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RESUMO

A identificacdo de litologias é uma tarefa fundamental na caracterizacdo de
reservatérios de hidrocarbonetos e, normalmente, é realizada durante a andlise de
testemunho por geologos. A técnica de obtencdo de testemunhos é realizada em um
namero restrito de pocos em um campo e, consequentemente, ndo permite uma
identificacdo da extensdo lateral dos reservatérios. Em alguns casos, o processo de
extracdo do testemunho é simplesmente inviavel, como nos pog¢os horizontais. A
perfilagem de pogo, ao contrario do processo de testemunhagem, € feita,
normalmente, em todos os pocos, fornecendo informacfes continuas ao longo da
profundidade, que podem ser utilizadas para a identificacao litolégica. O objetivo
deste trabalho é apresentar um algoritmo inteligente baseado na inferéncia fuzzy
para o reconhecimento de padrbes e a transformacédo das respostas dos perfis de
poco em informacgdes sobre a litologia. Este método utiliza um conjunto convencional
de perfis (raio gama natural, sénico, densidade e porosidade neutrdnica) e uma
calibracdo fuzzy em um pocgo testemunhado para a identificacdo litolégica de um
reservatorio siliciclastico. E apresentada uma aplicacdo utilizando pogos do Campo

de Namorado, na Bacia de Campos.

Palavras-Chave: Geofisica de Poco. Litologia. Algoritmos inteligentes. Inferéncia

Fuzzy.



ABSTRACT

Lithology identification is a fundamental task in reservoir characterization. Geologists
usually perform this task in core analysis, but core acquisition in a oil field is made in
a small number of wells and in many instances, it is not feasible, as in horizontal
wells. The wireline logging, in contrast with coring process, it is done in all wells,
supplying continuous information along the well depth that may be used for lithology
identification. The objective of this work is to present an intelligent algorithm based
on fuzzy inference for patterns recognition and transformation of log readings in
information about lithology. This method uses of a conventional group of logs
(gamma ray, sonic, density and neutron porosity) and a fuzzy calibration in a cored
well for lithology identification. An application is presented using boreholes from

Namorado Oil Field, in Campos' Basin.

Keywords: Wireline logging, lithology, Intelligent algorithm, fuzzy inference.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1: Esquema da ferramenta compensada, com uma fonte (F) e dois

detectores, um perto (DP) e outro longe (DL), pressionada contra as paredes dos

Figura 3. Representacdo de uma ferramenta de porosidade neutrbnica com dois

(0 =Y (=Tox (0] (=S PSPPI 15
Figura 4: Exemplo de perfil de porosidade NeutroNICa ..............uuvuuveivmiiiiiiiiiiiiiiiiiniene 16
Figura 5 Ferramenta sbnica padréo, em atividade, no interior de um poco. ............. 17
Figura 6: Exemplo de perfil SONICO ......cooeieiiiiiici e 18
Figura 7: Exemplo de perfil de raio gama natural...............uueeiiiiniiiiiiiiiiiiiiieee s 21

Figura 8: Fungédo de pertinéncia utilizando o conjunto booleano para a classe

jovem(A) e funcédo de pertinéncia utilizando o conjunto fuzzy para a classe jovem (B).

Figura 9: Tipos de funcdes de pertinéncia: Triangular, trapezoidal, gaussiana,
gaussiana dupla, SIN0-20. .......uuuuiiiieeeeieee e 24

Figura 10: Funcdo de pertinéncia da propriedade: cor, ajustada a partir do

histograma dos dados de uma amoStragem. ..........ccouvriiiiiiieeeeeeeeeee e 25

Figura 11: Funcdo de pertinéncia da propriedade: gosto, ajustada a partir do
histograma dos dados de uma amOSIrAgEM. .........c.uurrriiieeeiriiiirrreee e 26

Figura 12: Funcbes de pertinéncia para todas as frutas das propriedades: Cor e

(60 1S (o PP 27
Figura 13: Funcdes de pertinéncia dos perfis para a camada de arenito................... 30
Figura 14: FUNGAO dE AVAlIAGAOD. ......uuvuriiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiii b 31

Figura 15: Perfil de raio Gama natural, testemunho e Camada inferida do Poco A. .32
Figura 16: Perfil de raio Gama natural, testemunho e Camada inferida do Poco B. .33

Figura 17: Perfil de raio Gama natural, testemunho e Camada inferida do Poco C..34



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Localizacdo do arenito em profundidade no testemunho e no perfil inferido
[0z = W oI o0 Lo o 1 L PSPPI 32

