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Resumo

O perfil geofisico, obtido através do deslocamento
ascensional de uma ferramenta no interior de um poco, é
visto como uma convolugdo da propriedade fisica real da
rocha em subsuperficie, com a funcdo que representa a
distorcdo causada pela ferramenta nesta propriedade
(resposta vertical da ferramenta). Neste trabalho,
apresenta-se um método para a suavizagdo das
perturbacdes lineares produzidas pela ferramenta, sobre o
perfil, com o desenvolvimento de trés arquiteturas de redes
neurais recorrentes, a primeira visa a estimativa da funcéo
resposta vertical da ferramenta, a segunda a definicdo dos
limites verticais das camadas, e a terceira a obtencédo da
propriedade fisica. A aplicacdo do método aqui
apresentado, para a melhoria da qualidade dos perfis de
poco em dados sintéticos mostrou-se bastante eficiente,
sendo possivel a recuperacdo do perfil ideal. A sua
aplicacdo aos dados da formagdo Lagunillas, bacia do
Lago Maracaibo, Venezuela, mostrou eficiéncia para o
caso dos perfis litolégicos, aqueles que realizam a
separagdo entre as rochas reservatorios e as selantes,
como o perfil de raio gama natural.

Introducéo

O perfil de pogo é uma curva em fungdo da profundidade,
gue mostra as variagdes de uma ou mais caracteristicas ou
propriedades fisicas das rochas perfuradas (resistividade,
potencial elétrico natural, tempo de transito de ondas
mecénicas, radioatividade natural ou induzida, etc.). Tais
curvas, obtidas através do deslocamento ascensional e
continuo de uma ferramenta de perfilagem no interior de
um  pogo, sdo vistas como uma convolugdo da
propriedade fisica real da rocha em subsuperficie, com a
funcdo que representa a distor¢do causada pela
ferramenta nesta propriedade (resposta vertical da
ferramenta).

Para a indlstria do petrdleo, o maior interesse é a
obtencédo destas propriedades da rocha o mais proximo
possivel da realidade em subsuperficie. Neste caso,
precisa-se realizar a operagéo inversa a convolugcdo para

extrair uma estimativa da propriedade real da rocha.
Alguns trabalhos utilizaram metodologias diferentes na
tentativa de solucionar este problema, como a estatistica
(Nosal, 1983) e a inteligéncia artificial (Baldwin et al), para
determinar a resposta vertical da ferramenta, identificacdo
das interfaces de camadas e a associacdo de dados do
perfil de pogo com a geologia. Andrade & Luthi (1997)
desenvolveram um algoritmo interpretativo baseado em
redes neurais (competitiva e fungdo de base radial) para
obter o imageamento da porosidade. Nikravesh (2004),
desenvolveu um algoritmo para determinar
automaticamente a litologia em perfil de po¢o usando rede
neural de multi-camadas. Fischetti & Andrade (2002)
desenvolveram um algoritmo de rede neural para a
determinacéo automatica das interfaces em perfil de poco.
Em todos os casos a busca é a mesma, tornar menor
possivel a diferenca entre o perfil ideal e o perfil obtido
pelo modelo convolucional. Na tentativa desta minimizagéo
€ que se relaciona a fungdo energia, caracteristica da rede
neural recorrente, com a funcdo objeto de minimizag&o do
erro, comumente utilizada na geofisica. Entretanto, com a
implementacao ocorrendo através das redes neurais, evita-
se a determinacao das derivadas parciais desta fungéo.

O problema tratado esta dividido em trés etapas. Na
primeira etapa, busca-se estimar a resposta vertical da
ferramenta, este resultado viabiliza o processamento das
duas proximas fases. Na segunda etapa, busca-se a
disposigdo geométrica das rochas em subsuperficie, no
intuito de delimitar o topo e a base (interfaces) das
diferentes rochas com melhor precisdo. Na terceira etapa,
busca-se minimizar o efeito da ferramenta sobre a
magnitude da propriedade fisica, em cada uma das
camadas rochosas atravessadas pelo poco. O resultado
final deste processamento € utilizado pela indastria
petrolifera para a avaliagdo econdmica do volume de
hidrocarboneto, contido na camada reservatorio.

O processamento adotado para a solugdo de cada uma
das etapas é o de construir arquiteturas convenientes de
redes neurais recorrentes, propiciando uma maior clareza
aos dados contidos nos perfis e otimizando o tempo gasto
na interpretacdo, busca-se ainda, auxiliar a automacéo das
outras etapas da avaliacdo de formacéao.

A eficiéncia e as limitacbes desta metodologia sao
exemplificadas com um perfil de raio gama natural, obtido
na formagdo Lagunillas, bacia do Lago Maracaibo,
Venezuela.
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Metodologia/ Problema Investigado

Adota-se aqui uma arquitetura de rede neural (Figura 1),
gue pode ser tratada como uma variante das redes
recorrentes classicas, como a rede neural de Hopfield
(Wang et al,1992).

