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Resumo

O zoneamento faciolégico trata da identificagdo e do
posicionamento em profundidade, das diversas facies
atravessadas por um pogo. O termo facies agrega um
conjunto de caracteristicas macro e microscépicas
descritas sobre amostras de rocha coletadas em
afloramentos ou retiradas de testemunhos obtidos
durante a perfuragdo de um pogo. Assim, em um pogo, 0
zoneamento faciolégico é normalmente, o principal
produto geolégico da analise de testemunho, em fungéo
da sua importancia para o0 modelamento geolégico ou a
caracterizacdo de reservatorios. Em razdo do reduzido
ndmero de pogos testemunhados, das dificuldades
operacionais para a coleta de amostras representativas
e, em alguns casos, da impossibilidade técnica de
testemunhagem, como nos pogos  horizontais.
Apresentamos uma metodologia baseada  nos
denominados algoritmos inteligentes, aqui representados
por uma rede neural artificial, do tipo competitiva angular,
que, a partir do reconhecimento de padrdes angulares
apresentados pelos dados dos perfis de porosidade no
Grafico L-K é capaz de integrar os resultados da andlise
de testemunho a interpretacdo dos perfis de porosidade,
para produzir o zoneamento faciolégico de pogos néo
testemunhados. Este método é avaliado com dados
sintético e perfis de pogos testemunhados do Campo de
Namorado, na Bacia de Campos, Brasil.

Introducéo

O termo facies envolve uma série de caracteristicas
extraidas de uma amostra de rocha, particularmente, no
caso das rochas sedimentares, o termo facies é descrito
em termos como a litologia, a composi¢do mineralégica,
a granulometria e a presenca de estruturas sedimentares
(litofacies) e fosseis (biofacies). Muitas vezes, o termo
facies designa um grupo de rochas com génese
semelhante, enfatizando o ambiente e ou 0 processo
deposicional. O conceito de facies é utilizado para a
interpretacdo de sistemas deposicionais, a identificacéo
de superficies estratigraficas para a correlagdo pogo a
poco e possivel identificagdo de armadilhas
estratigraficas, com a finalidade de avaliar o contexto
geolégico e estratigrafico para a identificacdo de um
potencial sistema petrolifero. Apesar da grande
importéncia para o modelamento e a caracterizagdo de
reservatorios, a aplicabilidade da identificacdo de facies

sedimentares esta limitada pela rarefacdo de pogos
testemunhados em um campo petrolifero.

O zoneamento de perfis trata da identificagdo ou
correlacédo entre as variagGes das propriedades fisicas
mensuradas em fungdo da profundidade e registradas
nos perfis com o correspondente evento geoldgico. O tipo
de zoneamento mais utilizado é o litolégico, definido em
termos do principal mineral presente na composi¢cdo de
cada tipo de rocha atravessado pelo pogo. Em que pese
a sua potencial utilidade, este tipo de zoneamento €&
insuficiente para auxiliar no estudo de sistemas
petroliferos.

Na avaliagdo de formagéo, foram desenvolvidos
muitos métodos gréaficos e numéricos para a identificagédo
da litologia com a utilizagdo dos perfis convencionais,
como os perfis de porosidade (densidade, sénico e
porosidade neutrénica), como o Gréafico M-N (Burke et al.,
1969), que enfatiza a qualidade do perfil de densidade.
No entanto, em vérias situa¢des praticas, como pocos de
grandes didmetros ou desmoronamentos; pocos com
lama de alta densidade, ou casos de camadas com alta
permeabilidade e com formacdo de rebocos de grande
espessura, nos quais o perfil de densidade pode
necessitar de grandes corre¢des. Estes fatos ndo afetam
o perfil sbnico e assim é mais indicado a utilizagdo do
Gréfico L-K, que é construido com base na confiabilidade
do perfil sdnico. A principal limitagcdo para interpretacéo
do Grafico L-K é a presenca da argila, que afeta a
sensibilidade dos perfis de porosidade para a
identificagdo do mineral principal.

O objeto aqui é apresentar uma metodologia que
produza o zoneamento faciolégico de um pogo nao
testemunhado, ou que realize a identificacdo e o
posicionamento em profundidade das diversas facies
atravessadas pelo poco, através do transporte da
informacdo sobre as facies adquiridas nos pocgos
testemunhados, para 0s pogos nao testemunhados, com
a utilizacdo dos perfis de porosidade, de modo a auxiliar
para uma caracterizagdo do sistema petrolifero mais
realista, com a utilizacéo de toda a informacéo disponivel.