Tabela 2: Localizacdo do arenito em profundidade no testemunho e no perfil inferido
PAra 0 POCO B .o 33

Tabela 3: Localizacdo do arenito em profundidade no testemunho e no perfil inferido
(=T = W ol 0T L oo I O3PS TUPPPPTR TR 35



SUMARIO

L INTRODUGAOD ...ttt ettt nnanis 10
2 PERFIS GEOFISICOS .....oiiteeeeeee ettt 11
2.1 PERFIL DE DENSIDADE .......ovovitieieeteieeee ettt s ss e sen s 12
2.2 PERFIL DE POROSIDADE NEUTRONICA ......coovviieieieeeeeeeeee e 14
2.3 PERFIL SONICO ...ttt es e n s s e 16
2.4 PERFIL DE RAIOS GAMA NATURAL .....coviviveietceeeeeeees e eeeen e sen e 18
BLOGICA FUZZY ..ottt en e n e 20
3.1 FUNCOES DE PERTINENCIA .......cctiiiteiieecte ettt 21
3.2 INFERENCIA FUZZY ..ot n et n e en s 22
4 ALGORITMO INTELIGENTE BASEADO NA INFERENCIA FUZZY ......cccccoeuvee... 28
B RESULTADOS........ootieeeeeieteecee ettt ee ettt aees st esn s et seee s eseaeaeen s 29
B CONCLUSOES ..ottt ettt 36

REFERENCIAS ..o e ettt 37



10

1 INTRODUCAO

O aumento da producgdo de hidrocarbonetos em um campo petrolifero € de
extrema importancia para a industria do petroleo. A producdo de petréleo depende
da mais realista avaliacdo das propriedades petrofisicas dos reservatorios, que
variam segundo as diversas facies geoldgicas atravessadas pelo poco (SERRA,
1985).

Em um pocgo é possivel a realizagdo da identificacdo litologica através do
acompanhamento geoldgico de poco, ou analise das amostras de calha, que sao
procedimentos realizados durantes as operac¢des de perfuracdo, nos quais Ssao
recolhidos fragmentos da rocha perfurada. A identificagdo manual de litologias € um
processo intensivo que envolve o gasto de uma quantidade consideravel de tempo
por parte de um especialista experiente, porem, € impossivel a locacdo em

profundidade das diversas camadas das diferentes litologias.

Para uma correta locacdo em profundidade de uma determinada litologia
pode-se proceder a aquisicdo e analise de testemunhos, ou amostras nao
deformadas da rocha em subsuperficie. Assim, durante a testemunhagem sao
tomadas todas as precaucdes para assegurar que as amostras ndo sofram
alteragdes fisicas ou quimicas, no tempo entre a sua colheita e a sua anélise no
laboratério. Devido a questdo dos custos de exploracao € inviavel a realizacdo das
operacdes de testemunhagem de todos os pocos perfurados em um campo, bem
como problemas operacionais inviabilizam estas operacdes para 0 caso de po¢os

horizontais.

A grande maioria dos po¢cos em alto mar é do tipo horizontal, que é o
componente fundamental o conveniente desenvolvimento dos campos maritimos e
nao permite a realizacao de opera¢des de testemunhagem. Como, costumeiramente,
todos os pocos perfurados séo perfilados torna-se interessante o desenvolvimento
de metodologias para extrair dos proprios perfis de poco as informacdes sobre a
litologia. Este tipo de interpretacdo geoldgica dos perfis pode ser feita manualmente,
porém, além de estar sujeita a ocorréncia do erro humano, a andlise dos perfis seria
um processo muito lento, pois a quantidade de dados existentes em uma bacia

sedimentar € muito grande.
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O objetivo deste trabalho é apresentar um método computacional utilizando
os denominados algoritmos inteligentes, baseados na inferéncia fuzzy para o
reconhecimento de padrbes de correlacdo entre o0s testemunhos, extraindo
informagcbes sobre as litologias atravessadas pelo pogo e propagar essas
informacfes a outros pogcos da mesmo campo, com configuracdo geologica

semelhante.

No presente trabalho foram utilizados dados de perfis geofisicos classicos
(raios-gama, densidade, sonico e porosidade neutrénica) e testemunhos obtidos em

pocos perfurados no Campo de Namorado, na Bacia de Campos.

