)
S|

N \
NWVERSIDARE FEDERAL DO PAR 3
S —t)

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE GEOCIENCIAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM GEOFISICA

DISSERTACAO DE MESTRADO

Solucao do Grafico de Hingle multicamadas com a
Rede Neural Competitiva Angular

ANDRE OLIVEIRA MARTINS

Belém - Para
2019



ANDRE OLIVEIRA MARTINS

Solucao do Grafico de Hingle multicamadas com a
Rede Neural Competitiva Angular

Dissertacao apresentada ao Programa de Pés-Graduacao
em Geofisica do Instituto de Geociéncias da Universi-
dade Federal do Paré, para obtencao do titulo de Mestre
em Geofisica.

Area de Concentracio: Petrofisica

Linha de Pesquisa: Avaliacao de Formacao

Orientador: Prof. Dr. André José Neves Andrade

Belém - Para
2019



Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicagdo (CIP) de acordo com ISBD
Sistema de Bibliotecas da Universidade Federal do Para
Gerada automaticamente pelo médulo Ficat, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

M379s Martins, André Oliveira.
Solucéo do Gréfico de Hingle multicamadas com a Rede Neural Competitiva Angular / André Oliveira
Martins. — 2019.
46 f. : il. color.

Orientador(a): Prof. Dr. André José Neves Andrade
Dissertacdo (Mestrado) - Programa de P6s-Graduagédo Geofisica, Instituto de Geociéncias, Universidade
Federal do Para, Belém, 2019.

1. Geofisica de Pogo. 2. Gréfico de Hingle. 3. Multicamadas. 4. Redes Neurais. I. Titulo.
CDD 550




ANDRE OLIVEIRA MARTINS

Solugao do Grafico de Hingle multicamadas com a Rede Neural
Competitiva Angular

Dissertacao apresentada ao Programa de Pés-Graduacao
em Geofisica do Instituto de Geociéncias da Universi-
dade Federal do Par4, para obtencao do titulo de Mestre
em Geofisica.

Data de aprovagao: 29 de marco de 2019
Banca Examinadora:

4%4/

Prof. D/ AdrJdse Neves Xndrade (Orientador)

Universidade Federal do Para
4 oA

Vo a/'f:"'

Prof. Drs Carlos :Eﬁuaj‘du Guerra
Universidade Federal do Qeste do Para

| i I
' [) ( | 27 1 1]
Profa. Q@J Nayara Safira da Silva Caldas =

Universidade Federal do Oeste do Para




AGRADECIMENTOS

A Deus, digno de honra e gloria, pela oportunidade de vivenciar e completar mais esta
etapa em minha vida. Aos meus familiares, em especial meus pais Israel Alexandre e
Rita Martins, pelo cuidado, atencao e suporte em todos os sentidos. Pelos exemplos de
vida de cada um, que me motivaram a persistir e jamais desistir dos meus sonhos, mesmo
diante de situagoes dificeis. Ao meu professor e orientador Dr. André José Neves An-
drade pela atencao, paciéncia e auxilio durante o desenvolvimento do projeto. Aos amigos
de laboratério que compartilharam conhecimento e experiéncias que muito agregaram a
minha formacao profissional e pessoal. Aos profissionais do Programa de Pés- graduacgao
em Geofisica pelos anos de estudos e de profundo aprendizado na area de geociéncias e
em especial & Benildes que sempre procurou me instruir e ajudar como pode nos tra-
mites da secretaria. Ao CNPq pelo suporte técnico e financeiro, indispensaveis para o

desenvolvimento do projeto.



RESUMO

Apesar da reducgao dos custos de perfuracao, o custo e o tempo da Avaliacao de Formacao
nao sofreram nenhuma alteracao sensivel nos ultimos anos. Uma possibilidade para a
reducao do custo total de perfuracao de poco ou de locacao da plataforma de perfuracao
seria a reducao do tempo despendido na Avaliacao de Formacao. O que possibilitaria a
realizacao dos trabalhos preliminares de completagao do poco imediatamente apds a sua
perfuracao. Nessa dissertacao aborda-se o problema da Avaliacdo de Formacao ao tempo
da perfilagem, a partir de uma interpretacao computacional do Método de Hingle com
o eixo das abcissas formado pelo perfil de Densidade. Esta apresentagao do grafico de
Hingle possibilita a determinagao da Resistividade da dgua e da Densidade da matriz, que
leva a um calculo mais realista da porosidade. A base tedrica para a construcao da rede
competitiva angular é a identificacdo da linha da agua no grafico de Hingle. Os limites de
topo e base das camadas reservatorio identificadas sao definidos por um filtro de diferenca
sobre o perfil de resistividade. A metodologia aqui desenvolvida apresenta resultados
com dados sintéticos, que satisfazem o modelo petrofisico e dados reais apresentados por
Darling (2005), que apresenta ainda os valores de resistividade da agua e densidade da

matriz.

Palavras-chaves: Geofisica de Poco. Grafico de Hingle. Multicamadas. Redes

Neurais.



ABSTRACT

Despite the reduction in drilling costs, the cost and time of the Formation Evaluation
have not changed significantly in recent years. Omne possibility for reducing the total
cost of well drilling or drilling platform location would be to reduce the time spent in
the Formation Evaluation. This would make it possible to carry out the preliminary
completion of the well immediately after its drilling. In this dissertation the problem of
the Formation Evaluation at the time of the logging is approached from a computational
interpretation of the Hingle Method with the abscissa axis formed by the Density profile.
This presentation of the Hingle plot enables the determination of water resistivity and
matrix density, which leads to a more realistic calculation of porosity. The theoretical
basis for the construction of the angular competitive network is the identification of the
water line in the Hingle plot. The top and bottom limits of the identified reservoir layers
are defined by a difference filter on the resistivity profile. The methodology developed
here presents results with synthetic data, which satisfy the petrophysical model and real
data presented by Darling (2005), which also presents the values of water resistivity and

matrix density.

Keywords: Well Logging. Hingle plot. Multilayer. Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Nos tdltimos anos a industria do Petréleo mostrou um expressivo avango tecnolégico
na perfuracao de pocos com o desenvolvimento de lamas eficientes e reutilizaveis, além de
brocas de maior duragao acopladas, em muitos casos, a colunas ligeiramente flexiveis, o que
é fundamental na construcao dos pogos de alto angulo e horizontais. Este desenvolvimento
se deu quanto do deslocamento dos novos campos do continente para o oceano.

O incremento das perfuracoes maritimas fez com que, de uma tinica plataforma, fossem
perfurados varios pocos, alcancando diferentes alvos. Com isso, o custo de perfuracao
apresentou uma sensivel quebra. No entanto, o custo e o tempo da Avalicao de Formacao
nao sofreram nenhuma alteracao sensivel. Uma possibilidade para a reducao do custo
total de perfuracao ou de locacao da plataforma de perfuracao seria a reducao do tempo
despendido na Avaliacao de Formacao. O que possibilitaria a realizagao dos trabalhos de
completacao do poco imediatamente apos a sua perfuracao.

Nessa dissertacao aborda-se o problema da Avaliacao de Formacao ao tempo da perfila-
gem. Assim trata-se de uma Avaliacdo de Formagao preliminar que possibilita a realizacao
dos servicos de completacao, mas nao eliminam a necessidade da realizacao da avaliacao
completa do poco.

Do vasto conjunto de procedimentos da Avaliacao de Formacao, a fim de possibilitar
uma avaliacao rapida do poco, foi adotado o Método de Hingle com o eixo das abcissas
formado pelo perfil de Densidade. Assim a avaliacao rapida utilizara apenas os perfis de
Resistividade Profunda e Densidade. Esta apresentacao do grafico de Hingle possibilita a
determinacao da Resistividade da 4gua e da Densidade da matriz, que leva a um célculo
mais realista da porosidade.

O Método de Hingle ¢ um método grafico que exige uma interpretacao visual. Essa
dissertacao apresenta um método computacional que elimina a interpretacao visual, ba-
seado na heurfstica das Redes Neurais Artificiais. Desenvolveu-se uma metodologia que
produz a interpretacao do grafico de Hingle, com base na Rede Competitiva Angular, que
produz, em um intervalo qualquer de rocha reservatorio, os valores da Resistividade da
agua de formacao e a Densidade de cada matriz.

A base tedrica para a construcao da rede neural é a identificacao da linha da agua
no grafico de Hingle. Para que sejam definidos os trabalhos de completacao, torna-se
necessario o conhecimento dos limites de topo e base da camada reservatorio. Para isso,
é apresentado um pos-processamento composto por um filtro de diferenca sobre o perfil
de resistividade. Os parametros do filtro sao o ponto de menor profundidade, identifi-
cado como ponto de agua e a diferenca negativa para a definicio do ponto de topo do
reservatorio.

