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Resumo

This work presents a methodology for solving the
problem of the identification of lithologies at depth,
directly from wireline logs. For this purpose, the M-N
cross-plot is used as the formation evaluation technique
for identifying the lithologies in the logged borehole, in
terms of the physical properties of the main mineral.
However, the visual interpretation of this graphic is
limited by the large spread of points in the graph. The
proposed method is algorithm for a computational
interpretation of the Vsh-M-N data by means of the
Affinity Propagation (AP) clustering technic. A minimum
distance criterion, with respect to M-N fixed points, is
applied to the set of exemplary points, acquired from AP,
in order to associate the lithologies. Finally, the
methodology was applied on a real M-N data, proving its
effectiveness, both in reducing the number of groupings
obtained by the clustering algorithm as well as in the
lithological identification over highly-spread M-N data
set.

Introducéo

A avaliacédo de uma formagéo depende
fundamentalmente da informacado petrofisica e geolégica
produzida pela andlise de testemunhos. A informacao
geolégica obtida em um perfil de pogco permite a
correlagdo e / ou atualizacéo estratigrafica do campo de
petréleo e tem duas aplicagdes béasicas para a avaliagdo
de formacao: a primeira trata do céalculo de porosidade, o
que requer informacdes sobre os parametros de
porosidade da matriz rochosa [1]. A segunda aplicagéo
refere-se ao zoneamento do poco, ou a identificacdo das
profundidades de topo e base de diferentes camadas [2].

Alguns fatores dificultam os procedimentos de
testemunhagem tais como a inviabilidade técnica de
realizacdo da aquisicdo em pocos horizontais, o alto
custo das operagbes de testemunhagem e o factor de
recuperacdo, que € a impossibilidade de recuperacao de
100% da rocha retida no amostrador em uma operagéo
de testemunhagem. Na auséncia de tal informagdo, um
grande numero de técnicas foram desenvolvidas para a
identificacdo de litologias [3-5]. Uma interpretacao
quantitativa destes perfis de pogos é a interpretacdo do
Gréafico M-N que, em principio, proporcionaria uma rapida
interpretagdo visual da litologia de qualquer ponto ao
longo da profundidade de um poco. No entanto, a
presenca de ruido nos perfis de porosidade e modelo de
rocha simplificado que desconsidera a argilosidade, torna
a interpretacdo visual do Gréafico M-N complexa e
ambigua.

Neste artigo, apresentamos um método que visa
minimizar as limitagcdes na interpretacao do Grafico M-N,
e produzir a identificagdo automatica de litologias através
da utilizacdo do algoritmo de agrupamento Affinity
Propagacéo para processamento dos dados. O resultado
€ a simplificacdo dos dados a serem interpretados pela
determinacdo de exemplares para os agrupamentos
resultantes e, posteriormente, a classificagdo de litologias
em profundidade.

Fundamentos teéricos
Grafico M-N

O gréfico M-N [3] resulta de uma particular combinagéo
dos trés perfis de porosidade (sbnico, densidade e
porosidade neutrdnica) para produzir a identificacdo
litolégica de um trecho de pocgo perfilado, em termos das
propriedades fisicas do mineral principal de cada litologia.
O Grafico M-N é construido com pares ordenados,
definidos pelos pardmetros M e N, que sdo formulados de
modo a torna-los relativamente independentes do efeito
da porosidade sobre os registros dos perfis de
porosidade. O modelo de rocha considerado para a
definicdo dos pardmetros M e N desconsidera a presenca

da argila (Vg =0) na constituicho da rocha
reservatorio. Burke [3] define os pardmetros N e M por:
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da matriz e os dados dos perfis, respectivamente.

Na Eq.(2) é introduzido o fator de escala 0,01.

Interpretacdo do Gréfico M-N

O Gréfico M-N é construido por pontos formados por
pares ordenados (N, M) calculados para os principais
minerais constituintes das rochas sedimentares. Cada
mineral produz um Unico ponto, denominados pontos
fixos do Grafico M-N (Fig.1). Admite-se que 0s pontos
fixos apresentem valores dos parametros M e N
suficientemente diferentes, tal que cada ponto fixo ocupe
uma posicao relativamente distante dos outro, de modo a
permitir a classificacdo das litologias em fungdo das
propriedades fisicas do seu mineral principal [1].

