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RESUMO

A porosidade expressa o volume de fluido em uma rocha sedimentar, definindo
a sua capacidade de armazenamento de fluido e a sua qualidade como rocha
reservatério. A determinacdo de valores realistas para a porosidade impacta
diretamente sobre o célculo da saturacdo de agua e, consequentemente, na
avaliacao das reservas de hidrocarboneto. Um dos métodos mais difundidos para o
calculo da porosidade utiliza a associacdo dos perfis de densidade e porosidade
neutronica para produzir valores de porosidade corrigidos da argilosidade. Os
pontos, de uma mesma profundidade, destes perfis lancados como coordenadas
em um grafico apresentam caracteristicos padrdes angulares, que podem ser
convenientemente interpretados por um algoritmo inteligente, como a rede neural
artificial competitiva angular, que a partir do reconhecimento destes padrdes
angulares realiza o zoneamento do poc¢o, em termos do mineral principal de cada
camada, possibilitando o calculo da porosidade com os valores convenientes das
propriedades fisicas para cada litologia. A avaliacdo desta metodologia foi
realizada com perfis de porosidade e resultados da analise de testemunhos de
pocos do Campo de Namorado, na Bacia de Campos, Brasil.

Palavras-Chave: Perfilagem geofisica de pogo. Algoritmos Inteligentes. Rede

Neural Artificial.



ABSTRACT

Porosity expresses the volume of fluid in a sedimentary rock, setting the
storage capacity of fluid and its quality as a reservoir rock. The determination of
realistic porosity values has a direct impact on the calculation of water saturation
and, consequently, the evaluation of hydrocarbon reserves. A popular method for
porosity calculation uses the combination of density and neutron porosity logs,
producing porosity values corrected for shale content. The points of same depth of
those logs represented as coordinates in a graph exhibit characteristic angular
pattern, which can be conveniently interpreted by a intelligent algorithm, as the
competitive angular neural network, which can recognize those angular patters
producing the log zonation and enabling porosity calculation using convenient
values of physical properties for each lithology. The evaluation of this methodology
was performed using porosity logs and core analysis results from boreholes drilled

in Namorado Field, Campos Basin, Brazil.

Keywords: Wireline logging. Intelligent algorithms. Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

A porosidade expressa a fracdo do volume de uma rocha reservatoério que é
totalmente preenchida por fluido. Em termos da caracterizacdo petrofisica de um
reservatério, a porosidade € uma das mais importantes propriedades, pois
determina a sua capacidade de armazenamento de fluidos e tem impacto direto
sobre o célculo das saturacdes e, consequentemente, sobre a quantificacdo das
reservas de hidrocarbonetos, que é determinante para o estabelecimento das

estratégias de explotacdo de um poco.

Os métodos tradicionais da avaliacdo de formacdo para o célculo da
porosidade utilizam os perfis de porosidade (densidade, sbénico e porosidade
neutrénica), com base em um modelo de rocha reservatério, segundo o qual as
medidas registradas nos perfis de porosidade séo influenciadas pelas propriedades
fisicas de cada constituinte da rocha, proporcionalmente aos seus respectivos
volumes relativos. Assim, o calculo de valores realistas da porosidade requer,
necessariamente, informacdes confidveis sobre as propriedades fisicas
mensuradas pelos perfis de porosidade na matriz, no fluido e na argila, que, se ndo
convenientemente consideradas, induzem a obtenc&o de valores profundamente

otimistas para a porosidade.

O método densidade-neutrdnico (LOG..., 1987) € um dos mais difundidos
métodos para o calculo da porosidade, tomando a associacdo dos perfis de
densidade e porosidade neutrdnica, para produzir uma primeira estimativa para a
porosidade corrigida para o efeito da argilosidade sobre estes perfis. A
apresentacdo no Grafico Densidade-Neutronico, dos pontos formados pelos
valores do par de perfis para cada profundidade de uma mesma litologia forma um
agrupamento, que pode ser caracterizado como um padrdo angular. Um conjunto
de pontos no plano apresenta um padrdao angular, quando estdo dispostos,

aproximadamente, proximos a direcdo de um anico vetor.