A Bacia de Campos localiza-se ao longo da costa norte do Estado do Rio de
Janeiro, na regido Sudeste do Brasil. Trata-se de um ambiente sedimentar que
compreende depdésitos ocorridos desde o Eo-Cretdceo até o Holoceno. Portanto,
trata-se de uma bacia relativamente recente e com um predominio de materiais
pouco consolidados. O arenito estad inserido na Formacdo Macaé superior e
corresponde a um depdsito turbiditico maduro, produtor de petrdleo, associado a um
ambiente de transgressao marinha (Tigre e Lucchesi, 1986).
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2 PERFIS GEOFISICOS

O uso de perfis de poco tornou-se um dos principais aliados na obtencéo de
informacdes de forma continua e de qualidade uniforme para a interpretagédo
geoldgica, devido a continuos aperfeicoamentos, aumento na diversidade de
ferramentas de perfilagem, melhor compreensao das medidas fisicas da perfilagem

e reducéo de custo de um perfil de poco (Braga, 2005).

Dentre os principais perfis de poco utilizados na determinacg&o de litologias,
selecionados quatro para a realizacao deste trabalho. Sao eles: Densidade (RHOB),
Porosidade Neutrénica (PHIN), S6nica(Dt) e Raios Gama Natural(RG).

2.1 PERFIL DE DENSIDADE

Sabe-se que a transmissdo de raios gama através da matéria esta
relacionada a sua densidade eletrbnica, se a interacdo predominante entre o raio
gama e a matéria for o Efeito Compton. No ambiente do poco, a ferramenta de
densidade realiza uma medida da atenuacdo dos raios gama artificialmente
injetados na formacéo para determinar a densidade da rocha nas proximidades da
parede do poco. Como o efeito Compton € diretamente proporcional ao nimero de
elétrons por unidade de volume de material (portanto densidade eletrénica) e como o
namero de elétrons por unidade de volume é proporcional a densidade
(massa/volume) das formacdes, deduz-se que este perfil responde diretamente a
densidade da formacao e inversamente a sua porosidade.

No caso de rochas porosas, a medida realizada pela ferramenta é
sensibilizada tanto pela matriz, como pelo fluido contido no espaco poroso. Se
acrescentarmos alguma informacdo sobre a composi¢cdao da matriz ou da litologia
pode-se entdo estimar a porosidade com precisdo para as zonas saturadas por

agua.
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EXCENTRALIZADOR
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Figura 1. Esquema da ferramenta compensada, com uma fonte (F) e dois detectores, um perto (DP) e
outro longe (DL), pressionada contra as paredes dos pocos.
Fonte: Girdo (2004)

A figura 2 mostra um exemplo de perfil de densidade oriundo do Poco A
usado como referéncia no presente trabalho.
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Perfil de densidade
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Figura 2: Exemplo de perfil de Densidade

2.2 PERFIL DE POROSIDADE NEUTRONICA

A ferramenta de porosidade neutrdnica foi a primeira ferramenta projetada
para produzir uma estimativa direta da porosidade da formacg&o. Os néutrons sao
particulas destituidas de carga elétrica, com massa quase idéntica a do ndcleo de
hidrogénio. Sendo particulas neutras, eles podem penetrar profundamente na

matéria, atingindo os ndcleos dos elementos que compdem a rocha, onde interagem



15

elastica ou inelasticamente com eles. O principio da medida baseia-se no fato do
hidrogénio, predominantemente na forma de agua ou hidrocarboneto, apresentar
uma grande secdo de choque, sendo bastante eficiente no processo de atenuagao
da energia dos néutrons rapidos. A medida da distribuicdo espacial dos néutrons
epitermais, resultantes da interacdo dos néutrons rapidos com a formacéo resulta
numa estimativa do contetdo de hidrogénio, que aliada a informacéo da litologia

produz uma boa aproximacao do valor da porosidade.

Poco .
Formacio
Detetor
afastado
Detetor N
proximo N
AN
.‘;.' ‘\
| E
’ . . Fase
g termal \\
Fonte de -
néutrons Fase -
moderada / 1.
_._.-Ag.'.‘_L._.__.. g‘;"_:_ ‘f ‘

Figura 3: Representacéo de uma ferramenta de porosidade neutrdnica com dois detectores.
Fonte: Ellis (1987).

