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INTRODUGAO

O trabalho em questdo visa a identificagdo dos tipos faciologicos
atravessados por pogos de petréleo a partir da analise das propriedades fisicas
das rochas registradas pelos perfis geofisicos de poc¢os. Neste trabalho foram
utilizados dados de pogos de petroleo localizados na porgao onshore da bacia
Sergipe—Alagoas. Para efeito de garantia de sigilo da informagédo, os quatro
pocos utilizados foram renomeados, recebendo a designacao geral de Pogo 1,
Poco 2, Poco 3 e Poco 4, e a sua localizacdo exata omitida.

A técnica de analise adotada neste trabalho foi a utilizacdo da regra
FUZZY, por intermédio do software MATLAB, que através dos dados dos perfis
de cada um dos quatro pogos, forma padrdées para distingdo faciologica e,
como consequéncia, a classificagdo das amostras dos perfis como
pertencentes a trés classes: reservatorios de boa qualidade, reservatério de
qualidade intermediaria e ndo-reservatorios.

Os resultados obtidos sao perfis faciolégicos sintéticos, gerados pela
regra FUZZY, que s&o comparados aos perfis faciolégicos reais para a
avaliacdo do desempenho do método utilizado. Os perfis faciologicos reais

foram obtidos pela descrigdo geoldgica dos testemunhos dos pocos.

LOGICA FUZzY

HISTORICO

O conceito de conjunto Fuzzy foi introduzido, em 1965, por Lotfi A.
Zadeh (Universidade da Califérnia, Berkeley). Ele é reconhecido como grande
colaborador das técnicas de controle moderno. Em meados da década de 60,
Zadeh observou que os recursos tecnoldgicos disponiveis eram incapazes de
automatizar as atividades relacionadas a problemas de natureza industrial,
bioldgica ou quimica, que compreendessem situacdes ambiguas, ndo passiveis
de processamento através da légica computacional fundamentada na légica
booleana.

Procurando solucionar esses problemas o Prof. Zadeh publicou em 1965
um artigo resumindo os conceitos dos conjuntos Fuzzy, revolucionando o
assunto com a criagdo de sistemas Fuzzy. Em 1974, o Prof. Mamdani, do

Queen Mary College, Universidade de Londres, apds inumeras tentativas



frustradas em controlar uma maquina a vapor com tipos distintos de
controladores, somente conseguiu fazé-lo através da aplicagdo do raciocinio
Fuzzy. Esse sucesso serviu de alavanca para muitas outras aplicagdes, como
em 1980, no controle Fuzzy de operagao de um forno de cimento. Vieram em
seguida, varias outras aplicagbes, destacando-se, por exemplo, o0s
controladores Fuzzy de plantas nucleares, refinarias, processos biologicos e
quimicos, trocador de calor, maquina diesel, tratamento de agua e sistema de
operacao automatica de trens.

Estimulados pelo desenvolvimento e pelas enormes possibilidades
praticas de aplicagdes que se apresentaram, os estudos sobre sistemas Fuzzy
e controle de processos avangcam rapidamente, culminando com a criagdo em
1984, da Sociedade Internacional de Sistemas Fuzzy, constituida,
principalmente, por pesquisadores dos paises mais avangados
tecnologicamente. A titulo de ilustragdo, mais de 30% dos artigos até hoje
publicados s&o de origem japonesa.

O desenvolvimento de técnicas de inteligéncia artificial (IA) nos ultimos
anos ocupa cada vez mais posicdo de destaque em pesquisas na area de
controle de processos industriais e, aos poucos, comegam a ser implantadas
em plantas industriais com enorme sucesso. Dentre as técnicas mais
comumente utilizadas, além do controle Fuzzy, pode-se destacar as redes

neuronais aplicadas a sistemas de controle.

O QUE E FUZzY?