T rey

Figura 1 - Estrutura de uma rede neural
recorrente.

A premissa fundamental neste trabalho é a da associagdo
entre a func@o energia da rede com uma fungédo de erro
especifica do problema. De tal modo, que o processo de
decrescimento da fungdo energia, induzido pela dinamica
da rede, leve a uma minimizagdo local da funcdo erro,
aproximando o perfil processado do perfil ideal. Através
desta associacdo determina-se a matriz de pesos
sinapticos e o vetor de entradas externas, que serao
utilizados pela rede para obtencdo da identificacdo e a
localizacdo das interfaces em profundidade e com isto, a
determinacdo das espessuras das camadas e os valores
da propriedade fisica medidos em cada uma delas.

2.1 Rede Neural Recorrente

Para a rede neural recorrente adotada, define-se o
potencial de entrada P, , naforma

N
R(t) = _;kaiVi (t) @

onde V; representa o estado do neurénio no tempo t e

W,

; representa a matriz de pesos sinapticos, possuindo as

seguintes propriedades: W,; =W, e Wy >0 .

O potencial de entrada traduz a influéncia de todos os
neurdnios da rede sobre a saida de um neur6nio particular
k. Sob este ponto de vista, a expressdo potencial refere-se
exclusivamente a capacidade do neurbnio produzir um
sinal de saida eficaz.

Apresenta-se a funcdo de ativacdo de cada neurbnio
recorrente na forma

t-1)>1
Vi () = FR (-] :{2 2: R&(a —i)>< Ikk ?

Esta formulac@o para a funcéo de ativagao difere daquela
adotada na rede neural de Hopfield, devido a presenc¢a do

parametro livre |k, designado como entrada externa,

determinador do novo estado do neurdnio V, no tempo t,
como mostrado na Figura 2.

Vi A

Figura 2 - Fungcdo de ativacdo da rede
recorrente.

Adota-se como fungéo energia uma forma variante a das
redes recorrentes classicas, escrita na forma

N N N

i=li#j=1 i=1
A variacdo da fungdo energia AE associada a dindmica de
toda a rede, devido & mudanca de estado de um unico
neurdnio a cada instante de tempo, é sempre menor ou
igual a zero, garantindo, com isso, a convergéncia para um
minimo local.

2.2 Modelo convolucional do perfil

Define-se a convolugéo entre duas funcdes p(t) e g(t) da
seguinte forma

p*g =[Pt -£)ds = p(E-tgt)dt=g=p. (4)
Para a convolugao discreta unidimensional, entre duas
séries temporais pi(t) e gi(t), tem-se

N
Y= (p*9) = 2Pt ®)

Um perfil de pogo pode ser descrito através do modelo
convolucional, na forma

N
y; = z:lpigk_i (k=123,...N), (6)

onde y; representa o perfil geofisico mensurado no poco, pi
a distribuicdo ideal da propriedade fisica, considerada
constante em cada um dos elementos infinitesimais de
volume, que uma ferramenta de perfilagem investiga em
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uma rocha. A resposta vertical da ferramenta (gk), atua
como um peso no calculo da média mével ponderada da
propriedade fisica da formacgé&o (Figura 3).

interface

Profundidade (m)
E

766

768

mn

m

74

Figura 3 - Modelo convolucional do perfil. A)
Perfil sintético. B) Resposta vertical da
ferramenta. C) Perfil obtido através da
convolugéo (linha verde).

A Figura 3(C) mostra um exemplo de um perfil geofisico
obtido pelo modelo convolucional (linha verde), sendo que
a resposta vertical da ferramenta e o perfil ideal, que
mostram a posi¢éo das interfaces e o valor da propriedade
fisica em cada camada, sdo vistos nas Figuras 3(B) e 3(A),
respectivamente. Observa-se na figura 3(C) os efeitos,
induzidos pela ferramenta no perfil, que desejamos reduzir
com o0 processamento aqui apresentado, ou seja, a
alteracdo na posicdo das interfaces e na magnitude das
propriedades fisicas, além do inevitavel ruido das medidas,
aqui tomado como aditivo e gaussiano.

2.3 Estimativa para o perfil ideal

O diagrama de blocos do modelo convolucional esta
representado na Figura 4, onde y; representa o perfil
geofisico mensurado, g; a resposta vertical da ferramenta

e P;a propriedade fisica real da rocha. Deseja-se

conhecer a distribuicdo da propriedade fisica da rocha com
a profundidade, neste sentido insere-se o conceito de
deconvolugcdo aqui apresentado. Para o processamento
com as trés redes recorrentes aqui desenvolvidas, temos
gue prover uma estimativa externa para o valor da fungéo

resposta vertical da ferramenta §J;, como em Andrade e

Luthi (1997), bem como, para os valores das propriedades
fisicas em cada uma das camadas.