A figura 4 mostra um exemplo de perfil neutrénico oriundo do Poco A usado
como referéncia no presente trabalho.
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Perfil Neutronico
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Figura 4: Exemplo de perfil de porosidade neutrénica

2.3 PERFIL SONICO

O tempo que uma onda compressional leva para percorrer um determinado
espaco de formacdo € a medida realizada pela ferramenta sénica. Na ferramenta
sbnica, um impulso sonoro emitido pelo transmissor, propaga-se nas camadas até
ativar dois receptores posicionados a distancias fixas. O equipamento mede a
diferenca do tempo gasto pelo som (tempo de transito) entre os dois receptores. A

velocidade do som varia segundo 0 meio em que suas ondas se propagam. Ela é
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mais rapida nos sélidos, que nos liquidos e gases. A maior aplicacdo do perfil sénico
resulta da relacdo direta que existe entre a medida do tempo de transito da onda
sonora em uma rocha e sua litologia para o célculo da porosidade, pois ao se
considerar duas rochas de mesma litologia, aquela com maior quantidade de fluido

apresentara um tempo de transito maior.

RN

S .

o (?Ilt.ld

** cisalhante

ar . -
N

Figura 5 Ferramenta sonica padrédo, em atividade, no interior de um poco.
Fonte: Ellis (1987).

A figura 6 mostra um exemplo de perfil s6nico oriundo do Pogo A usado
como referéncia no presente trabalho.
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Figura 6: Exemplo de perfil sénico

2.4 PERFIL DE RAIOS GAMA NATURAL

O Perfil Raio Gama representa 0 mais simples dos métodos radioativos
utilizados na perfilagem geofisica de pocos, consistindo no registro de ocorréncias
de emissdes raios gama natural emitidos pela formacdo, obtidos a partir de

ferramentas de perfilagem.

As ferramentas utilizadas na obtencdo de perfis de raios gama sao
detectores de radioatividade, onde o sensor de captacdo desloca-se através da

coluna de perfuracdo com velocidade constante, caracterizando o registro da
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radiotividade em relacdo a profundidade. As medidas registradas sédo representadas
por Unidade ou Padrdo de Raios Gama API (UAPI ou GAPI), ou ainda por CPS

(cintilagBes por segundo).

Os valores obtidos durante a perfilagem, por sua vez, refletem a quantidade
de elementos radioativos presentes nas formacdes, onde quanto maior for a
concentracdo de elementos radioativos, mais radioativa € a rocha. Dentre os tipos
de rochas, as sedimentares sao as que apresentam maior contagem de raios gama,
em relacdo as areias limpas e rochas carbonéticas. A alta contagem das sequéncias
sedimentares deve-se a concentracdo de argilas e folhelhos, os quais sdo os
elementos mais naturalmente radioativos existentes, devido a presenca de K* e a

habilidade de retencdo de ions metais, tais como uranio e torio.

De um modo geral, a quantidade de elementos radioativos presentes em
cada tipo de rocha esta relacionada com sua origem deposicional. Onde, 0s
processos intempéricos e agdes biologicas irdo intervir de maneira significativa na
concentracdo desses elementos de origem ignea, através da redistribuicdo dos

fragmentos.

O perfil RG é utilizado como um indicador qualitativo e quantitativo do
conteudo de argilas presentes nas rochas, uma vez que a radioatividade é
consequéncia exclusiva do teor de argilominerais. Baseados nisso, 0s perfis sdo
empregados na diferenciacdo entre rochas reservatorios em potencial e folhelhos,
na identificacdo da litologia e minerais radioativos, correlacéo de pocos e calculo da

argilosidade ou volume de argila (Vsh) (Cunha, 2002).
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3 LOGICA FUzzY

A logica fuzzy € uma extensao da logica booleana convencional, tendo sido
introduzida por Lofti Zadeh(1965), onde ao contrario da l6gica booleana, em que a
tomada de decisfes € feita através de duas possibilidades: verdadeiro ou falso (0 ou
1), por exemplo, uma determinada caracteristica estd ou nao contida em um
determinado conjunto, a légica fuzzy pode atribuir a essa caracteristica, qualquer
valor dentro do intervalo entre 0 e 1, que representa o grau de pertinéncia da
caracteristica para com o conjunto em questdao. Comumente, usamos no cotidiano,
frases como: “o clima esta quente” ou “Ela € jovem”, em que “quente” e “jovem” sédo
atributos que nos remete a clima e idade, respectivamente. Estes conjuntos
descritos sdo denominados conjuntos Fuzzy, cujos limites sdo imprecisos, em que
um objeto pode ser um membro parcial de um ou mais conjuntos fuzzy. A
temperatura 40° Celsius, é mais aceita como pertencente ao conjunto “quente” do
que uma temperatura 38° Celsius, portanto, o grau de verdade da primeira
temperatura é 1, enquanto o grau de verdade da segunda temperatura estima-se em
torno de 0.9.