Apresenta-se aqui um algoritmo inteligente, que se responsabiliza pela
obtencéo de valores realistas para a porosidade, a partir identificacdo dos padrdes
angulares no Grafico densidade-neutrénico, que possibilita 0 zoneamento do poco,
com a determinacdo da densidade e da porosidade neutrbnica da argila e do

mineral principal de cada camada reservatério.
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Os algoritmos inteligentes formam uma grande classe de técnicas
computacionais, como as redes neurais artificiais, a computacdo evolutiva, e a
inferéncia fuzzy, principalmente utilizados para a realizacdo de andlise e
interpretacdo de grandes massas de dados. Os algoritmos inteligentes sé&o
ferramentas poderosas aplicados a varios campos da ciéncia e da engenharia,
transformando dados em informacdo e informacdo em conhecimento
(NIKRAVESH, 2004).

O método proposto para a interpretacdo do Grafico densidade-neutrénico €
baseado em uma rede neural artificial, do tipo competitiva, com treinamento n&o
supervisionado, denominada como rede competitiva minimo angular. Esta rede é
uma variante da rede competitiva angular (BARROS; ANDRADE, 2008), que é

especializada para a solugcéo de problemas de identificacdo de padrbes angulares.

A apresentacdo desta metodologia foi realizada através de dados sintéticos
que satisfazem a equacao geral dos perfis de porosidade e na sua avaliagdo foram
utilizados perfis de porosidade convencionais registrados em pocos do Campo de

Namorado, na Bacia de Campos.
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2 GEOFISICA DE POCO

E o conjunto das técnicas de aquisicdo, processamento e interpretacdo das
propriedades fisicas mensuradas no interior de um poco, com 0 objetivo de
identificar, quantificar e produzir um modelo geoldgico de uma acumulacido de

fluidos em subsuperficie e o seu perfil de producéo.

2.1 PERFIL DE POCO

Os perfis geofisicos sdo importantes ferramentas do petrofisico, porque a
partir da sua interpretacdo estimam-se as propriedades petrofisicas e delas séo
estabelecidas relacfes que permitem a analise entre po¢os de um mesmo campo

petrolifero.

A andlise desses perfis pode ser realizada de duas formas: qualitativa e
quantitativa. A primeira andlise é feita basicamente com evidéncias visuais das
variacbes das propriedades fisicas com a profundidade podendo distinguir
diferentes litologias, diferentes fluidos nas camadas atravessadas por um poco.
Enquanto que a segunda analise é realizada através de calculos numéricos, nos
quais podemos determinar as propriedades petrofisicas das litologias como:
saturacao fluida, volumes de hidrocarbonetos méveis, porosidade, permeabilidade,

entre outras.

A interpretacdo de perfis de pogos tem como principais objetivos a
identificacdo de reservatorios de hidrocarbonetos nas formacgdes atravessadas pelo
poco, estimar a profundidade destes reservatérios e o volume de hidrocarboneto e

identificar o tipo de hidrocarboneto, se é 6leo ou gas.

2.2 PERFIS DE POROSIDADE

Os perfis de porosidade sédo adquiridos através das ferramentas que medem
determinadas propriedades fisicas nas rochas, nas quais sao interpretadas de
maneira a nos dar informacfes que podemos inferir sobre a porosidade e cada
ferramenta mede diferentes propriedades fisicas, que sdo sensiveis a matriz e ao

poro de rocha, como:
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1. Ferramenta de densidade (p,); cujo parametro medido é a densidade da
formagdo. E € um parémetro diretamente associado a densidade da matriz da
rocha e a porosidade

2. Ferramenta de porosidade neutrénica (¢,,), na qual é sensivel a presenca de
hidrogénio, ou seja, mede a concentracao relativa de hidrogénio, associada
diretamente a presenca de hidrocarboneto e agua, logo diretamente associada a
porosidade

3. Ferramenta sonica (At), que mede o tempo de transito de uma onda

compressional no interior da formacéao

2.2.1 Perfil de Densidade

O perfil de densidade é a medida das variacdes das densidades das rochas
atravessadas por um poco. No caso de rochas que possuam porosidade, essa
medicdo realizada pelo perfil inclui todo material constituinte da rocha, tanto a
matriz da rocha, como a do fluido contido no espaco poroso. Sabe-se que a
variacdo do fluxo de raios gama que atravessa a matéria, pode ser relacionada
com a densidade eletrbnica, se a interacdo predominante for o Efeito Compton. No
poco, uma medida do transporte dos raios gama pode ser usada para determinar a
densidade da rocha préxima a parede do po¢o. Com alguma informacéo sobre a
composicdo do material, litologia e fluido pode-se determinar a porosidade da

rocha.