Os conjuntos Fuzzy constituem uma "ponte" no caminho de aproximar o
raciocinio humano ao da légica executada pela maquina. Tradicionalmente,
temos em um conjunto convencional limites bruscos (por exemplo, o conjunto
dos numeros maiores que 2), onde a transicdo dos membros para nao-
membros € abrupta e repentina. O grau de associacdo do conjunto €
especificado, por exemplo, por um numero “1” para os membros e “0” para os
nao-membros. Por exemplo, um controlador de temperatura pode considerar
35°C como quente mas 34,9°C como frio. Em um conjunto Fuzzy,
diferentemente, as transicbes entre o0 membro e 0 ndo-membro estdo numa
faixa gradual, sendo associado um grau ao elemento entre “0” (totalmente nao-

membro) e “1” (totalmente membro). Naquele controlador de temperatura, 20°C



pode ser “morno” e um pouco frio ao mesmo tempo, 50°C é “muito quente” e
assim por diante. Sendo assim, precisdo nem sempre € necessaria. por
exemplo, sob o ponto de vista de conforto térmico, € indiferente se a
temperatura da sala estiver a 26°C ou a 25°C. “Precisao é cara...”, reconhecia
Ronald Yager, diretor do Instituto de Maquinas Inteligentes em lona College,
New Rochelle, NY, “..a logica Fuzzy é util por causa de sua pequena
especificidade, pois permite uma resposta mais flexivel para uma dada
entrada”.

A saida de um sistema Fuzzy € continua e suave com o tempo,
aprovada para o controle de sistemas continuamente variaveis. Alguns
exemplos de conjuntos Fuzzy com fronteiras incertas s&o os conjuntos dos
carros caros, dos numeros pequenos, das montanhas altas, etc. Suponha que
tenhamos o conjunto Fuzzy dos homens jovens. Se José tiver 48 anos de
idade, o seu grau de associagao nesse conjunto deveria ser, digamos, 0,3. O
conjunto Fuzzy “jovem”, entéo, é definido pela fungédo de associagéo e atribui a
cada membro seu grau nesse conjunto. Basicamente, o grau de associagao é
subjetivo naturalmente; € um problema de definicdo mais do que de medicao e
o numero 0,3 no caso de José deve ser encarado como a resposta da questao:
“‘José tem 48 anos. A qual grau, na escala entre 0 e 1, o rétulo ‘jovem’ se aplica
aele?”.

De maneira ndo muito bem compreendida humanos tém a capacidade
de associar um grau a um determinado objeto sem compreender
conscientemente como se chega a ele. Por exemplo, um aluno nao teria
dificuldade em assinalar um grau ao professor no conjunto dos “bons
professores”. Esse grau é alcancado imediatamente sem nenhuma analise
consciente sobre os fatores que influem nessa decisdo. O grau de associagao
nao é probabilidade! Basicamente é uma medida da compatibilidade do objeto
com o conceito representado pelo conjunto Fuzzy. No exemplo, o numero 0,3 é
a compatibilidade de José com a definicdo do conjunto Fuzzy dos homens
jovens. Esse numero 0,3 ndo é a probabilidade de José ser um homem jovem,

pois ele ja tem sua idade definida de 48 anos.



DEFINICOES DO CONTROLADOR FUZZY

A logica Fuzzy utiliza variaveis linguisticas no lugar de variaveis
numéricas. Variaveis linguisticas admitem como valores apenas expressdes
linguisticas (ou termos primarios), como “muito grande”, “um pouco frio”, “mais
Oou menos jovem”, que sao representadas por conjuntos Fuzzy. A estratégia de
controle de um operador humano pode ser representada como um conjunto de
relacbes condicionais Fuzzy que formam um conjunto de regras de deciséo.
Por exemplo, uma regra tipica para controle de temperatura poderia ser: “Se a
temperatura estd alta e aumentando lentamente, entdo, aumente o
resfriamento um pouco”. Uma colegao de regras légicas de controle € chamada
de algoritmo de controle Fuzzy, ou regras de controle. A constru¢do de um
sistema de controle Fuzzy é baseada na idéia de se incorporar “experiéncia” ou
“‘conhecimento especialista” de um operador humano para se obter a melhor
estratégia de controle. Desse modo, a forma das regras empregadas depende

do processo a ser controlado.