<

0i >

J-'\__fJ 1N

Figura 4 - Diagrama de blocos do modelo
convolucional do perfil geofisico, y; é o perfil
geofisico de poco e p; representa as
propriedades das rochas.

2.4 Rede neural para a recuperacao daresposta da
ferramenta

A funcéo caracteristica do problema é escrita como a
funcdo objeto de minimizacdo do erro, a qual é
representada pela soma dos quadrados dos desvios, dada
por

1N g
E==Y(v-YY) . )
20
onde y'x é o perfil obtido pelo modelo convolucional
mostrado na expresséao (6) e yx o perfil medido.

Assumindo ¢; # 0e p, # 0 parai> 0 a expresséo (7)
pode ser escrita da seguinte maneira

1N N 2
E:EZ(yk_zpkigi) : ®)
k=1 i=1

A resposta vertical da ferramenta é obtida em duas etapas.
A primeira trata da obtencdo de sua estimativa externa
(gest), [3]. A rede neural recorrente sera, entéo, escrita para
obter uma correcdo desta estimativa externa. Assim, a
resposta vertical da ferramenta (grec) sera escrita na forma
grec = gli giest . (9)
Em seguida g'; pode ser normalizado de modo a satisfazer

|gi'|sl. Sendo assim, g’j atua como um peso para a

correcdo da resposta vertical da ferramenta (gfs‘

expresso por,

) e

Mol
g‘i:[ZTxijJ_li (10)
=12
onde Xx; assumem valores em {0,1}. Essa expressdo pode
ser entendida como uma decodificag@o de um vetor binario
com M posicoes.
Substituindo a expressdo (9) na expressdo (8), e
desprezando os termos que ndo dependem de X, tem-se
para a fungdo energia, associada a solucdo do problema
de determinacdo da resposta vertical da ferramenta, a
expressao

N N N 1 est N est
= =2 2 Py Z_j—l Yo+ 0 2 Pksi |90 P+
k=1 i=1 1:12 i=1

1 N N M M 1 1 est - e
+EZ > zlﬁ2j2_1giltgi2txiljlxi2j2 . (11)

i1=1iz2=1 j1=1 jo=

Associando a equac¢do (11) com a equacdo (3) tem-se a
matriz de pesos sinapticos da rede, dada por
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est  est

1
2]1—1 212—1 g'l g'z

e o0 vetor de entrada externa, dado por

j=—22pk. - (ngfs‘;pk_.jgfs‘ (13)

2 k=it
No caso presente, a seqiéncia temporal que descreve a
resposta vertical da ferramenta ndo tem nenhum
significado fisico, sendo apenas um elemento de
processamento necessario a obtencdo da espessura das
camadas e a determinacdo do valor real da propriedade
fisica.

N
Wiioirip = —Zglpk—il Pr-iz 12)

2.5 Rede neural para a identificagdo das interfaces.

Para identificar a presenca das interfaces, escreve-se a
sequéncia p; , da seguinte maneira

pi:CiJ"ri[LZCM_Cij (14)

onde c representa o valor da propriedade fisica na camada
i, representada pelo perfil quadratizado, a sequéncia r; €
{0,1}, que pode ser deterministica ou aleatéria, de tal forma
gue se ri = 1, encontra-se uma interface de amplitude dada
por % e se r, = 0, encontra-se uma camada
considerada homogénea e isotropica, apresentando uma
amplitude constante igual a c;.

Fazendo a substituicdo da expressao (6) na expresséo (7),
adotando o valor de p; dado pela equacdo (14) e
desprezando os termos que ndo dependem de r; , obtem-
se a seguinte expressao

= —Z Z[Yk Zlcjgk—thigk—iri +

k=li
1 NNN
= X X Ehhig 0 jnir (15)
k=li=1j=1
onde os termos h; e hj sdo dados por

) : C: .+C:
hi:(c'—ch'ﬂ—ci) e hjz[%—c,-].

Fazendo uma associagéo, termo a termo, das expressées
(3) e (15) obtem-se a matriz de pesos da rede, dada por

1N
W = — hh:.g, g, : 16
ij 2kz=:1 i ]gk i9k j (16)
e o vetor de entrada externa, expresso da seguinte forma
N
l; :——Z( Zngkj]higkil 17)
2k=1 j=1

para 1# |, em que 1< i, j < N e, w; >0para i =
1,2,3,...N, e c é o valor da propriedade fisica na camada i.