A fonte de raios gama, normalmente utilizada nas ferramentas de densidade
é o césio (C137), que é pressionada contra a parede do poco, emitindo raios gama
com uma energia aproximada de 662 KeV, bem abaixo do limite para a ocorréncia

do efeito de Producéo de Par.

A fonte de raios gama que esta localizada no interior da ferramenta gera um
intenso fluxo de raios que vao afetar as rochas proximas a parede do poco. Um
cintilbmetro, montado na mesa ferramenta e protegido da radiacdo direta da fonte,
€ responsavel por registrar o fluxo de raios gama difundido pela formacdo. O
registro observado € representativo da densidade da formacao, devido ao fato de
ele poder ser relacionado com a quantidade de raios gama que foram desviados de
sua trajetoria original no interior da formacdo, ou seja, quanto menor o fluxo de

raios gama detectados, maior € 0 numero de elétrons (densidade eletronica)
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responsaveis pela mudanca na trajetéria dos raios gama pelo efeito Compton, e
isso implica necessariamente em um maior numero de atomos por unidade de

volume.

No entanto, a ferramenta de densidade ndo corresponde diretamente a
densidade da rocha, mas sim ao numero de elétrons por unidade de volume da
mesma, ou seja, a densidade eletrbnica. Entdo, uma correcdo € aplicada
internamente, calibrando-se a ferramenta para o calcario (pqq. = 2,71 g/cm?3)
saturado com agua doce.

As ferramentas de densidade possuem, no minimo, dois detectores de
Nal(Tl) protegidos da radiacdo direta proveniente da fonte. O detector proximo é
mais influenciado pelo reboco ou lama, se estiver em zonas desmoronadas, do que
0 detector afastado, mais afetado pela formagdo. Com estas duas medidas, em
diferentes profundidades de investigacdo, acrescida da medida da espessura do
reboco com a curva do caliper, a ferramenta realiza correcfes internas, ou
compensacdes no valor da densidade, apresentando os valores realistas da

densidade das rochas atravessadas pelo pogo.

2.2.2 Perfil de Porosidade Neutronica

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

uma estimativa direta da porosidade da formacao.

O principio ferramental baseia-se no fato que o hidrogénio apresenta uma
secao de choque relativamente grande e massa pequena, sendo bastante eficiente
no processo de reducdo da energia dos néutrons rapidos. Uma medida da
distribuicdo espacial dos néutrons epitermais, resultantes da interacdo dos
néutrons com a formacdo, d4 uma nocdo do conteudo de hidrogénio presente.
Como este hidrogénio, que esta presente na composicdo da agua ou do
hidrocarboneto esta no interior do espaco poroso da formacéo, isto faz com que

esta medida esteja diretamente relacionada ao valor da porosidade.
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As ferramentas neutrénicas convencionais sao constituidas por uma fonte de
néutrons e dois ou mais pares de detectores. As principais fontes em uso sao
constituidas por uma fonte de néutrons, e foram projetadas para a emissédo de
néutrons rapidos com energia maior que 0,1 MeV. A fonte emite néutrons rapidos,
0S quais penetram nas camadas adjacentes ao poco. Através das sucessivas e
multiplas colisdes elasticas, os néutrons perdem parte da energia com que foram
injetados. Esta perda de energia depende da massa relativa ou secdo de choque
do nucleo com o qual o néutron colide. A maior quantidade de perda energética
ocorre, justamente, quando os néutrons se chocam com nucleos de massa

praticamente igual a sua, portanto, com o nucleo de hidrogénio.
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3 POROSIDADE

A porosidade expressa a fracdo do volume de uma rocha reservatorio que é
totalmente preenchida com fluido. E pode ser definida pela razédo entre o volume de

espacos preenchido com fluido e o volume total de uma rocha reservatorio.

