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Resumo - Este trabalho implementa e integra as principais etapas de um método proposto para 0
reconhecimento automatico de litofacies baseado em perfis elétricos de pogos de um campo de petréleo. No nicleo do
método, fez-se uso de Redes Neurais, técnica computacional que tem mostrado bons resultados em diversas areas
envolvendo reconhecimento de padrdes. Neste artigo discutiremos ferramentas desenvolvidas para: conversdo dos
dados de perfis elétricos em dados de treinamento e teste para o simulador neural utilizado, andlise gréfica dos perfis de
pocos, e extracdo de regras a partir de uma rede neural treinada. Discutimos também o processo em andamento de
migracdo das ferramentas para a Internet, e desenvolvimento de um tutorial interativo com o intuito de facilitar a
aprendizagem e a utilizagdo do método.

Palavras-Chave: Redes Neurais, extracdo de regras, reconhecimento de litofacies

Abstract — This work implements and integrates the main steps of a method proposed to automatically
recognise lithofacies from well log data of an oil field. The core of the method uses Neural Networks, a computational
technique that has show good results in many areas involving pattern recognition. In this paper we will discuss tools
that we developed for: conversion between well log data and neural network training and testing files, graphical
analysis of the well log data, and rule extraction from a trained neural network. We also discuss the on-going process of
migrating the tools to the internet and developing a interactive tutorial in order to facilitate the use and learning of the
proposed method.
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1. Introducéo

Na Industria do Petréleo, varias etapas sdo necessarias antes que o petréleo possa ser usado como uma fonte de
energia. Sabemos que os custos em relacdo a exploracdo sdo muito elevados, por isso deve-se ter um alto grau de
certeza quanto aos lucros a serem obtidos em exploragOes de jazidas petroliferas. Segundo Thomas et al (2001), a
avaliacdo de formagdes é uma das etapas mais importantes, onde atividades e estudos séo realizados visando a definigo
em termos qualitativos e quantitativos do potencial de uma jazida petrolifera, isto é, de sua capacidade produtiva e a
valoragdo das suas reservas de 6leo e gas. Existem varias técnicas, que sdo utilizadas em conjunto, para avaliar a
capacidade petrolifera de uma jazida, a técnica diretamente envolvida neste trabalho chama-se perfilagem a poco aberto,
que tem como objetivo registrar valores para os diferentes perfis aplicados ao longo de um pogo, contribuindo dessa
forma para facilitar o reconhecimento das formagoes (litofacies) ao longo dele.

Visando contribuir na etapa de avaliagdo de formagdes, criou-se um projeto no DSC (Departamento de
Sistemas e Computacdo - UFCG) para o desenvolvimento de um método visando o reconhecimento automatico de
litofacies a partir de perfis elétricos de pogos de petrdleo utilizando Redes Neurais.

Diversas etapas do método proposto exigiram esforgos ndo triviais quando utilizando ferramentas de propésito
geral, como por exemplo: planilhas eletrnicas, editores de texto, Matlab etc. Tendo a necessidade de facilitar o
aprendizado e a utilizacdo desse método pelas pessoas envolvidas na area de petrdleo e gas, tanto do meio académico
quanto industrial, decidimos implementar ferramentas para agilizar a execugdo das etapas do método mencionado, bem
como divulgar na Internet essas ferramentas juntamente com tutoriais que auxiliem no seu entendimento e utilizagéo.

Visando uma maior compreenséo do trabalho proposto neste artigo, o dividimos nas seguintes secoes:

1. Introducdo — contém uma explicacdo geral do que é o projeto e de como se divide o artigo;

2. Perfis Elétricos de Pocos e Redes Neurais - sdo fornecidas descrigdes de cada uma dessas técnicas;

3. Método para Reconhecimento Automatico de Litofacies — descreve as etapas do método que foi
desenvolvido;

4. Resultados — comentarios sobre as ferramentas que estdo implementadas, enquadrando-as nas etapas
do método;

5. Trabalhos Futuros — comenta-se sobre os trabalhos que restam para a conclusdo deste trabalho de
pesquisa;

6. Conclusdes — sdo dados alguns pontos de vista dos autores em relagéo as ferramentas implementadas;

7. Agradecimentos — nesta secdo alguns agradecimentos sdo dados as instituicGes financiadoras e
apoiadoras desse projeto de pesquisa;

8. Referéncias — todos os artigos, livros e websites que serviram como fonte de referéncia para o
desenvolvimento desse trabalho.

