidade da rocha.

2.2.1.1 Principio Ferramental

. o1s 2 42 137
A fonte de raios gama normalmente utilizada é o Césio (Cs"

) , 0 qual emite raios gama
com uma energia de 662 KeV, bem abaixo do limite para a ocorréncia do efeito de Produgdo de
Par. Este is6topo tem uma meia vida de cerca de trinta anos, o que dd uma estabilidade na
intensidade do feixe energético, durante um periodo de tempo considerdavel. Algumas ferramentas
utilizam o Cobalto (Co®), que emite raios gama de diferentes energias: 1332 e 1173 KeV.

O poco € bombardeado por um fluxo de raios gama produzido por uma fonte que se
encontra no interior da ferramenta. Um cintildmetro, montado no mesmo corpo ferramental e
protegido da radiacdo direta da fonte, registra o fluxo de raios gama difundido pela formacao. O
sinal observado € relacionado com a densidade da formacao, uma vez que ele € representativo do

nimero de raios gama que foram desviados de sua trajetéria original, no interior da formacao.

Assim, quanto menor for o fluxo de raios gama detectados, maior € o nimero de elétrons



(densidade eletrOnica) responsdveis pela mudanca na trajetéria dos raios gama pelo Efeito
Compton, o que implica em um maior nimero de d&tomos por unidade de volume. Infelizmente, a
ferramenta de densidade nao responde diretamente a densidade da rocha, mas sim ao nimero de
elétrons por unidade de volume da mesma, ou seja, a densidade eletronica. Entdao, uma corregao é
aplicada internamente, calibrando-se a ferramenta para o calcdrio saturado com dgua doce, visto
através da equacgdo (2.1),

p, =1.0704p,—0.188, 2.1

a qual produz valores de densidade com precisdo de 0.0001 g/cc nas litologias mais comuns.

As ferramentas antigas consistiam de uma fonte de raios gama e um unico detetor.
Entretanto, para eliminar o efeito da lama/reboco sobre as leituras do perfil, as ferramentas
modernas (Figura 2.1) incorporaram dois detetores, geralmente ambos de Nal(Tl), que estdo
colocados em um tubo, que os protege da radiacio direta proveniente da fonte. O detetor préximo
€ mais influenciado pelo reboco (ou lama, se estiver em zonas desmoronadas) do que o detetor

afastado, mais afetado pela formacao.

Reboco
(p mc’ tmc)
Formacao
)

Detetor

afastado

Detetor

proximo

Fonte >

“"l |"_th

Figura 2.1: Ferramenta de densidade no interior de um pogo. A ferramenta estd separada da

parede do mesmo pela espessura t_. do reboco (modificada de Ellis, 1987).



Com estas duas leituras, em diferentes profundidades de investigacdo, acrescida da medida
da espessura do reboco com a curva do caliper, a ferramenta realiza correcdes internas, ou
compensac¢des no valor da densidade, e apresenta valores de densidade bem mais realistas que as
antigas ferramentas de um detetor. A ferramenta é comprimida contra a formagao por um brago
hidrdulico, operado eletricamente na superficie. Este braco dd-nos também uma medida do

diametro ao longo do po¢o, em uma dire¢ao.

2.2.2 Perfil Neutronico

A ferramenta de perfilagem neutronica foi a primeira ferramenta nuclear a ser utilizada para
obter-se uma estimativa direta da porosidade da formagdo. Os néutrons sao particulas destituidas
de carga elétrica, com massa quase idéntica a do nucleo de hidrogénio. Sendo particulas neutras,
eles podem penetrar profundamente na matéria, atingindo os nicleos dos elementos que
compdem a rocha, onde interagem eldstica ou inelasticamente com eles.

O principio ferramental baseia-se no fato que o hidrogénio apresenta uma sec¢ao de choque
relativamente grande e massa pequena, sendo bastante eficiente no processo de reducdo da
energia dos néutrons rdpidos. Uma medida da distribuicdo espacial dos néutrons epitermais,
resultantes da interacdo dos néutrons com a formagao, dd uma nocao do contetido de hidrogénio
presente. Como este hidrogénio (na forma de dgua ou hidrocarboneto) esta no interior do espago
poroso da formacdo, isto faz com que esta medida esteja diretamente relacionada ao valor da

porosidade.

2.2.2.1 Principio Ferramental
Os néutrons, cujo conceito foi introduzido, em 1932, por Heisenberg (Ellis, 1987),

classificam-se de acordo com seus niveis energéticos (Tabela 1).

Tabela 1: Classificacao dos néutrons de acordo com o nivel de energia.
NEUTRON ENERGIA (E)
Répido E> 0.1 MeV
Epitermal 0.1 MeV>E> 0.025 eV
Termal E <0.025eV




As ferramentas neutrOnicas modernas, Figura 2.2, sdo constituidas por uma fonte de

néutrons e dois ou mais detetores. As principais fontes em uso sdo constituidas por
22 2 241 . s~ A L.
Ra;’.Be, ,Puy;’ .Be, e Am;' .Be, , e foram projetadas para a emissdo de néutrons rapidos. A

fonte emite néutrons rapidos, os quais penetram nas camadas adjacentes ao pogo. Através das
sucessivas e multiplas colisdes eldsticas, os néutrons perdem parte da energia com que foram
injetados. Esta perda de energia depende da massa relativa ou secdo de choque do nicleo com o
qual o néutron colide. A maior quantidade de perda energética ocorre, justamente, quando os
néutrons se chocam com nucleos de massa praticamente igual a sua, portanto, com o nucleo de

hidrogénio.
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Figura 2.2: Representacdo de uma ferramenta de porosidade neutrdnica com dois detetores

(modificada de Ellis, 1987).

A deteccdo da radioatividade e o conseqiiente produto final, o perfil, dependem do tipo de
detetor utilizado, visto que dependendo do modelo, eles captam néutrons que variam de termais a

epitermais; lembrando sempre que o amortecimento do nivel energético dos néutrons rapidos,



depende da quantidade de hidrogénio, por unidade de volume, das camadas proximas as paredes
do poco. Na interpretacdo do perfil neutronico deve-se estar atento para perturbagdes inerentes ao
ambiente da perfilagem, tais como o efeito da argila, matriz e gas sobre a ferramenta.

Em zonas portadoras de gis ou hidrocarbonetos leves (condensados), ocorre a reducdo da
quantidade de d&tomos de hidrogénio por unidade de volume, produzindo a diminui¢do do valor da
porosidade nessas zonas. Na situacdo de gés, as ferramentas de densidade e sonico nao sofrem
influéncia pela redu¢dao da densidade de hidrogénio. Este comportamento propicia a indicacdo
imediata das zonas de gés, a partir do cruzamento da curva de porosidade neutrénica com a curva

de porosidade estimada pelos perfis de densidade ou sonico.

2.2.3 Perfil Sonico

A medida da porosidade, através do perfil sonico, ocorre a partir da determinacao do tempo
gasto pela onda compressional para percorrer um determinado espago de formacao.

A velocidade do som varia segundo o meio em que suas ondas se propagam. Ela é mais
rdpida nos sélidos que nos liquidos e gases. Logo, o tempo gasto por uma onda sonora nos
solidos, para percorrer uma mesma distancia fixa, ¢ bem menor que nos liquidos e gases. A maior
vantagem do perfil sonico provém da relacdo direta que existe entre o tempo de transito de uma
onda sonora em uma rocha e sua porosidade, pois ao considerar-se duas rochas semelhantes,
aquela que tiver maior quantidade de fluidos no seu espaco poroso (maior porosidade),

apresentard um tempo de transito maior que aquela de menor volume fluido (menor porosidade).

2.2.3.1 Principio Ferramental

A ferramenta sdnica convencional mede o tempo de transito das ondas compressionais, na
rocha vizinha ao poco, por meio de uma sonda composta por um transmissor e dois receptores
(Figura 2.3). O impulso sonoro emitido com uma freqii€éncia constante, pelo transmissor,
propaga-se nas camadas até vir a ativar sucessivamente dois receptores localizados, a distancias
fixas e pré-determinadas, na sonda de perfilagem.

Mede-se, portanto, ndo o tempo gasto pelo som para atingir ambos receptores, mas sim o
tempo gasto no percurso entre os mesmos. Em outras palavras, mede-se uma diferenca de tempo

7z

de propagacdo (tempo de trinsito), que € expressa em microssegundos por pé de formacgdo

(us/ ft).
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Figura 2.3: Ferramenta s6nica padrao, em atividade, no interior de um pogo (modificada de Ellis,

1987).