TEORIA DOS CONJUNTOS FUzzy

Assim como ha uma forte ligacédo entre a légica Booleana e o conceito
de conjunto, existe também uma forte ligacdo entre a logica Fuzzy, na qual o
controle fuzzy esta baseado, com a teoria dos conjuntos fuzzy.

Uma colecao de objetos, onde nada em especial € assumido sobre a
natureza dos objetos individualmente, € chamado de conjunto. Na teoria
classica dos conjuntos, um determinado elemento pertence ou ndo a um
conjunto especifico. Mais formalmente, seja U uma colegdo de objetos,
chamado universo, u um elemento particular deste universo e A um dado
conjunto contido em U, entdo, ou “u pertence a A” ou "u nao pertence a A".
Para cada elemento do universo pode-se, portanto, determinar sem
ambiguidades, quando ele pertence ou ndo a um conjunto. Podemos descrever
um conjunto pela enumeracao de todos os seus componentes, desde que seja
contavel, através de uma propriedade que deve ser satisfeita por seus
membros (exemplo: o conjunto dos numeros inteiros positivos seria A={u E Z |
u>=0}).



MODELAGEM DE ELETROFACIES

O termo Modelagem de Eletrofacies se refere a um conjunto de métodos
aplicados com o objetivo de gerar um modelo geolégico / estratigrafico a partir
do conhecimento de um conjunto de propriedades fisicas das rochas, as quais
sdo registradas durante a perfilagem geofisica de pogos. As facies geologicas
sdo definidas através do trabalho de investigagdo direta que um gedlogo
executa ao descrever, por exemplo, os testemunhos dos pogos. Em
contrapartida, a definicdo das eletrofacies se constitui num trabalho indireto,
onde se procura reconhecer a ocorréncia das diversas facies geologicas a
partir do conhecimento das propriedades fisicas registradas diante das rochas
perfiladas.

Diversas técnicas podem ser alternativamente usadas com o objetivo de
gerar modelos de eletrofacies, entre as quais se incluem técnicas estatisticas,
como agrupamento e anadlise discriminante, e técnicas numéricas, como a
regra Fuzzy ou redes neuronais.

Como foi dito na introducdo deste relatério, os dados sdao de quatro
intervalos perfilados em quatro pocgos distintos, localizados na por¢ao onshore
da Bacia Sergipe-Alagoas e que serdo chamados de Pogo1, Pogo2, Pogo3 e
Poco4.

O conjunto de dados disponivel inclui os seguintes perfis:
e A curva de porosidade neutrénica (NPHI);
e A curva de densidade (RHOB);
e A curva de tempo de transito da onda compressional (DT);
e O perfil de Raios Gama (GR);

e A curva de resistividade profunda do perfil Eletro-inducao(ILD).

Vale salientar que no caso do Pogo 3 nao foi disponibilizada a curva DT,
bem como a curva ILD foi registrada apenas sobre uma fragdo do intervalo
testemunhado e perfilado pelas demais ferramentas.

De cada um dos pogos acima mencionados, foram disponibilizados os
arquivos no formato ANASETE®. Destes arquivos foram extraidos os arquivos
de perfis e os arquivos de facies, ambos com a mesma taxa de amostragem

em profundidade. A seguir foi gerado um unico arquivo, em formato ASCII, para



cada poco, o qual contém todas as informagdes necessarias para

modelagem de eletrofacies: profundidade, perfis e tipo de facies.

As facies presentes nos quatro pogos analisados sao as seguintes:

1.

-_—

S 0 ® N o o kDN

A1: conglomerado parcialmente cimentado;

A2: conglomerado sem cimento;

B: conglomerado mais cimentado;

C1: arenito muito fino intraclastico;

C2: arenito médio a grosso calcifero;

C3: arenito bem selecionado, fechado, calcifero;
D: folhelhos e calcilutitos/siltitos intercalados;
D2: folhelhos e diamictitos/siltitos argilosos;
BRC: brecha do embasamento semi-alterado;

EMB: embasamento fraturado.