Assim, apresentamos um algoritmo inteligente para
produzir a interpretagdo do Grafico L-K, ao qual sdo
agregados particulares pontos (L, K), calculados nos
intervalos testemunhados, contendo a informagéo sobre
as facies identificadas.

O conceito de algoritmo inteligente envolve um
grande conjunto de métodos numéricos, como as redes
neurais artificiais, a inferéncia fuzzy e a computacdo
evolutiva. Os algoritmos inteligentes sdo uma ferramenta
computacional bastante promissora, por trazer inovagfes
na ciéncia e na engenharia, transformando dados em
informacao e informagdo em conhecimento (Nikravesh,
2004).
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Admitindo a existéncia de padrdes angulares nos
pontos distribuidos no plano L-K e introduzimos uma
nova rede neural artificial, denominada como rede
competitiva angular, especializada para a busca de
padrdes angulares estatisticamente relevantes presentes
nos dados. Esta caracteristica da rede competitiva
angular permite a classificagdo dos pontos no plano L-K
em termos da informacgéo sobre as facies sedimentares
previamente identificadas. Adicionalmente, é introduzida
uma nova metodologia de treinamento da rede, como um
método de agrupamento automatico de dados segundo o
seu grau de semelhanca (subtractive clustering). A
intengdo aqui é atenuar a imprecisdo e melhorar a
interpretagdo do Grafico L-K para a identificagdo de
facies. Este método é apresentado com dados sintéticos
e avaliado com perfis e analise de testemunho de dois
pocos do Campo de Namorado, na Bacia de Campos,
Brasil.

Metodologia

O zoneamento faciolégico de um pogo néo
testemunhado é realizado a partir do mapeamento das
facies descritas em um poco testemunhado, em termos
das propriedades fisicas registradas nos perfis de
porosidade e representadas por particulares pontos no
Grafico L-K. Assim, a interpretagao no gréfico, dos pontos
representativos do poco ndo testemunhado permite o
transporte da informacgdo geologica, sob a premissa de
que facies semelhantes serdo representadas por pontos
semelhantes no Gréfico L-K.

Gréfico L-K

O Grafico L-K, assim como o Gréafico M-N (Burke et
al.,1969) é um dos vérios métodos que buscam enfatizar
o efeito do arcabouco solido (matriz) da rocha sobre as
medidas realizadas pelas ferramentas de porosidade
(densidade, sbnico e porosidade neutrfnica) e assim,
possibilitar a extracdo de informacdes sobre a litologia,
de maneira relativamente independente do efeito do
volume de fluidos sobre estas medidas.

O Gréfico M-N apdia-se na qualidade do perfil de
densidade. No entanto, em varias situagGes praticas, o
perfil de densidade pode necessitar de grandes
correcbes e perder confiabilidade, como para os pocos
com grandes didmetros ou com a ocorréncia de grandes
trechos de desmoronamentos; pogos perfurados com a
utilizacdo de lama de perfuracdo com alta densidade, ou
para os casos de camadas espessas e com alta
permeabilidade, que sao propicias a formagdo de
rebocos com grande espessura. Estes fatos,
normalmente, ndo afetam as medicbes realizadas pelas
ferramentas sdnicas e induzem a utilizagdo do Grafico L-
K.

O Gréfico L-K adota uma combinagéo particular
dos registros do perfil sénico com as medidas do perfil de
densidade para definir o parametro L (equacdo 1), que
para uma particular matriz, pode ser interpretado como a
inclinacdo da reta de porosidade no gréafico sobnico-

densidade. A mesma interpretacdo do gréafico sbnico-
neutrbnico leva a definicho do parametro K, como
apresentado na equagéo 2. A constante multiplicativa em
ambas as equacdes & apenas um fator de escala para
tornar os valores de L e K semelhantes aos valores dos
pardmetros M e N, calculados com as unidades usuais
dos perfis de porosidade. A substituicdo dos valores das
propriedades fisicas mensuradas pelas ferramentas de
porosidade nas equagfes 1 e 2, para alguns minerais
resultam nos chamados pontos de referéncia do Grafico
L-K, como mostrado na Figura 1.
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Tabela 1 — Valores de L e K para alguns minerais.