A metodologia aqui desenvolvida apresenta resultados com dados sintéticos, que satis-



fazem o modelo petrofisico e dados reais apresentados por Darling (2005), que apresenta

também os valores de Resistividade da dgua e Densidade da matriz.



2 AVALIACAO DE FORMACAO

Na Geofisica de Poco, as estimativas das propriedades petrofisicas de um reservatorio
sao feitas a partir de técnicas de processamento e interpretacao das propriedades fisicas
medidas no interior do poco. Estas propriedades, uma vez estimadas, servem para qua-
lificar o reservatoério, auxiliando na definicao das estratégias de explotacao do poco ou
campo petrolifero.

As técnicas de estimativa das propriedades petrofisicas geralmente envolvem a reso-
lugdo da Equagao de Archie (Archie et al., 1942). Essa Equagao é o resultado de um
ajuste linear das medidas de resistividade da rocha e do fluido existente, além do valor de

porosidade da rocha em questao.

2.1 EQUACAO DE ARCHIE

Gustave E. Achie, considerado por muitos como o pai da Geofisica de Poco, foi o
responsavel por estabelecer uma relacao entre as propriedades petrofisicas e as medidas
de resistividade das rochas. Através de experimentos cuidadosamente realizados em 1942,
Archie desenvolveu uma lei que possibilita o célculo da saturacdo de dgua em uma rocha
reservatorio (primordialmente resistiva), tendo-se para tanto, o conhecimento da resisti-
vidade da rocha, da resistividade da dgua de formacao e da porosidade.

O experimento de Archie consiste na representacdo de uma caixa d’agua completa-
mente cheia de dgua salgada, com resistividade , como sendo uma rocha completamente
saturada (100 porosa, ou seja, =1). Ao se acrescentar graos de silica isolante na caixa,
observou-se que a nova resistividade variou com a porosidade e o volume de fluido con-
dutivo, em consideracao a resistividade inicial . Em sintese, pode-se dizer entao que a
resistividade varia em razao direta da resistividade da 4gua e em razao inversa da poro-

sidade , conforme pode ser expresso na relacao abaixo:

R, x R,, % (2.1)

Essa proporcionalidade entre as resistividades da agua e da rocha permitiu a Archie
definir o que se chama de fator de formacao (F):
R,=F-R,. (2.2)
Utilizando as constatacoes da Equacao 2.2, o fator de formacao assume a forma:

R,
R,

Ao plotar em graficos as relacdes F' x p e F' X ¢ que sao propriedades caracteristicas

F =

(2.3)



da formagao, Archie percebeu uma relacao evidente apenas em F' X ¢ . Logo, pode-se
dizer que o fator de formagao (F') sofre influéncia direta da propriedade porosidade (¢).
A relacao entre o fator de formacao (F') e a porosidade (¢) foi obtida empiricamente com
a introducdo da constante chamada coeficiente de cimentagido (m), que corresponde ao
expoente da porosidade, que leva em conta propriedades caracteristicas da hidrodinamica,
como a tortuosidade e a complexidade da rede de interconexao dos poros. O coeficiente de
cimentacao aparece exclusivamente em funcao da aproximagao linear da relacao em escala

logaritmica existente entre o fator de formagao e a porosidade, que permite escrever:

log F' = —mlog ¢. (2.4)
A expressao final para o fator de formacao assume a forma:

pofo 1 p B (2.5)
Ry, ¢ om

A fracdo ou porcentagem do volume total de poros que é ocupada por agua, por
exemplo, é chamada de saturacdo de 4dgua (S,). De modo que os poros de uma rocha
podem estar saturados simultaneamente por mais de um tipo de fluido como agua e
hidrocarbonetos, por exemplo. Neste caso, havera uma grandeza de saturacao para cada
fluido presente nos poros da rocha.

Se uma rocha contém oleo, gas e/ou agua, a resistividade dessa rocha tende forte-
mente a aumentar devido a capacidade isolante da fracao hidrocarboneto. Isto é, quanto
maior a fracao hidrocarboneto (ou menor a fracao agua salgada) maior a dificuldade de
se transmitir corrente elétrica no meio poroso. Assim, a resistividade (R;) medida em
uma rocha serd proporcional a resistividade da rocha saturada com agua e inversamente
proporcional & saturacao de dgua (S,).

Archie observou que a relagao entre a resistividade da rocha com e sem hidrocarboneto
e a sua saturagao de dgua se mantém constante independente das demais propriedades do
fluido e da rocha. Archie, de acordo com seus experimentos, determinou uma constante
de proporcionalidade, denominada como coeficiente de saturagao (n) e fixou seu valor em

2. Todas essas constatacoes podem ser escritas sob a forma:

_ fo
- Sn

Winsauer et al., 1952 mostra que o expoente possui valor proximo de 2 para arenitos,

Ry (2.6)

enquanto que o expoente é exatamente 2, conforme apresenta a Tabela 2.1
Finalmente, unindo as equacoes 2.5 e 2.6, pode-se escrever a forma geral da equacao
de Archie:

(2.7)



Tabela 2.1: Valores dos parametros da Equacao de Archie

Litologia Parametros da Equacao de Archie
m n
Siliclasticas 2.15 2.00
2.00 2.00
Carbonaticas 2.00 2.00

Pode-se dizer que a principal relevancia dos trabalhos de Archie se encontra na possibi-
lidade de transformacao de uma interpretacao qualitativa em uma interpretacao quantita-
tiva do reservatorio, em termos de volume de hidrocarboneto. Entretanto, a interpretagao
basica do problema da avaliagdo de formacao com a equacgdo de Archie inicia-se com a
determinagao da resistividade da formagao (R;), da porosidade (¢) e da resistividade da,
agua (R;). Em uma aplicacao pratica, o desconhecimento da matriz pode produzir alte-
racoes sobre os valores de porosidade. Além disso, ainda podem existir incertezas quanto
ao valor do expoente de cimentacao a ser usado.

Wyllie et al. (1956) estabeleceu uma relacao entre a porosidade (¢ ) e a propriedade
fisica tempo de transito, a partir de medidas diretas do tempo de transito de ondas acus-
ticas emitidas em amostras de rocha reservatorio limpas e completamente saturadas com
agua na forma da equacgao do tempo médio. Essa equacao estabelece que o tempo de tran-
sito medido pela ferramenta sénica pode ser representado como uma combinacao linear
dos volumes dos materiais constituintes da rocha e os tempos de transito medido isola-
damente em cada um deles. Dessa forma, considerando uma rocha reservatorio formada
por matriz monomineral, saturada de adgua doce e medindo-se isoladamente os valores de
tempo de transito na matriz ( At,,) e para na dgua doce (At, ), o tempo de transito (At

) medido em uma rocha reservatorio pode ser expresso na forma:

At=¢ ANty + (1 —¢) Aty (2.8)

Os métodos convencionais para estimativa de propriedades petrofisicas através da
resolucao da equagao de Archie utilizam informagoes dos perfis de porosidade (densidade,
porosidade neutronica e sonico), além das informagoes das propriedades fisicas da matriz,
do fluido e mesmo da argila.

Em situacbes praticas, a solucao da equacao de Archie para o célculo da saturacao
de dgua é nao trivial. A porosidade pode ser calculada a partir dos perfis de porosidade
utilizando qualquer método da avaliagao de formacao. No entanto, a producao de valores
realistas depende, fundamentalmente, da criteriosa adocao das propriedades fisicas da
matriz. A resistividade da agua de formacao pode ser obtida a partir do perfil de potencial
espontaneo, diretamente medida em amostras de agua da formagcao coletadas nas zonas

de interesse, ou ainda, com a utilizacao de catilogos construidos com valores regionais



(Barros and Andrade, 2008).

A porosidade e a saturacao sao propriedades determinantes na qualificacao do reser-
vatorio, sendo definidas a partir de um modelo de rocha constituido de matriz (minerais),
poros (parte preenchida por fluidos como dgua e/ou hidrocarbonetos) e argila. A obtengao
de valores precisos para estas propriedades esta inteiramente relacionada com o método
utilizado para extrair informacoes dos perfis obtidos e com a precisao das medidas das

propriedades fisicas registradas neles.



3 PERFIS DE RESISTIVIDADE

Segundo Ellis and Singer (2007), os primeiros perfis medidos em pogo foram elétri-
cos. Em marco de 1927 no campo de Pechelbronn na Franca, os irmaos Schlumberger
e Henri Doll realizaram as primeiras medidas de resistividade em um poco de 500m de
profundidade, produzindo o primeiro perfil elétrico de um poco, ou a medida, em funcao
da profundidade, das variacoes da resistividade das rochas atravessadas pelo poco. Esse
registro foi desenhado meticulosamente a mao. Inesperadamente, enquanto se tentava re-
gistrar a resistividade de outra formacao, percebeu-se a presenca de ruidos que logo foram
associados ao potencial espontaneo. Este “ruido” apresentava-se mais comum diante de
formacoes com alto valor de permeabilidade.

