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Tabela 1: Atributos utilizados para implementação do 
classificador baseado em OPF. 

Atributos 
Avaliados Sigla Aplicação 

Densidade RHOB 

Detectação dos raios gamas 
defletidos pelos elétrons por 
uma fonte situada dentro de 

um poço 

Porosidade 
Neutrônica NPHI 

Medida da quantidade de 
nêutrons da rocha após o 

bombardeio 

Sônico DT 

Medida da diferença dos 
tempo de trânsito de uma 

onda mecânica através das 
rochas 

Indução ILD Leitura aproximada da 
resistividade 

Raio Gama GR Detecção da radioatividade 
total da formação geológica 

  
 
O conjunto de dados contém informações medidas dos 
atributos de 7 poços, em função da profundidade, no total 
de 4732 amostras, das quais 1950 possuem testemunho, 
ou seja 41,2% do total. É um conjunto privilegiado pela 
quantidade de testemunhos dos poços, pois normalmente 
esse número é bem menor, não ultrapassando os 20% 
do total, devido ao alto custo e dificuldade de gerar os 
testemunhos. 
  
Para a classificação, de acordo com o interesse do 
trabalho proposto, agrupou-se as fácies em quatro 
classes, de acordo com a tabela 2. São essas rochas 
sem testemunho o objetivo de classificação pelo o 
método OPF, totalizando de 2782 amostras. 
 
 Tabela 2: Descrição das classes para classificação das rochas 
do Campo de Namorado pelo método OPF. 

Classe Descrição 
1 Rochas Reservatório 
2 Rochas Possível Reservatório 
3 Rochas Não Reservatório 
4 Rochas Sem Testemunho 

 
As informações foram separadas para cada um dos 7 
poços, de acordo com a tabela 3, e foram realizadas 
duas baterias de classificação após o treinamento do 
algoritmo, utilizando o algoritmo 3 - Classificador 
Supervisionado baseado em Floresta de Caminhos 
Ótimos usando grafo completo, disponibilizado em 
linguagem C para utilização em plataforma Linux em 
www.ic.unicamp.br/~afalcao/LibOPF (Papa, 2009). 
 

Tabela 3: Distribuição das classes por poço. 

 

A primeira bateria, foi feita apenas com as informações 
de cada poço, individualmente, utilizando metade dos 
dados de rochas com testemunhos do poço para treinar o 
classificador. Na sequência, foram classificados os dados 
sem testemunhos juntos com a outra metade de dados 
com testemunhos, para validação cruzada. 

A segunda bateria agrupou todos os 1950 dados de 
rochas com testemunhos para treinamento, e classificou 
os dados sem testemunhos e metade dos dados com 
testemunhos, individualmente para cada um dos 7 poços. 
Ou seja, a diferença entre as duas baterias de 
classificação foi na fase de treinamento, onde a segunda 
utiliza todo o conjunto de informações dos testemunhos, 
com o intuito de melhorar esta fase pela quantidade de 
informações maior, mantendo o conjunto de classificação 
e de validação cruzada. 

 

Resultados 

Os resultados obtidos foram bastante satisfatórios em 
ambas as baterias. Na bateria 1, a classificação das 
amostras sem testemunhos foi feita após treinamento do 
algoritmo com metade das amostras com testemunhos, e 
a outra metade agrupada com as amostras sem 
testemunhos. Por essa validação cruzada, algumas 
dessas amostras com testemunhos foram reclassificadas, 
alterando a classe original, e outras se mantiveram. Os 
números absolutos e percentuais das amostras que 
mantiveram a classe e das amostras que foram alteradas 
de classe estão apresentados a seguir na tabela 4. 

 
Tabela 4: Resultados obtidos das duas baterias de classificação 

Ainda nessa bateria, são apresentadas as medidas de 
acurácia, que o próprio algoritmo determina. A acurácia 
utiliza em sua função um erro calculado quando  amostra 
a ser rotulada não recebe o rótulo determinado 
corretamente no treinamento. Quanto menor for este 
erro, maior será a acurácia. 

Já na bateria 2, foram utilizadas todas as 1950 amostras 
com testemunhos de todos os poços na fase de 
treinamento, para realizar um treino com um banco de 
dados maior. A classificação foi realizada como na 
bateria 1, isto é, os dados a serem classificados eram as 
amostras sem testemunhos agrupados com a outra 
metade das amostras com testemunhos. Por isso, ao 
analisar a validação cruzada, não foi detectada nenhuma 
alteração nas amostras com testemunhos, pois estas 
amostras já estavam contidas no conjunto de 
treinamento. Mas, como esperado, ao utilizar um 
conjunto maior de treinamento, a tendência do elemento 

 Bateria 1 Bateria 2 
Poço Mantiveram Alteraram Acurácia Acurácia 
1 23 60,5% 15 39,5% 59,0% 75,1% 
2 49 92,4% 4 7,6% 69,7% 75,7% 
4 138 85,7% 23 14,3% 71,9% 78,4% 
7 145 80,5% 35 19,5% 66,5% 77,3% 
11 262 93,6% 18 6,4% 67,6% 85,3% 
234 192 96,9% 6 3,1% 53,6% 75,9% 
42 53 84,1% 10 15,9% 65,6% 68,6% 

Poço Classe 
1 

Classe 
2 

Classe 
3 

Classe 
4 

Número 
Total de 

Amostras 
1 4,76% 3,13% 1,75% 90,36% 799 
2 9,26% 0,93% 6,17% 83,64% 648 
4 25,65% 5,34% 24,61% 44,41% 581 
7 10,59% 6,98% 29,07% 53,36% 774 
11 6,49% 1,40% 90,53% 1,58% 570 

234 1,47% 0,00% 51,54% 46,99% 747 
42 16,31% 277% 1,47% 79,45% 613 



LITHOFACIES CLASSIFICATION USING OPTIMUM-PATH FOREST METHOD 
 _________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________  

Twelfth International Congress of the Brazilian Geophysical Society 

4
mais representativo da classe ser escolhido durante a 
competição é maior, diminuindo o erro, aumentando 
significativamente a acurácia. 

 

Conclusões 

O método de classificação supervisionada de padrões 
baseada em Floresta de Caminhos Ótimos apresentado 
em Papa (2009), comprova sua eficiência e confiabilidade 
em relação à outros métodos de classificação baseados 
em Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), Redes 
Neurais Artificiais com Perceptrons em Múltiplas 
Camadas (ANN-MLP), k-vizinhos mais próximos (k-NN) e 
Classificador Bayesiano (BC). 

Esta classificação, realizada em dados de poços, 
também mostrou-se um método simples, rápido e 
eficiente. Na bateria 1, houve a manutenção de 87,1% 
das classes originais na validação cruzada, e acurácia 
média de cerca de 64,8%. Na bateria 2, utilizando todo o 
conjunto de amostras com testemunhos, a acurácia 
média sobe para cerca de 76,8%. 

O método apresenta também algumas qualidades 
interessantes, como não ter a necessidade de que o 
número de classes das amostras sejam iguais. 
Corroborando com essa observação, os dados utilizados 
aqui neste trabalho, em alguns poços, não foram 
observados amostras de uma certa classe, ou em alguns 
casos, possuíam um número pequeno para certa classe.  

Em Papa 2009 é apresentado também uma outra 
abordagem, utilizando o grafo k-vizinhos mais próximos 
(k-NN), onde a diferença básica é que a abordagem aqui 
utilizada faz uso do grafo completo para estimar 
protótipos na fronteira das classe, enquanto a outra 
estima estes protótipos nos pontos de alta concentração 
de amostras. 
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