Mineral Composicgéo K L
Quartzo SiO; 0.78 1.23
Calcita CaCOs3 0.70 1.20
Dolomita  CaMg(CO3)2 0.65 1.28
Ortoclasio KAISizOs 0.861 1.26
Albita NaAlSizOg 0.72 0.72
Anidrita CaS0; 0.71 1.42
Caulinita 0.75 1.66
llita 0.81 1.66
Esmectita 0.83 1.66

A Tabela 1 apresenta os valores dos parametros L e
K para alguns minerais comuns nas rochas
sedimentares.
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Figura 1 — Grafico L-K.
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Considerando o fluido intersticial como agua doce, a
substituicdo, nas equacdes 1 e 2, dos valores de
densidade da matriz (p,,), porosidade neutrdnica da
matriz (¢n.,) € tempo de transito da matriz (At,,) pelos
valores registrados para um ponto qualquer do pocgo
pelos respectivos perfis de porosidade, resulta em um
ponto genérico (L, K) no Gréfico L-K. A proximidade de
um ponto genérico a um ponto de referéncia indica o
mineral principal na constituicdo do arcabougo da rocha
reservatorio.

Método de Agrupamento

Um método de agrupamento (clustering) tem como
objetivo agrupar em classes elementos com
caracteristicas semelhantes, buscando maximizar a
similaridade entre elementos de uma mesma classe
(intra-classe) e minimizar a similaridade entre elementos
de classes distintas (inter-classe), de acordo com uma
métrica pré-determinada. Estes métodos assumem que o
comportamento de uma nuvem, ou de um conjunto de
dados proximos uns dos outros, possa ser representado
pelo comportamento do seu centro. A operagdo dos
métodos de agrupamento requerem alguma informacéo a
priori, como o numero de centros e a qualidade da
solugdo, assim como na maioria dos métodos de
otimiza¢@o ndo linear, é dependente da escolha destes
valores iniciais (nimero de centros ou suas posi¢cdes
iniciais).

O método subtractive clustering determina o niumero
de centros e a sua posi¢cdo apenas com a informacgao
sobre o raio de influencia de cada centro. Considerando
um conjunto de dados {x;,x;,x3,--,x,} distribuidos no
espaco M-dimensional, em que cada dimensdo &
escalonada para um hipercubo unitério. Cada ponto é
considerado como um possivel centro, na dependéncia
do seu potencial, dado por,

n

p= emelnll 3)

j=1

4

a= @)
Na equacado 3, 0 expoente € a distancia euclidiana,
com o parametro a definido pela equacdo 4. Assim, o
potencial de um ponto qualquer representar um centro €
funcédo do numero de pontos em sua vizinhanga, que é
definida pelo raio (r,). Pontos fora da vizinhanga
determinam um novo agrupamento. Apés o calculo do
potencial para todos os pontos, 0sS centros s&o

representados pelos pontos de maio potencial.

Rede Competitiva Minimo Angular

Uma rede neural competitiva é caracterizada por um
treinamento ndo supervisionado, onde a partir de um
conjunto de critérios € estabelecida a forma de
atualizacdo dos pesos sinapticos, que determina a
existéncia de um Unico neurdnio vencedor na camada

competitiva. Esta caracteristica busca possibilitar a

extracdo de caracteristicas estatisticamente relevantes
presentes nos dados de entrada. Neste tipo de rede os
dados de entrada sao 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 ndo € o sinal na
camada de saida, mas a posi¢do na camada competitiva
ou o conjunto de pesos do neurdnio vencedor.

A rede competitiva minimo angular é derivada da
arquitetura e das estratégias de treinamento da Rede
Competitiva Angular (Barros,2008). A rede competitiva
angular € um tipo de rede competitiva, que busca extrair
relacdes angulares presentes nos dados de entrada. No
caso do plano, cada ponto estd associado a um vetor,
representado como um numero complexo e a relagdo
angular é ditada pela sua dire¢éo.

A rede competitiva minimo angular utiliza a
estratégia de operagdo da rede competitiva angular
buscando classificar pontos no plano em relacdo a
classes representadas por vetores de referéncia. Um
ponto, representado por seu vetor posi¢do, é classificado
em uma classe representada pelo vetor de referéncia que
forma o menor angulo entre eles.

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

Camada de Camada
Entrada Competitiva

Figura 2 — Arquitetura da rede competitiva
angular.

O sinal de saida de um neurbénio competitivo é o
resultado da avaliagdo da sua fungéo de ativacdo para o
seu potencial de entrada.

O potencial de entrada (y;) € definido na forma

u; = real(x;w;) = cos(6) (5)

Na equacdo 5, o potencial de entrada é o produto
interno de dois vetores, escrito na forma complexa, como
a parte real do produto de dois nimeros, resultando no
cosseno do angulo entre eles. O termo x; € um elemento
do vetor de entrada e o termo w; € o conjugado complexo
de um elemento do vetor de pesos sinapticos.