Visando o publico ao qual se destina esse artigo e devido as limitacGes de espaco, decidimos ndo incluir
detalhes referentes ao processo de desenvolvimento de software utilizado.

2. Perfis Elétricos de Pocos e Redes Neurais

Essa secdo apresenta conceitos referentes a perfis elétricos de pocos de petréleo e redes neurais, também
explica detalhes de como cada uma dessas técnicas foram utilizadas nesse trabalho.

2.1. Perfis Elétricos de Pogos

De acordo com Thomas et al. (2001) “o perfil de um poco é a imagem visual, em relagdo a profundidade, de
uma ou mais caracteristicas das rochas perfuradas”. Eles podem ser obtidos através do deslocamento continuo de um
sensor de perfilagem dentro do pogo, os valores sdo captados na cabeca do poco e registrados em arquivos.

A seguir sdo mostrados os tipos de perfis que o presente trabalho manipula, seguido da sigla que o representa e
da principal caracteristica da formagao que ele avalia:

e Raios Gama (GR) — argilosidade;
e Neutrénico (NPHI) — porosidade;
¢ Inducdo (ILD) - resistividade;

e Sonico (DT) - velocidade;

e Densidade (RHOB) — densidade.

Logo abaixo se encontra a Figura 1, a qual ilustra a coleta de perfis de pogos. Podemos observar tanto as
litofacies ao longo do pogco quanto o sensor de perfilagem dentro dele fazendo a medicdo de uma ou mais
caracteristicas. Os perfis coletados tém o objetivo de melhor avaliar as formagdes geoldgicas quanto a ocorréncia de
uma jazida comercial de hidrocarbonetos. Geofisicos podem inferir consideracfes acerca de um pogo tendo em maos 0s
valores dos perfis medidos juntamente com outras técnicas. Geralmente graficos podem ser construidos a partir dos
arquivos de perfis de pocos para auxiliarem na analise, o lado esquerdo da Figura 1 exibe um exemplo de um desses
graficos.
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Grafico de Perfis

Figura 1. Simulacéo da coleta de perfis elétricos

E importante falar aqui da testemunhagem, pois é um conceito utilizado mais adiante para explicar o
procedimento realizado na obtencdo de alguns dos resultados. Testemunhagem é um processo de coleta de amostras
reais das formacOes rochosas dentro do pogo, as amostras sdo levadas a laboratorio e testes sdo efetuados para se saber
qual formagdo esta presente em determinada profundidade no pogo, bem como outras caracteristicas da rocha.

2.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma técnica computacional biologicamente inspirada, cujo
funcionamento se baseia em: unidades de processamento simples, seus esquemas de conexdo e algoritmos de
aprendizagem. Entre outras caracteristicas, essa técnica possui a capacidade de aprendizagem a partir de exemplos. A
arquitetura da rede utilizada nesse projeto é do tipo feedforward com uma camada de entrada, uma escondida e uma
camada de saida. O algoritmo de treinamento utilizado foi o backpropagation (Haykin, 1999).

Dados do Campo Escola de Namorado foram fornecidos pela Agéncia Nacional do Petréleo e utilizados nos
experimentos realizados pelo método proposto. Os dados fornecidos continham arquivos de perfis de pogos e arquivos
de testemunho.

O objetivo do método mencionado é fazer com que a RNA adquira uma configuracéo genérica de pesos de tal
modo que possa responder que litofacie, a uma determinada profundidade, estd associada a uma tupla de perfis
aplicados a entrada da RNA. Para alcancar esse objetivo a RNA precisa ser treinada.