Os transmissores e os receptores consistem de transdutores feitos de cristais, ceramicas ou
bobinas magnéticas, que possuem a funcdo de produzir uma deformacdo mecanica em resposta a

um sinal elétrico (transmissor) ou produzir um sinal elétrico quando ele se deforma (receptor).



2.3 GRAFICOS DE POROSIDADE

As medidas realizadas pelas ferramentas neutronica, de densidade e sonica ndo dependem
exclusivamente da porosidade, mas da litologia da formagdo, do fluido nos poros e, em alguns
casos, da geometria da estrutura porosa e da granulometria. Quando se conhece a litologia,

representada pelos pardmetros da matriz (., P, € At, ), pode-se obter o valor correto da

porosidade com a utilizagao dessas medidas, no caso de formagdes limpas e saturadas com agua.

Nas situagdes mais comuns, o cdlculo da porosidade torna-se mais complexo quando néo se
conhece a litologia, que normalmente constitui-se por dois ou mais minerais em propor¢oes

também desconhecidas, e o fluido nos poros apresenta parametros muito distintos dos da dgua.

A fim de determinar-se a porosidade, necessita-se de mais dados do que aqueles produzidos
por uma unica ferramenta, uma vez que as medicdes realizadas pelas ferramentas de porosidade
sdo sensibilizadas diferentemente pela litologia, pelo tipo de fluido e geometria da estrutura
porosa. Pode-se utilizar combinagdes destas ferramentas com o propdsito de se determinar a

matriz e uma melhor estimativa da porosidade.

Uma forma adequada de se representar a associacdo de medidas, ocorre através dos
chamados graficos de porosidade, que mostram como vérias combinacdes de medidas sdo
sensibilizadas pela litologia e pela porosidade. Além disso, proporcionam uma melhor percepcao
visual das diversas combina¢des de minerais que formam a rocha que esta sendo investigada.

A sensibilidade dos perfis de porosidade, em relagdo a matriz e a porosidade das rochas, é
expressa através da equacdo (2.2), na qual a propriedade fisica registrada pela ferramenta (P) é
representada por uma combinagdo linear destas mesmas propriedades, medidas isoladamente na

matriz (P_) e no fluido contido no espago poroso (P, ), ponderadas pela porosidade (¢ ). Assim,

podemos €SCrever,

P=¢P +(1-9)P,. (2.2)



A solucdo simultianea para a determinacdo da matriz e da porosidade, requer a utilizacao
das medidas realizadas por, pelo menos, duas ferramentas, na forma de um sistema linear com

duas equacdes e duas incognitas, ou seja,

{P1 = ¢P1f +(1-9) P, (2.3)

P,= QP +(1 - q))sz '

A solucdo do sistema de equacdes (2.3) é obtida separadamente para cada uma das
litologias caracteristicas das rochas reservatério, na forma P,=f(P,), onde f representa uma fun¢do
linear. A obten¢do de cada reta da-se pela substitui¢do, no sistema (2.3), dos valores
caracteristicos da matriz (Tabela 2) e da 4gua, com a subseqiiente eliminacdo da porosidade. A
representacdo grafica desta solucdo € vista nos chamados graficos de porosidade, onde cada reta €
escalonada em valores de porosidade, possibilitando assim uma avaliagdo conjunta da litologia e
da porosidade para um par ordenado das medidas provindas de dois perfis de porosidade, a uma

mesma profundidade.

Tabela 2: Propriedades fisicas da matriz.

At (us/ ft) Py (81cm®) Py (%)
MATRIZ
Quartzo 55.5 2.65 -0.02
Calcita 47.5 2.71 0
Dolomita 43.5 2.86 0.04

2.3.1 Grafico p,, — At

E o grafico que mostra a resposta da associacdo entre as ferramentas de densidade e sOnica
para as litologias mais comuns, considerando dgua doce nos poros, como mostrado pelo sistema

de equacdes (2.4),



{pb = q)pbw +(1 - q))pbm , (24)

At= 0At, +(1-§)At,,

na qual p, representa a densidade da rocha lida no perfil, ¢ € a porosidade, p,, € a densidade da
agua, p,, ¢ adensidade da matriz, At é o tempo de transito lido no perfil, At, € o tempo de

transito na dgua e At,_¢€ o tempo de trinsito na matriz. A solug¢do deste sistema de equagdes €

mostrada na Figura 2.4, para cada uma das trés litologias que compdem as rochas reservatorios.
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Figura 2.4: Grafico densidade-sonico. Variacdes de porosidade nos trés tipos de rochas
reservatorios, produzem variagdes no tempo de transito da onda compressional e na
densidade da formacdo. A reta azul representa o calcdrio, a vermelha representa o arenito e

a verde representa a dolomita.



2.3.2 Grafico ¢ — At

Este gréfico € a representacdo da solucdo do sistema de equacdes (2.5), utilizando os perfis

neutrénico (¢, ) e sodnico (At), para cada uma das litologias mais comuns nas rochas

sedimentares.

¢N = q)q)NW +(1 _(I))q)Nm

(2.5)
At= 0AL, +(1-)At,,

Na equacdo (2.5), ¢, representa o valor da porosidade neutrdnica lido no perfil, ¢¢é a
porosidade, ¢, € a porosidade neutrénica na dgua, ¢, € a porosidade neutrdnica na matriz
rochosa, At é o tempo de transito lido no perfil, At, € o tempo de transito na dgua e At € o

tempo de transito na matriz. Devido ao efeito da matriz, percebido pela ferramenta neutronica, as

trés curvas possuem agora uma maior separacao entre elas, como mostra a Figura 2.5.
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Figura 2.5: Grafico neutronico-sonico para determinac¢do da porosidade, onde pode-se
observar uma melhor distribui¢do das curvas para a discriminacdo da litologia. A reta

vermelha representa o arenito, a azul representa o calcdrio e a verde representa a dolomita.



2.3.3 Grafico p, — 0y

O grifico p,—0y (densidade-neutronico), Figura 2.6, é o grafico padrdo para a

interpretacdo de misturas bindrias. Neste caso, a densidade da rocha é expressa como uma fungao
da porosidade aparente do calcédrio. Este grafico é a representacdo da solucdo do sistema de

equacoes 2.6.

{pb = 0Py +1=0) Py 2.6)

On= 00y, +(T=0) 0y, '

No sistema (2.6), p, representa a densidade da rocha lida no perfil, ¢ € a porosidade, p,,
¢ a densidade da dgua, p,, ¢ adensidade da matriz, ¢ € o valor da porosidade neutronica lido

no perfil, ¢, € a porosidade neutrdonica na dgua e ¢, € a porosidade neutrOnica na matriz

rochosa.
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Figura 2.6: Gréfico densidade-neutronico para a determinac¢do da litologia e porosidade em
litologias simples. A reta vermelha representa o arenito, a azul representa o calcario e a verde a

dolomita.



3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.1 INTRODUCAO

Por vérias décadas a ciéncia tem alcancado um considerdavel progresso no
desenvolvimento de maquinas ditas “inteligentes”. Essas maquinas seriam destinadas a executar
tarefas com a habilidade de poder aperfeicoar, no tempo, as suas préprias operacdes. Entre as
tecnologias empregadas para alcancar esse objetivo pode-se citar a matemadtica biofisica, a
cibernética, a automadtica, a biocibernética, a teoria geral de sistemas, os sistemas auto-
organizativos, a inteligéncia artificial, a ciéncia cognitiva e os sistemas neurais artificiais,

também conhecidos por redes neurais artificiais.

A criagdo de algoritmos para os sistemas neurais ¢ motivada pelo reconhecimento de que
o cérebro humano trabalha de forma inteiramente diferente que os computadores digitais
convencionais, operando sob algoritmos seqiienciais (Haykin, 2001). Assim, a idéia fundamental
das redes neurais artificiais € a de simular, por meio de algoritmos, o comportamento do cérebro
humano, quando este trabalha na solu¢do de problemas triviais, mas que apresentam um

tratamento bastante complexo e oneroso nos computadores convencionais.