Para efeito da caracterizacdo de reservatérios de hidrocarboneto, a
porosidade é uma das mais importantes propriedades, pois define a sua
capacidade de armazenamento de fluidos e tem impacto direto sobre o calculo das
saturacoes de fluidos e, consequentemente, sobre a quantificacdo de reservas, o
que € determinante para o estabelecimento das estratégias de explotacdo de um
pOGo.

A determinacao indireta da porosidade com a utilizacdo dos perfis geofisicos
de poco ndo é uma atividade trivial quando se considera a grande variabilidade da
composicdo mineralégica e do arranjo geométrico dos grados que constituem as
rochas sedimentares. Na maioria dos casos de estimativas de porosidade, um
anico perfil de porosidade ndo é suficiente para realizar estimativas realistas ou
confiaveis da porosidade, devido as inUmeras formas possiveis de interacdo entre
a propriedade fisica medida pela ferramenta e a rocha, assim € comum a utilizacédo

de mais de um perfil para sua determinagéao.

Os graficos de porosidade sédo utilizados para a determinacdo simultdnea da
porosidade e da litologia e podem ser resumidos pela associacado de dois perfis de
porosidade representados em cada um dos eixos do plano Cartesiano, no qual é
realizada a solucédo do sistema de equacdes gerais dos perfis de porosidade para

cada litologia.

O calculo da porosidade com o método densidade-neutrbnico envolve a
solucdo de um sistema linear, com duas equacles, baseadas nas equacdes dos
perfis de densidade e porosidade neutronica, com duas incognitas, a porosidade e
a argilosidade. O impedimento para uma simples solugdo numérica é o
desconhecimento das constantes, que representam as propriedades fisicas da
matriz e da argila, nas duas equacfes. Assim, na pratica tem-se um sistema
subdeterminado, com duas equacbes e seis incognitas, quatro propriedades

fisicas, densidade e porosidade neutrénica da matriz e da argila, a argilosidade e a
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porosidade. A sua solucdo deste sistema ocorre na forma grafica, com a

necessidade de informacao a priori sobre a litologia.

O objetivo desta metodologia é produzir estimativas para as densidades e
porosidades neutrénicas da matriz e da argila, independente da existéncia de
quaisquer informacdes a priori, como ocorre na maioria dos casos de avaliagao de

formacéo de poc¢os néo testemunhados.
3.1 METODO DENSIDADE-NEUTRONICO

O método densidade-neutrénico (LOG..., 1987) é um dos mais difundidos
métodos, que utilizam a associacdo de dois perfis de porosidade, no caso, o perfil
de densidade e o perfil de porosidade neutrénica para o célculo simultaneo da

porosidade e da argilosidade.
Tomando-se a equacao geral dos perfis de porosidade escrita para cada
perfil, na forma de um sistema de equacdes lineares,

{pb = ¢pw + Vsnpsn + (1- b — Vsh)pm

Gn = PPy + Vi sp + (1 — @ — V) oy @

Na equacdo 1, p, € o valor registrado no perfil de densidade; ¢, € o valor
registrado no perfil de porosidade neutrbnica; ¢ é a porosidade, corrigida para o
efeito da argilosidade (V). Os termos, p,,, psn € pw representam as densidades da
matriz, da argila e da agua. Os termos, ¢,,, ¢, € ¢, representam as porosidades

neutrénicas da matriz, da argila e da agua.

A solucéo classica para a porosidade € dada por

¢D¢N5h - ¢N¢D5h

¢N5h - ¢Dsh

¢ = )

Na equacao 2, os termos ¢, e ¢, séo os valores de porosidade calculados
pelos perfis de densidade e porosidade neutrdnica, considerando a rocha limpa
(Vsn, = 0), na forma,

Pm — Pp bm — Pn

" on=p P b= <
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Os termos ¢, , € ¢y , Sao os valores de porosidade calculados pelos perfis
de densidade e porosidade neutrbnica para a argila, na forma,

Pm Psn ¢m qbsh
by, =———— € bny, = ——— 4
Dsh Pm — Pw © Prsn bm — dw @

O grafico p,-¢,, € construido considerando apenas trés matrizes de rocha
reservatorio, com minerais principais: quartzo para o arenito, calcita para o calcario

e dolomita.