O treinamento da RNA consistiu, primeiramente, na constru¢cdo de um arquivo contendo centenas de tuplas de
perfis, a partir da unido de alguns arquivos de perfis de pogos, associados com as litofacies correspondentes. Isso foi
possivel pela associagdo dos arquivos de perfis aos arquivos de testemunhos dos mesmos pogos, dessa forma tinhamos a
entrada (que eram as tuplas dos perfis) e a saida desejada (que eram as litofacies ja classificadas das amostras coletadas
pelo testemunho) da RNA. Depois que apresentamos o arquivo gerado a RNA, o seu treinamento consistiu basicamente
em aplicar o algoritmo de treinamento até que ela atingisse uma configuracdo adequada e genérica para o
reconhecimento das litofacies. O simulador neural utilizado nessa etapa chama-se SNNS (Sttutgard Neural Network
Simulator) (Zell, 2002).

3. Método para Reconhecimento Automatico de Litofacies

O método para o reconhecimento automatico de litofacies, proposto por Cunha (2002), é composto de sete
etapas: associagdo dos dados, discretizacdo dos dados, agrupamento de classes, treinamento da RNA, tratamento dos
padrfes problematicos, extracdo de regras e validagdo. A seqiiéncia que é explicada em cada etapa abaixo, € mesma
seguida para o desenvolvimento do método.

Na etapa de associacdo dos dados, os dados de perfis e testemunhos de cada poco selecionado foram
associados de acordo com a profundidade. J& na etapa de discretizacdo dos dados existe uma transformacédo de todos os
valores de entrada da RNA para um mesmo intervalo, pois assim facilita o treinamento.

Nas primeiras RNAs que foram treinadas no inicio do projeto que desenvolve o método, ndo se estava
conseguindo bons resultados. A razéo para isso é que o nimero de litof4cies trabalhadas era muito grande, prejudicando
assim o treinamento. Descobriu-se que seria possivel agrupar litofacies com caracteristicas semelhantes sem prejudicar
a consisténcia das classes. Dessa forma, diminuiu-se o nivel de detalhamento e com isso melhores resultados foram
obtidos. O agrupamento de classes consiste em agrupar as litofacies com caracteristicas semelhantes.

Maiores detalhes sobre a etapa de treinamento da RNA podem ser encontrados na se¢ao 2.2.



2° Congresso Brasileiro de P&D em Petrdleo & Gas

Tratamento dos padrdes problematicos € uma etapa que objetiva o reagrupamento ou a remogdo de algumas
litofacies de espessura muito fina, que estejam prejudicando o treinamento, do conjunto dos padrdes apresentados a
RNA.

Extracdo de regras visa conseguir informagdes humanamente compreensiveis a respeito dos parametros que a
RNA leva em consideracéo para a classificagdo das litofacies.

A etapa de validagdo efetua calculos sobre o desempenho da RNA e das regras para validar os resultados
obtidos através do treinamento e da extracdo de regras. Um arquivo de teste é utilizado para o calculo do desempenho,
ele é formado da mesma forma que o arquivo de treinamento, utilizando os mesmos procedimentos.

4. Resultados

Os resultados obtidos por esse trabalho até o momento sdo: - ferramentas implementadas com o objetivo de
auxiliar na conclusdo de algumas etapas do método proposto e descrito na se¢do anterior; - pagina web, parcialmente
concluida, contendo além das ferramentas citadas um tutorial interativo para o aprendizado e utilizacéo das ferramentas
e, consequientemente, do método proposto.

As ferramentas que estdo implementadas sdo Conversor e VisPerfil. Nas proximas subsecdes falaremos um
pouco mais sobre cada uma das ferramentas mencionadas e sobre o tutorial que esta parcialmente concluido.