A histéria das redes neurais artificiais tem como marco inicial o ano de 1943, quando
Warren Mcculloh, um neurofisiologista, ¢ Walter Pitts, um matematico de apenas 18 anos de
idade, escreveram um artigo intitulado “about how neurons might work” (Mcculloh & Pitts,
1943). Eles modelaram uma rede neural simples com circuitos elétricos. Dessa forma, eles
conseguiram montar o primeiro modelamento matematico de uma rede neural, que era capaz de

processar dados, mas ndo era capaz de aprender com estes dados.

Seis anos depois, em 1949, uma outra grande contribui¢do foi dada para o crescimento
das redes neurais artificiais por Donald Hebb, quando tornou ptblico o livro denominado “7The
organization of behavior” (Hebb, 1949), onde o mesmo prop0s um esquema de aprendizagem
para atualizacdo das conexdes entre neurdnios, resultando na elaboracdo da regra que hoje é

conhecida como “regra de aprendizagem de Hebb”.

Na década de cinqgiienta, com os aperfeicoamentos em “hardware” e ‘“‘software”, os
computadores de segunda geracdo foram construidos e deu-se também nessa época a primeira
construcdo fisica de uma rede neural artificial, por Edmonds e Minsky (Minsky, 1954). Ainda

nessa década, McClelland defende a idéia de que a representacdo do conhecimento no cérebro



faz-se de maneira distribuida (McClelland, 1986). Deste modo, a responsabilidade de armazenar
um determinado conceito ndo fica a cargo de uma unica unidade, mas sim de um grupo de

unidades (neurdnios).

Pesquisadores do laboratério de pesquisa da IBM conduziram uma simulacdo em
‘software” de um mo delo de rede neural baseado no trabalho de Hebb, em 1950. A primeira

tentativa falhou, mas com a colaboragao de Hebb e outros, adaptacdes foram feitas com sucesso.

Nos anos seguintes, John Von Newmann escrevendo material para seu livro “The
Computer and the Brain” (Von Newmann, 1958), faz sugestdes de imitar-se as fun¢des de um
simples neurdnio, usando relés de telégrafo e valvulas eletronicas. Frank Rosenblatt (Rosenblatt,
1958) apresenta o “Perceptron”, um modelo de rede neural que prometeu bastante, na medida
em que era capaz de aprender padrdes e generalizar a partir dos padrdes aprendidos, pela
modificacdo dos pesos das conexdes. Esta idéia foi uma das maiores contribuicdes a teoria de
redes neurais artificiais, servindo como base para os algoritmos de aprendizagem que hoje sdo

estudados.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff (Stanford) desenvolveram os modelos de rede
ADALINE e MADALINE (Multiple ADAptive LINear Elements) (Widrow & Hoff, 1960). Esta
foi a primeira rede neural no mundo aplicada a um problema real: filtros adaptativos para
eliminar ecos (ruidos) sobre os sinais telefonicos. Eles introduziram uma nova regra de
aprendizagem chamada “Widrow-Hoff learning rule” (Widrow & Hoff, 1966). Essa regra
minimizava o somatério dos quadrados dos erros, durante o treinamento envolvendo
classificacdo de padrdes. Mais tarde a ADALINE foi usada com sucesso para o processamento
adaptativo de sinais (Widrow et al., 1963; Widrow et al., 1973; Widrow et al., 1975; Widrow &
Stearns, 1985), sistemas de controle (Widrow & Smith, 1964; Widrow, 1988), e sistemas

adaptativos de antena (Widrow et al., 1967).

Steinbuch, em 1961, foi um dos primeiros pesquisadores a desenvolver o método da
codificacdo da informacdo em um sistema neural artificial. O método foi aplicado a problemas,
tais como: reconhecimento de caracteres altamente distorcidos escritos a mao, diagndsticos de

falhas mecanicas e etc. (Steinbuch & Piske, 1963; Steinbuch & Zendeh, 1963).

Apesar dos vérios sucessos obtidos e entusiasmo dos pesquisadores no inicio e meados da
década de 60, houve um esfriamento a corrida das redes neurais artificiais. Com a publicacdo do

livro “Perceptrons’, por Minsky & Papert (Minsky & Papert, 1969), aumentaram-se as dividas



a respeito do potencial das redes neurais. Nesta obra, os autores provam, formalmente, a
incapacidade dos perceptrons de aprenderem fungdes como, por exemplo, um simples XOR.
Mostram também a existéncia de maximos e minimos locais que poderiam ser encontrados
durante o processo de aprendizagem e que certamente conduziriam a um processo de

aprendizagem insatisfatorio.

Mesmo com o ritmo desacelerado das pesquisas em redes neurais artificiais, a drea de
inteligéncia artificial continuou sendo alvo dos pesquisadores. Um dos maiores pesquisadores e
que mais influenciou nas pesquisas de redes neurais artificiais, da década de 60 até os dias atuais,
¢ Stephen Grossberg (Boston University). Em 1964, Stephen Grossberg estudou exaustivamente
0s processos psicolégicos (mente), bioldgicos (cérebro) e fendmenos do processamento da
informacao humana, unindo-os dentro de uma teoria unificada (Grossberg, 1964). Ele divulgou
varios estudos sobre o paradigma das redes neurais artificiais, analisando formalmente aspectos
do modelo de aprendizagem por competi¢do (Grossberg, 1970; 1972; 1973; 1978 e 1987), teoria
da ressonincia adaptativa (Grossberg, 1976), implementacdo bindria (Carpenter & Grossberg,

1986; 1987) e implementacdo analégica (Carpenter & Grossberg, 1987).

Com o passar dos anos muitos outros pesquisadores continuavam a trabalhar na teoria de
sistemas neurais artificiais. Shun-Ichi Amari € um desses pesquisadores. Ele realizou estudos
sobre a aprendizagem competitiva em redes e da teoria matemdtica das redes neurais (Amari,
1977; 1983). Kumihiko Fukushima também contribui para o avanco tecnoldgico das redes
neurais artificiais. Em seu mais notdvel trabalho desenvolveu uma classe de redes neurais
chamada de “neocognitron” (Fukushima et al., 1983), aplicada ao reconhecimento de padrdes

visuais.

A partir da década de 70, Tuevo Kohonen realizou pesquisas em memdria associativa
(Kohonen, 1984). Paralelamente outros pesquisadores como Anderson (Anderson et al., 1977) e
Steinbuch também o fizeram. Nesta mesma década Rumelhart & McClelland combinando seus
esforcos, inspirados pelo sistema de reconhecimento de voz "HEARSAY" da Universidade de
Stanford, comecaram seus trabalhos investigando as redes neurais artificiais pela formulagao de
um modelo semi-paralelo do processo mental. Posteriormente, Rumelhart & McClelland (1986)
estenderam suas pesquisas para outras arquiteturas de redes neurais artificiais. Usaram o
Processamento Paralelo e Distribuido (PDP) para descreverem seus trabalhos. Eles formaram um

grupo de pesquisadores dedicados a estudar a estrutura mental da cogni¢do. Os esforcos do grupo



de pesquisa PDP removeram a maior barreira existente para o treinamento de redes, através da

introducao de novos conceitos e regras de aprendizagem.

A partir da década de 80 as redes neurais artificiais ja4 mostravam grande parte do seu
potencial. Em 1982, o interesse em redes neurais artificiais uma vez amadurecido, foi renovado.
E vérios eventos convergiram para fazer desta o pivd central do ano. Partiu-se entdo,
decisivamente, para a drea da aplicagdo pratica. Robert Hecht-Nielsen, fundador de um programa
de pesquisas sobre neurocomputacdo, construiu dois neurocomputadores dedicados ao
paradigma das redes neurais artificiais, contribuindo de forma significativa em vérios aspectos:
engenharia, pesquisas, instru¢do e comercializacdo. Como instrutor, foi um dos primeiros a
oferecer um curso que apresentava o teorema que prevé a convergéncia do algoritmo
“backpropagation” para uma larga faixa de mapeamento e como empresario, formou sua prépria
companhia dedicada a por em préatica aplicacdes reais de Sistemas Neurais Artificiais (Hecht-

Nielsen, 1987).

A partir de entdo, vdrios programas de redes neurais artificiais foram desenvolvidos. John
Hopfield apresentou seu artigo sobre redes neurais artificiais a Academia Nacional de Ciéncias
dos Estados Unidos, mostrando que as redes neurais podiam encontrar minimos de energia e,
com isso, dar solucdes a complicados problemas de otimizacdo. A partir da andlise global feita
por Hopfield, criou-se um grande interesse em aplicacdes ao paradigma das redes neurais
artificiais. A lista das aplicagdes que podem ser resolvidas pelo uso das redes neurais artificiais

cresceu a partir da resolucao de pequenos problemas para grandes aplicagdes praticas.