A figura 7 mostra um exemplo de perfil raio gama natural oriundo do Poco A usado

como referéncia no presente trabalho.
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Perfil de Raio gama Natural
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Figura 7: Exemplo de perfil de raio gama natural
3.1 FUNCOES DE PERTINENCIA

Na logica booleana, a separacdo de dois conjuntos € feita de maneira
abrupta, por exemplo: Utilizando a idade para separar as pessoas em conjuntos. Na
Figura 8A temos, que uma pessoa com 29 anos pertencera a um conjunto
denominado jovem, mas, uma pessoa com 31 anos ndo pertencera ao conjunto
jovem. No caso da légica fuzzy, essa separacdo dos conjuntos é gradual, ou seja,

uma pessoa com 29 anos terd um grau de pertinéncia ao grupo jovem maior que
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uma pessoa com 31. A funcdo que determina o quanto € abrupto ou gradual esta
separacao entre os conjuntos € denominada como funcdo de pertinéncia, a qual
mapeia os valores de uma caracteristica para o intervalo [0,1] e reflete o
conhecimento que se tem em relacdo a intensidade com que a caracteristica define
o conjunto fuzzy. O exemplo citado pode ser representado graficamente na Figura
8B.

—t
|

o]

I

N

Funcao de Pertinencia
oo L o S o S =
»

_____________________

o

o -

e
NI

n

Fungéo de Pertinencia

o

=

Figura 8: Func&o de pertinéncia utilizando o conjunto booleano para a classe jovem(A) e fun¢éo de
pertinéncia utilizando o conjunto fuzzy para a classe jovem (B).
Fonte: Saggaf e Nebrija (2003)

3.2 INFERENCIA FUZZY

Sistemas de inferéncia fuzzy sédo ferramentas computacionais que agregam
0s conceitos de conjuntos fuzzy, variaveis linglisticas e raciocinio aproximado,
processando dados por meio de mecanismo de inferéncia. A estrutura basica de um

sistema de inferéncia € mostrada na Figura abaixo:
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REGRAS

»| FuzziFicagao ' ! DEFUZZIFICAGAO >

Entradas ' ' y Saidas

Precisas ' . Precisas
.

- > INFERENCIA - N
Conjuntos ' +  Conjuntos ou Fungées
L L]

Fuzzy Fuzzy

Figura 9: Diagrama esquematico do sistema de inferéncia.
Fonte: Mozelli (2008).

Sistemas de inferéncia normalmente, embora ndo seja obrigatdrio, recebem
como entrada valores precisos. Isto ocorre, pois, na pratica, os dados de entrada
s&o obtidos por meio de medicdes ou observacfes. E necessario, portanto a etapa

chamada fuzzificagdo, que transforma entradas precisas em conjuntos fuzzy.

O estadgio de defuzzificagdo extrai de um conjunto fuzzy um valor

significativo da informacé&o produzida na etapa de inferéncia para a analise final.

Vamos supor que queremos diferenciar entre trés tipos de frutas (limdes,

laranjas e macas) com base no conhecimento da cor e do sabor. Uma maneira

s

intuitiva de classificacdo das diferentes frutas € empregar o conjunto de regras

comuns.

Por exemplo, para classificar o objeto “fruta” nas classes “maca”, “laranja” ou

“limao”, podem-se utilizar as caracteristicas “gosto” e “cor” seguindo as regras:
e Se acor é vermelha e o gosto € doce entdo a fruta € maca.
e Se acor € laranja e o gosto € um acido entéo a fruta é laranja.
e Se acor é verde e 0 gosto é muito acido entéo a fruta é limao.

Neste caso, pode-se inferir a partir da cor e do gosto a fruta que estamos

avaliando. Se avaliarmos uma fruta de cor: “vermelha” e de gosto: “doce”, por
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inferéncia, pode-se falar que a fruta trata-se de uma maca. Assim uma laranja pouco

madura ou uma maca verde ndo serao erroneamente identificadas.

Para expandir o sistema para usar a logica fuzzy, mantém-se o mesmo
conjunto de regras, mas as caracteristicas: cor e gosto passam a ser expressas
através de funcbes de pertinéncia. Para obter essas funcbes de pertinéncia €&
necessario examinar uma amostragem de frutas e construir um histograma que
descreva o numero de exemplares para cada tipo de frutas de determinados gostos
e cor. Cada histograma € normalizado para o valor um e é ajustada uma funcéo de
pertinéncia que melhor descreva os valores obtidos, sendo que podem ser dos tipos:
Triangular, trapezoidal, gaussiana, gaussiana dupla, sino-2d exemplificados na
Figura 10, entre outros. Na Figuras 11 e Figura 12 sao mostrados os exemplos das
funcdes de pertinéncia para os casos das propriedades: cor e gosto, utilizando a
forma triangular para ajustar o histograma dos valores, onde o eixo x representa o
universo de discurso das funcdes de pertinéncias fuzzy, que neste caso representa o

namero de amostras do objeto fruta.