Naturalmente as técnicas de perfilagem foram aprimoradas, bem como a interpretacao
dos perfis, tornando tanto as medidas da resistividade como as de potencial espontaneo
mais precisas e confidveis. Assim, ainda na atualidade essas propriedades registradas nos
perfis elétricos continuam a ser comumente utilizadas. Entretanto, para estimativas de

propriedades petrofisicas, o perfil de resistividade é mais rotineiramente utilizado.

3.1 PERFIL DE RESISTIVIDADE GALVANICA

O perfil de resistividade galvanica (laterolog) é o registro da variagao da resistividade
das rochas presentes na regiao investigada, em funcao da profundidade, isto ¢, da trajetoria
do poco. Esse registro corresponde a regiao da formacao nao invadida pelo filtrado de
lama (fluido de perfuracdo) é recebe o nome de resistividade profunda.

A investigacdo que resulta no perfil de resistividade galvanica é realizada por uma
ferramenta que injeta correntes elétricas focalizadas na formacao através de contatos gal-
vanicos, e mede a variagao do potencial elétrico produzido. Por causa do contato galvanico,
o fluido de perfuracao utilizado no poco precisa ser do tipo condutivo, a fim de atenuar o
efeito da lama e do reboco sobre as correntes injetadas na formagao, permitindo a obten-
cao de medidas mais precisas e confidaveis que reflitam a resistividade real e apresentem
um contraste entre a resistividade da rocha e da lama.

A versao mais simples da ferramenta de resistividade galvanica é composta por trés
eletrodos de corrente, conforme a Figura 3.1. Um eletrodo central, que injeta a corrente
focalizada de medida e dois eletrodos guardas posicionados simetricamente acima e abaixo
do eletrodo central, que sao responsaveis pela focalizagao das correntes injetadas pelo
eletrodo central.

A focalizagao — quando as linhas de corrente, originalmente radiais, sao forcadas a
tornarem-se paralelas e perpendiculares & formacao — é obtida mantendo-se a corrente

elétrica injetada pelos eletrodos guardas no mesmo potencial da corrente injetada pelo



—————— Eletrodo central (injetor)

0 Eletrodo guarda I
|

Formacao

———~ Eletrodo guarda II

Figura 3.1: Representacao simplificada da ferramenta de Resistividade Galvanica

eletrodo central.

A corrente emitida pelo eletrodo central produz uma diferenca de potencial que é
medida por um conjunto de eletrodos de potencial, de modo que a resistividade aparente
das rochas na vizinhanca do poco pode ser expressa pela relacao:

R, =K K (3.1)
1

Aqui, (V') é a diferenca de potencial medida, (I) é a corrente injetada pelo eletrodo

central e (R,) é a resistividade aparente que, apo6s corrigida pelo efeito do po¢o e da

invasdo, se torna a resistividade da formacao (R; ).



4 PERFIS DE POROSIDADE

Perfil de porosidade é uma terminologia utilizada para se referir aos perfis produzidos
por trés ferramentas de aquisicao de propriedades fisicas no interior de um poco. Duas
dessas ferramentas utilizam principios nucleares de interacao com a matéria e produzem
o perfil de densidade e o perfil de porosidade neutrénica. A terceira ferramenta usa de
atributos actsticos, isto é, com principios baseados na propagacao de ondas actsticas,
para produzir o perfil sénico. E importante destacar que nenhuma dessas ferramentas é
capaz de medir diretamente a porosidade real da formacao. Entretanto, em um contraste
das medidas realizadas exclusivamente sobre o mineral (matriz) e sobre o fluido, pode-se
perceber uma diferenga consideravel, que indica a influéncia do volume do fluido (poro-
sidade) sobre elas. Este é o motivo pelo qual os perfis obtidos por essas ferramentas sao
comumente chamados de perfis de porosidade.

Quando se considera a rocha constituida por matriz, fluido e argila, as medidas reali-
zadas por estas ferramentas podem ser suficientemente bem aproximadas por uma com-
binacao linear das medidas em cada constituinte da rocha ponderadas por seus volumes
relativos.

Sabendo que para um volume unitario de rocha, a porosidade corresponde ao volume
total de fluido, pode-se escrever a equacao geral que rege os perfis de porosidade da

seguinte forma:

p=¢p+ Venpsn + (1 = Vin — @) (4.1)

Na Equagao (4.1) estdo presentes os termos que representa o perfil de porosidade
utilizado; (¢) ¢ a porosidade e (Vi) ¢ o volume de argila ou argilosidade. Os termos
(Pw), (psn) € (pm) correspondem & propriedade fisica registrada no perfil de porosidade

em questao em cada um dos matérias, isto é, fluido, argila e matriz, respectivamente.

4.1 PERFIL DE DENSIDADE

O perfil de densidade é o registro da variacao da densidade das rochas em profundidade,
isto ¢, ao longo da trajetoria do poco. Essa densidade registrada no perfil esta intimamente
relacionada com a chamada densidade eletrénica do material, que corresponde ao nimero
de elétrons por unidade de volume do material. Por assim dizer, densidade e densidade
eletronica sao diretamente proporcionais. Logo, um material com alta densidade eletronica
apresentara um alto valor da propriedade fisica densidade.

Isso porque a ferramenta responsavel pelo perfil de densidade aplica principios de
propagacao e interacao de raios gama com a matéria. A medida da densidade é realizada

pelo “bombardeio” das camadas rochosas investigadas por um feixe monoenergético de
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raios gama. Para tal, a ferramenta dispoe de uma fonte radioativa (Césio-137) e dois
detectores de raios gama (Nal) que sao blindados contra a deteccao direta dos raios gama
emitidos, contidos em um patim metéalico, pressionado contra a parede do poco (Ellis
and Singer (2007)). A presenca de dois detectores busca uma compensacao dos efeitos de
atenuacao da lama sobre o feixe original de radiacao (Silva (2011)).

O tipo de interacao entre os raios gama e as rochas acontece, preferencialmente, por
Efeito Compton. Essa interacao acontece quando o feixe monoenergético de raio gama
choca-se com os elétrons orbitais dos elementos quimicos presentes na composicao das
rochas. A medida que o raio gama sao absorvidos ou dispersados, a intensidade do feixe
diminui. Essa atenuacao do feixe, que é funcao da mudanca de densidade, é medida pelos
detectores.

A atenuacao de um fluxo original de radiagao (), percorre uma distancia (h) no
interior de um material qualquer, devido a interacdo (efeito Compton) dos raios gama e

os elétrons do material é dada por:

0 = Gperem, (4.2)

Na Equacao (4.2) acima, os termos (p.) e (6y) correspondem a densidade eletronica e
a secao de choque ao efeito Compton do material.
A Figura (5.1) demonstra o principio da ferramenta de densidade, explicitando o tipo

de interacao da radiacdo gama com os dtomos da formacao.

Detector Proximo

Detector Distante

Efeito Comptom

s
s
s
- SO
7 - N
- ~ o \
. N
\

Formacao -

Fonte de Radiagdo Gama

Figura 4.1: Representacao da ferramenta de Densidade

Para que as informagoes de densidade eletronica coletadas pela ferramenta sejam con-
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vertidas em informacoes tteis de densidade do material, é necessario realizar uma cali-
bragao da ferramenta de densidade (padrao API). Essa calibragao é feita em uma rocha
calcario padrao, completamente saturada de dgua doce. A equacao de calibragao do perfil

de densidade pode ser escrita na forma:

p=1,0704p, — 0,188, (4.3)

Além da iminente interferéncia da lama de perfuracao e mesmo do reboco do poco
nas medidas (que sdo solucionadas com a presenca de dois receptores — LS e SS), o perfil
de densidade tem outros principais problemas que precisam ser considerados, como o
efeito dos Hidrocarbonetos e o efeito Argilosidade. Cada um necessita desses problemas
necessita de uma agao especifica para ser sanado (Almeida (2017)).

O efeito do hidrocarboneto é o que se chama de erro intencional. Decorre do desconhe-
cimento antecipado da proporcao dos fluidos existes na rocha. Assim, adota-se sempre
(ps) igual a 1,00g/cm? para pogos perfurados com fluido resistivo e 1,1g/cm? para o
caso de fluido de perfuragdo condutivo (salgado). Como os valores sdo muito proximos,
considera-se que essa aproximacao nao provoca um erro consideravel no céalculo da poro-
sidade, por exemplo.

