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RESUMO

A permeabilidade e a porosidade sdo duas das mais importantes propriedades petrofisicas
para a qualificagdo dos reservatorios de 6leo e gis. A porosidade esté relacionada 4 capacidade de
armazenamento de fluidos e a permeabilidade, com a capacidade de producdo destes fluidos.
Suas medidas sdo, normalmente, realizadas em laboratério, através de testemunhos da rocha.
Esses processos tém custos elevados e nem todos os pogos sdo testemunhados.

As estimativas da permeabilidade e da porosidade séo de fundamental importéncia para os
engenheiros de reservat6rio e geofisicos, uma vez que seus valores podem definir a completagdo
ou néo de um pogo petrolifero.

‘ O perfil de porosidade e sua relagio com o perfil de densidade, € bem conhecida na
geofisica de pogo. No entanto, existem poucas relagdes quantitativas e/ou qualitativas entre a
porosidade e a permeabilidade, como por exemplo as relagdes de Kozeny. Sendo assim, este
trabalho busca o estabelecimento do perfil de permeabilidade e do perfil de porosidade, a partir
de informagdes do perfil de densidade. Para fantq, buscamos a relagido entre a propriedade fisica
da rocha (densidade) e as propriedades petrofisicas: permeabilidade ¢ porosidade, utilizando
como metodologia & técnica de redes neurais artificiais, como a rede neural artificial com fungio
de base radial. A obtengio da permeabilidade e da porosidade a partir da rede neural artificial,
que possui como entrada a informacgfio da densidade possibilita um menor custo para a aquisi¢do
dessas importantes informagdes petrofisicas, permite ao intérprete de perfis de pogo optar ou nio
pela exploragdo de uma unidade estudada, além de uma visdo mais completa do reservatorio.

Os procedimentos para a estimativa da permeabilidade e da porosidade estdo direcionados
para uma Unica formagdo, mas os intérpretes de perfis poderdio aplicar a diretriz apresentada no
programa de rede neural artificial com fungdo de base radial, utilizando a estimativa dessas
propriedades petrofisicas para outras formacgOes, inclusive de outros campos petroliferos.
Portanto, recomenda-se a utilizagdo de um conjunto de dados completo, com quantidade de dados

suficientes de um mesmo pogo, a fim de viabilizar corretamente a melhor interpretagao.
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ABSTRACT

The permeability and the porosity are the two most important petrophysical properties for
qualification of oil and gas reservoirs. The porosity is related to the capacity of fluids storage and
the permeability, with the production of these fluids.

The estimates of the permeability and porosity are of fundamental importance for
reservoir engineers and geophysics, once its values can define the completacion or not of an oil
well. Its measures are, usually, accomplished in laboratory, through cores of the rock. The
porosity log and its relationship with the density log, is very well-known in the well logging,
however, it just exist a few qualitative relationships (Kozeny’s relation, for instance) between the
p(;}osity and the permeability.

This work search the establishment of the permeability log and of the porosity log,
starting from information of the density log. For so much, we looked for the relationship among
the physical property of the rock (density) and the petrophysical properties: permeability and
porosity, using as methodology the technique of artificial neural networks with radial base
function. To obtaining the permeability and the porosity, the artificial neural network possessing
as input the information of the density that facilitates a smaller cost for the acquisition of those
important petrophysical information, giving possibility to the well log analysts, to opt or not for
the exploration of a studied unit, in addition, it facilitates a more complete vision of the reservoir.

The procedures for the estimate of the permeability and of the porosity are addressed for
an only formation, but the log interpreters can apply the guideline presented in the program of
artificial neural network with radial base function, using the estimate of those properties for
another formations, besides of another oil fields. Therefore, is recommended the use of a large

data set of the same well in order to make possible the best interpretation.




1- INTRODUCAO

Uma das atividades mais importantes da avaliagio de formagio se refere i qualificacio
dos reservatorios de hidrocarbonetos. As propriedades que dominam este procedimento sio a
porosidade e a permeabilidade dos reservatérios. O conhecimento dessas propriedades a partir
das informagdes dos testemunhos e dos perfis geofisicos de pogo aberto orienta os engenheiros de
reservatorios no projeto de exploragdo dos reservatorios e no desenvolvimento dos campos
petroliferos.

As ferramentas de perfuragio obtém amostras (testemunhos) da rocha na zona de
perfuracdio. As medidas da porosidade ¢ da permeabilidade nas condi¢des do pogo sdo realizadas
em laboratoério diretamente sobre estas amostras. Esta é uma das maneiras mais praticas e antigas
para a obtenglo das estimativas mais precisas dos valores destas propriedades. No entanto, nem
toda perfuragdo de pogo € conduzida com a coleta de testemunhos e em alguns campos
petroliferos tais testemunhos sdo impossiveis de serem obtidos tendo em vista a baixa cimentagio
da rocha (Bacia de Campos, RJ). Mesmo assim, devido & valiosa importincia da informagdo de
porosidade e, principalmente, da pexmeabilidade; ¢ absolutamente necessario a testemunhagem
de pelo menos alguns pogos da Bacia.

Com o proposito de minimizar custo e facilitar a prévia interpretagio das camadas
adjacentes em subsuperficie, este trabalho consiste na proposta do estabelecimento do perfil de
permeabilidade e do perfil de porosidade, a partir de informagGes do perfil de densidade. O
conhecimento do perfil de porosidade e sua relagdo com o perfil de densidade é bem conhecido
na geofisica de pogo, através da equagdo de Willye. A relagdo classica entre a densidade e a
porosidade implica no conhecimento a priori da litologia e do tipo de fluido. A densidade dos
fluidos pode ter um efeito relativamente pequeno sobre o valor final da porosidade, o que nio
ocorre com a densidade da matriz e para a sua definigio é necesséaria a informagio de outros
perfis; e nos casos de litologias complexas, pode até ser indeterminada. Contudo, utilizando o
conhecimento de varios estudiosos, percebemos que para a permeabilidade existe apenas uma
relagdo qualitativa, através do principio de Kozeny, estabelecida entre a porosidade e a
permeabilidade nas rochas reservatérios (arenitos). Uma relag8o analitica com a densidade da

rocha ainda ndo foi estabelecida.
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Uma ferramenta relativamente nova, ndo-linear e nio-paramétrica, denominada de rede
neural artificial (ou simplesmente rede neural), tem se tornado progressivamente popular na
solugdo de varios problemas da analise de perfis de pogo. O modelo mais comumente usado para
a produgdo de estimativas de permeabilidade é chamado de rede neural de retropropagagéo do
erro. Recentes estudos de comparagdo tém mostrado que a rede neural de retropropagagio do erro
possui melhor desempenho que métodos empiricos (Balan ef al., 1995; Malki ef al., 1996) e
métodos estatisticos (Mohaghegh e al., 1995; Rogers et al., 1995, Wong ef al. 1995b, 1998,
Huang et al., 1996), para o estabelecimento do perfil de permeabilidade.

Mohaghegh ef al. (1996) usou a rede neural de retropropagacgio do erro e como dados de
entrada os perfis de raio gama (gamma ray log), densidade (density log) e indugdo (induction
log), com a finalidade de predizer a permeabilidade, a porosidade e a saturagdo de agua e dleo. A
aplicagdo das redes neurais também fornece uma indicagdo da contribui¢do relativa de cada um
dos perfis de pogo para a determinagdo da propriedade do reservatorio (Wong ef al., 1995a,
1998). Arpat ef al. (1998) utilizou a rede neural de retropropagagio do erro (error
backpropagation), onde os dados de entrada da rede foram a litologia (dolomita, xisto e
carbonato), profundidade, porosidade e a saturagio de agua. O objetivo foi obter a
permeabilidade. Jamialahmadi & Javadpour (1999) relacionou a profundidade, permeabilidade e
a porosidade através da rede neural com fungfo de base radial (radial basis function), a fim de
estimar a permeabilidade da rocha.

Um dos métodos atuais para obter-se uma relago entre duas grandezas ¢ estabelecido no
formalismo das redes neurais artificiais com treinamento supervisionado, tendo como destaque as
redes neurais com fungio de base radial (Radial Basis Function — RBF), pois elas atuam na forma
de um aproximador universal de fungGes. Nos calculos referentes a rede neural artificial RBF, é
assumido que existe uma relagdo ndo-linear entre a densidade e a permeabilidade e entre a
densidade e a porosidade das rochas.