L] 0 0 2 4 8 8 10
vl P-[2686 tragmf P=1678

Triangular Trapezoidal

4 . ] 1 2 ‘ 2 4 § ]
peliml P2 48

Gaussiana Gaussiana dupla Sino-2

Figura 10: Tipos de funcdes de pertinéncia: Triangular, trapezoidal, gaussiana, gaussiana dupla, sino-
2d.
Fonte: Saggaf e Nebrija (2003)



25

PROPRIEDADE(COR)

GRAU DE PERTINENCIA

U i
10 12 14 16 18 20 22 24 28

AMARELOD AMOSTRAS VERMELHO

Figura 11: Funcédo de pertinéncia da propriedade: cor, ajustada a partir do histograma dos dados de
uma amostragem.
Fonte: Saggaf e Nebrija (2003)



26

PROPRIEDADE (GOSTO)
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Figura 12: Funcéo de pertinéncia da propriedade: gosto, ajustada a partir do histograma dos dados de
uma amostragem.
Fonte: Saggaf e Nebrija (2003)

A escolha da funcdo de pertinéncia geralmente afeta a precisdo dos
resultados da inferéncia, uma escolha errada pode resultar na ndo identificacdo dos
de eventos esperados dos dados. Deve-se escolher uma funcdo de pertinéncia que
represente com o maior grau de semelhanca possivel os valores de um conjunto,
como por exemplo, a partir dos valores do histograma da amostragem do conjunto

que se deseja criar uma funcao de pertinéncia.
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Figura 13: Funcdes de pertinéncia para todas as frutas das propriedades: Cor e gosto.
Fonte: Saggaf e Nebrija (2003)

Na Figura 13, as linhas verticais de cor cinza mostram a propriedade
observada da fruta analisada. De acordo com a cor, a fruta analisadas tem grande
possibilidade de ser uma maca (0.65 versus 0 e 0.2 para limdes e laranjas
respectivamente) e de acordo com o gosto, a fruta analisada tem grande
possibilidade de ser uma maca também (0.9 versus 0 e 0.2 para limbes e laranjas
respectivamente). Para a agregacao das condicdes podemos utilizar duas regras: A
regra do “ou”, cujo considera como dentro do conjunto o objeto que satisfaz qualquer
uma das condicdes e a regra do “e”, cujo considera como dentro do conjunto o
objeto que satisfaz as duas condi¢cdes. Sendo assim, a condicdo que melhor
representa o problema das frutas € a regra do “e”, e de acordo com tal regra a fruta
é identificada como maca, tendo em vista que as duas propriedades analisadas tem

um alto grau de pertinéncia dentro das funcdes de pertinéncia equivalente a maca.
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4 ALGORITMO INTELIGENTE BASEADO NA INFERENCIA FUZZY

Neste capitulo serd apresentada uma solucdo para o problema de
identificacdo de uma litologia em um poco nédo testemunhado a partir dos perfis
geofisicos extraidos de um poco do mesmo campo, caracteristicas geoldgicas
semelhantes, através do algoritmo inteligente construido utilizando o sistema de

inferéncia fuzzy.

Primeiramente, é feita a analise do testemunho poc¢o A (Poco de teste) para
a locacdo em profundidade das camadas de arenito existentes. A partir da
profundidade das camadas, é feita a leitura dos dados dos perfis medidos sobre a
camada de arenito para a criagdo do histograma dos valores medidos para cada
perfil. Para a criacdo das funcdes de pertinéncia, € tirada a média e o desvio padréo
dos valores do histograma de cada perfil para a aproximacédo dos valores a uma
funcdo de pertinéncia do tipo Gaussiana simples por representar bem os valores

encontrados no histograma dos perfis.