Os pares (N,M) para os pontos em profundidade de um
poco perfilado séo calculados a partir da substituicdo dos
parametros de matriz ( O, @as Al ) pelos dados dos

perfis nas equacdes (1) e (2). Estes pontos se distribuem
no plano N-M aproximadamente nas vizinhangas dos
minerais principais de cada litologia. A identificagdo da
litologia é produzida pela proximidade do ponto do perfil

ao ponto fixo do mineral principal da sua litologia.

M-N Plot (Pontos Fixos)
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Figura 01 - Gréafico M-N. Os quadrados em preto
representam 0S minerais mais comuns com Seus
respectivos valores de M-N.

GRAFICO VSH-M-N

O Gréfico Vsh-M-N, possui eixos escalonados pelos
pardmetros M e N e pela argilosidade (Vsh), calculada
pelo perfil de raios gama natural. O Gréafico Vsh-M-N
mostra uma distribuicdo espacial de pontos em funcéo da
constituicdo mineralégica e da argilosidade das rochas
reservatorio, mas sdo perdidas as relagbes de
profundidade entre as diversas camadas atravessadas
pelo poco .[1].

Cluster analysis

Os cross-plot de perfis de pogos sdo sempre utilizados
para mapeamento de facies e litologia e frequentemente
apresentam uma tendéncia para formar grupos [3, 4].
Esses grupos podem ser identificados e classificados por
um processo de classificagdo que utiliza técnicas de
avaliacdo de formacéo e andlise de agrupamento.

A andlise de agrupamento é uma espécie de processo
ndo supervisionado ou uma técnica que divide um
conjunto de objetos em grupos homogéneos [6-8]. Esta
técnica pode ser usada para reduzir o tamanho de um
conjunto de dados, reduzindo um grande nimero de
objetos aos principais representantes do conjunto [9].
Estas técnicas de agrupamento consistem em reunir
objetos com caracteristicas comuns em grupos (clusters),
com caracteristicas que os diferem entre outros. Existem
varios algoritmos que visam dividir um espaco de dados
amostra em grupos cujos elementos tém algumas
caracteristicas semelhantes. A maior parte dos
algoritmos utilizar um critério pré-estabelecido de
dissimilaridade. Normalmente, a métrica utilizada é a
distancia euclidiana, mas outras métricas podem ser
usadas, de preferéncia os que melhor refletem alguma
caracteristica comum dos dados.

Affinity propagation

A maioria dos algoritmos de agrupamento usam como
pardmetro de entrada, um numero pré-determinado k de
clusters para particionar o espagco amostral de dados.O
Affinity Propagation (AP) [10, 11] adota o principio de que
todos os pontos de dados pode ser eleitos como um
"exemplar do agrupamento”. O conjunto de dados forma
uma configuragdo de rede em que 0s pontos
representam os nds e as transmissdes de mensagens
ocorrem entre as arestas da rede [12]. O objetivo é
otimizar a convergéncia de uma fungéo de similaridade
para a determinacdo de um conjunto de exemplares que
serdo os representantes do grupo ao qual estdo
vinculados.

AP tem basicamente uma entrada, os valores das
similaridades S(i,k) entre cada par de pontos {X;, X},

em que estas semelhangas indicam como o ponto X,
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seria apto para representar o ponto X;. Quando o

objetivo é minimizar o quadrado do erro, cada
similaridade é definido como o negativo do quadrado do
erro (norma euclidiana)

si k) =% — x| -

Além das similaridades, Affinity Propagation também
tem como parédmetro de entrada valores

S(k, k) denominados "preferéncias" para cada ponto
K . sabendo, que em qualquer métrica a diagonal

principal da matriz de similaridades é nula, o que indica
que a maior similaridade ocorre de um ponto a ele

mesmo, substituimos este valor por S(K,k)#0 que

indica preferéncias para esses pontos serem
exemplares. Esses valores de preferéncia interferem
nos resultados (nimero de clusters) encontrados pelo

AP, altos e baixos valores de S(K,K) resultam em

grandes e baixos numeros de clusters encontrados,
respectivamente.