Os procedimentos para a obtengdo da permeabilidade e da porosidade estdo direcionados
para uma Unica formagfo, porém os intérpretes de perfil poderdio aplicar a diretriz estudada no
programa de rede neural artificial com fungéio de base radial para outras formagdes, inclusive
para outros campos petroliferos. Portanto, recomenda-se a utilizagio de um conjunto de dados
completo com quantidade suficientes de dados de perfis de um mesmo pogo, a fim de viabilizar

corretamente a melhor interpretagio de suas propriedades petrofisicas.
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2 - METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste trabalho basea-se numa técnica computacional,
biologicamente inspirada na rede neural natural, o cérebro humano. A rede neural artificial tem a
habilidade de aprender, imitando o método de aprendizagem usado no cérebro humano para
determinar as possiveis relages existentes entre os dados dos perfis geofisicos com as
propriedades petrofisicas de um reservatorio, para um determinado campo petrolifero.

O uso de redes neurais artificiais oferece alguns beneficios, como o mapeamento suave de
entrada-saida dos dados e adaptabilidade de seus pesos sinapticos as modificagdes do meio
ambiente. Ainda mais, as respostas da rede neural apresentam tolerdncia a falhas e possuem
uniformidade de analise e projeto, desfrutando da universalidade como processadores de
informagGes e se fazem potencialmente rapidas na computagdo de certas tarefas. A rede neural
proporciona uma fantastica capacidade de processamento e armazenamento de informagido. Um
dos aspectos principais da rede neural artificial é a capacidade que ela possui de adaptar-se a
diversos tipos de condigSes ambientais, através de mudancas na sua forga conectiva ou estrutura.

Neste trabalho utiliza-se a rede neurél artificial com fungio de base radial (RBF). Esta
rede tem como finalidade o estabelecimento de uma relagio entre a propriedade fisica da rocha
medida no pogo, através dos dados do perfil de densidade, e as propriedades petrofisicas da
formagdo: permeabilidade e porosidade. Contudo, a rede neural RBF servira como um
aproximador de fungdes, executando um mapeamento suave dos dados de densidade requeridos
na camada de entrada, processando-os na camada oculta da rede, através dos calculos de seus
pesos sinapticos e, finalmente, comparando-os com os resultados desejados.

Além disso, a porosidade e a permeabilidade sdo estudadas profundamente porque sio as
mais importantes propriedades petrofisicas relacionadas com a produtividade de um reservatério
de hidrocarbonetos. Estas propriedades indicam o quanto se armazena de fluido em subsuperficie,
através dos valores de porosidade e o quio facilmente pode-se retira-lo da formagio, através da
estimativa da permeabilidade.

Dessa forma, o conhecimento da porosidade e da permeabilidade e sua relagdo com a
formagdo, através do perfil de densidade, deverdo ser entendidos completamente a fim de

proporcionar um melhor entendimento do processo proposto neste trabatho.
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2.1 -POROSIDADE

A porosidade ¢ a propriedade petrofisica das rochas sedimentares e esta relacionada com
a capacidade de armazenamento de fluidos e expressa a fragio do volume total de uma rocha que
pode ser ocupada por fluido.

Sendo assim, a porosidade de uma amostra de rocha ¢ definida, em percentual, como a
relagdo entre o volume de espagos vazios, Vv, e seu volume total, Vr, Equagio (1). O volume
total de uma rocha € constituido pelo volume dos poros e pelo volume do material solido,

Equagdo (2).

v,
¢=-I;T~, M

Vr=Vy+ Vg,. 2

Estudos geologicos mostram que a porosidade pode ser classificada em primaria, original
ou deposicional e secundaria ou pés—deposicional. A porosidade primaria é controlada pelos
espagos vazios que se formam durante os processos de acumulagio e sedimentagio, a partir da
superposi¢do das particulas. Podemos destacar a porosidade intergranular dos arenitos, que
refere-se aos espagos vazios naturalmente existentes entre os graos solidos das areias; porosidade
interparticular dos calcarios, sendo semelhante & porosidade intergranular, mas os grios solidos
sdo representados por carapagas ou esqueletos carbonaticos como os fragmentos de conchas.

A porosidade secundaria ou poOs-deposicional, refere-se aos espagos vazios que se
desenvolvem no corpo rochoso apds a sua consolidagdo ou resultante de algum tipo de atividade
ou processo geologico subsequentes ao periodo de litificagdo dos sedimentos. Como exemplo,
destacamos o desenvolvimento de fraturas nos arenitos, folhelhos, calcarios e embasamento. A
porosidade secundaria podera ocorrer através de vugos, mais conhecida como porosidade
vugular, que pode ocorrer devido a dissolugdes carbonaticas. A substituicio de ions, conhecida
como porosidade intracristalina ocorre quando a rocha carbonatica estd sendo dissolvida e, ao
mesmo tempo, os ions de carbono séo substituidos por ions de magnésio, transformando a rocha
carbonatica em rocha dolomitica (dolomita). No caso da porosidade secundaria desenvolvida pela
dissolugio da rocha carbonatica, o tamanho dos poros varia desde milimetro até cavernas.




Podemos ainda distinguir a porosidade absoluta ou total, que € a percentagem total de
espagos poroso das rochas; e a porosidade efetiva, que leva em conta somente os espagos
porosos que estdo interconectados. Esta distingdo € importante na geologia do petroleo ou na
hidrogeologia, porque a porosidade absoluta é o valor encontrado nos servigos de perfilagem de
pogos e a porosidade efetiva ¢ mais importante comercialmente, pois € ela que governa a
possibilidade de recuperagdo do petroleo ou produgdo de dgua subterranea.

Diante do exposto, entendemos que os sedimentos inconsolidados possuem porosidade
total e efetiva iguais, mas os sedimentos consolidados podem apresentar diferencas
significativas, dependendo do grau de obstrugdo dos poros por cimentagdo. Os poros
completamente obstruidos ndo influem nos processos de fluxo fluidos.

Dessa forma, concluimos que a porosidade calculada pelos perfis geofisicos de pogo € a
porosidade aparente e, refere-se ao volume de vazios interconectados ou ndo. Este valor esta sob
o efeito da argilosidade da formagdo. Entretanto, a porosidade que interessa para a indistria do
petroleo é a porosidade efetiva, Equagdo (3), e que se refere somente ao volume de vazios
interconectados. A porosidade efetiva é a melhor aproximagdo da porosidade nas rochas

reservatorios, corrigida pelo efeito das argilas,

‘be = ¢'s - VS]I- (3)

AGUA E/OU HIDROCARBONETO
GRAO

MATRIZ

CIMENTO

Figura 1: Exemplo de porosidade nos arenitos.
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2.1.1 — Fatores que influenciam no valor da porosidade

Dentre muitos fatores, alguns podem influenciar no estudo e na determinagio do valor da
porosidade, como a selegdo das particulas. Quanto melhor for a selegdo das particulas de um
sedimento, maior serd a porosidade, pois os sedimentos bem selecionados possuem poucos
detritos finos que possam preencher os espagos vazios deixados pelos mais grosseiros. O
tamanho das particulas ou granulometria, teoricamente, ndo deveria influir no valor da
porosidade. Contudo, na pritica, tem sido verificado que os sedimentos grosseiros possuem
porosidade menor que os mais finos, mas isto é também parcialmente fungio das diferengas na
disposi¢do dos grios (packing) e orientagdo. Segundo Pettijohn (1957), tem-se em média os

seguintes valores de porosidade, conforme a variagio da granulagio:

Tabela 1: Variagio da granulagdo com a porosidade.

GRANULACAO POROSIDADE (%)

AREIA GROSSA - 39-41

AREIA MEDIA 41 -48
AREIA FINA 44 - 49
SILTE FINO 50— 54

Talvez a causa seja atribuivel ao maior arredondamento das particulas mais grosseiras, o
que diminui a porosidade. Além disso, nos sedimentos finos podem aparecer os minerais de
argilas que, devido ao seu habito placoide, determinam valores mais altos de porosidade.

A forma dos grios também influencia na porosidade, pois quanto mais arredondados e
esféricos os grios, menor sera a porosidade da formagdo. Os efeitos da forma dos grios sobre os
valores de porosidade ainda ndo estdio muitos bem compreendidos, pois particulas irregulares
permitem um empacotamento mais frouxo. Um exemplo é o quartzo moido que possui
porosidade de 44 %, enquanto que areia de duna apresenta 38 %. Como a esfericidade do quartzo
moido é de cerca de 0,60 a 0,65 e da areia de praias esta em torno de 0,82 a 0,84, a forma dos
grios parece ter certa influencia, embora que pequena. Portanto, quanto maior for a

irregularidade na forma dos gréos, maior sera o valor da porosidade da rocha.




O empacotamento (arranjo) ou disposi¢do (packing) das particulas ¢ outro fator que influi
na porosidade, porque as particulas achatadas, dispostas caoticamente, sio as que determinam
maiores porosidades. Sendo assim, uma argila recente pode ter porosidade de até 85 %, porém
uma vez compactada, a porosidade se reduz consideravelmente. Graton & Fraser (1935)
discutiram os efeitos da disposicdo das particulas sobre a porosidade e estudaram diferentes
porosidades teoricas em fung@io dos diferentes arranjos que podem tomar as esferas. Portanto, o
valor obtido para o empacotamento cubico ideal, proporciona uma porosidade matematica de
cerca de 47,64 %; e o empacotamento romboédrico ideal, uma porosidade da ordem de 25,95 %,
com média de 36,7 %.