O efeito da argilosidade, por sua vez, afeta diretamente as leituras do perfil de den-
sidade. Isso porque quanto maior o volume de argila na formacao, menor serd o valor
da densidade, em comparacao a mesma litologia limpa de argila. Este efeito interfere
diretamente no calculo da porosidade, uma vez que uma queda na densidade, que seria
associada ao aumento da porosidade, pode apenas significar a presenca de argila. Por esse

motivo existe uma grande necessidade de se considerar adequadamente a argilosidade.

4.2 PERFIL DE POROSIDADE NEUTRONICA

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

O perfil neutrénico registra a radioatividade induzida artificialmente, por meio de um
bombardeio das rochas com néutrons de alta energia ou velocidade, a partir de fontes (qui-
mica os reatores) utilizadas pelas ferramentas neutronicas (Almeida, 2017). Os néutrons
sao particulas neutras, isto é, destituidas de carga elétrica, nao ionizantes, de massa igual
ao hidrogénio e que podem ser classificados, de acordo com seu nivel energético, de trés
formas: Rapido (> 0,1 MeV), Epitermal (entre 0,1 MeV e 0,025 eV) e Termal (na ordem
de 0,025 eV). A auséncia de carga elétrica permite ao néutron penetrar profundamente
na matéria e interagir de trés formas principais: absor¢do, captura ou reagao (acompa-
nhada de emissdo de protons ou particulas alfa); espalhamento elastico (o néutron muda

de direcao e transfere parte da sua energia cinética para o nicleo atingido; espalhamento
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inelastico (a energia cinética ndo é conservada, uma vez que o nicleo atingido é excitado
pelo néutron).

A partir do momento da emissao de néutrons na formacao por parte da ferramenta,
os néutrons colidem elasticamente com os &tomos do meio, provocando uma perda da sua
energia cinética. A perda méxima acontece quando os néutrons se chocam com ntcleos
que possuam massa igual ou proxima a sua, como ¢é o caso do hidrogénio.

A Figura 4.2 apresenta uma representacao da ferramenta neutronica.

Detector Proximo

Detector Distante

*“‘D’ - \‘\ Formacio Choque Elastico

Fonte de Néutron

Figura 4.2: Principios da ferramenta Neutronica

E importante ressaltar que nio é necessariamente o hidrogénio que ir4 absorver os néu-
trons quando eles atingem a mesma energia termal do ambiente (0,025 eV) e difundem de
forma erratica, sem perderem mais energia. Qualquer niicleo pode ficar excitado ao ponto
de emitir raios gama de alta energia, com o objetivo de retornar a estabilidade molecular
e por sua vez, o nivel energético a ser detectado depende do tipo de ferramenta utilizada.
Mas como o hidrogénio é o elemento quimico essencialmente associado a constituicao dos
fluidos nas rochas (dgua e hidrocarboneto), considera-se a atenuacao do fluxo original
de néutrons proporcional a densidade de hidrogénio (nimero de dtomos por unidade de
volume), que é proporcional ao volume de fluido ou porosidade.

Bem como o caso da ferramenta de densidade, a apresentacao da porosidade neutronica
no perfil (padrdo API) é o resultado de uma calibragdo da ferramenta de porosidade
neutronica. Essa calibragao é realizada com a ferramenta de densidade em um calcario
padrao, completamente saturada por agua doce. A equacao de calibracdo do perfil de

porosidade neutronica pode ser escrita na forma:
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¢n = 1,5848 — 0, 585p. (4.4)

Na Equagdo (4.4) acima, (¢,) representa a porosidade neutronica do perfil, normal-
mente expressa em unidades de porosidade do calcério e (p) é o valor registrado no perfil
de densidade.



5 MODELO PETROFISICO

As rochas sedimentares mais estudadas na Geofisica de pogo e na avaliacao de formacao
sao as rochas siliclasticas e as rochas carbonaticas.

Nery (2013) descreve de maneira simples as rochas terrigenas ou siliciclasticas como
rochas resultantes de materiais erodidos fora da bacia de sedimentacao e transportados
como fragmentos solidos. Enquanto isso, as rochas carbonaticas sao rochas bioconstruidas
ou resultantes do retrabalhamento de substancias precipitadas na propria bacia.

Entretanto, embora as rochas siliclasticas e carbonaticas tenham suas especificidades,
como rochas sedimentares elas apresentam algumas caracteristicas gerais e comuns como,
por exemplo, sua organizacao mineralogica que as dividem em arcabougo (fragado da rocha
que geralmente lhe da sustentagdo), matriz ou micrita (fracao fina que é transportada
em suspensdo) e o cimento (constituinte da rocha precipitado quimicamente nos poros,
responsavel por agregar os graos).

A Figura 5.1 apresenta a ilustracao do modelo petrofisico utilizado.

Argila

Figura 5.1: Modelo Petrofisico

De maneira geral, para o estudo de avaliacao de formacao em uma rocha sedimentar,
considera-se trés componentes basicos em sua constituigao: matriz, poros e argila. Nesta
denominacao, a matriz corresponde a fracao solida da rocha e seus constituintes minerais
geralmente nao condutivos, os poros correspondem aos espacos armazenadores de fluido
na rocha sedimentar e a argila é um constituinte presente nas rochas sedimentares que
precisam ser considerados, devido sua influéncia nas medidas das propriedades fisicas e
na estimativa das propriedades petrofisicas da rocha.

Dessa forma, além do modelo petrofisico fazer essa divisao simples da rocha sedimen-
tar em 3 componentes principais, ele prevé uma rocha em que a soma da matriz e da
argila correspondem a todo o material s6lido constituinte da estrutura da rocha, indepen-

dentemente de sua origem; e o poro corresponde a todo e qualquer espago “vazio”, isto €,

14
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nao solido que possa haver na rocha e que, por sua vez, possa estar preenchido por fluidos
como a agua e os hidrocarbonetos. Assim sendo, pode-se expressar o volume total em

uma rocha sedimentar como:

Vr = Vi + Ve + (9). (5.1)

Acima, (V;,) corresponde ao volume da matriz, (V) ao volume de argila e (¢) ao
volume de fluido, isto é, a porosidade. Como o modelo representa o volume unitario, a

soma acima resulta em 1 (um).



6 METODOS PARA SOLUCAO DA EQUACAO DE ARCHIE

Diante da dificuldade de ser resolver a equacao de Archie por conta do desconhecimento
de mais de uma incognita, foram desenvolvidos alguns métodos préticos para solucionar

essa equacao e garantir a obtencao dos valores de porosidade e saturacao.

6.1 METODO DE HINGLE

O método de Hingle (Hingle Plot) foi a primeira técnica grafica desenvolvida para
contornar os problemas de aplicacao da equacao de Archie. Nesse método, assume-se a
disponibilidade de ao menos um perfil de porosidade (densidade, porosidade neutronica
ou sonico).

Um problema de interpretacao basico da equacao de Archie, dada a resistividade
corrigida de uma zona limpa (ndo invadida) na formacao (R;) e uma porosidade (¢) ,

pode ser escrita em sua forma mais simples como:
w T a5
Ry ¢?

Para visualizagdo em termos da resistividade, a Equacao (6.1) pode ser ajustada na

1 1
STt o2

Para se realizar as operagoes necessarias pelo método de Hingle, assume-se que a

(6.1)

forma da Equacao (6.2):

resistividade da agua (R,) possui valor constante, embora desconhecido. Além disso, foi
realizada uma simplificacao onde m = n = 2, indicando que a porosidade vai variar de

1
——= a um valor fixo de saturacao de agua.

\/ﬁlg‘ormagées com valores de saturacao de dgua iguais plotarao pontos alinhados, de modo
que Formagoes com saturagao de agua igual a 100% (S, = 1) produzirao pontos alinhados
no grafico na forma de uma reta de maxima inclinagao, denominada como reta d’dgua.
Pontos com saturagao inferior a 100% e de mesma porosidade cairao sobre linhas com
inclinagoes menores. Uma vez identificada a reta d’agua é possivel produzir uma escala
de saturacao definida pelas sucessivas retas paralelas e distribuidas na diregao sudeste do
grafico.

A Figura (6.1) apresenta um exemplo do gréafico de Hingle e a reta da agua

Entretanto, o método de Hingle convencional necessita das informacoes da matriz para
o calculo da porosidade. Diante dessa limitagao apresenta-se uma adaptacao do método

de Hingle que proporciona essa informacao.
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=~

Figura 6.1: Grafico de Hingle

6.2 METODO DE HINGLE EM FUNCAO DA DENSIDADE

Wryllie (1956), a partir de experimentos com materiais homogéneos e heterogéneos,
utilizando a transmissdo de ondas actsticas, percebeu que o tempo de transito (£\;) se
mantinha constante independente do volume, em materiais homogéneos como quartzo
e dgua. Enquanto isso, em materiais heterogéneos como rochas multiminerais e com
diferentes fluidos, o tempo de transito (4;) variava significativamente dependendo do
volume. Essa alteracao ¢ valida para as propriedades de volume (tempo de transito,
densidade e porosidade neutronica).