As figuras 1, 2, 3 e 4 apresentam, respectivamente, os dados dos Pogos
1,2,3e4.
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Figura 1 - ANASETE® com os dados do Pogo 1.
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Figura 2 - ANASETE® com os dados do Pogo 2.
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Figura 3 - ANASETE® com os dados do Pogo 3.
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TRATAMENTO PRELIMINAR DOS DADOS
Antes da aplicagdo da regra Fuzzy, os dados foram submetidos a alguns
procedimentos para homogeneizagao e reconhecimento da estrutura geral de

distribuicao desses dados.

Transformacgao logaritmica para o perfil ILD

Os valores do perfil ILD, que apresenta uma faixa de variacao
excessivamente alta e uma distribuicdo de frequéncias bastante assimétrica,
foram transformados através da fungdo logaritmica, de modo a linearizar a
distribuicdo desses dados, ficando com uma distribuicdo similar a dos outros
perfis. A fim de evitar trabalhar com numeros negativos (logaritmo de numeros
menores que a unidade), foi somada uma unidade ao valor de ILD antes da

aplicagao da fungao logaritmica.

Contagem de observagoes de facies por pogo
O numero de amostras para cada facies em cada um dos pogos
considerados esta contido na Tabela 1, ja4 a Figura 5 contém o numero de

observacgdes (ou amostras) de cada facies no mesmo conjunto de pogos.

Tabela 1 — Numero de amostras para cada facies.

FACIES POCO 1 POCO 2 POCO 3 TOTAL
A1 49 16 79 144
A2 40 8 106 154

B 36 32 62 130
C1 49 46 50 145
C2 51 30 52 133
C3 68 89 70 227

D 222 66 197 485
D2 7 0 1 8

BRC 0 6 0 6
EMB 0 21 0 21
TOTAL 522 314 617 1453

11
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Figura 5 — Numero de amostras de cada facies para todo o conjunto de pogos.

GRUPAMENTO DE FACIES

Esta etapa do trabalho buscou a obtengdo de uma regra de classificagéo
que permitisse discriminar entre um numero menor de grupos do que as 10
facies originais. A idéia é separar as facies e discrimina-las em grupos mais
agregados tais como: Reservatorio Bom (1), Reservatorio Intermediario (2) e
N&o Reservatorio (3). Deste modo foi necessario definir claramente qual a
composi¢ao de cada um desses grupos em termos das facies originais.

A estratégia adotada para se chegar a uma definicdo desses grupos foi
comparar a solugdo obtida através de uma abordagem estatistica com uma
classificagdo baseada em critérios geoldgicos. O resultado foi a formagéo dos

5 grupos a seguir:

e AleA2

e D2

e B,C1,C2eC3
e DeEMB

e BRC

12



Levando em conta somente o conhecimento geoldgico, as facies A1, A2 e B
poderiam ser consideradas como Reservatorios Bons (1), as facies C1, C2 e
C3 como Reservatérios Intermediarios (2) e as restantes como Né&o
Reservatérios (3).

Como o numero total das observacdes disponiveis correspondentes as
facies D2 (8) e BRC (6) era excessivamente pequeno, essas duas facies foram
entdo excluidas da analise. Sendo assim segue abaixo a classificagdo em

grupos:

A1l e A2: Reservatério Bom (1)
B, C1,C2eC3: Reservatério Intermediario (2)

D e EMB: Nao-reservatorio

Estes serdo os grupos de facies que, apds a etapa de aplicagdo das regras

discriminantes, serao identificados.

ESTATISTICAS DESCRITIVAS RELATIVAS A CADA UM DOS PERFIS.

Foram construidos graficos correspondentes a cada um dos perfis aqui
considerados.

Os graficos das figuras 6 a 24 sao do tipo disperséo, cada um relativo a um
perfil de um determinado poc¢o indicado. Esses graficos proporcionam a
possibilidade de se avaliar visualmente como se distribuem os valores medidos
pelos perfis nos trés grupos de facies: Reservatorio Bom (1), Reservatorio

Intermediario (2) e Nao-reservatorio (3).
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Figura 6 - Distribuigcdo dos valores de GR no Pogo1 por grupo de facies.
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Figura 7 - Distribuicdo dos valores de ILD no Pogo1 por grupo de facies.
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NPHI

Figura 8 - Distribuigdo dos valores de NPHI no Pogo1 por grupo de facies.