A compactagio através do peso dos sedimentos superpostos torna os subjacentes mais
compactados, aproximando, em consequéncia, os grdos e diminuindo a porosidade. Assim, um
arenito pode passar de 35 a 40 % para 15 ou 20 %. O efeito da compactagio sobre as rochas
argilosas é ainda maior e, neste caso, a porosidade parece ser uma fungfio da profundidade de
soterramento. Assim, a compactagdo reduz a porosidade. A cimentacdo também acarreta na
redugdo da porosidade, pois a porosidade inicial de uma rocha arenito com 35 a 40 % pode ser
radicalmente diminuida por preenchimento cdm cimento introduzido nos poros, passando a obter
um valor de porosidade média inferior com cerca de 15 a 20 %.

A natureza das particulas através de minerais com composigio diferente da silica ¢ muito
reativa e reduz a porosidade. Entretanto, a dissolugio aumenta a porosidade que passa a ser
chamada de porosidade secundaria. A dissolugio pode ocorrer nos minerais do material
depositado ou no cimento autigénico, formado posteriormente a deposicdo. Minerais que
substituiram minerais preexistentes também sio passiveis de dissolugdo. Qutro fator que afeta a
porosidade ¢ a autigénese, processo de recristalizagio de minerais dentro da propria rocha ¢
ocorre nos espagos porosos existentes dessa rocha. Ou seja, os minerais formados apos a
deposicio reduzem significativamente a porosidade.

A porosidade também pode diminuir com a profundidade, isto porque o peso dos
sedimentos superpostos vai compactando-os. A cimentagido e a compactagdo podem ser
secundarias, quando ocorre muito tempo ap6s a deposicdo dos sedimentos. Um caso classico, que
inclui processos principalmente de recristalizacéo, ¢ o dos calcarios cavernosos, pois elevam a

produtividade de um reservatorio ou campo de petroleo.




P

10

De acordo com Levorsen (1954), nas rochas carbonaticas é menos evidente a diferenca
entre a porosidade primaria e secundaria. A porosidade secundaria parece predominar pelo efeito
da dolomitizag8o, cuja tendéncia a forma idiomoérfica talvez force o material para os lados,
aumentando a porosidade.

Outro fator que influi na porosidade € a testemunhagem, que sdo amostras indeformadas
das rochas atravessadas pelo pogo, podendo ser compreendidas como testemunhos de fundo,
obtidas durante a perfuragdo do pogo, substituindo a broca pelo testemunhador; e testemunhos
laterais, obtidas ap6s a perfuracdo por meio de equipamentos superficiais que sdo colocados na
profundidade de interesse e recolhem pequenas amostras cilindricas (plug) da formagdo. O
processo de obtengdo de testemunhos podera influenciar de forma incorreta o valor da porosidade
da formag@o, se o testemunho estiver deformado ou mal recuperado.

A limpeza e a secagem das amostras ou dos testemunhos também podem perturbar na
determinagdo do valor da porosidade da formagdio, pois se ndo for retiradas impurezas das

amostras de rocha (lama, petroleo, agua, etc.) a porosidade ndo sera determinada com perfeigéo.

2.1.2 -~ Métodos para a determinagiio da porosidade

A porosidade pode ser medida por varios métodos. Macroscopicamente ou com lupa
binocular através de estimativa visual ou por comparagio; e microscopicamente, também, através
de estimativa visual ou por comparagio.

As medidas de porosidade mais precisas sdo realizadas através de analises petrofisicas em
aparelhos chamados porosimetros. Obtém-se valores de porosidade bastante precisos se
corrigirmos o efeito do volume de argila existente na formagéo. Sendo assim, devemos considerar
duas situagdes distintas para a determinagio da porosidade, com o material coerente ou
incoerente. |

No caso de materiais coerentes, as amostras obtidas para analise da porosidade de uma
rocha devem ter um volume de cerca de 15 a 25 cm’, que corresponde a um peso de cerca de 30 a
60 g. Apos a remogdo da agua ou do petroleo, as amostras sdo secas por varias horas em estufa a
110 °C antes da pesagem. Quando a amostra esta embebida de petroleo, executa-se antes da
secagem a extra¢cdo do mesmo. A extragdo do petroleo ¢é feita em.aparelho denominado Soxhlet,
usando-se como solvente uma mistura na relagéo 1:3 de cloroformio, cloreto de metileno e alcool

benzol ou ainda tetracloreto de carbono.
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» METODOS LABORATORIAIS:

“% Método da flutuagio: Determina-se o volume dos solidos; volume dos poros e o volume

total.

“ Método do porosimetro: Obtém-se o volume total e o volume dos sélidos.

% Método da balanca de Westphal.

#% Método do densimetro de Stoe.

“ Método do volumimetro de Russell.

% Porosimetro de Beckman.

# Método de flutuador em mercirio ou Imersio em mercirio: Usa o volume total da
amostra.

% Lei de Boyle: Usa o volume de vazios ou o volume dos sélidos.

% Principio de Arquimedes: Usa o volume total da amostra.

% Mediciio Direta: Usa o volume total.

4 Soma de Fluidos: Determina-se o volume de vazios e o volume total da amostra.

#% Ressaturagio: Determina-se o volume de vazios.

Os materiais incoerentes ou mal recuperados da formagao deverdo ser manipulados com
o méaximo de cuidado durante o processo de determinagdo da porosidade, para que se minimize
os erros inerentes. Porém, para se medir a porosidade de um sedimento incoerente ou mesmo de
areias de praia, introduz-se um cilindro metalico, na forma de um tubo de paredes finas com
volume interno conhecido, na amostra que é seca lentamente. Com o material seco, vai-se
colocando agua gradativamente até haver completa saturagdo. Medindo-se o volume de agua
necessario para que ocorra a saturagdo completa, pode-se ter diretamente a porosidade.
Suponhamos que para saturar 50 cm’ de material foram necessarios 12 cm’® de agua; entdo a
porosidade serd de 24 %. Neste caso, deve-se tomar o maximo de cuidado para perturbar o
minimo possivel a disposigédo dos graos.

Existem outros métodos que fornecem a porosidade da formagédo. Entre eles vale a pena
citar o da bomba de mercirio (Baroid), em uso nos laboratorios da Petrobras. Neste aparelho,
executa-se a leitura 0 da bomba (sem amostra) e em seguida a leitura da bomba com a amostra.

A diferenga entre as duas leituras fornece o volume externo da amostra. A seguir, executa-se a
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leitura da bomba a pressdo de 750 Ib/pol, quando a amostra devera ficar totalmente saturada de
mercirio. A porosidade ¢ dada pelos espagos vazios ocupados por gas mais agua mais petréleo
em cm’, em caso de rocha contendo todos esses fluidos.

Na geofisica de pogo, a porosidade pode ser determinada através de ferramentas de
perfilagem sensiveis a porosidade da rocha, mas este valor esta sob o efeito da argilosidade.

Dentre os perfis utilizados para a determinagio da porosidade da formagdo podemos destacar:

sk Perfil de Densidade: Usa a equagiio de Willye, Equagdo (4), medindo a densidade da rocha e

do fluido na formagéo e relaciona com o valor da porosidade;

. po=(1-¢). pm+ .pr 4

% Perfil de Porosidade Neutrénica: Mede-se o indice de hidrogénio (HI) da formag8o e o

relaciona com a porosidade;

& Perfil Sonico: Estabelece uma relagdo direta entre a velocidade do som medido na rocha e a
sua porosidade, utilizando o tempo de transito e uma equagio semelhante & equagdo (4).

A porosidade de uma rocha reservatério pode ser classificada quanto a sua efetividade,
conforme a escala de porosidade mostrada na Tabela 2.

Tabela 2: Escala de efetividade da porosidade.

POROSIDADE (¢) TIPO
< 5% Insignificante
5-10% Pobre
10 -15 % Regular
15 - 20 % Boa
20-25% Muito Boa
>25% Excelente
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2.2 - PERMEABILIDADE

A permeabilidade ¢ a propriedade petrofisica que tem a rocha de permitir a passagem de
quaisquer fluidos através de seus vazios ou intersticios, sem se deformar estruturalmente ou
ocasionar o deslocamento relativo de suas partes. Uma rocha é considerada permeavel quando
permite a passagem de uma aprecidvel quantidade de fluido através dela; e impermeavel se a
razo de fluxo for insignificante. Obviamente, a razio de descarga de fluidos, através de uma
dada segdo transversal, depende ndo somente da rocha em si, mas também da natureza do fluido e
do gradiente de pressdo hidrostatica.