Assim, Wyllie estabeleceu uma Equacdo que relaciona uma propriedade de volume

como densidade, por exemplo, com a porosidade. Essa relacao pode ser escrita na forma:

p=0pu+ (1 —&)pm. (6.3)

Na equagao acima, (p) representa a propriedade fisica de volume medida na formagao,
(pw) € essa propriedade fisica medida na agua e (p,,) a propriedade fisica da matriz.

Reescrevendo a Equagao (6.3) em termos da porosidade, obtemos:
P~ Pm
Pw — Pm
Associando a Equacdo do método de Hingle (6.2) com a Equacido de Wyllie para a

VR

fisica de volume, como a densidade, por exemplo. O que permite dizer que:

¢ = (6.4)

porosidade (6.4), pode-se demonstrar uma relacao direta entre ( ) e uma propriedade
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1
\/_R_t = f(p)- (6.5)

Utilizando a informagdo da porosidade (¢) apresentada na Equacdo (6.3), aplicando

na Equacao do método de Hingle (6.2) e assumindo que S, = 1 , obtemos:

\/Rt \/Rw pw_pm.

A Equacgao acima nos leva a forma geral que fundamenta o método de Hingle adaptado,

1
a densidade (p):
VT, )

(6.6)

associando

1 1 Pm

VR VBu(pw—pm) VFu(pu — pm)’

A Equagao (6.7) pode ser diretamente associada & equagdo de uma reta na forma

(6.7)

y = ax + b. Nesse caso, os coeficientes angular e linear a e b seriam determinados como:

a= . (6.8)

_ Pm
"= VRu(pw = pm) (69)

O coeficiente linear b nao tem significado fisico, uma vez depende da existéncia de uma
rocha com densidade nula.

O coeficiente angular a tem o papel definidor da resistividade da dgua de formacao
(Ry), a partir da medida da inclinagdo da reta d’dgua. Através de uma interpretacao
grafica se define a densidade da matriz (p,,), como o ponto de intercessao da reta com o
eixo das abcissas.

Na forma apresentada pela Equagao (6.7), o grafico de Hingle assume a forma mos-
trada na Figura (6.2), onde pode-se resolver a indeterminacdo apresentada na equacao do
coeficiente angular, tomando-se a interse¢ao do prolongamento da reta d’agua com o eixo
da densidade. Assim tem-se um ponto de resistividade infinita, que equivale a proprie-
dade da matriz mineral. Assim, o valor da densidade no ponto de intersecao equivale &

densidade da matriz (p,,).



Figura 6.2:

P p

Grafico de Hingle em funcao da densidade
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7 REDES NEURAIS

Atualmente, cada vez mais, algoritmos inteligentes tém sido utilizados para solucionar
problemas complexos principalmente devido a sua capacidade de operar e encontrar uma
solucao aceitavel para o problema em questao, mesmo diante de condigoes desfavoraveis
como imprecisao e incerteza, por exemplo.

Nesse contexto de utilizacao de inteligéncia artificial para solugao de problemas com-
plexos, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser definidas como técnicas compu-
tacionais cuja estrutura de processamento ¢ inspirada no comportamento de um cérebro
de um mamifero. Sua estrutura e caracteristicas dispoem de unidades de processamento
interconectadas que sao chamadas de neurdnios artificiais.

Muito embora o processamento de informagoes do cérebro humano ainda permaneca
um mistério cheio de incertezas e especulagoes, existem modelos que representam o que
se sabe até os dias atuais a respeito da arquitetura e funcionamento do cérebro de um
mamifero. Nesses modelos, o cérebro biologico dispoe de unidades interconectadas que
sdo responsaveis pela transmissao de informagoes, chamados neurdnios. A Figura (7.1)

apresenta um modelo simplificado de um neurénio biologico.

Dentritos

Corpo
celular

_

Nucleo Sentido do impulso nervoso

Figura 7.1: Modelo simplificado de um neurénio biolégico

A unidade identificada como dendrito, juntamente com a soma (corpo celular e nicleo)
compoem a superficie de entrada de um neurdnio, enquanto que o axonio e suas ramifica-
¢oes correspondem a regiao de saida do fluxo de informagao. O sentido do impulso nervoso
que chamamos de informacao, na realidade sao impulsos elétricos que sao transmitidos
pelos neuronios. Este impulso elétrico é a mensagem que os neurdnios transmitem uns
aos outros, ou seja, é a propagacao de um estimulo ao longo dos neurdnios que pode ser

qualquer sinal captado pelos receptores nervosos.
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Os dendritos recebem informacoes, ou impulsos nervosos, provenientes de outros neuro-
nios e os conduz até o corpo celular. O corpo do neurénio é responsavel por coletar e
combinar informagoes vindas de outros neurénios. Ali, a informacao é processada e novos
impulsos sao gerados. Estes impulsos sao transmitidos a outros neuronios, passando pelo
axonio e atingindo os dendritos dos neuronios seguintes.

A conexao entre o axénio de um neurénio e o dendrito de outro é chamado de sinapse.
E pelas sinapses que os neurdnios se unem funcionalmente, formando as redes neurais. As
sinapses funcionam como valvulas, sendo capazes de controlar a transmissao de impulsos,
isto ¢, o fluxo da informacao entre os neurénios na rede neural. O efeito das sinapses é
variavel e essa variacao proporciona ao neurdnio a capacidade de adaptacao.

Acredita-se que um dos mecanismos responsaveis pela aprendizagem biolégica esteja
associado a modificacoes nas sinapses ocorrendo durante o processo de aprendizagem.

Esta capacidade de as sinapses sofrerem modificagoes é chamada de plasticidade sindptica.

7.1 NEURONIO ARTIFICIAL

No caso das Redes Neurais Artificiais, a estrutura e funcionamento dos neurénios
artificiais segue o mesmo padrao apresentado para os neurdnios biolégicos.

Em uma RNA os neur6nios biolégicos sao representados por unidades de processa-
mento nao lineares, dispostos em arranjos fixos (camada de entrada e camada de saida).
Os dendritos sao substituidos por unidades de entrada; as sinapses, vistas biologicamente
como as conexoes entre os neurdnios, sao representadas por conjuntos de valores em ma-
trizes e vetores denominados pesos sindpticos; os impulsos eletroquimicos, transmitidos
pelo axonio e recebidos pelos dendritos, sao representados por vetores de entrada e nime-
ros reais de saida. Estes impulsos sao processados pela fungao soma ou juncao somadora.
O limiar de disparo do neurénio biologico onde a transferéncia do impulso elétrico é con-
trolada é substituido pela funcao de transferéncia que é utilizada geralmente com dois
propositos: limitar/controlar a saida do neuronio e introduzir nao-linearidade no modelo.

A Figura (7.2) apresenta o modelo bésico simplificado de um neuronio artificial.

FUNGAO
DE SOMA,

X
ENTRADAS x1 SAIDA

X2

FUNGAQ DE
TRANSFERENCIA

Figura 7.2: Modelo simplificado de um neurdnio artificial

A disposi¢ao dos neuronios no cérebro animal e toda esta estrutura é apresentada na
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forma da arquitetura da rede neural artificial, que consiste em um conjunto de neuronios
agrupados em camadas e totalmente interligados entre si; e até mesmo o processo de
aprendizagem do cérebro ¢ simulado no modelo através do treinamento da rede neural.
Esse treinamento consiste nos ajustes dos pesos sinapticos da rede como um todo de tal
modo que o sinal de saida seja satisfatorio para uma condicao de resposta pré-estabelecida
(Almeida, 2017).

7.2 APRENDIZAGEM

Embora pouco se saiba a respeito dos padroes de conexoes entre os neuronios biolo-
gicos, a maioria das RNAs utilizam arquiteturas padronizadas, projetadas especialmente
para resolver determinadas classes de problemas.

Conforme mencionado acima, bem como no padrao de um neurdnio biolégico, cuja
caracteristica principal consiste na aquisicao de conhecimento através de experiéncia, as
RNAs passam por uma etapa de preparacao denominada processo de aprendizagem, a fim
de adquirirem conhecimento suficiente para se tornarem aptas para resolver os problemas
pPropostos.