A histéria das redes neurais artificiais embora tenha tido os seus momentos de crédito e
descrédito, prevaleceu a perseveranca dos pesquisadores em busca de conhecimentos, indo cada
vez mais longe. Podemos dizer que esta histéria estd apenas em seu primeiro estigio de
desenvolvimento. ‘Conhecer suficientemente bem a inteligéncia e ser capaz de construir o seu
modelo de trabalho, é certamente o mais excitante problema de desafio da raca humana”

(McCordock, 1979).



3.2 O NEURONIO BIOLOGICO

O neur6nio bioldogico é a unidade fundamental constituinte do cérebro humano.
Tipicamente, um neurdnio biolégico € mais lento que um ‘chip” de silicio; no primeiro, os
eventos ocorrem na ordem de 107 s, enquanto que no segundo sdo da ordem de 107's (Sheperd
& Koch, 1990). O cérebro contorna a aparente lentiddo dos seus neurOnios através da sua
disposicao espacial extremamente eficiente, a qual € baseada na sua intensa interconexao

(Sheperd & Koch, 1990).

Para o estudo das redes neurais artificiais, as principais caracteristicas morfoldgicas do
neurdnio bioldgico sdo o nicleo ou soma e os caminhos do fluxo dos sinais nervosos. Um tipico
neurdnio pode ser exemplificado pela célula piramidal, comum no coértex cerebral, como
mostrada na Figura 3.1, onde o corpo principal da célula, o nucleo, é o tnico responsédvel pelo
processamento dos estimulos nervosos, de natureza eletroquimica, que chegam até ele. O soma é
composto por uma simples unidade processadora, a qual recebe e combina sinais oriundos de

muitos outros neurdnios € 0s repassa a outros neuronios.

Esta classe de células possui dois tipos de caminhos para o fluxo da informacdo ou sinais

nervosos, a saber:
e Dentritos
e AxOnios

Os dentritos s@o os varios caminhos de entrada de informacgdo ou estimulo e 0 axonio € o
unico caminho de saida percorrido pelo sinal. O axdnio conecta-se aos dentritos de outros
neurOnios através de ligagdes chamadas sinapses, como destacado na Figura 3.1. A quantidade
de informacgdo transferida entre os neurdnios depende unicamente da forca desta ligacdo e, é
exatamente a forca da ligacdo sindptica que € modificada quando o cérebro aprende alguma nova

informacao oriunda do ambiente externo.
A operac¢do normal das sinapses ocorre por meio de dois processos:
e Pré-sindptico
e Pds-sindptico
No primeiro, o impulso elétrico transforma-se em impulso quimico, enquanto que no pds-

sinaptico, o impulso quimico transforma-se em impulso elétrico.



De um modo simplificado, o neurdnio recebe os estimulos de seu mundo exterior através
de seus dentritos. A comunica¢do de um neur6nio com o mundo externo depende da funcdo do
neuronio dentro do circuito neural. Se o neurdnio estiver no nivel de entrada, ou seja, for uma
unidade que recebe os estimulos do mundo exterior, como por exemplo os neurénios da retina,
no circuito da visdo, a comunicacao, pelo lado da entrada de estimulos (dentritos), é feita através
de sua sensibilidade ao mundo exterior. Nesse caso, os neurdnios que recebem os estimulos no

nivel de entrada, sdao algumas vezes denominados de ‘Sensores nervosos”.

A comunicag@o interna entre neurOnios € realizada através de sinapses, as quais sao
aberturas microscopicas, que relacionam dois neurdnios. O impulso move-se do primeiro
neurdnio, que inicia um impulso no segundo e assim sucessivamente. Estes impulsos propagam-
se somente em uma Unica dire¢do, variando na razdo de 10 a 120 metros por segundo. A
seqiiéncia € a seguinte: o fim de uma fibra nervoso (axonio) € estimulado até o limiar ou acima
de sua sensibilidade; iniciam-se as trocas quimicas e elétricas, que sdo os impulsos. O impulso,
entdo, estende ao fim da fibra nervosa e pode induzir um impulso em outra célula nervosa,
eventualmente resultando na ativag@o ou inibi¢do fisiolégica desse neurdnio, a depender de seu

nivel particular de ativacao.
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Figura 3.1: Neurdnio bioldgico exemplificado pela célula piramidal, comum no cértex cerebral,
mostrando os caminhos do fluxo do sinal (dentritos e axdnio), o corpo da célula e, no detalhe, as

microcavidades das liga¢des sindpticas (modificada de Haykin, 2001).

3.3 O NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio artificial é a unidade processadora fundamental para a computagdo das redes
neurais artificiais. A Figura 3.2 mostra um modelo de um neur6nio artificial tipico, onde

identificam-se os seus trés componentes basicos:

1. Dentritos, representados pelo vetor de entrada. As sinapses, formadas por um especificado
conjunto de valores (pesos). A existéncia de uma conexdo entre dois neurénios quaisquer i € j
€ caracterizada por um peso w;, onde os subindices i e j representam o ponto de chegada e o

ponto de partida, respectivamente, de um sinal que percorre a rede. Podemos distinguir dois

tipos de sinapses:



a) Sinapse excitatdria, onde w;> 0

b) Sinapse inibitdria, onde w; < 0
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Figura 3.2: Modelo de um neur6nio artificial tipico, onde identificam-se os seus componentes

basicos, em analogia ao neur6nio bioldgico.

2. Nucleo, constituido por dois elementos:

2.1. O somador, que produz uma combinacdo linear entre os sinais de entrada e 0s pesos
sinapticos.

2.2. A funcdo de ativagdo, responsdvel pela limitacdo da amplitude do sinal de saida do

neurdnio. A amplitude estd comumente no intervalo fechado de [0,1] ou [-1,1].

3. AxoOnio, representado pelo sinal de saida y, .

O modelo do neurdnio artificial, inclui também um parametro externo 8, o qual é um

valor limite ou valor limiar (‘treshold”), que deve ser excedido para que o neur6nio produza um

sinal de saida eficaz.

Matematicamente, pode-se descrever o estado de um neur6nio k, em um instante

qualquer, através do seguinte par de equagdes

N
U=y Wy x, (3.1)
j=1



yk:(P(uk_ek ) (32)
onde, de acordo com a Figura 3.2, Xx,,x,,...,x, sdo os sinais de entrada de todos os N neurdnios
conectados ao neurdnio k. w,,,w,,,...,w,,, sd0 0s pesos sindpticos das conexdes que chegam ao
neuroénio k. Na equagdo 3.2, ¢ representa a fung¢do de ativacdo responsdvel pela forma de
quantizacdo do sinal de saida (y, ), em um intervalo fechado pré-determinado. A utilizagdo de
um valor limite, 6, , possui o efeito de aplicar uma transformacdo afim (Figura 3.3) sobre u, ,

como mostra a equagdo (3.3), para o nivel de atividade P, .

P=u,—6, (3.3)

Py

0l.” Uy

Figura 3.3: Transformagdo afim realizada pela introdugdo do termo 6, (potencial limite).

3.4 REDE NEURAL COMPETITIVA

Na aprendizagem competitiva, como o nome implica, os neur6nios da rede neural
competem entre si para que apenas um deles esteja ativo. Neste tipo de rede, somente um tnico
neurdnio de saida estd ativo em um determinado instante. E essa caracteristica que torna a
aprendizagem competitiva muito adequada para descobrir caracteristicas estatisticamente
relevantes, que podem ser utilizadas para classificar um conjunto de padrdes de entrada. Existem

trés elementos basicos na regra de aprendizagem competitiva (Rumelhart & Zisper, 1985):



¢  Um conjunto de neurdnios que sdo todos iguais entre si, exceto por alguns pesos
sindpticos distribuidos aleatoriamente, e que por isso respondem diferentemente a
um dado conjunto de padrdes de entrada.

¢ Um limite imposto sobre a ‘for¢a” de cada neurdnio.

¢ Um mecanismo que permite que todos os neurdnios compitam pelo direito de
responder a um dado subconjunto de entradas, de forma que somente um neurdnio,
ou somente um neurdnio por grupo particular, esteja ativo (i.e. ‘ligado”) em um
determinado instante. O neurdnio que vence a competicio € denominado de

neurdnio vencedor.