A permeabilidade pode ser devida a existéncia de poros e, também, de fraturas
(permeabilidade fissural). Hoje em dia a permeabilidade das rochas ¢ determinada, na maior parte
dos laboratorios, utilizando-se o ar como fluido de medig&io, porque ele possui a vantagem de ndo
trazer modificagGes nas amostras por dissolugdo ou entumecimento por hidratacio de eventuais
minerais suscetiveis a essas agdes.

A permeabilidade pode ser expressa pela velocidade de fluxo ou vazio Q (cm’/seg) que
passa através de uma amostra cilindrica de rdcha de se¢do A (cm?) e comprimento L (cm). Como
a velocidade depende também do gradiente de pressdo (P; — P,)/L e da viscosidade do fluido p

(em centipoises), as relagGes observadas entre estes fatores podem ser expressas pela Equagdo,

AR -P) P)

5
i )

0=k

O coeficiente de proporcionalidade £ ¢ a permeabilidade e é um fator caracteristico da
rocha. A unidade de permeabilidade foi chamada Darcy, em homenagem ao engenheiro francés
Henry Darcy que investigou o fluxo de dgua através de camadas de areia, publicando o resultado
de suas pesquisas em 1856. Sendo assim, uma rocha possui permeabilidade de 1 Darcy quando
ela deixa passar 1 cm® de fluido de viscosidade 1 centipoise, por segundo, através de uma segdo
de 1 cm® de 4rea e comprimento de 1 cm, quando submetida a uma diferenga de pressio de 1

atmosfera (atm) entre os extremos da amostra, Figura 2. Entdo temos a lei de Darcy expressa por,

_MOL
k= AP -P) ©)
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Como o Darcy é uma unidade muito grande para os casos normais, costuma-se usar o
milidarcy, que equivale & milésima parte do Darcy. A permeabilidade dos arenitos armazenadores
de petroleo varia de 1 a 3000 milidarcy. Segundo Levorsen (1954), sob o ponto de vista de
produtividade de petréleo, permeabilidade de 10 milidarcy ¢ considerada regular; de 10 a 100,
boa; e de 100 a 1000 milidarcy, muito boa. Porém ha casos excepcionais em que hi boa
produtividade com permeabilidade menor que 1 milidarcy. Os folhelhos podem possuir
permeabilidade tdo baixa quanto 10~ * milidarcy e os calcarios 107,

T
AP -B)

q=1 cm'?’fsi n=1cp,L=1cm, A=1 cm’e

(P -P)=1atm — | k=1 Darcy

Figura 2: Exemplo de permeabilidade.

2.2.1 - Fatores que afetam o valor da permeabilidade

O coeficiente de permeabilidade ¥ de um sedimento inconsolidado é afetado pela
granulometria e selegdo das particulas, forma dos grdos e arranjo das particulas. Os efeitos do
tamanho e da uniformidade dos grdos foram estudados experimentalmente por vérios autores.
Krumbein & Monk (1942), por exemplo, usaram uma areia de lavagem glacial que foi peneirada
e recombinada em misturas de areias de composi¢do desejada. Esses autores encontraram que o
coeficiente de permeabilidade varia com o quadrado do didmetro e inversamente com o logaritmo
do desvio-padrdo. Em outros termos, a permeabilidade aumenta com o aumento da granulometria

e com a melhoria do grau de sele¢do.
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As formas dos constituintes granulares, expressas pela sua esfericidade, afetam de algum
modo a permeabilidade. Além disso, como areias com esfericidade mais baixas possuem
porosidade mais altas, certamente devem apresentar também permeabilidades mais altas.

Como a permeabilidade é dependente do tamanho e forma dos poros e também da
disposicio espacial das particulas, para materiais de uma determinada granulagio a
permeabilidade depende somente da disposi¢do das particulas. Nessas condig3es, quaisquer
mudangas que aumentem a porosidade, aumentam também os valores de permeabilidade. Em
sedimentos estratificados tem sido verificado que a permeabilidade é maior em diregio paralela
ao acamamento do que perpendicularmente ao mesmo, ou seja, a permeabilidade horizontal
geralmente ¢ maior que a permeabilidade vertical. Certamente este iltimo fato esta ligado a
petrofabrica anisotropica dos minerais placéides, tais como dos minerais de argila.

Portanto, a pérmeabilidade da formagdo varia devido as seguintes caracteristicas de
granulometria: quanto menor a granulometria, maior a porosidade, mas prejudica a
permeabilidade devido ao aumento da tortuosidade da passagem de fluidos e aumento de adesdo
do fluido as paredes dos poros. Selecio granulométrica: quanto methor selecionado, melhor a
permeabilidade. Forma dos fragmentos: quanto maior o arredondamento, maior é a
permeabilidade. Empacotamento (arranjo) das particulas: se as particulas estiverem dispostas na
forma romboédricas, proporciona uma porosidade da ordem de 25,95 %, com uma média de
36,70 % e menor sera a permeabilidade dessa rocha, porém se o empacotamento estiver disposto
na forma cubica, a porosidade € cerca de 47,64 % e a permeabilidade sera maior nessa rocha.
Particulas irregulares permitem um empacotamento mais frouxo. A cimentagdo, precipitagdo,
litificagdo e a compactagdo acarretam na redugéio da permeabilidade. A dissolugio aumenta a
permeabilidade, podendo ocorrer nos minerais do material depositado ou no cimento antigénico
formado posteriormente 4 deposigdo. No caso de fraturas, um aumento na freqiiéncia das fraturas

aumenta a permeabilidade.

2.2.2 — Relacdes entre a porosidade e a permeabilidade

A porosidade, apesar de relacionada a permeabilidade, ndo se constitui sindnimo desta,
pois pode haver casos, por exemplo, de argila, que depois de saturadas tornam-se praticamente
impermeaveis. Portanto, ndo existe uma conexdo direta entre a porosidade ¢ a permeabilidade,

embora seja verdade que rochas de alta porosidade sejam, em geral, muito permeaveis. Isso se
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deve somente ao numero de poros interligados e, teoricamente, ¢ impossivel ter uma rocha com
muitos poros sem comunicagdo e, assim, ser impermedvel. Sob certas condigbes especificas, o
valor aproximado da permeabilidade pode ser estimado a partir de dados de analises
granulométricas e determinagdes de porosidade, mas na maioria dos casos ¢ preferivel recorrer a
determinagdo direta.

Embora a porosidade e a permeabilidade sejam grandezas geometricamente distintas,
apresentam certas correlages. As relagdes entre porosidade, permeabilidade e granulometria
foram estudadas por Engelhardt & Pitter (1951). Teoricamente, tem-se

P A
k=2.10 )5 @)

O coeficiente k£ é a permeabilidade em Darcy, ¢ € a porosidade e S é a superficie
especifica (centimetros quadrados por centimetros cibicos) de areia. A superficie especifica é
uma fungdo da forma e tamanho dos gréos; ela pode ser calculada a partir da granulometria, se os
gréos forem considerados esféricos. As relagdes tedricas foram obtidas por estudos experimentais
de areias soltas.

Se a superficie especifica S for calculada para um sedimento consolidado e obtida também
a partir de medidas de porosidade e permeabilidade, os resultados sdo discordantes. A diferenca
encontrada ¢ a medida do grau de cimentagdo. Naturalmente, a deposicdo da matéria mineral
(argila) entre os intersticios reduz tanto a porosidade quanto a permeabilidade.

Geralmente nfio sdo considerados nos estudos de permeabilidade os efeitos da reagdo
entre os minerais de um sedimento e os fluidos presentes. Se estiverem presentes argilas
intersticiais do grupo da montmorillonita, havendo introdugio de gua nas rochas reservatorios de
petroleo, por exemplo, pode haver intumescimento dessas argilas e conseqiiente bloqueio de
circulagdo. Outra relagdo entre porosidade e permeabilidade € reconhecida por Archie que
estabelece uma relagdo qualitativa e direta entre essas propriedades petrofisicas nas rochas

reservatorios, especificamente nos arenitos, através da Equagdo (8),
b=CL", ' ®)

onde ¢ ¢ a porosidade da formagdo, k é a permeabilidade intergranular ¢ C e n sdo constantes.
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2.2.3 —~ Métodos para determinar a permeabilidade

A permeabilidade ¢ determinada em laboratorio com aparelhos denominados
permeabilimetros, pelos métodos de nivel constante e de nivel variavel. Em ensaios de campo a
permeabilidade ¢ determinada pelos métodos do bombeamento em dois pogos, pelo
bombeamento em um pogo (pontual), método de recuperagdo, de infiltragio ou de rebaixamento
e, também, por perfis geofisicos complexos como o de ressonincia magnética nuclear.