A aprendizagem de uma RNA trata-se da capacidade/habilidade de adaptar-se de
acordo com regras pré-estabelecidas ao seu ambiente, alterando seu desempenho ao longo
do tempo. Essa aprendizagem geralmente acontece através de alteracoes feitas na es-
trutura da rede. E um processo de ajuste dos parametros livres da rede através de um
mecanismo de apresentagao de estimulos ambientais, conhecidos como padrées (ou dados)
de entrada ou de treinamento. Assim, o processo de aprendizagem /treinamento de uma,

RNA segue o fluxo:

h

Estimulo Adaptacio Novo comportamento da Rede

Figura 7.3: Fluxograma do processo de aprendizagem de uma RNA

Algumas alteracoes que impulsionam o processo de aprendizagem de uma rede neural
sao: desenvolver novas conexoes entre os neurdnios; excluir uma ou mais conexoes exis-
tentes; modificar os pesos das conexdes; inserir novos neurénios na rede ou ainda excluir
neurénios existentes. De todas essas alteracoes, a mais comumente utilizada no processo
de aprendizagem de uma rede neural é a modificacao nos pesos das conexoes.

O tipo de aprendizado de uma rede neural é determinado pela técnica empregada no
processo de ajuste dos pesos sinapticos (parametros da rede neural), enquanto que a ma-
neira como o ambiente influencia a rede em seu processo de aprendizagem, ¢ denominado
de paradigma de aprendizagem. Existem dois tipos principais de paradigmas de aprendi-

zagem de uma RNA: aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao-supervisionada.
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7.2.1 Aprendizagem Supervisionada

Em uma aprendizagem supervisionada, o treinamento consiste na insercao de padroes
correspondentes ao resultado que se espera no final do processo. Assim, cada resultado
que aparece na saida da rede é comparado diretamente com a informacao de entrada que
corresponde a solucao correta e esperada. Os pesos da rede neural sao alterados a fim de
proporcionar uma aproximacao do resultado com a solucao desejada.

O objetivo desse tipo de aprendizagem é fornecer & rede, além da capacidade de
comparar e associar os dados de entrada e saida independentemente ap6s o treinamento,
mas também fornecer resultados coerentes para padroes desconhecidos, mas similares ao
padrao de entrada. Isto é, que a rede seja capaz de fazer generalizagoes coerentes apds o

treinamento.

7.2.2 Aprendizagem Nao-supervisionada

No paradigma nao supervisionado ou auto-organizado, nao existe nenhum supervisor
para avaliar o desempenho da rede em relagao aos dados de entrada. Para que a rede seja
treinada, sao fornecidos apenas padroes de entrada, de modo que a RNA tenta encontrar
padroes similares e classificd-los em categorias.

A rede se adapta a regularidades estatisticas dos dados de entrada, desenvolvendo a
capacidade de criar representacoes internas que codifiquem as caracteristicas dos dados de
entrada, tornando-se capaz de identificar a quais classes esses novos padroes pertencem.

Geralmente as redes auto-organizadas ou nao-supervisionadas empregam um algoritmo
competitivo de aprendizagem. Na aprendizagem competitiva, os neurdnios de saida com-
petem entre si para se tornarem ativos, de modo que apenas um Gnico neurénio segue
sendo o vencedor da competicao. Uma regra de aprendizagem define a estratégia da
competicao e a modificagdo dos pesos sinapticos (Kriesel, 2007).

A aprendizagem competitiva usa a regra de Kohonen (2012), que define o neurénio
vencedor como sendo aquele cujos pesos sindpticos mais se assemelham ao padrao de

entrada. Esse neurdnio tem seus pesos movidos para mais proximo do padrao de entrada.

7.3 REDE NEURAL COMPETITIVA

Uma rede neural competitiva utiliza a regra de Kohonen (2012), onde os pesos si-
napticos sao atualizados continuamente por meio de uma relagdo de distancia entre os
valores de um dado pré-existente e os pesos sindpticos. Sua principal caracteristica é a
identificacao de padroes presentes nos dados de entrada. A partir dessa identificacao, a
rede competitiva é capaz de realizar uma separacao em classes ou conjuntos, de acordo
com critérios pré-estabelecidos, ajustando os pesos sinapticos para que, ao final, um tnico

neuronio seja considerado vencedor. O neur6nio vencedor é expresso no dado de saida
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através de um nimero nao nulo, que representa a classe a qual o dado de entrada pertence.

A arquitetura de uma rede neural competitiva é composta apenas por duas camadas de
neurénios artificiais, completamente conectadas por pesos sinapticos. A primeira camada
(camada de entrada) contém apenas unidades sensoriais que recebem os dados de entrada e
repassam a informagao a segunda camada (camada competitiva), composta por neurénios

competidores, conforme ilustrado na Figura (7.4).
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Figura 7.4: Arquitetura da Rede Neural Competitiva

O treinamento ou aprendizagem de uma rede neural competitiva consiste na atualiza-
¢ao dos pesos associados as ligagoes sinapticas, de tal sorte que o critério de competicao
associado as ligacoes laterais opere de modo a produzir um tinico neurénio competitivo
ativo, ou com valor de saida igual a unidade e todos os demais neurénios competitivos
inativos, ou com valores nulos como saida. Para um neurénio k£ qualquer ser o neurénio
vencedor, o seu potencial de ativacao u; para um determinado vetor de entrada X , deve
ser o maior valor do conjunto de potenciais de entrada da camada competitiva. O sinal
de saida y; do neurdnio vencedor k é colocado em 1 (um); os sinais de saida de todos os
neur6nios que perderam a competicao sao colocados em 0 (zero). Assim temos o potencial

de entrada expresso na forma da Equagao (7.1):

Na Equagao acima, j repersenta um neurdonio qualquer da camada de entrada, conec-
tado ao neurdnio ¢ da camada competitiva pelo peso sindptico wij.

A regra de competicao dos neuronios pode ser expressa na forma:

up > ;. (7.2)

Se isto acontece para todos os neurdnios da camada competitiva, os valores de saida

de todos os neurdnios competitivos obedecerao a seguinte equagao:
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1= up >y,
= 7.3
Yk 0 — up <y (7.3)

Uma vez terminado o processo de aprendizagem competitiva, os padroes de entrada,
normalmente representados por vetores, no espaco Euclidiano n-dimensional, se posicio-
nam nas vizinhancas de pontos definidos por coordenadas iguais aos pesos sinapticos de
cada neurdnio ativo na camada competitiva. Assim, cada agrupamento de pontos (pa-
droes de entrada) esté associado a um tnico neur6nio competitivo, com pesos sinapticos
que representam as coordenadas de um ponto nas proximidades do centro de gravidade
de cada agrupamento (Haykin, 2001).

A fase de operacao de uma rede neural competitiva é um processo de classificacao
de novos padroes de entrada. Este processo é governado pela distancia Euclidiana. O
neurdonio competitivo com pesos sinapticos mais proximos das coordenadas do novo ve-
tor de entrada vence a competicdo (Kohonen, 2012) e este novo dado recebe a mesma
classificacao dos pontos na vizinhanca do neurdénio vencedor.

A regra de competicao que define o neurdnio vencedor atualiza continuamente os
pesos sinapticos no sentido de aproximaé-los dos valores do vetor de entrada. Assim, o
neurdnio vencedor tem sua capacidade de vitoria aumentada continuamente ao vencer
cada competicao por valores de entrada iguais ou semelhantes. Os pesos sinapticos dos
demais neurdnios nao serao alterados, bem como a sua capacidade de vitéria para esses
valores de entrada.

De maneira geral e explicativa, o treinamento de uma rede competitiva consiste na
movimentacao, isto €, alteragao dos valores dos pesos sindpticos do neurénio vencedor para
mais proximo do centro de gravidade da nuvem ou padrao de entrada que este neurénio
especifico representa ou é capaz de identificar ou classificar.

Dentre as varias aplicacoes das redes neurais competitivas, destaca-se a identificacao
da localizacao de nuvem de pontos em um espaco n-dimensional, definido pelo namero
de vetores de entrada. Outra aplicacao das redes neurais competitivas é a identificacao
de padroes, sendo que para essa finalidade, é necessario o conhecimento a priori para
associacao de uma particular nuvem de pontos a um especifico padrao de entrada, por
exemplo.

Com a variedade de aplicacoes, surge também uma variedade de especificidades das
redes neurais para satisfazer as peculiaridades de cada problema. Dentro da categoria de
redes neurais competitivas, foram desenvolvidas diversas variacoes, todas com o objetivo
de estabelecer diferentes critérios para o dado de entrada no intuito de se obter o resultado
desejado, melhorando a classificacao de um dado de entrada qualquer. Dentre essas

variacoes, pode-se destacar a rede neural competitiva angular.
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7.3.1 Rede Neural Competitiva Angular

Para o caso em que os dados de entrada sao pontos no plano, a rede competitiva
busca localizar os centros de gravidades das nuvens de pontos que por ventura existam
nos dados. Fundamentalmente trata-se de relacoes de distancia entre os pontos dos dados
de entrada e os valores presentes na matriz de pesos sinapticos, determinada apods a fase
de treinamento.