2.6 Rede neural para a obtencdo da propriedade fisica.
O objetivo nesta parte do trabalho € a recuperagdo do
perfil ideal, que contém a representacdo das camadas
litolégicas distintas e os valores da propriedade fisica
mensurada. A rede neural cujos pesos sinapticos foram

determinados pela equacgéo (16) e a entrada pela equagéo
(17), fornece as posi¢bes das interfaces das camadas.
Para que se possa encontrar o valor da propriedade utiliza-
se, novamente, a funcéo objeto de minimizacdo do erro da
equacao (7) e faz-se necessario que a distribui¢éo ideal da
propriedade fisica deixe de ser expressa pela equacéo (14)
e passe a ser expressa pela equagéo abaixo

=P p", (18)
onde p;®*" é o perfil quadratizado e pi' é dado pela seguinte
expressao

(w1
piz[jz_:lFXijj_]” (19)

onde xj representa a saida dos neurdnios, no conjunto
{0,1}.

Desenvolvendo a expressao (7), atravées do modelo
convolucional, utilizando para a nova expressao do p; dada
na equacdo (18) e desprezando os termos que n&o
dependem de Xx; e, além disso, como a minimizagdo que
deve ser realizada é pontual, o valor de p; dispensa o
somatorio em k e entdo, obtemos a seguinte expressao
para a fun¢éo energia

1 ost N est
ng|2211 yk+pi iglgk—i p Xij+

M

+Zz§:zl 1 estest X. 20
Ell =lip=1j1=1jp 12Jl 1 2J2 lpll plz i i2lz ( )

Associando a equacao (20) com a equacao (3) tem-se
a seguinte matriz de pesos sinapticos, dada por

est . est

P p;

Weioini = ~29-in9k-i2 777 Y 212—1 (21)

e o vetor de entrada externa sera dado por

NN 1 est est
j =_Zzgk “i A (yk + B ng—ljpl : (22)
2 k=li-1 i=1

O perfil da Figura 5(A), foi obtido através da convolugéo
entre o perfil ideal da figura 5(B) e de uma funcdo que
representa a resposta vertical da ferramenta.

GR (AP 45

sed0  GR(AP) 45 10

760 | . - .

7E5 | . - .

770+ . 3 .

Profundidade (m)

775+ . 3 .

780

A B

Figura 5 - A) Modelo sintético de raio gama
natural obtido pelo modelo convolucional. B)
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Perfil real de raio gama utilizado para obter o
modelo convolucional.

Apo6s o processamento da rede obtem-se a propriedade
fisica da rocha, representada em vermelho, na Figura 6.

10 GR (APl 45

795
_T

760 ¢ q

fBS .

fi0 .

Frofundidade (m)

775t .

7ol

Figura 6 - Perfil obtido pelo processamento da
rede neural recorrente (vermelho) e perfil real
(azul), perfil convolvido, (verde).

Apresenta-se uma aplicagdo dos dados reais do perfil de
poco da formacg&o Lagunillas na bacia do Lago Maracaibo,
localizado a oeste da Venezuela.

Na Figura 7(A) tem-se o perfil de raio gama natural do
poco. A Figura 7(B) mostra, em azul, o perfil utilizado como
primeira aproximacao para a propriedade fisica da rocha e,
em verde, o valor da propriedade corrigido através do
processamento das redes neurais recorrentes. Na Figura
7(C), observa-se a diferenga entre o valor da propriedade
medido pela ferramenta e o valor corrigido. Para alguns
trechos do perfil, obtem-se valores de raios gama maiores
do que indica a ferramenta, também detecta-se o inverso,

para outros trechos do perfil. Isto ocorre devido a
suavizacdo da contaminacdo da resposta vertical da
ferramenta, feita pela rede neural. Através desta melhoria
na qualidade dos dados, pode-se obter valores mais
realistas das propriedades das rochas em subsuperficie,
melhorando a avaliagdo econ6mica do volume de
hidrocarboneto contido na camada reservatorio.
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Figura 7 - A) Perfil de raio gama natural. B) Perfil quadratizado (azul) x Perfil processado pela
rede (verde). C) Perfil de raio gama natural x Perfil processado.
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3. Concluséo

A reducdo no tempo de processamento dos dados de
perfis de pocgo, a retirada autbnoma de informacdes
destes dados e a busca pela melhor representacdo da
subsuperficie sdo uma necessidade imediata na industria
do petréleo e tem absorvido elevado custo computacional
e econdmico.

A aplicacdo do método aqui apresentado, para a
melhoria da qualidade dos perfis de po¢co em dados
sintéticos mostrou-se bastante eficiente, sendo possivel a
recuperacdo do perfil ideal. A sua aplicagdo aos dados
da formagdo Lagunillas, mostrou eficiéncia para o caso
dos perfis litolégicos, aqueles que realizam a separagéo
entre as rochas reservatérios e as selantes, como o perfil
de raio gama natural.
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