A troca de mensagens entre 0os pontos podem ser de
dois tipos, transmissdo de responsabilidades e

disponibilidades. ~ As  responsabilidades  r(i,K),
mensagens enviadas de um ponto i para um possivel
exemplar K indicam o quéo adequado seria o ponto K
ser exemplar para o ponto i. As disponibilidades
a(i, k), enviadas do candidato a exemplar K para o
ponto i, indicam evidencias de quéo adequado seria
para o ponto i escolher o ponto K como seu exemplar.

As responsabilidades séo definidas pela seguinte regra:

r(i,k) <—s(i,k)—rp§kx{a(i,k')+s(i,k‘)}.

As disponibilidades, que definem se um exemplar € um
bom exemplar, sdo assim definidas:

a(i,k) <~ min {0, r(k,k)+ > max{0,r(", k)}},

i'e{i k)

a(k, k) < >_max{0,r(i',k)}.

ik
Assim, a definicdo de um exemplar se da quando a

combinacdo de responsabilidades e disponibilidades,
segundo abaixo, assume valor maximo.

AP =max{a(i,k) +r(i,k)}.

Metodologia/ Problema Investigado

Na avaliacdo de formagdo, em fung¢do da rarefagéo de
pocos testemunhados, utilizam-se os dados dos perfis
geofisicos codificados em Grafico M-N para a
identificacdo de litologias. Em razdo das simplificacdes
adotadas no modelo de rocha do Grafico M-N, como a
auséncia de argilosidade e a ocorréncia de um Unico
mineral na constituicdo da matriz, 0 que na maioria dos
casos praticos ndo sao contemplados pelas rochas
reais, torna-se ambigua a identificagdo de litologias.
Assim, os pontos definidos pelos pares ordenados (N,
M) calculados para um intervalo perfilado apresentam
um grande espalhamento, que os afasta dos pontos de
referéncia e dificulta a interpretac¢éo visual do Gréfico M-
N. Uma forma de atenuar as distor¢cdes geradas pela
desconsideragcdo da argilosidade é adotar o Gréfico
Vsh-M-N e realizar a identificacdo litolégica em termos
das propriedades fisicas do mineral principal e da
argilosidade na constituigdo da rocha reservatério. Na
pratica a interpretacdo do Gréfico Vsh-M-N deve ser
guiada pela informacdo geolégica local de modo a
serem eliminados os pontos de referéncia que
representam minerais ausentes ou que aparegam
apenas como tragos na constituicdo das rochas
presentes.

O problema da interpretagdo computacional do Gréfico
Vsh-M-N pode ser estabelecido na forma de um
problema de agrupamento (clustering), de modo a
determinar um ponto do grafico que seja representativo
de um grupo ou conjunto de pontos com caracteristicas
semelhantes. Esta abordagem busca reduzir o numero
de pontos a serem classificados em fun¢do dos pontos
fixos do Grafico M-N. Diferente de um problema geral de
agrupamentos, a interpretacdo computacional do
Gréfico Vsh-M-N requer o estabelecimento da coeréncia
geoldgica e da continuidade em profundidade de uma
mesma camada.

A metodologia aqui apresentada pode ser dividida em
duas etapas. A primeira etapa representa a
interpretagdo computacional do Grafico Vsh-M-N com a
utilizacdo do  algoritmo  Affinity = Propagation.
Considerando a disponibilidade dos perfis de porosidade
para o calculo dos parametros M e N e do perfil de raios
gama natural para o céalculo da argilosidade (Vsh)
preenche-se o Gréfico Vsh-M-N com os pontos do
intervalo perfilado. Assim os pontos do Grafico Vsh-M-N
formam os dados de entrada no algoritmo Affinity
Propagation. A operacdo natural do algoritmo Affinity
Propagation tem como resposta a determinacdo dos
denominados exemplares, ou particulares pontos do
conjunto de dados que representam alguns pontos com
caracteristicas semelhantes. Assim, o resultado desta
etapa € a identificacdo dos exemplares no Grafico Vsh-
M-N que sé&o representativos das rochas reservatorio e
das rochas selantes. Com isto, tem-se uma consideravel
reducdo do volume de dados a serem tratados nos
futuros processamentos. Tratando apenas com 0s
exemplares, nesta etapa, procede-se a eliminacdo dos
exemplares representativo das rochas selantes e rochas
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reservatorio com alta argilosidade, com a adog&o de um
valor de corte na argilosidade igual a 60%. Este
procedimento visa eliminar todas as possiveis camadas
com baixa permeabilidade, que poderiam,
eventualmente, resultar em reservatérios de baixa
qualidade.