Desta forma, a permeabilidade ¢ determinada no laboratorio pela medida da pressdo
associada ao fluxo de um fluido viscoso que atravessa uma amostra de rocha. Os testes de
laboratério, entretanto, ndo sdo aplicados para os materiais de testemunhos mal recuperados ou
para as amostras de calha. Em tais casos, uma técnica para a estimativa da permeabilidade do
reservatorio torna-se absolutamente essencial.

A permeabilidade ¢ sempre determinada em meios saturados, sua unidade é dada em
Darcy ¢ depende nfio s6 do meio poroso, mas também do peso especifico do liquido e de sua
viscosidade. Pode-se corrigir o valor da permeabilidade, medido a uma temperatura qualquer (ky),
mediante o uso de tabelas ou graficos que éontenham a relagdo ki/kyo, para o valor tedrico de
permeabilidade a 20 °C (kzo). Aqui também podem ser considerados, como na determinagio da
porosidade, casos de sedimentos inconsolidados e sedimentos consolidados.

A permeabilidade de materiais inconsolidados é comumente determinada no laboratorio
por medidas da raziio de fluxo de um fluido, normalmente agua, através de uma coluna do
sedimento em questéo, contido em algum tipo de cilindro de percolagdo. Stearns (1927) descreve
o teste idealizado por Meinzer, em que dois tipos de aparelhos sdo usados. As diferencas estio
unicamente no comprimento dos cilindros de percolagdo. Um dos cilindros tinha 121,92 cm de
altura e o outro 142,24 cm, ambos construidos de cobre e tendo um didmetro de 7,62 cm. Havia
uma abertura préxima ao fundo, para entrada de dgua e outra proxima ao topo para descarga da
agua que subia através da coluna de sedimento.

Segundo Krumbein & Pettijohn (1938), no permedmetro de Meinzer, usado especialmente
em sedimentos incoerentes, a diferenga de nivel entre o topo e a base ¢ regulada por meio de um
suprimento ajustavel e determinada pela leitura dos tubos capilares ligados no topo e na base do
cilindro. A parte da agua que extravasa é recolhida em um cilindro graduado. A 4dgua ¢ entio
introduzida lentamente na parte inferior do cilindro e vai passando através da amostra,

previamente compactada, para ocupar o menor volume e, quando se inicia uma descarga
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uniforme no topo do cilindro, o teste é iniciado. A temperatura ¢ lida, as diferencas de nivel nas
colunas capilares sdo tomadas e a razio de descarga é estabelecida para periodos de 30 ou 60
segundos. Diversos testes com diferentes niveis de agua sio registrados.

Para sedimentos consolidados, e de acordo com o método de Nutting (1930), a rocha é
cortada em discos de tamanho padrio de cerca de 1,27 cm de didmetro e 5 mm de espessura. Esta
amostra deve ser envolvida lateralmente por lacre e cimentada dentro de tubo de segdo cilindrica.
A amostra convenientemente preparada ¢ adaptada em um tubo ligado a uma garrafa de gas. O
tempo requerido para um determinado volume de gas passar pela amostra é registrado e a
permeabilidade ¢ determinada por intermédio de tabelas.

Nevin (1932) e Botset (1931) depreciam o valor de determinacdo de permeabilidade
efetuada por meio de agua, que flui através da areia ou rocha. A razio de fluxo da agua através da
areia diminui com o tempo. Segundo Botset isso se deve a hidrolise da silica pela agua e ocorre a
formag@o de acido silicico. Portanto, Nevin recomenda o uso de ar na medida de fluxo através de
amostras. Ainda, segundo este autor, haveria uma relagio direta entre a permeabilidade ao ar e a
agua das amostras. ‘

Durante a perfuragdo de um pogo para petroleo, varios dados podem ser obtidos a fim de
se ter uma idéia aproximada da permeabilidade da rocha que estd sendo perfurada. Em
determinados casos, tém-se valores mais interessantes do que aqueles medidos em laboratorios,
pois neste caso, algumas amostras sdo tomadas para representar dezenas de metros de espessura
de sedimentos. Um desses casos pode estar ligado a dissolugéo de lama por penetragéo da agua
das formagdes na lama, quando as formagSes possuem presses menores do que o peso da coluna
de lama de perfuragdo. Freqiientemente o segundo caso esta ligado a fraturamentos ou cavernas
nas formagdes carbonaticas. Outro dado que pode estar ligado a maior permeabilidade é a
diminuigdo do tempo de perfuragéo.

A medida da permeabilidade nfo esta diretamente relacionada aos perfis geofisicos, sendo

a sua obtenc¢do somente realizada através da medi¢do em amostras testemunhadas da rocha.

2.2.4 — Conceitos de permeabilidade absoluta, efetiva e relativa.

A permeabilidade absoluta é aquela determinada em laboratorio, segundo a Lei de Darcy,
que ¢ valida para um fluxo que sature por completo um meio poroso. Isto ndo se verifica na

natureza, onde existe juntamente agua, gas e petroleo ou agua e gas, etc.
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A permeabilidade efetiva 4 aquela determinada para um certo fluido (gas, petréleo ou
agua) na presenca de outro. O valor desta permeabilidade difere com a saturagdo de fluidos e
meio, e ha proporcionalidade na mudanga da permeabilidade com a satura¢do, mas esta varia com
a amostra, entdo devera ser determinada empiricamente. Exemplos: k, (60,13) significa
permeabilidade efetiva para petréleo, havendo 60 % de dleo, 13 % de agua e os restantes 27 % de
gas. ka (50,40) significa permeabilidade efetiva para agua, quando a porcentagem de saturagio é
de 50 % de 6leo, 40 % de agua e 10 % de gas.

A permeabilidade relativa é obtida pela razio entre a permeabilidade efetiva e a
permeabilidade absoluta (saturacdo de 100 %). Tém-se, assim, os valores kq, = ky/k ou ke = ky/k.
O valor méximo, com a saturagio de 100 %, € a unidade. A permeabilidade relativa tera
diférentes valores, dependendo da natureza do outro fluido ou dos outros fluidos presentes. E
determinada experimentalmente para cada caso particular. Para exemplificar, uma dada amostra
com petroleo e gas retém capilarmente o petroleo até 30 %, quando fluird somente o gis ¢ a
permeabilidade ao petréleo é nula; com 55 % de petroleo, ambos fluirio com a mesma
intensidade e acima deste ponto, o gas vai fluindo cada vez menos, em forma de bolhas
descontinuas dentro do petrdleo. '

Com relagdo a permeabilidade relativa & agua, ela flui quando sua porcentagem alcanca
valores maiores do que 20 %. Com valores inferiores, a agua ¢ irredutivel e se adere capilarmente
aos grios e fluird somente petroleo, ou seja, em um pogo quando estiver fluindo agua e petroleo,

a quantidade de petroleo sera cada vez menor em relagdo a agua, até o ponto que fluira somente

agua.
2.2.5 — Cilculo de permeabilidade efetiva a partir de dados de testes de

formacio

Durante ou ap6s a perfuragio dos pogos de petroleo, sdo realizadas operagdes
denominadas testes de formac¢Bes. Estas geralmente tém a finalidade de permitir que uma
formagio produza fluidos antes da completagio final de um pogo, para se decidir sobre a
necessidade ou néo desta fase final.

Para sua execugdo, serve-se dos principios basicos da mecédnica e hidromecémica,
utilizando-se diversos instrumentos tubuliformes, que vdo atarraxados na extremidade das hastes
de perfuragdio até atingirem a profundidade do teste. Basicamente os instrumentos de teste de
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formagdo sdo constituidos de conjuntos de tubos com valvulas e registradores de pressdo e
mecanismos para acionar esses dispositivos.

Como resultados dessas operagdes, no teste de formagdo, sdo obtidos dois tipos de
registros de variag@o das pressdes, a carta do tipo T e a carta do tipo E. A carta do tipo T é de
interesse para a determinagio da permeabilidade, pois a pressdo no pogo varia com o tempo. A
configuraco geral da carta T de teste de formagdo esta baseada na verificagdo da pressio no pogo
durante sua produg@o. A permeabilidade efetiva ¢ calculada pela formula oriunda da lei de Darcy.

_496x0x u

k ,
hx AP

&)

on(;e a permeabilidade efetiva (k) é dada em milidarcy (md), a produgfo média do fluido (Q), em
barris por dia, obtida no teste de formag3o, a viscosidade do fluido recuperado (u) em
centipoises, a espessura da zona testada (h), em metros; e a queda de pressdo (AP) através de um
ciclo logaritmo (1 a 10).

Na obtengido do AP usam-se gré.ﬁcos“ onde no eixo das ordenadas sdo representadas as
pressbes, em libras/polegada quadrada, em escala aritmética e nas abscissas aparecem os valores
de tempo marcado em escala logaritmica, onde se verifica o tempo de fluxo ¢ o tempo de
fechamento para a pressdio estitica final (PEF). Sabendo-se o valor de AP, determina-se a
viscosidade e, juntamente com a espessura da camada testada e produgfo média obtida durante o
teste de formagfo, entra-se na formula para se achar o valor da permeabilidade.