Correspondentemente, os neurdnios individuais da rede aprendem a se especializar em
agrupamentos de padrdes similares; fazendo isso, eles se tornam detetores de caracteristicas para
classes diferentes de padrdes de entrada.

Na forma mais simples de aprendizagem competitiva, Figura 3.4, a rede neural tem uma
Unica camada de neur6nios competitivos, estando cada neurdnio totalmente conectado aos nds de
entrada e aos outros neurdnios da camada por meio dos pesos sindpticos, que serdo modificados
no processo de treinamento da rede.

Na aprendizagem competitiva, os neurdnios competitivos competem entre si por cada
dado de entrada, para produzir um neur6nio vencedor que carregard o sinal de saida. A cada
instante de tempo, somente um neurdnio competitivo estd ativo (Haykin, 2001). Assume-se o
sinal de saida, para o neur6nio vencedor, como sendo 1 (um) e o sinal de saida de todos os outros
neurodnios competitivos sendo 0 (zero). A aprendizagem competitiva mais comum utiliza as
regras de Kohonen (Kohonen, 1989), onde o neurbnio competitivo que mais se assemelha ao
vetor de entrada ganha a competi¢do, e tem seus pesos sindpticos movidos para proximo do vetor
de entrada. Entdo, cada neurbnio competitivo tem seus pesos sindpticos migrando,
progressivamente, para préximo do grupo dos vetores de entrada. Apds algumas iteragdes a rede
se estabiliza, tendo cada neurdnio no centro da nuvem que ele representa. Se um neur6nio
qualquer ndo responde a um particular vetor de entrada, nenhuma aprendizagem ird acontecer ou,

entdo, seus pesos sindpticos ndo serdo alterados.
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Figura 3.4: Arquitetura de uma rede neural competitiva simples, onde podemos observar a

camada com os nds de entrada e a camada competitiva.

Para um neurdnio k ser o neur6nio vencedor, seu potencial de ativagdo u, para um padrdo

de entrada especificado x, deve ser o maior entre todos os neurdnios da rede. O sinal de saida

¥, do neurdnio vencedor k € colocado em 1 (um); os sinais de saida de todos os neur6nios que

perdem a competi¢cao sdo colocados em 0O (zero). Com isso podemos escrever
I, seu, > u;, para todos j, j# k

Y= (3.4)
0, caso oposto

onde o potencial de ativagdo u, representa a acdo combinada de todas as entradas diretas e

realimentadas do neur6nio k.

Considere que w,; represente o peso sindptico conectando o n6 de entrada j ao neur6nio .

Suponha que a cada neur6nio seja alocada uma quantidade fixa de peso sindptico (i.e., todos os

pesos sindpticos sao positivos), que € distribuida entre seus nds de entrada, ou seja,

Zwkj =1, para todo k . 3.5
j

Um neurdnio, entdo, aprende ao deslocar pesos sindpticos de seus nés de entrada inativos
para os seus nds ativos. Se um neurdnio nao responde a um padrao de entrada particular, entdo
ndo ocorrerd aprendizado naquele neurdénio. Se um neurdnio particular vencer a competicdo,
entdo cada n6 de entrada deste neuronio libera uma certa propor¢cdo de seu peso sindptico e este

peso liberado serd, entdo, distribuido uniformemente entre os nés de entrada ativos. De acordo



com a regra de aprendizagem competitiva padrdo, a variagdo Aw,; aplicada ao peso sindptico w;;

€ definida por
(3.6)

A _{77 (x; —wy;), se o neuroniok vencer
ki —

0 , Se o0 neuronio k perder
onde 1 é o pardmetro taxa de aprendizagem. Esta regra tem o efeito global de mover o vetor de
peso sindptico w, do neur6nio vencedor k em dire¢do ao padrdo de entrada x.

A andlise dos dados realizada por este tipo de rede neural € comumente chamada de
esquema descobridor de caracteristicas, o qual realiza a separacdo em nuvens ou quantizagao do
espaco de entrada (Saggaf & Nebrija, 2000) e pode ser utilizada para detectar padrdes

estatisticamente significantes no espacgo de entrada e classifica-los (Haykin, 2001).

3.5 REDE NEURAL DE FUNCAO DE BASE RADIAL

Neste item, tomamos um enfoque totalmente diferente ao ver o projeto de uma rede neural
como um problema de ajuste de curva (aproximacdo). De acordo com este ponto de vista,
aprender € equivalente a encontrar uma superficie, em um espa¢o multidimensional, que forneca
o melhor ajuste para os dados de treinamento, com o critério de ‘m elhor ajuste” sendo medido
em um sentido estatistico.

No contexto de uma rede neural, as unidades ocultas oferecem um conjunto de ‘fun¢des”
que constituem uma ‘base” arbitrdria para os padrdes (vetores) de entrada, quando eles sdo
expandidos sobre o espago oculto: estas funcdes sdo chamadas de funcéoes de base radial.

A constru¢do de uma rede neural de funcdo de base radial (RBF), em sua forma mais
basica, envolve trés camadas com papéis totalmente diferentes (Figura 3.5). A camada de entrada
€ constituida por unidades sensoriais que conectam a rede ao seu ambiente. A segunda camada, a
Unica camada oculta da rede, aplica uma transformac¢do ndo-linear do espago de entrada para o
espaco oculto; na maioria das aplicagdes o espaco oculto € de alta dimensionalidade. A camada
de saida € linear, fornecendo a resposta da rede ao padrdo (sinal) de ativacdo aplicado a camada
de entrada. Uma justificativa matemdtica para a estratégia de uma transformacdo nao-linear
seguida de uma transformacdo linear remonta a um artigo original de Cover, em 1965 (Haykin,
2001). De acordo com este artigo, um problema de classificacdo de padrdes disposto em um

espaco de alta dimensionalidade tem maior probabilidade de ser linearmente separdvel do que em



um espaco de baixa dimensionalidade, dai a razdo de freqiientemente se fazer com que a
dimensao do espago oculto em uma rede RBF seja alta. Um outro ponto importante, € o fato de
que a dimensdao do espago oculto estd relacionada a capacidade da rede de realizar um
mapeamento entrada-saida suave (Mhaskar, 1996; Niyogi & Girosi, 1996); quanto mais alta for a
dimensao do espago oculto, mais precisa serd a aproximagao.

As funcdes transferéncia ou funcdes de base radial, na camada oculta da rede, sdo
similares a fun¢ao Gaussiana multivariada

e |
j

®;(x)=exp = 3.7

J

2 . . 1.
|x—c j” ¢ a distincia Euclidiana entre o vetor de

onde j refere-se ao j-ésimo neurdnio oculto,

entrada (x) e o centro da fung@o de base radial (c¢;) e 0 ;€ a sua largura.

A camada de saida € linear, dando as respostas da rede aos padrdes de ativacao aplicados

na camada de entrada. A operacgdo realizada na camada de saida é dada por
N
Y=Y w,0,(x), (3.8)
j=1

onde y, € 0 k-ésimo neurdnio de saida para o vetor de entrada x, w,;€ o peso sindptico entre o k-

ésimo neurdnio de saida e o j-ésimo neurdnio oculto. Neste trabalho, limitaremos nossas
consideracdes as funcdes Gaussianas com largura constante, as quais sdo as mesmas para todos
os neurdnios da camada oculta. O ajuste dos pesos sindpticos, na equacdo (3.8), é realizado
através da solu¢cdo dos minimos quadrados, apds a selecdo dos centros e largura das fungdes de
base radial, a partir das amostras do treinamento.

As redes neurais de funcdo de base radial possuem as mesmas propriedades da rede neural
que utiliza o algoritmo de retro-propaga¢ao do erro, tais como generalizagcdo e robustez. Elas, no
entanto, t€ém a vantagem de possuir uma aprendizagem rdpida e habilidade para detectar padrdes

complexos durante a estimacdo (Devaraj et al., 2002).



Figura 3.5: Arquitetura de uma rede neural com fun¢do de base radial, onde podemos observar a
camada de entrada, composta por duas unidades sensoriais, a camada oculta, composta por quatro

neurdnios, e a camada de saida, composta por um neurdnio .