Para se criar o grafico p,-¢, considera-se a rocha limpa, ou seja, com

valores de V= 0, logo:

{pb = ¢pw + (1 = P)pm (5)
bn =Py + (1 — P,
Entdo, considerando a equacéao (3), tem-se:

(om — Pp) (Pm — dw) = (Pm — Pw) (Pm — Pn) (6)

A solucdo do sistema de equacdes (1) € obtida separadamente para cada

uma das litologias caracteristicas das rochas reservatorios e € escrita na forma:

_ M _ Pwdm — PwPm
Po = [¢w - ¢m] ¢n d)m - (pw T Pm (7)

Considerando a agua doce como fluido intersticial, podem-se tracar retas de
porosidade unindo o ponto da Agua ao ponto de matriz para cada mineral principal
na constituicdo as rochas reservatorio. O ponto da argila € determinado pelos pares
ordenados formados pelos perfis de densidade e porosidade neutrdnica registrados
frentes aos folhelhos adjacentes as camadas reservatorio. Pontos de litologia limpa
alinham-se nas proximidades da reta construida a partir do seu mineral principal,
distribuindo-se de acordo com a sua porosidade. Pontos de litologia suja, ou seja,

com a presenca de argila, sdo deslocados na direcédo do ponto da argila.
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Figura 1 — Gréafico densidade-neutrénico.

Pp

Ponto da matriz
Pm =0

___________ EN

® ponto da argila

((psh' psh)

: Ponto da agua

.........................................................................

A 4

(»b:m q:bw ¢n

Fonte: Do autor

3.2 LIMITAC@ES DO METODO DENSIDADE-NEUTRONICO

Tomando como base o sistema de equacgdes gerais dos perfis de porosidade
e a necessidade de informacgéao a priori sobre o fluido intersticial e a matriz da rocha
para resolver o sistema. Na prética, tem-se um sistema linear com duas equacdes
e seis incognitas e devido ao fato de o grafico p,-¢, ser construido a partir dos
minerais principais de cada rocha reservatorio (quartzo para o arenito, calcita para
o calcario e dolomita). Assumindo a agua doce como aproximacao da densidade e

porosidade neutrénica do fluido que fica entre as densidade e porosidade
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neutrénica da agua salgada e do hidrocarboneto. O desconhecimento do mineral
principal leva a valores nao realistas da porosidade.

A solucéo do sistema (5) pode ser obtida na forma grafica. A Figura 1 mostra
a forma de solugéo grafica do sistema linear apresentado na equacao 1, através do

Grafico densidade-neutronico.
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4 ALGORITMOS INTELIGENTES

Sob a denominacédo geral de algoritmos inteligentes encontra-se um grande
grupo de métodos computacionais, como 0s sistemas especialistas, a inferéncia
fuzzy, as redes neurais artificiais e 0s algoritmos evolutivos, que inserem
flexibilidade e capacidade de processamento da informacé&o para solucdo de
problemas da vida real. A principal caracteristica dos algoritmos inteligentes é a
sua capacidade de operar e encontrar uma solucdo aceitavel para um dado
problema, em condigbes severas de imprecisdo, incerteza e parcialidade da
informacdo, além de apresentar uma grande tolerabilidade a falhas e robustez,
principalmente para o caso da solucdo de problemas de decisdo. Em outras
palavras, os algoritmos inteligentes apresentam uma oportunidade para a solucéo
de problemas que envolvem a ambiguidade do pensamento e as incertezas da vida
real, (NIKRAVESH, 2004).

4.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais cujas propriedades
sdo inspiradas em um modelo simplificado do funcionamento do cérebro dos
mamiferos, cuja principal caracteristica é a aquisicdo de conhecimento através da
experiéncia. Assim, as redes neurais artificiais podem extrair, armazenar e utilizar a
informacdo experimental, o que as difere completamente de um algoritmo
sequencial, uma vez que a informacdo em uma rede neural ndo € armazenada em

um local predefinido, mas sim distribuida por toda a sua arquitetura.

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

caracteristicas da rede neural.