Para teste, os valores de cada perfil do pogo A, sdo avaliados de acordo
com as fungbes de pertinéncias criadas, adquirindo vetores de cada perfil com o
grau de pertinéncia de cada ponto medido a respectiva funcdo de pertinéncia do
perfil avaliado. E feita, entdo, a agregacdo dos valores dos varios perfis, utilizando a
regra “e” fuzzy, resultando em um vetor Unico e posteriormente a avaliacdo e
filtragem deste vetor, que consiste no mapeamento dos valores de acordo com uma
segunda funcéo de pertinéncia, chamada de funcao de avaliacéo, atribuindo o valor
um, que significa que ele pertence a camada de arenito, para o ponto que tiver grau
de pertinéncia maior que 0,5 e atribuindo zero, que significa que ele ndo pertence a
camada de arenito, para o0 ponto que tiver o grau de pertinéncia menor que zero,
obtendo o resultado final do grau de pertinéncia dos valores do perfil a camada de

arenito.

Para realizar o processo de inferéncia nos pocos B e C, utilizam-se as
funcdes de pertinéncias do poco A, supondo que a camada de arenito que passa
nos pocos B e C assemelha-se a camada de arenito do poco A, automatizando o

processo de identificacdo da litologia arenito.
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5 RESULTADOS

A aplicacao do algoritmo aqui apresentada ocorreu com a utilizacdo de quatro
perfis de poco, das ferramentas: Raio gama natural (RG), Sonica (dt), Ferramenta de
densidade (RHOb) e a Ferramenta de porosidade neutrénica (PHIN), registrados em
trés pocos. Os pocos escolhidos apresentam o estudo testemunho para a
conferéncia da validade do algoritmo. O poco A é tomado como poco de referéncia
para o teste do algoritmo, assim entdo, informando ao algoritmo a profundidade
onde esta localizado o arenito, para entdo serem criadas as funcdes de pertinéncias
que avaliardo os perfis. Criadas as funcdes de pertinéncia, o proprio poco A, sera
avaliado pelo algoritmo, obtendo uma imagem com a camada inferida e
posteriormente serdo avaliados os pocos B e C a partir das funcdes de pertinéncia

adquiridas no pogo A.

A Figura 14 mostra a funcdo de pertinéncia que representa a camada arenito
para os perfis: Densidade (RHOB), Porosidade Neutrdnica (PHIN), Sénica(Dt) e Raio
Gama (RG), em que 0 eixo X representa o0 universo de discurso das funcbes de
pertinéncia fuzzy, construido a partir dos valores do histograma dos perfis, o vetor
com os dados do perfil de densidade teve que ser multiplicado por um numero
escalar para que os valores se aproximassem dos demais perfis, para assim couber

Nno mesmo universo de discurso.
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UNIVERSO DE DISCURSO

Figura 14: Func¢des de pertinéncia dos perfis para a camada de arenito.

A Figura 15 mostra a funcéo de pertinéncia utilizada no processo de avaliacéo
dos valores agregados, onde, os pontos que ficarem com a pertinéncia dos perfis
menor que 0,5 adquirem o valor zero, por ndo pertencerem a camada de arenito, ja
0S pontos que ficarem com o grau de pertinéncia maior que 0,5 adquirem o valor um,

por provavelmente pertencerem a camada de arenito.

Obtendo como resultado final os valores mapeados com o grau de pertinéncia

igual a um os valores pertencentes a camada de arenito.
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Grau de pertinéncia
T

Figura 15: Funcéo de avaliagao.

A Figura 16 mostra: o perfil de raio gama natural, o testemunho e a camada

inferida pelo algoritmo do po¢o A. De acordo com o testemunho, o arenito esti

localizado no intervalo de profundidade: 3041 m a 3054 e, comparando com a
camada inferida, que esta localizada a 3040m a 3058, nota-se que o algoritmo
identificou a camada de arenito com uma margem de erro de um metro para a parte
superior e quatro metros para a parte inferior,assim entdo, conclui-se que o

algoritmo utilizado, identificou a camada de arenito no pogo de referéncia A.
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Figura 16: Perfil de raio Gama natural, testemunho e Camada inferida do Pogo A.

Tabela 1: Localizagdo do arenito em profundidade no testemunho e no perfil inferido para o pogo A.

Testemunho Inferida
Profundidade inicial do
_ 3041 m 3040 m
arenito
Profundidade final do
. 3054 m 3058 m
arenito

A Figura 17 mostra: o perfil de raio gama natural, o testemunho e a camada
inferida pelo algoritmo do poco B. De acordo com o testemunho, o arenito esta
localizado nos intervalos de profundidade: 3030 m a 3040 e entre 3048 m e 3053
esta intercalado com uma camada de siltito argiloso, e comparando com o perfil
inferido, que mostra camadas de arenito localizadas no intervalo de profundidade:
3030 m a 3038m e 3042m e 3050m. No primeiro intervalo da camada de arenito, a
margem de erro em sua inferéncia foi de um metro para a profundidade inicial da

camada e dois metros para a parte inferior e a segunda camada de arenito
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atravessada pelo poco teve uma margem de erro no processo de inferéncia de seis
metros para a parte superior e trés metros para a parte inferior. Conclui-se que o
algoritmo utilizado, foi utilizado com éxito para inferir as duas camadas de arenito no

pogo B.