A cada neurbnio competitivo esta associada uma

funcdo de ativacdo, correspondente a particular
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caracteristica angular de interesse. Para o caso de uma
relagdo angular, que busca a proximidade entre pontos
no plano, tem-se a funcéo de ativagao definida como uma
transformacéo afim do potencial de entrada.

A regra de competicdo utilizada para a definicdo do
neurdnio vencedor é a fungdo que toma o maior valor
para o cosseno do angulo. Assim, vence a competicdo
por um ponto de entrada, o neurbnio com o maior valor
de saida.

Zoneamento de Perfis

Para a realizagcdo do zoneamento faciol6gico de um
poco ndo testemunhado é fundamental a codificagdo da
informacgdo geoldgica, ou da descricdo das facies, em
termos das medidas registradas nos perfis de
porosidade. A proposi¢éo é calcular os pontos (L, K) para
os intervalos de profundidade testemunhados e lanca-los
no Gréfico L-K. Observa-se que os pontos se distribuem
no plano L-K, de modo que os pontos provenientes de
um mesmo intervalo testemunhado formam um
agrupamento e que pontos de intervalos diferentes, se
distribuem por agrupamentos diferentes. Toma-se 0
centro de cada agrupamento como o ponto de referéncia
para cada uma das facies descritas.

O propésito da metodologia, aqui apresentada, é o
de produzir a interpretacéo do Gréfico L-K, com a adi¢éo
dos novos pontos de referéncia correspondentes as
facies previamente descritas. Para tanto, tem-se que
oferecer respostas a duas questfes. A primeira questédo
refere-se ao nimero de camadas ou facies presentes no
intervalo perfilado do novo pogo e a segunda,
corresponde a classificacdo destas em termos das facies
descritas no pogo testemunhado.

A partir dos perfis de porosidade do pogo nédo
testemunhado, com a aplicagdo das equacbes 1 e 2
obtém-se os novos pontos no Gréafico L-K, O método de
agrupamento (subtractive clustering) € utilizado para a
determinacdo do numero de agrupamentos e do par
ordenado de localizagdo de cada centro.

A classificacdo destes centros, em termos das
facies descritas é realizada pela rede competitiva minimo
angular. Considerando que a particular distribuicdo dos
pontos representativos de uma mesma facies ou
pertencente a um mesmo agrupamento no gréafico L-K,
apresenta um padrdo angular, onde os pontos alinham-se
aproximadamente em uma mesma direcdo. A rede
competitiva minimo angular € construida com um Unico
neurbnio na camada de entrada, que recebe o par (K,L
) calculado para um ponto em profundidade e
representado na forma de um ndmero complexo. A
camada competitiva € construida com um ndmero de
neurdnios igual ao nimero de facies descritas adicionado
ao numero de minerais principais presentes no Grafico L-
K, de modo a possibilitar uma indicacdo da litologia,
através do mineral principal, para as camadas néo
contempladas nas facies descritas no pogo de referéncia.

O vetor de pesos sinapticos é formado pelos
vetores posicao de cada um dos pontos de referéncia no
Gréfico L-K. A rede competitiva minimo angular promove
a classificagdo dos vetores de entrada em termos do
menor &ngulo em relacdo aos pontos de referencia.

Observa-se, na grande maioria dos casos, que a
relacdo angular promove uma melhor classificacdo dos
pontos no Gréfico L-K, que a relagdo de distancia.
Problemas relacionados as calibragBes das ferramentas,
as corregfes das medidas e a ocorréncia de ruido,
muitas das vezes alteram as relagdes de distancia
admitidas nas interpretacGes dos graficos de identificacédo
litolégica, construidos a partir dos perfis de porosidade.

Resultados

Considera-se o caso sintético de um trecho de
profundidades de um pogo testemunhado, poco A, no
qual foram descritas trés facies, como apresentadas na
Tabela 2. Na Figura 3 é apresentado o Gréfico L-K a ser
interpretado, com a adicdo dos pontos de referéncia das
facies descritas, representados por quadrados azuis.
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Figura 3 — Grafico L-K. Dados sintéticos.

Tabela 2 — Facies descritas no poco testemunhado.

Facies Descri¢ao
A Arenito, médio, bem graduado
B Calcério macigo
C Folhelho

Considera-se um poco ndo testemunhado, que
atravessa uma sequéncia de quatro facies, como
apresentado na Tabela 3. Observa-se que a facies B-1,
representando uma dolomita, ndo aparece no poco
testemunhado.