A segunda etapa trata especificamente da identificagcao
das litologias das rochas reservatério. Considerando
apenas os exemplares que ndo foram eliminados pelo
corte da argilosidade, realiza-se a aplicagdo do algoritmo
Affinity Propagation para produzir a interpretacéo
computacional do Gréafico M-N. Para a interpretagdo do
Gréafico M-N, os dados de entrada para a construcdo da
matriz de similaridades do algoritmo Affinity Propagation
sdo tomados como a projecdo dos exemplares
remanescentes sobre o plano M-N para produzir a sua
classificacdo ou a identificacdo de litologias em fungdo
dos pontos fixos do Gréfico M-N compativeis com a
geologia local. Ainda persiste a limitagdo do Gréafico M-N
para a correta identificagdo litolégica das rochas com
matrizes constituidas por varios minerais em proporc¢des
volumétricas semelhantes. Na metodologia aqui
apresentada, adota-se como a litologia de uma camada
sedimentar, aquela correspondente ao mineral em maior
proporcéo volumétrica na sua constituicdo. Assim, uma
rocha com matriz composta proporcionalmente por 40%
de calcita e 60% de quartzo ter4d a sua identificacdo
litolégica apontada como arenito.

Resultados

A metodologia foi empregada em dados sintéticos e
reais, que satisfazem a equacdo geral dos perfis de
porosidade. No entanto, neste trabalho consta apenas
um caso real.. O dado real apresentado aqui € de um
poco do campo de namorado na bacia de Campos,
Brasil.

Fig. 2 mostra um conjunto de perfis registrados na Bacia
de Campos. Os testemunhos estao descritos na Tabela
1 para os intervalos de profundidade selecionados
(realgados em verde e cinza nas curvas dos perfis).

Tabela- 1 Descri¢cdo Geologica

Camada  Litologia Cpmposmao
Mineral
Verde Arenito Quartzo
Cinza Folhelho Argilominerais
Radioativo

Fig. 3 apresenta o grafico de M-N baseado nos perfis
apresentados na Fig. 2. Os circulos em preto
representam os pontos (N, M) e os quadrados pretos os
principais minerais de pontos fixos. A interpretagdo

visual do Grafico M-N sugere a existéncia de trés grupos
compactos e bem definidos. No entanto, a interpretagéo
visual ndo necessariamente reflete o nimero de
diferentes litologias in situ. Um problema comum na
avaliagdo de formagao € o deslocamento dos pontos (N,
M) devido a argilosidade na dire¢&do dos argilominerais,
impedindo uma classificagdo mais fiel.

CORE DESCRIPTION GR Py o, At
3020

305 ¢

3030
UNCORED
INTERVAL

3035 |

3040 1

SANDSTONE

3045

Figura 2- Perfis de dado real.
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Figura 3- Gréafico M-N com trés agrupamentos sugeridos
pela interpretacéo visual.

A Fig. 4 mostra o correspondente Gréfico Vsh-M-N. O
eixo da argilosidade foi obtido com a utiliza¢&o do perfil
de raios gama natural [1]. Aqui a interpretacdo visual
indica a presenca de duas camadas, uma com alta
argilosidade, podendo indicar um possivel folhelho, a
outra com baixo volume de argila, indicando uma
possivel camada reservatorio.
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Figura 4- Grafico Vsh-M-N para os perfis de dados reais.

A Fig. 5 mostra o resultado da aplicacdo do algoritmo
Affinity Propagation para a interpreta¢éo do Gréfico Vsh-
M-N mostrado na Fig. 4. Em acordo com a interpretacao
visual do Grafico Vsh-M-N, o algoritmo AP resultou na
identificacdo de dois exemplares representativos das
camadas reservatorio (quadrados azul claro e amarelo).
A Fig. 5 permite apenas a determinagdo do nimero de
camadas, mas ndo a sua classificagéo litoldgica. Assim,
tem-se determinado pelo algoritmo Affinity Propagation
0 numero de camadas reservatério.
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Figura 5- Representacdo dos exemplares a partir dos

dados do grafico Vsh-M-N.