4.1. Conversor
Conversor é uma ferramenta que objetiva converter arquivos de perfis de pogos em arquivos de treinamento e
também em arquivos de teste de RNAs. Como ja vimos na se¢do 2.2, uma RNA é simulada por um software que
precisa, para o seu treinamento, de um arquivo formado com uma sintaxe especifica. Esse arquivo deve conter além dos
padrdes de treinamento, a saida desejada para cada padrdo. No nosso dominio de problema, os padrfes de treinamento
sdo as tuplas dos perfis e a saida desejada é a litofacie correspondente a essa tupla.
Além dos arquivos de perfis, precisamos dos arquivos de testemunhos para os pocos a serem trabalhados.
Como nos arquivos de testemunhos temos as litofacies ja classificadas para cada profundidade do pogo, precisamos
associar essas litofacies classificadas as tuplas de perfis que possuem os arquivos de perfis, para juntos formarem o
arquivo de treinamento e o arquivo de teste.
Essa ferramenta possui as seguintes funcionalidades:
e Associar varios arquivos de perfis de pogos para formarem o argiuvo de treinamento e o arquivo de
teste para um treinamento especifico;
«  Discretizar os valores dos perfis em um Unico intervalo pré-determinado pelo usuario;
e Escolher quais os arquivos de perfis serdo designados para a formacdo do arquivo de treinamento e
quais serdo para a formacdo do arquivo de teste;
e Fazer o calculo para um novo atributo que pode ser associado as tuplas de perfis. Esse novo atributo é
a inclinacdo da curva de um valor de perfil em relacdo a outro valor. Temos a inclinagdo anterior para
um determinado perfil, que é a inclinagdo da curva de um valor de perfil em relacdo a um valor
anterior, e a inclinag8o posterior, que é em relagdo a um valor posterior.
Na Figura 2 temos um exemplo de arquivo gerado pela ferramenta conversor para o simulador SNNS.

Figura 2. Exemplo de arquivo de treinamento para o simulador neural SNNS
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Podemos observar na Figura 2 que um arquivo para treinamento do simulador neural SNNS é composto de
duas partes. A primeira delas contém um cabecalho onde sdo informados a quantidade de exemplos contidos no
arquivo, o nimero de entradas da RNA e o ndmero de saidas. A segunda parte contém os dados propriamente ditos,
com as entradas e as saidas numeradas.

4.2. VisPerfil

VisPerfil é uma ferramenta que constrdi um grafico a partir de arquivos de perfis de pogo. Freqlientemente,
geofisicos e profissionais que trabalham na etapa de avaliacdo de formacfes utilizam-se desses graficos, juntamente
com outras técnicas, para inferir a presenca de uma jazida de hidrocarbonetos viavel a producdo. Essa ferramenta pode
auxiliar na etapa de validacdo da rede e das regras. Um geofisico pode acompanhar os resultados obtidos a partir da rede
treinada e verificar se eles estdo coerentes com as curvas mostradas pelo gréafico. Pode-se fazer o0 mesmo com as regras
extraidas.

Para construir um gréfico a partir dos valores de um perfil, precisamos saber qual serd a largura e a altura do
grafico a ser gerado. Em seguida, discretiza-se os valores do perfil encontrado no arquivo para uma faixa de valores
dentro da largura especificada. De forma semelhante, discretizamos os valores para as profundidades correspondentes
aos valores dos perfis para uma faixa correspondente a altura do gréfico a ser gerado. Feito isso temos vérias
coordenadas X, que sdo os valores discretizados do perfil, e varias coordenadas y, que sdo os valores discretizados para
as profundidades, formando pontos soltos na area a ser exibida. A Gltima tarefa é ligar os pontos, gerando assim o
grafico a ser interpretado.

A implementagdo dessa ferramenta foi efetuada, primeiramente, utilizando-se a linguagem de programacéo
JAVA. Ela foi migrada para a Internet na forma de servlets e a técnica utilizada para exibir o grafico no navegador
chama-se SVG (Scalable Vector Graphics).

Essa ferramenta permite que o usuario escolha a altura do grafico, a largura, a presenca de uma linha
marcadora de profundidade e os perfis presentes no arquivo a serem exibidos. Um gréfico gerado pela ferramenta
VisPerfil é mostrado na Figura 3.
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Figura 3. Exemplo de gréfico gerado pela ferramenta VisPerfil.

Na figura acima podemos observar trés perfis: NPHI, RHOB e DT. Podemos observar também o grafico
correspondente a cada um, a linha marcadora de profundidade e o valor minimo e méaximo de cada perfil.