7

O aspecto das redes neurais aqui explorado € o da capacidade de
reconhecimento de padrées ou de extracdo de caracteristicas comuns e
estatisticamente relevantes presentes nos dados de entrada. Uma rede neural com

estas caracteristicas € conhecida como rede neural competitiva. A sua arquitetura



23

mais comum é composta por duas camadas: a camada de entrada e a camada
competitiva. Os neurdnios competitivos sdo forcados a competir entre si, de modo
gue apenas um neurénio (neurbnio vencedor) esteja ativo ou produza um sinal de

saida ndo-nulo a cada apresentacado de um dado de entrada.

Uma rede neural competitiva € caracterizada por um treinamento n&o
supervisionado, onde a partir de um conjunto de critérios é estabelecida a forma de
atualizacao dos pesos sinapticos, que determina a existéncia de um unico neurdnio
vencedor na camada competitiva. Esta caracteristica busca possibilitar a extragéo
de caracteristicas estatisticamente relevantes presentes nos dados de entrada.
Neste tipo de rede os dados de entrada sdo tratados de forma a explicitar
propriedades comuns presentes em seu conjunto. Diferente de outra arquitetura de
rede neural artificial, o resultado util de uma rede competitiva pode ser a posicdo na

camada competitiva ou o conjunto de pesos do neurdnio vencedor.

4.2 REDE NEURAL MINIMO ANGULAR

A rede competitiva minimo angular é derivada da arquitetura e das
estratégias de treinamento e operacdo apresentados pela Rede Competitiva
Angular (BARROS; ANDRADE, 2008). A rede competitiva angular € um particular
tipo de rede competitiva desenvolvida para realizar a extragdo de possiveis
relacbes angulares porventura existentes nos dados de entrada. O caso tipico de
relacdo angular é denominado como padrdo angular, definido como uma
disposicdo particular apresentada pelos dados de entrada, quando formam
agrupamentos aproximadamente proximos a direcdo de um vetor. A identificacédo

destes vetores particulares possibilita a classificagdo dos agrupamentos.

No caso bidimensional, cada dado de entrada € um ponto do plano ao qual
esta associado um vetor posi¢do, transformado para o seu vetor unitario, que é
representado na forma de um nimero complexo. Assim, as operagdes vetoriais sdo
substituidas pelas operagfes aritméticas dos numeros complexos.

A arquitetura da rede competitiva minimo angular € mostrada na Figura 2.



Figura 2 — Arquitetura da rede competitiva minimo angular.
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A rede competitiva minimo angular utiliza a estratégia de operacdo da rede

competitiva angular buscando classificar pontos no plano em relagdo as classes

representadas por vetores de referéncia. Um ponto, representado por seu vetor

posicao, é classificado em uma classe representada pelo vetor de referéncia (vetor

posi¢ao) que forma o menor angulo entre eles.

Cada neurbnio competitivo produz como sinal de saida que é o resultado da

avaliacdo da sua funcéo de ativacéo para potencial de entrada de cada elemento

do vetor de entrada.

O potencial de entrada (u;) € definido na forma:

u

;= real(xiwj) = cos(0)

(8)
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Na equacdo 8, o potencial de entrada é o produto interno de dois vetores,
escrito na forma complexa, que o resultado € o cosseno do angulo entre eles. O
termo x; € um elemento do vetor de entrada, escrito como um numero complexo.
Neste caso, o plano cartesiano € interpretado como o plano complexo. O termo w;
€ 0 conjugado complexo de um elemento do vetor de pesos sinapticos. O vetor de
pesos sinapticos € formado pelos vetores de referéncia, escritos na forma

complexa, que representam as possiveis classes.

A funcdo de ativacdo é uma caracteristica intrinseca dos algoritmos
inteligentes. A funcdo de ativacdo de cada neurdnio competitivo determina o seu

sinal de saida (y;). Para efeito de classificacdo, a fungdo de ativagdo € tomada

como uma funcéo afim do potencial de entrada, como mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Funcéo de ativacao.

\4

Fonte: Do Autor

A competicdo entre os neurdnios € governada pelas regras de competicéo.
Para a realizacdo de uma classificacdo com base na proximidade entre pontos, a
regra de competicdo estabelece como neurbnio vencedor, aquele com o maior

valor de sinal de saida.
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5 METODOLOGIA

O Grafico Densidade-Neutronico é construido considerando apenas trés
matrizes de rocha reservatorio, com 0s minerais principais: quartzo para o arenito,

calcita para o calcéario e dolomita.