Entretanto, quando se busca estabelecer relacoes angulares presentes nos dados de
entrada, a rede neural competitiva simples nao é adequada. Logo, é necesséiria a apresen-
tacao de uma rede neural competitiva que seja especializada na determinacao de carac-
teristicas angulares eventualmente existentes em um conjunto de dados de entrada. Essa
rede ¢ a Rede Neura Competitiva Angular.

Diferente do caso que envolve apenas as posicoes relativas dos pontos no plano, onde
as coordenadas dos pontos sao suficientes, para o caso de relagoes angulares é necessério
um pré-processamento das coordenadas de cada ponto. Isto é, partindo de um volume
de dados qualquer, e tendo definido seus respectivos vetores posicao, é realizada uma
operacao de subtracao de todos os pontos entre si, ou seja, cada ponto seré subtraido de
todos os outros. Como resultado, teremos um segundo conjunto de vetores que consistirao
nos dados de entrada para a rede competitiva angular. Estes vetores sao chamados de
vetores diferenca.

Cada vetor diferenca carrega consigo as informacoes de modulo, direcao e sentido,
sendo que para identificacdo de caracteristicas angulares a informacao de modulo é des-
necessaria. Nesse caso, torna-se o componente de modulo de cada vetor diferenca em seu
correspondente unitario para enfatizar as informacoes de direcao e sentido. Esta operacao
resulta em apenas duas coordenadas de cada vetor diferenca.

A forma conveniente de armazenar as informagoes das duas coordenadas dos vetores
diferenca em uma tnica posicao de uma matriz é através de um niimero complexo. Nesta
matriz, denominada matriz de diferenca global, o nimero de linhas representa o nimero
de pontos de treinamento e o ntimero de colunas representa o nimero de pontos a se-
rem processados. Para cada instante de processamento, uma tnica coluna da matriz de
diferenca global é apresentada a camada de entrada da rede.

Apobs esse processo que resulta na informacao que passa pela camada de entrada,
estimula-se cada neuronio da camada competitiva como se os demais nao existissem. Isto
é, cada neuronio da camada de entrada se conecta aos neurdnios da camada competitiva
por um peso sinaptico particular e especifico. A camada competitiva é responsavel por
identificar as relagoes angulares presentes nos dados de entrada. Isso acontece por meio dos
neuronios competitivos, conectados lateralmente entre si. Aqui acontece a identificacao
dos menores angulos unitarios que aproximam ao maximo os dados de entrada do centro

de gravidade e seus pontos mais proximos, através de padroes definidos pela fungao de



ativacao utilizada para satisfazer o sistema da rede.
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8 METODOLOGIA

O problema da realizacao de uma avaliagdo rapida ao tempo da perfuracao possui
como elemento principal o desenvolvimento de uma Rede Neural Competitiva Angular
capaz de identificar um nimero qualquer de retas d’agua presentes no trecho de perfil
lancado no grafico de Hingle. Esta utilizacao do grafico de Hingle difere da sua proposta
original, que exige uma pré-interpretacdo dos perfis e o conhecimento a priori da matriz
rochosa, necessario ao calculo da porosidade.

Em outras palavras, o grafico de Hingle foi desenvolvido para a determinacao da Resis-
tividade da dgua especificamente em uma tnica camada de rocha reservatorio. Enquanto
que a Rede Neural prescinde de qualquer pré-interpretacao, sendo capaz de identificar os
pontos da agua nas diversas camadas lancadas no grafico de Hingle.

A definicdo das retas d’agua e dos pontos d’agua significam a regiao de rocha re-
servatorio com presenca de dgua de formacgao. Sabendo que, geralmente, as reservas de
hidrocarbonetos se localizam acima da regiao saturada com &gua, devido a diferenca de
densidade e outros fatores, essa localizacao da zona de dgua em uma rocha reservato-
rio abre espaco para uma investigacao detalhada especificamente na regiao com provavel
presenca de hidrocarbonetos.

A Rede Neural utilizada opera em duas etapas. Na primeira, sdo apresentados os
vetores diferenca unitérios produzidos pelos pontos no grafico de Hingle. A Rede Com-
petitiva Angular identifica as direcoes de todo esse conjunto. Por certo, estas direcoes
nao indicam o numero de retas d’agua presentes no intervalo de poco lancado no grafico
de Hingle, mas tao somente as diregoes predominantes no conjunto de vetores diferenca
unitarios.

Na segunda etapa do processamento da Rede Neural sao apresentados como dados de
entrada o conjunto de diregoes, produzidos na primeira etapa. Esta segunda competicao
elimina as direcoes associadas a pequenos conjuntos de vetores diferenca unitarios. Os
neurénios competitivos ativos apos essa etapa representam o numero de linhas d’agua
e, a partir de seus pesos sinapticos, tem-se as correspondentes direcoes das retas d’agua
presentes no trecho de poco lancados no grafico de Hingle.

Assim, a Rede Neural identifica apenas a dire¢ao das retas d’agua ou a sua inclinagao,
necessaria ao calculo da Resistividade da 4gua em cada camada e alguns pontos presentes
na reta d’agua. Deve-se destacar que a rede neural nao opera diretamente com os pontos
lancados no grafico de Hingle, mas sim com os vetores diferenca unitarios produzidos a
partir deles.

Uma primeira aproximacao dos limites de topo e base da camada reservatorio é a
consequente informagcao necessaria para possibilitar a realizacao dos trabalhos de comple-

tacao no poco. Nesta dissertacao apresenta-se uma primeira aproximacao da solucao deste
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problema implementando um pos-processamento na forma de um filtro de diferenca sobre
o perfil de Resistividade Profunda de forma a produzir uma continuidade da camada a
partir do ponto de menor profundidade da linha d’4dgua e um valor de diferenca negativa.
Considerando que em uma camada reservatorio, os valores de resistividade medidos apa-
recem no perfil de forma decrescente com a profundidade, ou seja, pontos do pogco com
baixa resistividade representam regioes saturadas por agua de formacao (dgua salgada),
localizando-se na base da camada reservatorio. Enquanto que os maiores valores de re-
sistividade, considerando a auséncia de reducoes bruscas da porosidade sao associadas a
zona de 6leo. Assim produzindo-se a diferenca entre um ponto mais raso e o consecutivo
ponto mais profundo, tem-se normalmente diferencas positivas.

A Figura (8.1) apresenta um fluxograma que resume brevemente as etapas da metodo-
logia. Nela temos as 3 etapas principais da metodologia: primeiro ha a criacao do gréafico
de Hingle com os pontos do perfil de resistividade (R;) e densidade (p); a segunda etapa
consiste na execucao da Rede Neural, onde acontece o processamento dos vetores dife-
renca dos pontos do grafico de Hingle e, posteriormente, na competicao dos conjuntos de
vetores para se obter as direcoes das retas d’agua; a terceira etapa é o pds-processamento
que consiste na aplicagao do filtro de diferenca sob o perfil de resistividade (R;) para se

obter as estimativas dos limites de base e topo da camada reservatorio.

Rede Neural

Grafico de Hingle
adaptado

Filtro de diferenga

sobre o perfil Rt

* Vetores diferenca

dos pontos de + |dentificagdo dos

Hingle limites das
F ¢ retas d’agua
_

Figura 8.1: Fluxograma das etapas metodologicas



9 RESULTADOS

Apresentam-se os resultados da metodologia desenvolvida nessa dissertacao, na forma
de um exemplo com dados sintéticos, que satisfazem o modelo petrofisico e um exemplo
de dados reais apresentado por Darling (2005) que apresentam também resultados de
uma Avaliacdo de Formacgao completa e rigorosa, mostrando os valores obtidos para a
Resistividade da agua e para a Densidade da matriz, que possibilita a comparacao com

os valores estimados pela metodologia aqui desenvolvida.

9.1 DADOS SINTETICOS

A Figura (9.1) mostra o conjunto reduzido de perfis adotados na metodologia aqui
apresentada. A primeira trilha mostra o perfil de Raio Gama Natural, a segunda trilha
mostra o perfil de Resistividade Profunda e a terceira trilha mostra o perfil de Densidade.