A permeabilidade efetiva por este processo, apesar de aproximada, ¢ de grande valor, pois
traduz a permeabilidade média de toda a zona drenada pelo teste de formagdo. Para melhor

entendimento considera-se rocha com caracteristicas de permeabilidade segundo a escala.

Tabela 3: Escala de permeabilidade.

PERMEABILIDADE (k) TIPO
<1md Baixa
1 - 10 md Regular
10 — 100 md Boa
100 — 1000 md Muito Boa
> 1000 md Excelente
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2.3 - REDE NEURAL ARTIFICIAL

A abordagem de redes neurais artificiais consiste em capturar os principios basicos de
manipulagio de informagio do cérebro humano e aplicar esse conhecimento na resolugdo de
problemas que exigem aprendizado a partir da experiéncia.

As redes neurais artificiais se fundamentam nos estudos sobre a estrutura do cérebro
humano para tentar emular sua forma inteligente de processar informagGes. Apesar de se
desconhecer a maneira pela qual o cérebro manipula informagGes complexas, sabe-se que a
modelagem do conhecimento contido em um problema especifico pode ser representada através
de interconexdes entre células nervosas. Estruturalmente, a rede neural artificial, também
conhecida por modelo conexionista de computago, se assemelha & rede neural biologica pela
composigéo de seus neuronios e pela conex@o entre eles.

Por serem baseadas nas redes neurais biologicas, as redes neurais artificiais apresentam
um surpreendente nimero de caracteristicas observadas no processo cognitivo humano, como o
aprendizado pela experiéncia, a generalizagio a partir de exemplos e a abstragdo de
caracteristicas essenciais de informagdes que cbnté_m fatos irrelevantes.

Dessa forma, o uso de redes neurais artificiais oferece alguns beneficios como
mapeamento suave de entrada-saida dos dados, adaptabilidade em seus pesos sinapticos e
modificagdes do meio ambiente. Ainda mais, as respostas sdo evidentes na rede neural. Ela
apresenta tolerdncia & falhas e possui uniformidade de anilise e projeto, desfrutando da
universalidade como processadores de informagdes e se faz potencialmente rapida na computagio
de certas tarefas, além de apresentar analogia neurobiologica.

Sendo assim, a rede neural proporciona uma fantastica capacidade de processamento e
armazenamento de informaco. Um dos aspectos principais da rede neural artificial ¢ a
capacidade que ela poséui de adaptar-se a diversos tipos de condigGes ambientais, através de
mudangas na sua forga conectiva ou estrutura.

Assim como o sistema nervoso é composto por bilhdes de células nervosas, a rede neural
artificial também seria formada por centenas ou milhares de unidades de processamento que nada
mais sdo que pequenos médulos que simulam o funcionamento de um neurdnio. Estes modulos
devem funcionar de acordo com os elementos em que foram inspirados, recebendo e

retransmitindo informagGes.
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As redes neurais artificiais s3o sistemas de neurdnios artificiais, ou unidades
processadoras, ligados por conexdes sinapticas e divididos em camadas: Camada de entrada, que
recebe os estimulos do meio externo. Camada interna ou oculta, onde se processam as
informagdes da rede e camada de saida, que se comunica com o meio exterior.

Embora a rede neural natural consiste em bilhdes de neurdnios formados pelo nicleo ou
soma e caminhos de sinais nervosos, para o estudo das redes neurais artificiais é preciso apenas
alguns neurdnios artificiais tipicos representadas pelos dentritos, nicleo e axdnio. Os dentritos
representam um conjunto de sinapses e formado por um especificado conjunto de valores
chamados pesos sinapticos, o niicleo é constituido pelo somador, que produz uma combinagio
linear entre os sinais de entrada e seus pesos sinapticos, e pela fungio de ativagdio, que é
responsével pela limitagdo da amplitude do sinal de saida do neurdnio, e o axénio representa o
sinal de saida da rede mneural artificial. Dessa forma, a rede neural artificial utiliza as técnicas
computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes ¢ que adquirem conhecimento através da experiéncia.

Contudo, a idéia fundamental das redes neurais artificiais ¢ a de simular, por meio de
algoritmos matematicos, o comportamento do cérebro humano quando este trabalha na solucgfio
de problemas triviais, mas que apresentam um tratamento bastante complexo e oneroso nos
computadores convencionais. As redes neurais processam os dados e aprendem em paralelo, elas
podem descobrir relagdes altamente complexas entre varias varidveis que sdo apresentadas a ela.
As redes neurais podem mapear da entrada para a saida nio importando a complexidade da
relag@o.

Em um sistema neural, a informagio pode parecer ter representacéo redundante, porém, o
fato de que ela se encontre distribuida por todos os elementos da rede significa que mesmo que
parte da rede seja destruida, a informagfio contida nesta parte ainda estara presente na rede, ¢
podera ser recuperada. Portanto, a redundincia na representagdo de informag¢Ses em uma rede
neural, diferente de outros sistemas, transforma-se em uma vantagem, que torna o sistema
tolerante a falhas. Os atributos de uma rede neural, tais como aprender através de exemplos,
generalizagdes redundantes, e tolerdncia a fathas, proporcionam fortes incentivos para a escolha
de redes neurais como uma escolha apropriada para aproximacfio para a modelagem de sistemas

biologicos.
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A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um processo iterativo de
ajustes aplicado a seus pesos sinapticos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede
neural atinge uma solugdo generalizada para uma classe de problemas.

A rede neural se baseia nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, a fase de
aprendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar modelos falsificados. Todo o
conhecimento de uma rede neural estd armazenado nos pesos sinapticos, ou seja, nos pesos
atribuidos as conexdes entre os neurdnios. A maioria dos dados deve ser separada para o
treinamento da rede neural, esses dados sdo escolhidos aleatoriamente, a fim de que a rede
“aprenda” as regras e ndo “decore” exemplos. O restante dos dados somente é apresentado  rede
neutal na fase de testes a fim de que a rede possa “deduzir” corretamente o inter-relacionamento
entre os dados.

Durante a fase de treinamento da rede neural artificial, o conjunto de dados de teste é
utilizado para determinar a performance da rede com dados que nfo foram previamente
utilizados. A performance da rede, medida nesta fase, ¢ uma boa indica¢io de sua performance
real. Devem ser considerados ainda outros testes como analise do comportamento da rede
utilizando entradas especiais e analise dos pesos atuais da rede, pois se existirem valores muito
pequeno, as conexdes associadas podem ser consideradas insignificantes € assim serem
eliminadas. Outro fator importante é a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o
ambiente. Os sinais de entrada para uma rede neural a partir de fora da rede chegam através de
conexdes que se originam do mundo externo, as saidas da rede para o mundo externo sio

conexdes que deixam a rede.
2.3.1 — Rede neural com funcio de base radial

As fungdes de base radial foram primeiramente introduzidas na solugio do problema de
interpolagdo multivariada. O trabalho inicial neste assunto é detathado em Powell (1985), € um
trabalho mais recente é examinado em Light (1992).

Sendo assim, o projeto de uma rede neural com fungdo de base radial (RBF) ¢ visto como
um problema de ajuste de curva (aproximagdo) em um espago de alta dimensionalidade. Para
isso, aprender em uma rede RBF ¢é equivalente a encontrar ou mapear uma superficie, em um

espago multidimensional, que fornega o melhor ajuste para os dados de treinamento. E
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generalizar € equivalente ao uso desta superficie multidimensional para interpolar os dados de
treinamento. A generalizagdo € a principal caracteristica de uma rede neural artificial e a
responsavel pela sua capacidade de solucionar problemas.

A rede neural artificial com fungéo de base radial passa por um processo de treinamento a
partir dos casos reais conhecidos, adquirindo, a partir dai, a sisternatica necessaria para executar
adequadamente o processo desejado dos dados fornecidos. Sendo assim, a rede neural artificial
RBF € capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais.

A construgido da arquitetura da rede neural com fungdo de base radial (RBF) envolve trés
camadas totalmente diferentes, conforme a Figura 3. A primeira camada € a camada de entrada da
rede, sendo constituida por nés de fonte (unidades sensoriais), que conectam a rede ao seu
ambiente. A camada de entrada é composta por um conjunto de dados, perfil de densidade. A
segunda camada € a Unica camada oculta que tem grande dimenséo e serve para processar um
sinal diferente na multicamada. A terceira camada € a camada de saida, € linear, e fornece uma

resposta da rede ao padrio (sinal) de ativagio aplicados a camada de entrada. E representada pelo

perfil de permeabilidade e pelo perfil de porosidade.
Wij

Po

Figura 3: Arquitetura de rede neural artificial com fungfo de base radial.