4 IMAGEAMENTO DA POROSIDADE

4.1 INTRODUCAO

Para obtermos o imageamento da porosidade, construimos um algoritmo interpretativo
composto por trés processos seqiienciais envolvendo as redes neurais artificiais. O primeiro
processo toma como entrada os perfis de porosidade neutronica e densidade para produzir o perfil
de porosidade. Este perfil processado, obtido em um pogo de referéncia, ird ditar a construcao do
conjunto de treinamento necessario no segundo processo. Este processo recebe como entrada um
conjunto de perfis de po¢o convencionais (raio gama, densidade, porosidade neutronica e volume
de argila) e o perfil de porosidade para a obtencdo das linhas de correlagdo ou as linhas que irdo
mostrar a estratigrafia do reservatério. Finalmente, o dltimo processo utiliza toda a informagdo
gerada nos processos anteriores para produzir o imageamento da porosidade ao longo da secao.

Esta metodologia € aplicada em trés pocos perfilados na formagao Lagunillas, na bacia do
Lago Maracaibo, Venezuela. Os pocos sdo mencionados como Poco A, Poco B e Poco C. As
profundidades absolutas e distancias horizontais relativas ndo sdo indicadas nas figuras, mas o
deslocamento horizontal relativo entre estes pog¢os e a posicdo, em profundidade, de cada
intervalo perfilado sdo mantidos. Na Figura 4.1 mostra-se a localizagdo do Campo de Lagunillas,
na bacia do Lago Maracaibo e, no detalhe, apresenta-se a coluna estratigrafica referente a
Formacdo Lagunillas, caracterizada pela seqiiéncia arenito-folhelho, sendo que os arenitos

apresentam diferentes graus de contaminagdo por argila.

4.2 INTERPRETACAO AUTOMATICA DO GRAFICO
DENSIDADE-NEUTRONICO

Apresentamos neste topico o perfil de porosidade, que € a primeira parte do processo para
a determinacdo do imageamento da porosidade, obtido através da interpretacdo automdtica do
grafico densidade-neutronico (p, —0,). Construimos um algoritmo interpretativo, baseado na
arquitetura das redes neurais competitivas, cujas entradas sdo compostas pelos perfis de

densidade e neutronico e a saida € o perfil de porosidade, que nos dd, concomitantemente, a

litologia e a porosidade de cada trecho do perfil.
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Figura 4.1: Localizacao do Campo de Lagunillas, na Bacia do Lago Maracaibo e, no detalhe,
apresenta-se a coluna estratigrafica referente a Formacao Lagunillas, caracterizada pela seqiiéncia

arenito-folhelho, sendo que os arenitos apresentam diferentes graus de contaminacdo por argila

(modificada de Talukdar & Marcano, 1994).



4.2.1 Perfil de porosidade

O perfil de porosidade ¢ composto por uma curva escalonada em unidades de porosidade,
para cada litologia atravessada pelo pogo. Construimos um algoritmo interpretativo, baseado na
arquitetura das redes neurais competitivas, para a obtencdo do perfil de porosidade. Este
algoritmo interpretativo simula a interpretagdo do grafico p, — ¢, 0 qual recebe como entrada o
perfil de porosidade neutronica ( ¢ ) e o perfil de densidade (p, ).

Assumimos que o perfil de porosidade neutrdnica estd calibrado para arenito. Logo, a
linha dos arenitos limpos, no grafico p, — ¢, , obtido a partir do Pogo A, € representada por uma
linha reta, com 45° de inclinagdo, onde cada ponto caracterizado por um par-ordenado (p,, 0y ),

representa um valor de porosidade para as amostras de arenito limpo (Figura 4.2).
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Figura 4.2: Grafico p, — ¢y, obtido a partir do Pogo A, onde as cruzes representam os pares

ordenados de entrada (p,,, ¢, ) € a linha azul representa a linha dos arenitos limpos.

Cada ponto em profundidade, em cada perfil de entrada, representa um par-ordenado

(py >y ), ou um ponto no plano p, —¢, . Se plotarmos estes pontos a partir de um intervalo de



profundidade selecionado, veremos que eles estdo arranjados em agrupamentos. A partir do

critério interpretativo do grafico p, —¢, e considerando o modelo deposicional arenito-folhelho,
podemos identificar dois importantes agrupamentos no plano p, —¢,. As amostras de arenito

limpo estdo localizadas ao redor da linha dos arenitos limpos — os pontos do arenito. Os pontos
do arenito podem mostrar uma dispersdo ao redor da linha dos arenitos limpos por causa da
presenca de argila ou hidrocarboneto no espaco poroso, ou efeito da matriz — presenca de alguma
quantidade de feldspato, por exemplo. Um outro importante agrupamento esta localizado distante
da linha dos arenitos limpos, no canto inferior direito — sdo os pontos do folhelho, os quais
representam os pontos de entrada, cuja matriz € dominada por folhelho.

Nosso primeiro interesse € construir uma rede neural competitiva para realizar o
zoneamento do perfil, ou separar os pontos de matriz dominados por arenitos daqueles
dominados pelo folhelho. Em outras palavras, queremos identificar o agrupamento, no plano

p, — Oy, correspondente ao folhelho.

A partir do conhecimento da posi¢ao da linha dos arenitos limpos e da localizacao relativa
do agrupamento do folhelho, construimos uma rede neural competitiva com dois neurdnios na
camada de entrada; cada um recebe, como entrada, o perfil de densidade e o perfil de porosidade
neutrOnica para cada ponto em profundidade (Figura 4.3). Para este trabalho utilizamos quatro
neurdnios na camada competitiva, representando o arenito limpo (neurdnio 1), o arenito sujo
(neurdnio 2), o arenito portador de hidrocarboneto (neurdnio 3) e o folhelho (neur6nio 4). O
processo de treinamento inicia-se com 0s pesos sindpticos de todos os neurdnios proximos do

centro do plano p, — 0, e termina quando estes pesos estabilizam-se, proximos do centro de cada

agrupamento (Figura 4.4). Naturalmente, em virtude do espalhamento dos pontos do arenito, e
para evitar uma interpretacdo erronea dos pontos do arenito sujo com os pontos do folhelho,
utilizamos mais neurdnios para caracterizar o agrupamento do arenito.

Ap6s o treinamento da rede competitiva, retemos 0s pesos sindpticos do neurdnio que se
estabiliza mais longe da linha dos arenitos limpos, em direcdo ao folhelho — o neur6nio do
folhelho. Os pesos sindpticos deste neurOnio representam um ponto caracteristico no plano

p, — 0y, o0 ponto do folhelho, que € utilizado para corrigir a porosidade do arenito em relacio ao

conteudo de argila (Ellis, 1987) e este ponto tem uma fun¢do importante no zoneamento do perfil,



onde assumimos que este particular neur6nio identifica, corretamente, o agrupamento do

folhelho.
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Figura 4.3: Arquitetura da rede neural competitiva para a obtencdo do ponto do folhelho. A
camada de entrada € composta por duas unidades sensoriais € a camada competitiva € composta
por quatro neurdnios competitivos.
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Figura 4.4: Posicionamento, apds o treinamento, dos pesos sindpticos dos quatro neurénios da
camada competitiva da rede neural, representados por circulos verdes, para o estabelecimento do
ponto do folhelho.




Agora somos capazes de produzir o zoneamento e estimar as porosidades de um
determinado intervalo do perfil. Para isso, introduzimos o conceito de linha do folhelho e damos
uma interpretacdo geoldgica ao processamento da rede neural competitiva. Definimos a linha do
folhelho, no gréfico p, — 0y, como uma linha paralela a linha dos arenitos limpos que passa pelo
ponto do folhelho, identificado anteriormente (Figura 4.5). A préxima etapa € a associagao de um
valor de porosidade a cada neurdnio da camada competitiva. Isto significa que assumimos uma
conveniente escala de porosidade e associamos cada par ordenado (¢ ,p,), de cada ponto da
linha dos arenitos limpos e da linha dos folhelhos, como os pesos sindpticos que conectam cada
neurdnio da camada competitiva com os neurdnios da camada de entrada. Assim, o nimero de

neurdnios na camada competitiva reflete a precisdo na estimativa da porosidade (Figura 4.6).
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Figura 4.5: Gréfico p, — 0y, obtido a partir do Poco A, o ponto verde representa o ponto do

folhelho e a linha verde € a linha representativa dos folhelhos, que passa por este ponto.



Nesta aproximacdo, estimamos a porosidade com uma precisdo de 0.01 unidades de
porosidade (PU) e assumimos para os arenitos e folhelhos um intervalos de porosidade variando
de 0 a 40 PU.