7

A matriz € o conjunto de minerais constituintes do arcabougo da rocha
reservatorio. Para o céalculo da porosidade, a matriz € caracterizada pelo conjunto
de propriedades fisicas mensuradas pelas ferramentas de porosidade, que,
normalmente, sdo obtidas, quando possivel, por meio de medidas diretas sobre
amostras de testemunhos. Uma medida comum na andlise de testemunho € a
densidade do grdo, no entanto medidas do tempo de transito e da porosidade
neutrénica sdo raras. No caso da auséncia de medidas diretas, € comum, na
avaliacdo de formacédo, a adocdo das propriedades do mineral principal para a

caracterizacao da matriz.

Para a argila, a variabilidade na sua composi¢do quimica resulta em uma
grande variacdo das suas propriedades fisicas, de tal modo, que € raro o
estabelecimento de valores constantes a partir do seu principal componente.
Normalmente, sdo raros os testemunhos nas camadas de folhelho e n&o é pratica
comum, a separacdo da fracdo argila das rochas reservatdrio na analise de
testemunho. Para o calculo da porosidade, € comumente assumido o conjunto de
valores dos perfis, medidos nas camadas de folhelho adjacentes as camadas
reservatorio, para o estabelecimento das propriedades fisicas da argila. Neste

caso, prevalece a premissa de que a argila no folhelho é geologicamente

semelhante a argila presente na constituicdo da rocha reservatorio.

A caracterizacdo fisica do fluido no poro, em termos de medidas diretas é
bastante complexa, em funcdo da auséncia de amostras ndo contaminada e pelo
desconhecimento, a priori, da sua composicéo, tanto quimica, quanto em termos
dos volumes relativos de agua de formacao e de hidrocarboneto. Para o calculo da
porosidade é pratica comum a adocao das propriedades fisicas da agua doce, para
a caracterizacdo do fluido no poro. As propriedades fisicas destes minerais

formam os pontos de matriz, como mostrado na Tabela 1.
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Tabela 1- Pontos de matriz

Mineral Pb én
Quartzo 2,65 -0,05
Calcita 2,71 0
Dolomita 2,87 0,05

As direcbes das retas de porosidade determinam as direcbes dos vetores de
referéncia, tomados como o0s vetores unitarios dos vetores formados pela
subtracdo do vetor posicdo do ponto de cada matriz pelo vetor posicao do ponto da

agua.

Um ponto do perfil, no Gréfico Densidade-Neutronico, é representado pelo par
ordenado (¢,, p,) formado pelos valores dos perfis de porosidade neutrdnica e
densidade para uma mesma profundidade. A partir dos pontos do perfil é
construido o vetor complexo de entrada, que é formado pelos vetores unitarios da
subtracdo do vetor posicdo de um ponto do perfil pelo vetor posi¢cdo do ponto da

agua, de acordo com a figura 1.

O algoritmo inteligente para a interpretacdo do Gréafico Densidade-Neutronico é

composto por duas redes competitivas minimo angular e opera em dois passos.

5.1 ZONEAMENTO E CALCULO DA POROSIDADE

7

A primeira atividade € a determinacdo de um vetor de referéncia para
representar a argila. Uma rede competitiva minimo angular € construida com um
neurénio de entrada e trés neurdbnios competitivos, representando cada uma das
matrizes (figura 2). A operagdo da rede competitiva minimo angular realiza uma
primeira classificacdo dos pontos do perfil. Para a definicdo do ponto de argila sao
considerados apenas os pontos do perfil classificados como dolomita. O ponto da
argila € tomado como o ponto do perfil correspondente ao elemento do vetor de
entrada mais afastado do vetor de referéncia que representa a dolomita. O vetor
correspondente ao ponto de argila é transformado em vetor de referéncia para a

segunda rede.
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Para o célculo da porosidade esta classificacdo ndo é satisfatdria por nao

produzir o zoneamento do poco, em termos das matrizes década camada.

Uma segunda rede competitiva minimo angular é construida com a mesma

arquitetura da primeira, mas com o potencial de entrada escrito na forma,
uj = real(xiawj) = cos(6) 9)

O parametro a, na equacao 9, busca o prevalecimento da continuidade
geoldgica em profundidade. Assim, ele altera a possibilidade de um neurénio
vencer a competicdo por um ponto do perfil, em funcdo do nimero de vezes em
que ele venceria a competicdo para outros pontos situados na vizinhanca em

profundidade deste ponto.