Na quarta trilha apresenta-se a descricao do testemunho.
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Figura 9.1: Perfis sintéticos utilizados

A interpretacdo qualitativa do perfil de Raio Gama Natural, sem a consideracao do
testemunho pode conduzir a falsa constatacao de que o intervalo reservatorio é constituido
por uma tnica camada. Investiga-se aqui a capacidade da metodologia aqui apresentada
conseguir discriminar as duas camadas reservatorio identificadas na descricao do testemu-

nho.
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A Figura (9.2) mostra os pontos do intervalo de rocha reservatorio langados no grafico
de Hingle e representados por cruzes pretas. Este conjunto de dados foi particularmente
escolhido de modo a possibilitar uma interpretacao visual do grafico de Hingle de modo

a validar os resultados produzidos pela aplicagao da rede competitiva angular.
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Figura 9.2: pontos do intervalo de rocha reservatorio dos dados sintéticos sob o gréfico de
Hingle

A Figura (9.3) apresenta o resultado da aplicagao da rede neural competitiva, reali-
zando a interpretacao computacional dos pontos de rocha reservatorio langados no gréfico
de Hingle. As cruzes em preto, semelhante a Figura 10.2, representam os pontos do in-
tervalo de rocha reservatorio. A reta azul indica uma linha da dgua em uma camada com
densidade da matriz proxima de 2,65¢g/cm?, indicando uma camada de arenito. As cru-
zes azuis indicam os pontos de dgua na camada de arenito. A linha vermelha e as cruzes
vermelhas, em interpretacao semelhante, indicam a reta da agua em uma camada com
densidade proxima de 2, 7g/cm?, indicando uma camada de calcario. As cruzes vermelhas

marcam os pontos de dgua da camada de calcario.
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Figura 9.3: Retas d’agua do grafico de Hingle encontradas com a Rede Neural

A Figura (9.4) reproduz o conjunto de perfis aqui utilizados e mostrados inicialmente
na Figura (9.1). Na trilha do perfil de Resistividade Profunda (segunda trilha) estdo
marcados por cruzes os pontos de dgua nas cores indicativas de cada litologia, identificada
pelas diferentes retas d’agua, mostradas na Figura (9.3). Em cada uma das trilhas, uma
linha azul sobre a linha original do perfil marca o resultado da aplicagao do filtro de
diferenca na camada de arenito. Por sua vez, a linha vermelha marca os resultados da

aplicagao do filtro de diferenca na camada de calcario.



33

Rt | ‘ RHOB ‘ | CORE |

1000

+| Arenito

GR ‘

1005

Folhelho

1010+ | | ‘ ‘
‘ | | | ‘ Calcario

Folhelho

1015

Figura 9.4: Resultado da aplicagao do filtro de diferenga sobre o perfil de (R;)

A Tabela (9.1) mostra uma comparagao entre os valores de Densidade da matriz
e Resistividade da agua de formacao, utilizados no modelamento e aqueles obtidos pela
interpretacao computacional do grafico de Hingle, realizado pela rede competitiva angular.

Observa-se a boa coeréncia dos valores.

Tabela 9.1: Valores de p,, e R, utilizados no modelamento e obtidos pela Rede Neural

Rocha | Densidade da Matriz | Resistividade da agua
Modelo | Estimado | Modelo | Estimado
Arenito 2.65 2.66 0.30 0.28
Calcéario 2.71 2.70 0.03 0.031

9.2 DADOS REAIS

A Figura (9.5) mostra o conjunto de perfis utilizados pela metodologia aqui desenvol-
vida extraido de um pogo real apresentado por Darling (2005). Semelhante a apresentagao
dos dados sintéticos, a primeira trilha traz o perfil de Raio Gama Natural, a segunda o
perfil de Resistividade Profunda e a terceira traz o perfil de Densidade. Na quarta trilha

é apresentada a descricao do testemunho.
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Figura 9.5: Perfis reais utilizados (Darling, 2005)

A interpretacao visual ou qualitativa do perfil de Raio Gama Natural poderia levar
a constatacao da presenca de duas camadas reservatorio, separadas por uma camada de
folhelho, localizada nas proximidades da profundidade de 637m. Esta interpretacao, por
6bvio, nao ¢ corroborada pela descricao do testemunho.

O objetivo agora é testar a habilidade da metodologia aqui apresentada de produzir
resultados coerentes com a descricao do testemunho em sua interpretacao computacional
do intervalo de rocha reservatorio.

O gréfico de Hingle para o intervalo de rocha reservatoério identificado na interpretacao
visual do perfil de Raio Gama Natural, mostrado na Figura (9.5), é apresentado na Figura
(9.6), com os pontos correspondentes marcados por cruzes pretas. Infelizmente, tratando-
se com dados reais, uma identificagao visual das possiveis linhas d’dgua nao é tao trivial

quanto no caso dos dados sintéticos apresentados.
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Figura 9.6: Pontos do intervalo de rocha reservatorio dos dados reais sob o grafico de
Hingle

A Figura (9.7) apresenta o resultado da aplicagao da rede neural competitiva, reali-
zando a interpretacao computacional dos pontos de rocha reservatorio langados no gréfico
de Hingle. As cruzes em preto, semelhante a Figura (9.6), representam os pontos do
intervalo de rocha reservatorio. A reta azul indica uma linha da dgua em uma camada

com densidade da matriz proxima de 2,65g/cm?, indicando uma camada de arenito.
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Figura 9.7: Reta d’agua do gréfico de Hingle encontrada com a Rede Neural
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A Figura (9.8) reproduz o conjunto de perfis aqui utilizados e mostrados inicialmente
na Figura (9.5). Na trilha do perfil de Resistividade Profunda (segunda trilha) estao
marcados por cruzes azuis os pontos de dgua da camada de arenito. Em cada uma das
trilhas, uma linha azul sobre a linha original do perfil marca o resultado da aplicacao
do filtro de diferenca na camada de arenito. Observa-se a coeréncia da interpretacao
computacional na realizacao de uma rapida ou preliminar Avaliacao de Formacao com a

descricao do testemunho.
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Figura 9.8: Resultado da aplicacao do filtro de diferenga sobre o perfil de R; sobre os
dados reais

A Tabela (9.2) mostra uma comparagao entre os valores de Densidade da matriz e
Resistividade da agua de formacao, determinados por Darling (2005) e aqueles obtidos
pela interpretacao computacional do grafico de Hingle, realizado pela rede competitiva

angular. Observa-se a boa coeréncia dos valores.

Tabela 9.2: Valores de p,, e R, apresentados por Darling (2005) e obtidos pela Rede
Neural

Rocha | Densidade da Matriz | Resistividade da agua
Modelo | Estimado | Modelo Estimado
Arenito 2.66 2.67 0.025 0.029




10 CONCLUSAO

Através da anélise dos resultados apresentados pela metodologia proposta, percebe-se
que houve um desempenho satisfatorio da Rede Neural, bem como do filtro de diferenca
para estimativa dos limites de base e topo da camada reservatério. Essa qualidade nos
resultados apresentados pela metodologia abre caminho para uma Avaliacao de Formacao
ao tempo da perfilagem.

E importante destacar que essa Avaliacdo preliminar proporciona uma otimizacdo no
tempo despendido na perfuracao, de modo a reduzir, consequentemente, o investimento
financeiro, reduzindo o tempo de locagao das sondas, uma vez que os trabalhos de com-
pletacao se dariam imediatamente apos a perfilagem.

Entretanto, a metodologia aqui apresentada nao elimina, de forma alguma, a neces-
sidade da realizagao de uma completa Avaliacao de Formacao do poco recém-perfurado,
que deve ser realizada em uma etapa posterior. Isso porque, com a Avaliacao de Formacao
preliminar, serao definidos precisamente os intervalos de canhoneio, que nao carecem mais
da presenca da sonda de perfuracao. Assim a completacao do poco pode ser finalizada ja

com a sonda de produgao, o que é mais uma reducao nos custos da inddstria do petréleo.

37



REFERENCIAS

Almeida, T. L. P. d., 2017, Calculo da porosidade - identificacao do argilomineral.: Mas-
ter’s thesis, Universidade Federal do Para.

Archie, G. E.; et al., 1942, The electrical resistivity log as an aid in determining some
reservoir characteristics: Transactions of the AIME, 146, 54-62.

Barros, C., and A. Andrade, 2008, Determination of water saturation by intelligent algo-
rithm: IIT SimBGf.

Darling, T., 2005, Well logging and formation evaluation: Elsevier.

Ellis, D. V., and J. M. Singer, 2007, Well logging for earth scientists: Springer.

Haykin, S., 2001, Redes neurais artificiais: principios e praticas. 2. ed.

Kohonen, T., 2012, Self-organization and associative memory: Springer Science Business
Media, 8.

Kriesel, D., 2007, A brief introduction on neural networks.

Nery, G. G., 2013, Perfilagem geofisica em poco aberto: fundamentos basicos com énfase
em petroleo: INCTGP/CNPq-SBGH.

Silva, C. B. d., 2011, Solucao da equacao de archie com algoritmos inteligentes: PhD
thesis, Universidade Federal do Para.

Winsauer, W. O., H. Shearin Jr, P. Masson, and M. Williams, 1952, Resistivity of brine-
saturated sands in relation to pore geometry: AAPG Bulletin, 36, 253-277.

Wryllie, M. R. J., A. R. Gregory, and L. W. Gardner, 1956, Elastic wave velocities in

heterogeneous and porous media: Geophysics, 21, 41-70.

38