Para mostrar a constru¢iao e comportamento desta camada competitiva, consideremos, por
exemplo, uma camada competitiva composta por 82 neurdnios. Neste caso, a estimativa da
porosidade tem uma precisdo de 1 PU. Os neurdnios estdo ordenados em ordem crescente. Os
primeiros 41 neurdnios representam os pontos da linha dos arenitos limpos e os 41 neurdnios
restantes representam os pontos da linha dos folhelhos. Se o neur6nio ordenado pelo nimero 20
ganha a competi¢do para um particular dado de entrada, isto significa que este dado é proveniente
do arenito e tem uma porosidade total igual a 19 PU. Para os folhelhos tomamos o mesmo
mecanismo. Por exemplo, se o neur6nio 65 ganha a competi¢do, a sua porosidade é de 23 PU.
Através desta analogia, podemos observar que a operacdo da rede neural € bastante simples. Cada
par de dados de entrada forca a competi¢do entre todos os neurdnios. O neurénio vencedor €
aquele que tem os seus pesos sindpticos mais proximos do vetor de entrada. A posi¢do do
neurdnio vencedor, na camada competitiva, dd-nos a litologia e o valor da porosidade do ponto,

em profundidade, representado pelo par ordenado de entrada.

e
)
L— Zé<>\ » Arenito

¢y
—»

>

» Folhelho

Figura 4.6: Arquitetura da rede neural competitiva para a obten¢do do zoneamento do perfil. A
camada de entrada € composta por duas unidades sensoriais € a camada competitiva € composta
por oitenta e dois neur6nios competitivos.



Como resultados das operacdes envolvidas neste algoritmo interpretativo, plotamos os
valores da porosidade associados ao arenito, na segunda faixa, e os valores associados ao
folhelho, na terceira faixa. Na primeira faixa temos o perfil de raios gama, que mostra a validade
dos resultados obtidos nos perfis de porosidade (Figuras 4.7, 4.8 e 4.9). Assim, construimos o
perfil de porosidade, escalonado em porosidade total. As descontinuidades, em ambas as faixas,
marcam os limites verticais das camadas.

Para refinar o célculo da porosidade, temos que corrigir a porosidade dos arenitos em
relacdo ao volume de argila (Ellis, 1987). Primeiro, calculamos a porosidade devido ao densidade
através da equacao

Py —Po

- pr _pr ,

Pp (4.1)

onde ¢, € a porosidade calculada a partir do perfil de densidade, p, € a densidade da matriz
(2.65, para o arenito), p, € a densidade do fluido (1.1, para dgua salgada) e p, € a densidade

medida no perfil. Entdo, corrigimos os valores de porosidade, no perfil de porosidade do arenito,

através da equacdo (Crain, 1986)

¢D¢N - ¢N¢D
— SH SH , 42
¢ ¢NSH - ¢DSH ( )

onde ¢ ¢ a porosidade efetivae ¢y, ¢, ~sdo os pesos sinapticos do neur6nio do folhelho.
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Figura 4.7: Perfil de porosidade para o Poco A. Na primeira faixa temos o perfil de raios gama.
Na segunda faixa temos o perfil de porosidade para o arenito e na terceira faixa temos o perfil de

porosidade para o folhelho.
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Figura 4.8: Perfil de porosidade para o Poco B. Na primeira faixa temos o perfil de raios gama.
Na segunda faixa temos o perfil de porosidade para o arenito e na terceira faixa temos o perfil de

porosidade para o folhelho.
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Figura 4.9: Perfil de porosidade para o Poco C. Na primeira faixa temos o perfil de raios gama.
Na segunda faixa temos o perfil de porosidade para o arenito e na terceira faixa temos o perfil de

porosidade para o folhelho.



4.3 LINHAS DE CORRELACAO

As linhas de correlagdo conectam os pontos, em profundidade, associados ao topo e base
de uma mesma camada, atravessada por diferentes pocos. Assumimos que um par de linhas de
correlagdo identifica o topo e base de uma camada geoldgica.

Apresentamos um algoritmo interpretativo que realiza a correlagdo de perfis de pogo. Este
algoritmo tem como nucleo uma rede neural de fungdo de base radial, que possui como entrada
quatro perfis de poco convencionais (raio gama, densidade, porosidade neutrdnica e volume de
argila) e o perfil de porosidade. Geralmente, para fazer-se a correlacdo de pocgos, necessita-se da
ajuda de um datum de correlagdo que deve representar um evento regional, que pode ser
identificado nos perfis de todos os pogos. Utilizamos como dados de correlagdo as camadas de

folhelho, identificadas nos perfis de porosidade (¢ ).

A arquitetura da rede neural é composta por cinco neurdnios de entrada, que recebem um
valor lido no perfil, para cada profundidade, a cada instante de tempo; e por uma camada de
saida, que possui um neurdnio, cuja resposta € 1 (um) para uma correlacao verdadeira e 0 (zero),
para uma correlacdo falsa. Utilizamos uma rotina que adiciona um neur6nio a camada oculta, a
cada iteragdo, até que o erro estipulado entre a saida da rede e a saida desejada esteja dentro do

intervalo pré-definido (Figura 4.10).
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Figura 4.10: Arquitetura de rede neural de funcdo de base radial (RBF) para a determinacdo das

linhas de correlagdo.



Cinco colunas compdem a matriz de entrada, onde cada coluna representa um perfil de
entrada com N amostras tomadas em uma janela de profundidade, na vizinhanga de cada camada
de folhelho, no perfil de porosidade do folhelho. A matriz de respostas desejadas € igualmente
construida com cinco colunas. Cada coluna € formada de tal maneira que onde o perfil de
porosidade do folhelho for diferente de zero, seu valor € igual a 1 (um) e zero para o caso
contrario, com um numero N de amostras. O trabalho realizado na fase de treinamento
corresponde ao mapeamento de cada intervalo ndo nulo, do perfil de porosidade do folhelho,
para a unidade, em todos os perfis de entrada, como mostrado na Figura 4.11. Isto significa que é

necessdrio fazer um treinamento isolado para cada camada de folhelho.

Perfis de entrada .
Folhelho Resposta desejada
Intervalo de

— % E—

Figura 4.11: Conjunto de treinamento da rede neural de funcdo de base radial para a

determina¢do das linhas de correlacdo. Destacado pelas linhas amarelas tracejadas, tem-se o

intervalo de treinamento utilizado.

Trabalhamos com dois pocos na fase de operacdo — o poco de referéncia e o poco de teste.

Este processo pode ser interpretado como a busca das camadas de folhelho no pogo teste, assim



como aconteceu no poc¢o de referéncia. Na prética, isto € um trabalho mais delicado realizado
pela rede neural.

A generalizacdo das redes neurais pode produzir mais que uma resposta, mas para
cendrios geoldgicos simples podemos evitar isto utilizando duas regras. A primeira € a posi¢cao
relativa da camada de folhelho em cada pogo, onde assume-se a auséncia de falhas e/ou planos de
descontinuidade. A segunda regra toma uma aproximacgdo estatistica. A saida atual da rede € um
vetor que contém valores préximos de zero, para a auséncia de correlagdo, e valores préximos de
1 (um), quando uma correlagdo € estabelecida. Tomamos um valor mediano. Se o valor médio é
préximo da unidade, entdo existe equivaléncia lateral entre as camadas de folhelho. Este critério €
bom o suficiente para evitar ambigiiidades na correlacdo das camadas de folhelho ou o
cruzamento destas, assegurando que camadas com diferentes espessuras sejam corretamente
correlacionadas (Figura 4.12). O processo continua para as outras camadas de folhelho no poco

teste.

Poco A
Poco C

Poco B

Figura 4.12: Perfis de raio gama natural dos Pogos A, B e C mostrando as linhas de correlagdao
estabelecidas para a primeira camada de folhelho, através do processamento da rede neural de

funcdo de base radial.



A definicdo de linhas de correlagdo para os folhelhos pode estabelecer um plano
deposicional horizontal antigo, modificado por eventos tectonicos posteriores. Deste modo, se
trabalharmos em ambientes geoldgicos simples, as linhas de correlacio podem muito bem
representar a equivaléncia litoestratigrafica entre as mesmas camadas atravessadas por diferentes

pogos, em campos de 6leo ou gas.