Raio Gama Testemunho Camada Inferida
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Figura 17: Perfil de raio Gama natural, testemunho e Camada inferida do Poco B.

Tabela 2: Localizacdo do arenito em profundidade no testemunho e no perfil inferido para o poco B.

Testemunho

Inferida

Profundidade inicial do
arenito no primeiro
intervalo

3030 m

3030 m

Profundidade final do
arenito no primeiro
intervalo

3040 m

3038 m

Profundidade inicial do
arenito no segundo
intervalo

3048 m

3042 m

Profundidade final do
arenito no segundo
intervalo

3053 m

3050 m

inferida pelo algoritmo do poco C. De acordo com o testemunho, o arenito esta

A Figura 18 mostra: o perfil de raio gama natural, o testemunho e a camada
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localizado nos intervalos de profundidade: 2990 m a 3015, com uma pequena
camada de diamicito com um metro de altura na profundidade 3005m, 3006m a
3012m e 3018 m a 3022m, e comparando com o perfil inferido, que mostra camadas
de arenito localizadas no intervalo de profundidade: 2988 m a 3012m e 3016m e
3021m. Neste caso, o algoritmo n&o identificou a camada de um metro de diamicito
na profundidade de 3005 metros, inferindo apenas uma camada para os dois
primeiros intervalos checados no testemunho, assim, a primeira camada obteve um
erro na parte inicial de dois metros e terminando exatamente sobre o final da
segunda camada do testemunho e no segundo intervalo inferido obteve um erro de
um metro para cima e para baixo em relacdo a terceira camada observada no

testemunho.

Raio Gama Testemunho Camada Inferida
40 50 60 70 80 90 -1 05 0 0.5 1 15 2 -1 05 0 05 1 15 2

2980 {—_) -t 2980

2980

29901 ?ﬁ 4 2990 2990 |- E
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3000 5 E 3000 = 3000} i

o
i
/
3010 ‘g—;
T ——
e

Profundidade

- 3010 3010

- 3020 3020 -

3020 %

3030~ - 3030 - = 3030 -

[[] ARENITO MEDIO MACIGO "GRADADO"

Il DIAMICITO ARENITO LAMOSO

[[] ARENITO FOLHELHO FINAMENTE ESTRATIFICADO
[[] ARENITO / FOLHELHO INTERESTRATIFICADO

Il SILTITO ARGILOSO

Figura 18: Perfil de raio Gama natural, testemunho e Camada inferida do Pogo C.
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Tabela 3: Localizacdo do arenito em profundidade no testemunho e no perfil inferido para o poco C.

Testemunho

Inferida

Profundidade inicial do
arenito no primeiro
intervalo

2990 m

2988 m

Profundidade final do
arenito no primeiro
intervalo

3005 m

3012 m

Profundidade inicial do
arenito no segundo
intervalo

3006 m

Profundidade final do
arenito no segundo
intervalo

3012 m

Profundidade inicial do
arenito no terceiro
intervalo

3018 m

3016 m

Profundidade final do
arenito no terceiro
intervalo

3022 m

3021 m
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6 CONCLUSOES

O método apresentado neste trabalho obteve éxito em seu objetivo de inferir
camadas de arenito em pog¢os ndo testemunhados, a partir de informagao a priori de
pocos testemunhados do mesmo campo. Observando os resultados, podemos
constatar que existe uma margem de erro de alguns metros para a parte superior e
para parte inferior, inerente as informacdes dos perfis. Em alguns casos especificos,
pode ocorrer que o algoritmo nao identifigue uma determinada litologia devido a
pequena espessura da mesma, como caso da litologia diamicito encontrada na
profundidade 3005 metros entre duas camadas de arenito espessas no poc¢o C, que
devido a resolucéo do algoritmo, ndo foi encontrada. Devido a rapidez da varredura
dos dados, a facilidade de identificacdo da litologia alvo e a pequena margem de
erro, concluimos que o algoritmo é uma solugdo viavel financeiramente,
operacionalmente e tecnicamente para a industria do petrdleo na identificacao
litolégica, proporcionando a automatizacdo do processo de identificacdo litologica

consequentemente, aumentando a producao de hidrocarbonetos.
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