RHOB
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Figura 9 - Distribuicdo dos valores de RHOB no Pogo1 por grupo de facies.
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Figura 10 - Distribuigdo dos valores de DT no Pogo1 por grupo de facies.
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Figura 11 - Distribuicdo dos valores de GR no Pogo2 por grupo de facies.
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Figura 12 - Distribuigéo dos valores de ILD no Pogo2 por numero de facies.
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Figura 13 - Distribuicdo dos valores de NPHI no Pogo2 por numero de facies.
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Figura 14 - Distribuigdo dos valores de RHOB no Pogo2 por numero de facies.
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Figura 15 - Distribuigcdo dos valores de DT no Pogo2 por niumero de facies.
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Figura 16 - Distribuicdo dos valores de GR no Pogo3 por niumero de facies.

ILD

Figura 17 - Distribuicdo dos valores de ILD no Pogo3 por numero de facies.
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NPHI

Figura 18- Distribuicdo dos valores de NPHI no Pog¢o3 por numero de facies.
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Figura 19 - Distribuicdo dos valores de RHOB no Po¢o3 por numero de facies.
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Figura 20 - Distribuicdo dos valores de GR no Pogo4 por numero de facies.

ILD

Figura 21 - Distribuicdo dos valores de ILD no Pogo4 por numero de facies.
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NPHI

Figura 22 - Distribuicdo dos valores de NPHI no Pogo4 por numero de facies.
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Figura 23- Distribuicao dos valores de RHOB no Pogo4 por numero de facies.
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Figura 24 - Distribuicdo dos valores de DT no Pogo4 por numero de facies.
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TRATAMENTO DOS DADOS

Inicialmente €& preciso definir o numero de classes de valores
representativas de cada uma das facies, ou seja, definir o conjunto de classes
de valores assumidas por cada perfil que representam uma determinada facies.
Assim, por exemplo, a facies 1 poderia ser representada por valores baixos de
DT, altos de ILD, médios de NPHI, etc. A Figura 25 mostra um exemplo com
cinco classes de valores para a variavel g definidas com o objetivo de

discriminar uma determinada facies.

u

Domindo Mensurdvel

Figura 25 — Exemplo com a definicdo de 5 classes de valores para a variavel u.

Obtencao do numero de classes de valores para cada perfil

Com auxilio do software MATLAB®, inicialmente foi produzido um grafico
indicador do numero ideal de classes de valores para cada poco; como todos
0s quatro pogos pertencem a mesma area, definiu-se um numero de facies
padrao para a mesma.

Na Figura 26 esta listado o programa MATLAB® responsavel pela geragdo
da Figura 27, a qual apresenta, de forma grafica, o numero de classes ideal
para o conjunto de dados da area. Este resultado fixa como igual a quatro o
numero de classes de valores que sera usado na segunda fase do tratamento

dos dados.
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clear;
na4=file01;end;
[ndados,nn]=size(na4);nperfis=5;alpha=0.8;ich=0;w=zeros(1,ndados);
prof=na4(:,1);
for i=1:ndados;
na(i,1)=na4(i,3);
na(i,2)=na4(i,4);
na(i,3)=na4(i,5);
na(i,4)=na4(i,6);
na(i,5)=na4(i,2);
end;
%
%
%
knn=0;
for nfacies=2:12;
knn=knn+1;
x(knn)=nfacies;
[center,U,objFcn] = fem(na,nfacies);
zb=mean(na);
for k = 1:size(center, 1),
dist1(k, :) = sum(((na-ones(size(na, 1), 1)*center(k, :)).*2)");
dist2(k, :) = sum(((ones(size(na, 1), 1)*zb-ones(size(na, 1), 1)*center(k, :)).”2)");

end

dist=dist1-dist2;

mf=U"2;

b(knn) = sum(sum((dist).*mf));
end;b(4)=b(4);

plot(x,b,'rd-");grid;
xlabel('Numero de Facies');
ylabel('Medida de Validade Fuzzy");

Figura 26 — Arquivo MATLAB® para obten¢do do numero de facies.
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Numero de classes de valores

Figura 27 — Definicao do numero de classes de valores.