De acordo com o estudo da rede neural RBF, ocorre uma transformag@o ndo linear do
sinal da camada de entrada para o sinal processado na camada oculta e uma transformacéo linear
do sinal da camada oculta para o sinal na camada de saida da rede.

A justificativa matematica para uma transformagéo néo linear seguida de uma linear ¢ que
um problema de classificagdo, estabelecido em um espago de grande dimensionalidade, tem
maior probabilidade de ser linearmente separavel. Quanto maior a dimensdo da camada oculta,
maior serd a precisdo na aproximagio da funcdio realizada pela rede, que produzira um

mapeamento suave entre a entrada ¢ a saida da rede. Para que uma rede RBF possua uma alta
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dimensdo em sua camada oculta esta relacionada i capacidade da rede de aproximar um
mapeamento suave de entrada-saida, ou seja, quanto maior for a dimensio da camada oculta,
mais precisa serd a aproximagdo do resultado desejado.

Diante do exposto, neste trabalho, utilizou-se a rede RBF para a obter uma estimativa do
perfil de permeabilidade e de porosidade da formagdo, com a entrada representada pelo perfil de

densidade (p») € a saida d, representa a permeabilidade ou a porosidade, conforme o caso. A

situagdio geral do mapeamento entre a entrada e a saida, pode ser mostrada da seguinte maneira.

Dado um conjunto de N entradas diferentes {x,.GERZ /i=1aN }, que sio os dados

medidos da densidade da formagio e um conjunto de N saidas {d, eR’/i=1aN }, que sdo os

dados de porosidade ou permeabilidade, obtidos através da anilise de testemunhos do pogo,
encontrar uma fungdo F : R” —»>R’ que satisfaca a condigio de interpolagdo,

Flx)=d  i=12..N. (10)

Desta forma, a superficie de interpolagio F obrigatoriamente passard em todos os pontos
dos dados de treinamento. A técnica da rede de fungdo de base radial (RBF) consiste em escolher

uma fungdo F com a seguinte forma,

F(x)= ﬁlwi¢mx—xi")' an

Usando as condigdes de interpolagio da Equagdo (10) na Equagdo (11), obtemos um
sistema de equacdes lineares simultdneas para os coeficientes (pesos sinapticos) desconhecidos
Wi, ‘

dw = (, (12)

onde @ representa uma matriz (NxN) de interpolagio, com elementos ©ji, na forma;

o={g; /(G,)=1.2,.,N} (13)
o =0 (l x-x ), (9

onde @; ¢ a fungdo de base radial e || x; - x; || é a norma euclidiana. Considere,
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d=[di, da,.....dx]"; (15)
w = [wi, wa,..., wn]". (16)

Assumimos que @ ¢ ndo-singular, ou seja, que existe uma matriz inversa ®"'. Resolvendo

a Equacgdo (12) para o vetor de peso sinaptico w, obtemos;
w=a&"d (17)

O teorema de Michelli (1986) mostra que ha uma grande classe de fungdes de base radial,

dentre elas, inclui-se a fun¢do gaussiana, Figura 4, na forma.

2

20’

olr)= exna[— :

J paraumo >0ereR. (18)

As fungdes de base radial caracterizam-se por possuirem os pontos {x,}, diferentes,
sendo isto exigido para a nﬁo~singularidadé da matriz de interpolagdo @, independente dos
valores dos N pontos de dados ou do tamanho dos vetores de entrada x;.

As redes RBF (Radial Bases Function) podem ser consideradas como rede MLP
(multilayer Perceptron), com apenas uma camada oculta para a qual a saida ¢ uma fung@o linear

da saida das unidades ocultas.

1
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Figura 4: Func¢do gaussiana.
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3 - RESULTADOS

A busca de uma estimativa para porosidade e permeabilidade das rochas nas proximidades
das paredes de um pogo, a partir dos dados geofisicos de pogo, seguiu basicamente por dois
caminhos. O primeiro tratou do estabelecimento de relagdes empiricas a partir de medidas
petrofisicas diretas sobre as amostras recolhidas nos pogos (Ellis, 1987). O segundo buscou o
estabelecimento destas relages a partir dos perfis geofisicos de pogo, com a utilizaggo das redes
neurais artificiais, normalmente utilizando a rede neural direta treinada com o algoritmo da retro-
propagacdo do erro (Arpat et. al., 1998; Wong, 1998; Jamialahmadi & Javadpour, 1999).

v Neste trabalho, introduzimos dois novos conceitos. O primeiro diz respeito ao tipo de
dado ou da utilizagio de medidas petrofisicas (laboratoriais) da porosidade e da permeabilidade.
O segundo refere-se a utilizagdo de uma outra arquitetura de rede neural artificial — a rede neural
com fungdo de base radial.

Neste capitulo sera discutido cada um desses topicos detalhadamente.

3.1 - DADOS DE POROSIDADE E PERMEABILIDADE

Os dados utilizados neste trabalho provém de analises petrofisicas sobre 18 (dezoito)
amostras indeformadas de um pogo petrolifero da Bacia de Campos (Bastos, 1993), perfazendo
um intervalo em profundidade de 6,00 metros. Foram realizadas medidas de densidade, de
porosidade e de permeabilidade, como mostrado na Figura 5. Os valores de densidade mostram
uma variagio litologica do arenito para o calcario, numa situagio de ambiente geologico de mar
raso.

O motivo para a utilizacdo desse tipo de dados refere-se ao fato de que eles, mesmo sendo
representativos dos valores destas propriedades nas condigdes ambientes, apresentam uma
distribuicdo muito abrupta e em termos de série temporal (espacial) muito complexa. Assim, os
testes para a verificagdio da capacidade de generalizagio das arquiteturas de rede neural, aqui
introduzidas serdo mais complexos, principalmente, para o caso do estabelecimento de relagbes

claramente n3o lineares.
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Figura 5: Dados: (A) Perfil de densidade. (B) Perfil de porosidade. (C) Perfil de permeabilidade.

3.2 - ARQUITETURA DA REDE NEURAL

A literatura tem mostrado a dificuldade na estimativa de relagdes entre as propriedades
fisicas mensuradas nos perfis geofisicos e as propriedades petrofisicas de interesse para a
avaliagdo de formagdo e a engenharia de petroleo. Nesse sentido, definimos a estratégia de
construgdo das arquiteturas das redes a partir da premissa da existéncia, mesmo que
desconhecida, de uma relagdo entre as grandezas fisicas e as grandezas petrofisicas.

No trabalho com as redes neurais artificiais, duas questdes cruciais devem ser

estabelecidas a priori:
@ O tipo de arquitetura da rede neural,

@ O conjunto de treinamento.
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Adotamos neste trabalho a utilizagdo da rede neural com fungio de base radial. Estamos
basicamente interessados nas suas qualidades de generalizagdo ou, em outras palavras, na sua
capacidade de estabelecer uma relagdo de ajuste entre os dados de entrada e os dados de resposta
desejada, a qual é estabelecida durante a fase de treinamento da rede. Desse modo, estamos
interessados no estabelecimento da matriz de interpolagdo como definida na equagdo (13). Sendo
assim, a arquitetura adotada refletira uma estrutura de 03 (trés) camadas, com uma tnica camada
processadora oculta, onde cada neurdnio tera a fungdo gaussiana, como definida na equagio (18),
como func¢do de ativacgdo.

E bem conhecida a relagdo entre a redundancia ou quantidade de dados de entrada ¢ a
performance do treinamento de uma rede neural artificial. Normalmente, este tipo de aplicagio
leva a situagBes de instabilidades numéricas caracteristicos da fase de treinamento da rede.
Quando se opta pela utilizagdo do treinamento através do algoritmo de retro-propagagio do erro,
esta instabilidade estd de algum modo implicito nos ajustes a serem aplicados aos pesos
sinapticos. Uma forma normalmente aplicada para a obtengio da estabilidade numérica é a
utilizagdo de varias grandezas na composi¢do do conjunto de entrada (Haykin, 2001). No entanto,
a introdugio dessas novas grandezas, em fung¢do da estabilizagio numérica, carece de uma melhor
interpretagdo fisica. No caso das redes com fun¢do de base radial, esta instabilidade é claramente
visivel e explicita na matriz de interpolagio. Deste modo, podemos adotar como conjunto de
entrada apenas os valores daquelas grandezas fisicas que possuem uma relagdo fisica bem
estabelecida com as grandezas petrofisicas.

No caso deste trabalho, adotou-se como grandeza de entrada somente os valores de
densidade cuja relagdo com a porosidade é bem conhecida desde os primérdios da geofisica de
pogo. Para o caso da permeabilidade estas relagSes, quando existem, sdo muito complexas, no
entanto, existe uma relagdo qualitativa entre a porosidade e a permeabilidade das rochas.

A linha de raciocinio, neste trabalho, parte entdo da utilizacdo dos valores de densidade
para produzir uma estimativa da porosidade, e da associagio dessas duas grandezas para a
produgdo de uma estimativa da permeabilidade.