Tabela 3: Valida¢dao das profundidades, em metros, para o topo e a base da camada de
folhelho determinada pelo algoritmo interpretativo, por comparagcdo com os resultados de Luthi et

al. (1995) e por um gedlogo da empresa Maraven S.A., proprietdria dos dados.

Poco Gedlogo Luthi et al. Algoritmo
(1995) interpretativo

TOPO 2858.7 28584 2858.6

A BASE 2864.5 2864.4 2864.7
TOPO 28739 2873.5 28734

B BASE 2881.2 2880.9 2880.9
TOPO 2789.6 2789.6 2789.8

C BASE 2797.1 2796.8 27974

4.4 IMAGEAMENTO DA POROSIDADE

O imageamento da porosidade € a representacdo grifica da distribuicdao lateral da
porosidade estimada a partir de dados de perfis de poco. Esta imagem, obtida em ambientes
deposicionais dominados por clasticos e caracterizados por uma seqiiéncia, com alternancia em
profundidade, de arenitos e folhelhos, em muito se assemelha a se¢do geoldgica convencional.
Em que pese a escala de cores adotada ser representativa da porosidade, a particular escolha da
utilizacdo dos valores de porosidade aparente, para representar os folhelhos, e os valores de

porosidade efetiva, para os arenitos, permite-nos deduzir a litologia e a geometria das camadas. A



interpretacdo deste tipo de imagem tem aplicacbes imediatas na geologia do petrdleo,
possibilitando uma boa aproximagdo da secdo geoldgica em campos novos e, bem como, no
desenvolvimento de reservatdrios, possibilitando melhores indicagdes de novas perfuracdes em
funcdo das variacoes laterais da porosidade efetiva pela contaminagao de seus poros pela argila.

Neste topico utiliza-se toda a informacgdo produzida nos tdpicos anteriores, a partir da
constru¢do de um algoritmo interpretativo que possui como nuicleo uma rede neural de fungdo de
base radial.

A arquitetura base da rede neural de funcdo de base radial € composta por uma camada de
entrada, que recebe os valores da porosidade, tomadas em uma mesma profundidade, para o pogo

de referéncia (¢, ) e para um pogo de teste (¢,). A camada de saida da rede € composta por um
neurdnio, cuja resposta serd o valor da porosidade (¢ ) nesta profundidade, para o perfil

interpolado resultante. Para este processamento utilizamos quatro neurdnios de base radial na

camada oculta, conforme ilustrado na Figura 4.13.

Figura 4.13: Arquitetura de rede neural de funcdo de base radial para a determinacdo da

porosidade ¢ nos perfis interpolados.



Agora, exploramos a capacidade de interpolacdo da rede neural. Este mapeamento é
guiado pela direcdo estabelecida pelas linhas de correlacdo, que ligam todos os pocos envolvidos
no processo, possibilitando que as interpolagdes ocorram entre valores da mesma litologia e
geologicamente relacionados.

Para um melhor entendimento das entradas e saida da rede neural de funcdo de base radial
para a determinacdo do perfil de porosidade interpolado (Figura 4.13), assume-se como entradas,
para cada profundidade, os pares de porosidade dos Pocos A e B, em vermelho, obtendo-se, na

posicao intermedidria entre estes pogos, o perfil interpolado em azul (Figura 4.14).

A Poco B Poco C

Figura 4.14: Visualizacdo do processo de interpolagdo da porosidade adotado pelo
algoritmo interpretativo. Em vermelho t€ém-se os perfis de porosidade originais. Em azul mostra-

se o primeiro perfil de porosidade interpolado.



A rede trabalha como se nds colocdssemos um nimero de pocos hipotéticos entre cada
dois pogos reais (Figura 4.15), permitindo assim a estimativa da distribui¢cdo da porosidade e

apresentar o resultado como uma se¢ao, mostrando o comportamento geométrico das camadas.

Poco B Poco C

Figura 4.15: Interpolagdo dos perfis de porosidade realizado pelo algoritmo interpretativo para a
determina¢do do imageamento da porosidade. Os perfis em vermelho sdo referentes aos Pogos A,

B e C. Em azul temos os perfis interpolados.

Ap6s a finalizacdo do processamento da rede neural temos uma matriz — a matriz de
porosidade, onde as colunas representam as posi¢des dos pocos e as linhas representam as

profundidades. Cada elemento desta matriz representa um valor de porosidade. Adicionam-se



zeros nas posi¢des onde ndo existem valores de porosidade, ou seja, nos limites verticais de cada
trecho de perfil. A matriz de porosidade €, entdo, convertida para o conjunto de matrizes RGB,
gerando uma imagem colorida, ou para uma outra matriz em nivel de cinza, através dos métodos
convencionais do processamento de imagens, para, finalmente, apresentar a imagem da
porosidade (Figura 4.16). A variacdo das cores representa a distribuicio dos valores de
porosidade ao longo da secdo. A cor preta indica valores de porosidade iguais a zero ou os limites
verticais da secdo. A cor laranja claro indica altos valores de porosidade que estdo associados a
porosidade aparente das argilas. Deste modo, conceituamos a escala de porosidade com os altos

valores associados as cores claras e os baixos valores, associados as cores escuras.
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Figura 4.16: Imagem da porosidade mostrando as suas variagdes laterais.

Na Figura 4.16, mostra-se ainda a escala de porosidade adotada. Assim, podemos
interpretar a cor marrom, proxima ao meio da se¢do, como sendo representativa de um arenito

sujo, o qual perde o seu contetido de argila em direcao as bordas da se¢ao.



A Figura 4.17 mostra a mesma imagem da porosidade que a Figura 4.16, apenas com um
maior nivel de detalhe possibilitando-nos produzir algumas interpretacdes de cariter geoldgico,
como:

1. Na base da se¢ao temos um corpo arenoso que mostra o decrescimento nos valores
da porosidade da esquerda para a direita da sec@o.

2. Pela verificacdo visual da Figura 4.15 poderia-se imaginar que a camada de
folhelho mais profunda, no Poco A, tivesse alguma correlagdo com a segunda
camada no Poco B. Vé-se na Figura 4.17, que essas camadas ndo se
correlacionam.

3. A mesma situagdo aplica-se ao pico de folhelho visto, na Figura 4.15, no Poco C.

Figura 4.17: Imageamento da porosidade. A variacdo das cores representa a distribuicdo dos
valores de porosidade ao longo da secao.



5 CONCLUSOES

Apresentou-se, nesta tese, um novo conceito para a interpretacdo integrada dos perfis
geofisicos de poco, voltada a caracterizacdo de reservatérios, na forma do assim chamado
algoritmo interpretativo. A intenc¢ao aqui ndo foi esgotar todas as possibilidades da sua aplicacao
na melhoria do conhecimento geolégico de subsuperficie, através da utilizacdo dos perfis
geofisicos de poco, mas sim apresentar tdo somente um exemplo de sua aplicacdo para o caso da
determinagdo da variacdo lateral da porosidade e, particularmente, para os cendrios geoldgicos
dominados por clasticos. Mostrou-se, ainda, a possibilidade da identificacdo litolégica e o
mapeamento geométrico das camadas.

O algoritmo interpretativo possui como nucleo uma ou mais redes neurais artificiais, que
operam seqiiencialmente na extragao de informac¢ao dos dados de pogo, associadas aos algoritmos
seqiienciais da computagdo cientifica convencional. Com o objetivo de simular os processos de
decisdo envolvidos na interpretacdo, foi produzida uma ferramenta para a reducdo do volume de
dados a serem processados e criada uma memdria interativa da interpretacdo dos reservatdrios de
hidrocarboneto. O algoritmo interpretativo pode guardar a interpretacao da porosidade realizada e
integrd-la a um novo conjunto de dados de um modo bastante eficiente. Permite, ainda, o
estabelecimento de novas se¢des de porosidade, melhorando a construcio de um modelo do
reservatorio de uma maneira pritica e com um alto grau de automacao.

A metodologia apresentada nesta tese pode ser expandida para incluir outros perfis de
entrada, mais sofisticados e geologicamente mais relevantes, tais como o perfil de imageamento
ultrassOnico ou elétrico de pogo, os perfis de ressoniancia magnética nuclear e os perfis
geoquimicos. Pode também ser estendido para incluir outros parametros geoldgicos de saida, tais
como permeabilidade, saturagdo de fluidos, mineralogia, acamamento ou cronoestratigrafia das

camadas.
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