4.3. Tutorial Interativo

O tutorial interativo estd sendo construido com a finalidade de facilitar a aprendizagem e utilizacdo do método
proposto pelas pessoas tanto do meio académico quanto industrial. Ele possui paginas com explicacdes a respeito das
etapas do método que foi desenvolvido, além da seqliéncia l6gica que deve ser seguida. As ferramentas interativas
aparecem em locais estratégicos da pagina e geram os artefatos necessarios a conclusdo das etapas correspondentes.
Existe ainda um mapa do site onde pode ser encontrada a arquitetura em forma de arvore da pagina e, links para cada
um de seus componentes.

Além de alguns conceitos da Industria do Petrdleo, também podem ser encontradas nesse tutorial, informacées
sobre as tecnologias que foram utilizadas. Alguns links para as paginas oficiais dos proprietarios de algumas tecnologias
e softwares sdo disponibilizados.
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A péagina do projeto pode ser acessada pelo endereco http://mind.dsc.ufpb.br . O tutorial se encontra no link
“tutorial da ferramenta” contida nessa pagina. Ele encontra-se parcialmente concluido, no entanto, as ferramentas
mencionadas nas subsecOes anteriores ja podem ser utilizadas.

5. Trabalhos Futuros

Para a conclusdo deste trabalho algumas etapas ainda precisam ser cumpridas. Dentre elas esta a
implementacdo de uma ferramenta para a extragdo de regras a partir de uma rede neural treinada. J& foi construida uma
ferramenta para a extracdo de regras, no entanto, o algoritmo utilizado descrito por Setiono et. al (2000) néo foi
totalmente implementado. Para o treinamento da rede seria necesséria a utilizacdo de uma fungéo (cross-entropy) que o
simulador neural utilizado ndo possuia, e que ndo foi encontrado na literatura. Devido a esses problemas, os resultados
obtidos em relacédo a extracdo de regras até agora ndo demonstraram serem efetivos.

Alguns estudos foram realizados entre dois algoritmos de extracdo de regras : Forca Bruta (Bahler, 1999) e
uma variagdo do algoritmo RX (Santos, 2001), para a implementacéo de um deles. O que se mostrou mais viavel para a
sua implementagdo foi a variacdo do algoritmo RX. Atualmente se estd implementando esse algoritmo de extracéo de
regras e espera-se com isso conseguir melhores resultados que aqueles obtidos da primeira vez.

O tutorial esta parcialmente concluido, porém as ferramentas Conversor e Visperfil ja estdo disponiveis. Para o
término dessa etapa ainda nos resta escrever os procedimentos que sdo necessarios para cada etapa que foi efetuada na
concluséo do método, além de alguns ajustes no proprio projeto l6gico do tutorial.

Finalmente, temos uma monografia que precisa ser redigida sobre o trabalho que esta sendo realizado.

6. Conclustes

Redes Neurais tém demonstrado ser uma 6tima técnica para a classificagdo de padrdes, porém, ainda existem
algumas dificuldades para a sua utilizacdo em projetos como este. Sem uma etapa de extragdo de regras ndo é possivel
se ter um entendimento de alto nivel de como os padrdes séo classificados. No entanto, com a extragdo de regras pode-
se descobrir essas informagdes e fazer uma validacdo sobre o seu comportamento. Através deste trabalho pretendemos
extrair regras a partir da rede neural treinada, e juntamente com um geofisico ou uma outra pessoa que seja competente
na érea de avaliagdo de formag®es poder validar as regras que foram extraidas e a rede que foi treinada.

Apesar de ja existirem softwares para o reconhecimento automatico de litofacies, eles sdo softwares comerciais
e por esse motivo sdo muito caros. Ndo encontramos softwares que utilizam Redes Neurais Artificiais. Com essa
ferramenta e, com os tutoriais disponiveis, também se espera contribuir para que mais pesquisas sejam feitas nessa area,
e assim popularizar softwares como esses e torna-los mais acessiveis a empresas de menor porte.
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