Conforme visto nas segdes anteriores, as relagles empiricas entre a densidade e a
porosidade sdo bem conhecidas. Assim, projetamos uma arquitetura de rede neural com fungio
de base radial cuja camada de entrada é composta por um t’mico. neurdnio, uma camada oculta

com 20 neurdnios processadores € a camada de saida composta por um unico neurbnio e
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responsavel pela apresentagdo dos valores estimados da porosidade. A construgdo da camada de
entrada com um unico neurdnio parte da premissa de que estamos associando as variagdes da
densidade com uma série espacial, tendo a profundidade como indice. Essa arquitetura pode ser

visualizada na Figura 6.

Po

Figura 6: Arquitetura da rede neural artificial com fun¢do de base radial, para a estimativa da
porosidade da formagao.

3.3 - ESTIMATIVA DA POROSIDADE

A arquitetura de rede neural com fungio de base radial descrita na se¢do anterior sera
agora utilizada para a produgéo de estimativa dos valores laboratoriais de porosidade, a partir da
utilizacio dos valores de densidade como entrada da rede.

A Figura 7 mostra a qualidade do treinamento da rede neural com fungio de base radial
em aproximar os valores escolhidos de forma aleatoria no conjunto de treinamento. Por asteriscos
(*) sdo mostrados os valores laboratoriais de porosidade e pelos circulos (o) mostramos os
valores de porosidade estimados pela rede neural a partir dos valores laboratoriais de densidade,
nas mesmas profundidades.

Na Figura 8, mostramos o desempenho da rede treinada a partir do conjunto de
treinamento que originou a Figura 7. Por circulos estdo representadas as estimativas de
porosidade realizadas pela rede e por asteriscos os seus valores laboratoriais. Observa-se que a
rede ¢ capaz de estimar corretamente os valores do treinamento e produzir uma aproximagio,

ainda que razoavel, dos valores desconhecidos na fase de treinamento.
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A Figura 9 mostra através da linha azul os valores de porosidade medidos em laboratorios
e pela linha vermelha os valores de porosidade estimados pela rede neural. Por asteriscos (*)

estdo representados os valores medidos em laboratorio e por circulos (0) os valores de saida da
rede.

bus

10 15
¢Rﬂf~‘

Figura 7: Grafico da porosidade obtida em laboratorio (¢ra) X porosidade obtida pela rede neural
(¢raE).
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Figura 8: Estimativas da porosidade realizadas pela rede sobre o conjunto completo de dados.
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Figura 9: Perfil de porosidade obtido a partir da aplicagdo de rede neural artificial.

O segundo experimento trata da utilizagdo de todos os dados disponiveis para a formagao
do conjunto de treinamento. Deste modo, buscamos testar a habilidade da arquitetura de rede aqui
apresentada para um mapeamento do conjunto completo dos pares ordenados (densidade,
porosidade), o que ndo foi possivel nos testes anteriores. A Figura 12, mostra a relagdo estimada
pela rede neural entre a densidade e a porosidade expressa em valores de porosidade em fungéo
da profundidade. A linha azul mostra os valores de porosidade medidos em laboratorio e a linha
vermelha mostra os valores estimados pela rede neural.

A Figura 10, refere-se aos pares ordenados (densidade, porosidade) utilizados no
treinamento da rede (asteriscos) e a saida ao final do treinamento da rede, representada por
circulos (0). Nesta figura observa-se a dispersdo entre os valores de porosidade do conjunto de

treinamento (*) e as estimativas da porosidade realizada pela rede neural (0). A Figura 11 mostra
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a estimativa de porosidade produzida pela rede, com a aplicacdo de um conjunto de teste obtido a
partir de um novo conjunto de treinamento. A simbologia aqui adotada é a mesma utilizada no
experimento anterior. Observa-se novamente que a rede neural é capaz de estimar corretamente

os valores do treinamento e produzir uma boa aproximagio dos valores na fase de treinamento.

25 s
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Figura 10: Grafico da porosidade obtida em laboratorio (¢r.) x porosidade obtida pela rede
neural (¢rpr).
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Figura 11: Estimativas da porosidade realizadas pela rede sobre o conjunto completo de dados.
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Figura 12: Perfil de porosidade obtido a partir da aplicagdo de rede neural artificial.

3.4 - ESTIMATIVA DA PERMEABILIDADE

O estabelecimento de uma relagdo entre a permeabilidade e as propriedades fisicas das
rochas sdo muito mais complexas que as correspondentes relagdes constituidas da porosidade
com essas propriedades.

Desenvolvemos nessa se¢do uma tentativa do estabelecimento de uma relagdo entre a
permeabilidade e a densidade das rochas, a partir da utilizagdo de uma arquitetura de rede neural
com funcgéo de base radial. Nosso objetivo aqui € buscar esta relagdo, unicamente, a partir da
informagdo de densidade e da permeabilidade obtidas de amostras de rocha, deixando que os

dados falem por si proprio.
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Figura 13: Dispersdo dos valores de permeabilidade estimados pela rede neural.
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Figura 14: Perfil de permeabilidade determinado em laboratorio (linha vermelha). Perfil de
permeabilidade estimado pela rede neural (linha azul).
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A Figura 14 mostra o resultado da operagdo da rede neural aqui apresentada, treinada com
subconjunto aleatorio dos dados de densidade. A linha vermelha mostra o perfil de
permeabilidade definido pelos pontos marcados por asteriscos, como medido nos ensaios
laboratoriais. A linha azul apresenta o perfil de permeabilidade estimada pela rede neural. Os
circulos em azul mostram os valores de permeabilidade estimados pela rede neural em cada
profundidade. A Figura 13 mostra a dispersdo dos valores de permeabilidade estimados pela rede
neural. Os circulos coincidentes com a reta a 45° mostram os pontos utilizados como resposta
desejada no conjunto de treinamento.

A Figura 16 mostra uma melhor estimativa dos valores de permeabilidade produzidos em
laboratorio. Observa-se a profunda dependéncia do mapeamento do conjunto de treinamento
realizado pela rede neural em relagéo as especificidades do proprio conjunto de treinamento. Em
linha vermelha ¢ mostrado o perfil de permeabilidade medida ¢ em linha azul o perfil de
permeabilidade estimado. Na Figura 15 ¢ apresentada a dispersdo dos valores de permeabilidade
estimados pela rede neural. Os asteriscos mostram os valores de permeabilidade estimados e os
circulos sobre a linha azul representam os valores de permeabilidade utilizados no conjunto de
treinamento. A dependéncia da performance da rede em relagdo ao conjunto de treinamento pode

ser visualizada através da comparagdo entre as Figuras 13 e 15.

1600 -
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Figura 15: Dispersdo dos valores de permeabilidade estimados pela rede neural.
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Figura 16: Perfil de permeabilidade medido (linha vermelha). Perfil de permeabilidade estimado
(linha azul).
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4 - CONCLUSOES

O calculo da porosidade através dos perfis geofisicos de pogo ¢ bem conhecido e o seu
grau de confidéncia com os dados de campo foi o principal responsavel pelo desenvolvimento
das ferramentas de porosidade (densidade, neutrénico e sonico). No contexto desse trabalho, a
estimativa da porosidade através da aplicagio das redes neurais com fungio de base radial foi
realizada com o objetivo de produzir o dado de entrada necessario ao melhor projeto do conjunto
de treinamento para uma arquitetura de rede neural com fungdo de base radial, visando a
possibilidade de produzir-se boas estimativas da permeabilidade a partir de dados laboratoriais de
depsidade, como aqui apresentado e tornando clara a possibilidade de sua aplicagdo direta aos
dados do perfil de densidade.

Este trabatho mostra que a rede neural RBF ¢ capaz de estimar a permeabilidade e a
porosidade da formagdo, utilizando medidas do pogo obtidas em laboratério e um conjunto de
dados aleatorios de densidade para o treinamento da rede e cujos resultados, tanto para a
estimativa da permeabilidade quanto da p6ros,idade, estdo compativeis com os resultados
apresentados na literatura.

Pela experiéncia adquirida ao longo da realizagio deste trabalho e da realizagdo de
inimeras variagdes do conjunto de treinamento julgamos que ha grande dependéncia do tipo de
conjunto de treinamento para o mapeamento densidade—porosidade, bem como do mapeamento
densidade-permeabilidade. Estes fatos induzem uma tendenciosidade no processo, que de
maneira alguma retira seus méritos. No entanto, a indisponibilidade de um conjunto de dados
mais representativos nos impediu de avaliarmos a estimativa das propriedades petrofisicas a
partir dos dados de densidade, assumindo este dltimo na forma de uma série cadtica e o novo
tratamento dado ao problema, como previsdo de série cadtica, o que fica como sugestdio para
futuros trabalhos.
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