A Fig 6 apresenta os exemplares determinados pelo AP
sobre o Grafico M-N. A intrepretacéo visual sugere duas
camadas reservatério (azul claro/amarelo) e a
ambiguidade referente aos 3 exemplares das rochas
selantes (Grafico Vsh-M-N) mas que poderiam ser
interpretadas como Dolomita/Anidrita na analise do
Grafico M-N.

Mostra-se na Fig. 7 os agrupamentos resultantes nas
cores verde, vermelho e azul préoximos aos
argilominerais e, tendo analisado que estes pontos

possuem alta argilosidade, deduz-se assim, que esses
pontos sdo referentes a rocha selante (folhelho). Os
clusters em amarelo e azul claro estdo aproximados do
mineral principal quartzo, indicando a litologia referente
a rocha reservatério arenito.

A identificacdo litolégica das camadas atravessadas
pelo poco perfilado é feita pela andlise da distancia
euclidiana entre os exemplares e os pontos de minerais
principais das litologias que séo evidenciadas na bacia

dispostos no Grafico M-N.

A classificagao final pode ser visualizada na Fig.8 (a). A
Fig.8(b) mostra o perfil de Raio Gama onde estdo
destacadas as camadas em profundidade. O primeiro
intervalo, em profundidade, estd associado aos minerais
componentes do folhelho (argilominerais), o segundo
intervalo é associado com o ponto fixo representante do
mineral quartzo, principal componente do arenito.
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Figura 6- Representacdo dos exemplares a partir dos
dados do gréfico Vsh-M-N.
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Figura 7- Representacdo dos agrupamentos pelo AP.
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Figura 8- (a) Classificacdo final por associagdo de
exemplar.(b) Mapeamento  de litologias em
profundidade.

Discussao e Conclusdes

A identificacdo de litologias, no sentido estrito da
geofisica de poco, € um problema bastante complexo de
ser solucionado exclusivamente com os perfis
geofisicos, uma vez que ndo é completamente vélida a
premissa de correspondéncia entre variacdo de
propriedades fisicas e litologias.

Uma interpretacdo quantitativa dos perfis é
proporcionada pelo Grafico M-N que, em principio,
poderia proporcionar uma rapida interpretacdo visual
dos pontos ao longo das profundidades do pogo. No
entanto, a presenca de ruido nos perfis geofisicos e o
modelo de rocha simplificado que desconsidera a
argilosidade, torna a interpretacéo visual do Gréafico M-N
complexa e ambigua. Uma solucdo para este tipo de
problema de classificagdo foi apresentada aqui um
método ndo supervisionado que, independente da
disponibilidade ou ndo dos testemunhos, é capaz de
realizar a identificagdo e a distin¢éo litoldgica das rochas
atravessadas por um pogo.

A representacdo de um cluster por seu exemplar,
produzida pelo algoritmo Affinity Propagation na
interpretacdo do Gréfico M-N resulta em uma reducgéo
significativa do conjunto de dados de conteudo a ser
processado, e atenua a ambiguidade relativamente a
argilosidade presente no conjunto de dados M-N Plot ou
dispersao devido ao ruido nos dados de poco.

As vantagens obtidas por meio do algoritmo Afinity
Propagation é o fato de que ndo é necessério
determinar a priori 0 niumero de agrupamentos, como
um pardmetro de entrada, um requisito necessario na
maioria dos métodos classicos de agrupamento. Este
requisito obriga a existéncia de algum conhecimento
sobre dados a serem processados, 0 que, na maioria
dos casos, ndo é possivel. Outra vantagem de utilizar o
AP em comparagdo com outro algoritmo de
classificacdo é a substituicdo do centréide pelo
exemplar, em que os centréides sdo representantes de

um cluster no grafico, mas ndo sdo necessariamente
pontos dos dados processados. Os exemplares, no
entanto, sdo representantes dos clusters e ainda um
dado relevante.

Em geral, a metodologia obteve resultados satisfatorios,
e pode ser utilizada para a interpretacdo de dados de
perfis de pocos com o objetivo de definir os tipos de
litologias atravessadas por poco.
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