7

O célculo da porosidade € realizado apés a determinacdo das litologias
corretas em profundidade atravessadas por um poco. Na qual é o algoritmo
inteligente estima os parametros envolvidos na solugcdo numérica da equacéo
densidade-neutrénico, com a aplicacdo da rede neural minimo angular. A rede
retira os valores das densidades e porosidades neurdnicas dos perfis, necessarias
para a solu¢cdo numérica agora com suas posi¢cdes melhores definidas no poco.

Esses valores séo atribuidos a equacéo 2, na qual é a classica para o célculo de

P.
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6 RESULTADOS

Considera-se um caso com dados sintéticos de um intervalo de um poco
testemunhado, que atravessa uma sequéncia de camadas, com o folhelho, no topo,
e seguida pelo arenito, calcério e dolomita, na base. A Figura 4 mostra os perfis de
raios gama natural, o perfil de densidade e o perfil de porosidade neutronica. Para
efeito de avaliacdo do algoritmo inteligente, a Figura 4 mostra também o
zoneamento do poco e o perfil de porosidade adotado para o modelamento dos

perfis sintéticos.

A Figura 5 mostra o Grafico Densidade-Neutrdnico interpretado pelo
algoritmo inteligente. S&o apresentadas as retas de porosidade para cada uma das
matrizes consideradas. A escala de cores utilizada para representar cada reta € a
mesma adotada para o zoneamento. As cruzes representam os pontos do perfil e a
sua cor mostra a classificacao realizada pela interpretacao do algoritmo inteligente.

A estrela em preto mostra o par ordenado (¢, psp,) Utilizados na equacéo 4.

A Figura 6 mostra os resultados para o zoneamento e célculo da porosidade.
A Figura 6-A mostra a comparacao entre a porosidade do modelo e a porosidade
calculada. A Figura 6-B mostra a comparacdo com a porosidade calculada sem

considerar o zoneamento e as propriedades adequadas para as matrizes.

Os resultados da aplicacdo do algoritmo inteligente para a interpretagcédo do
Grafico densidade-neutrénico com perfis reais sdo apresentados nas Figuras 7, 8 e
9.

A Figura 9-A mostra o perfil de porosidade calculado pelo algoritmo
inteligente ema azul e em verde a porosidade calculada com a interpretacao visual

e auséncia de informacéo sobre a matriz.



Figura 4 — Dados sintéticos
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Figura 5 — Dados sintéticos. Grafico densidade-neutrénico interpretado pelo
algoritmo inteligente.
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Figura 6 — Dados sintéticos. Resultados do zoneamento e calculo da porosidade.
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Figura 7 — Perfis reais. Pogo do Campo de Namorado. Bacia de Campos.
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Figura 8 — Dados reais. Gréafico densidade-neutrénico interpretado pelo
algoritmo inteligente. A classificacdo esta de acordo com a descricdo dos
testemunhos.
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Figura 9 — Dados reais. Zoneamento e calculo da porosidade realizado pelo
algoritmo inteligente. Figura 9-A — Perfis de porosidade.
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7 CONCLUSOES

A aplicacdo da metodologia apresentada, utilizando a rede neural minimo
angular para realizar o zoneamento litolégico das camadas atravessadas pelo poco
e o célculo da porosidade com a melhor estimativa do mineral principal, a partir da
interpretagdo automatica do grafico de densidade-neutrbnico, eliminando a
necessidade da realizacdo de uma interpretacdo visual deste grafico, mostrou-se
bastante eficiente, produzindo valores para a porosidade muito semelhantes aos
valores exatos, adotados nos modelos sintéticos e valores realistas, quando

aplicada a dados reais.

A situacao pratica de interesse para a aplicacdo desta metodologia ocorre
guando nao se dispde de informacdes da analise de testemunho, como no caso

dos pocos horizontais que nao séo testemunhados.

A limitacdo deste método estd na consideracdo de que a rocha reservatério
pode ser somente caracterizada pelo seu mineral principal, o que seréa tratado em

trabalhos futuros.
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