Na Figura 4 sdo apresentados os pontos (L, K)
calculados com os registros dos perfis de porosidade do
pogo a ser zoneado, representados por cruzes em
vermelho. A aplicacdo do método de agrupamento
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(subtractive clustering) resulta na identificacdo dos quatro
agrupamentos, que representam as facies presentes no
poco nado testemunhado e estdo representados por
circulos em preto.

Tabela 3 — Facies descritas no po¢o ndo testemunhado.

Facies Descrigcdo
A Arenito, médio, bem graduado
B Calcario macico
B-1 Dolomita
C Folhelho
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Figura 4 — Grafico L-K. Dados sintéticos. Os
centros das camadas estdo marcados por
triangulos em preto.

A interpretacdo ou classificagdo das facies no poco
a ser zoneado,em termos das facies descritas no pogo
testemunhado é realizada pela rede competitiva minimo
angular. O nimero de pontos de referéncia presentes no
Grafico L-K define o nimero de neurbnios na camada
competitiva. Observa-se visualmente na Figura 4, que a
relacdo de distancia dos centros em relagdo aos pontos
de referéncia do Grafico L-K ndo produz uma correta
classificacdo das facies.

A Figura 5 mostra o gréfico L-K com os resultados
da classificagdo promovida pela rede minimo angular. A
cor das cruzes que representam pontos de uma mesma
camada estd associada ao circulo de mesma cor que
indica a facies classificada ou a indicacdo do mineral
principal desta camada.

O resultado da operacdo desta metodologia com
dados sintéticos € mostrado na Figura 6. A Figura 6-A
mostra o perfil de raios gama natural no intervalo a ser
zoneado. Observa-se a dificuldade da realizagcdo do

zoneamento pela simples interpretacdo qualitativa do
perfil. A Figura 6-B mostra o zoneamento do pogo ndo
testemunhado adotado no modelo. A Figura 6-C mostra o
zoneamento produzido pelo método apresentado neste
trabalho.
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Figura 5 — Gréfico L-K. Dados sintéticos.
Classificacdo realizada pela rede minimo

angular.
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Figura 6 — Zoneamento do poco. 6-A Perfil de
raio gama. 6-B Zoneamento modelo. 6-C
Zoneamento estimado.
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Para um exemplo de aplicacdo desta metodologia
com a utilizagdo de perfis reais sdo tomados dois pogos
testemunhados do Campo de Namorado. O pogo A é
escolhido como poco de referéncia e nele tomou-se uma
camada de arenito de granulacdo média e bem
selecionado como a facies a ser identificada no segundo
poco. A descricdo dos testemunhos no intervalo tomado
do segundo poco apresenta uma camada com a mesma
descricdo do arenito do primeiro poco, seguida por uma
segunda camada formada por um interlaminado de
calcilutita e arenito fino. A litologia predominante parece
ser o calcario.

A Figura 7 mostra o resultado da aplicacdo desta
metodologia para o segundo poco, apresentando o
Gréfico L-K com os pontos (K,L) calculados com os seus
perfis de porosidade. O quadrado em preto representa o
centro da facies transportada do primeiro poco. Os
triangulos em verde representam o0s centros das
camadas no intervalo do segundo pogo. As cruzes em
azul mostram a camada classificada como calcario e as
cruzes em vermelho mostram a camada classificada
como a facies transportada.
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Figura 7 — Gréfico L-K. Dados reais. O quadrado
preto representa o centro da facies transportada.
Os tridngulos em verde representam o0s centros
das camadas no poco teste. As cruzes azuis
mostram a camada classificada como calcério e
as cruzes em vermelho mostram a camada
classificada como a facies transportada.

A Figura 8 mostra o zoneamento do segundo poco
utilizado para a avaliagdo desta metodologia. A Figura 8-
A mostra o perfil de raio gama. A Figura 8-B mostra a
descricdo litolégica do testemunho e a Figura 8-C
apresenta o zoneamento estimado. A insercdo dos
pontos minerais permitiu a identificacdo de uma camada
carbonatica ou tendo a calcita como mineral principal, de
forma coerente com a descrigdo do testemunho.

RG Testemunho Zoneamento
estimado

A 3115 B C

Figura 8 — Zoneamento do pogo. 8-A Perfil de
raio gama. 8-B Testemunho. 8-C Zoneamento
estimado.

Conclusodes

O Gréfico L-K mostrou-se eficiente para promover a
codificacdo de uma informacdo de carater qualitativo
como a descrigdo de facies em termos das propriedades
fisicas mensuradas pelas ferramentas de porosidade e a
rede competitiva minimo angular foi capaz de interpretar
0 Gréfico L-K e promover o transporte desta informagéo
para po¢os néo testemunhados.
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