A interpretagdo da Figura 27 é de facil compreensdo. O valor das medidas
de validade Fuzzy vao diminuindo até um ponto onde estas se estabilizam e
definem assim o numero de classes de valores. Neste caso as medidas
estabilizaram-se em quatro classes de valores (pega-se o primeiro valor no
eixo do numero de classes de valores).

Apos definido o numero de classes de valores, devemos definir estas
classes de valores. Para o conjunto de dados processados neste trabalho, as
quatro classes de valores foram definidas como:

e B- Baixo

e MB — Médio Baixo

¢ MA — Médio Alto

e A- Al

Obtencao dos grupos de classes
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Com o numero de classes de valores discriminado, a proxima parte, que é a
mais importante do trabalho, é a obtencdo dos perfis sintéticos para
comparagao com os perfis reais.

Para isto, o conjunto de dados com os valores de profundidade, DT, GR,
ILD, NPHI e RHOB de cada pogo € transportado para o MATLAB® gerando
arquivos que foram denominados como fileO1 (pogo 1), file02 (pogo 2), file03
(pogo 3) e file04 (pogo 4).

Nesses arquivos sera usada uma fungédo (chamada fcm) criada pelo Prof.
Dr. Jadir da Conceigao da Silva (Departamento de Geologia da UFRJ) que tem
a tarefa de carregar os dados dos pogos e separa-los em subgrupos de acordo
com o numero de classes de valores escolhido. Este processo é feito através
de graficos cujas abscissas sado os proprios perfis, dois a dois, e onde séo
calculados as posi¢gdes do centro de cada subgrupo criado. Com o centro de
cada subgrupo definido, no espago multidimensional, os pontos que
pertencerdo a cada subgrupo serdo determinados pela suas proximidades aos

centros e assim separados em classes, como mostrado na Figura 28.
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Figura 28 — Definicao do centro de cada subgrupo para o Pogo 2.

Criacao dos perfis sintéticos
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Esta € a parte mais complexa do trabalho. Utilizaremos todos os dados
obtidos até agora e vamos interpreta-los em mais um programa gerado pelo
MATLAB®. Na verdade a obtencdo do niimero de classes & apenas uma parte
deste programa, pois é preciso defini-las para que o mesmo funcione de
maneira apropriada.

E preciso definir alguns parametros de entrada do programa (que
também foi criado pelo Prof. Dr. Jadir da Concei¢cdo da Silva) de modo que o
mesmo se adapte aos novos dados obtidos nos processos anteriores. O
primeiro passo € indicar qual o arquivo sera usado pelo programa: file01, file02,
file03 ou fileO4. Esta informagao esta indicada na primeira linha do programa
listado abaixo.

Apos esta modificagédo outras linhas do programa também precisarao ser
modificadas para que o mesmo funcione de maneira a honrar as quatro classes
de valores anteriormente definidas. Nas linhas do programa grifadas em
vermelho estdo as informagdes do numero de classes de valores (ni) e qual a
definicdo de cada uma das classes de valores (nu), se baixo, médio-baixo,

médio-alto ou alto. As classes de valores foram renomeadas da seguinte

maneira:
e 1-B
e 2-MB
e 3-MA
o 4-A

Programa MATLAB?® para classificagio faciolégica por regra Fuzzy:

na4=file04,

[ndados,nn]=size(na4);nperfis=5;alpha=0.9;ich=0;w=zeros(1,ndados);

prof=nad(:,1);

for i=1:ndados;
na(i,1)=na4(i,3);
na(i,2)=na4(i,4);
na(i,3)=na4(i,5);
na(i,4)=na4(i,6);
na(i,5)=na4(i,2);

end;

[center,U,objFcn] = fem(na,4);

maxU = max(U);

index1 = find(U(1, :) == maxU);
index2 = find(U(2, :) == maxU);
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index3 = find(U(3, :) == maxU);
index4 = find(U(4, :) == maxU);,

%0%%%%0%%%0%0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %%

subplot(221);

line(na(index1, 1), na(index1, 3), 'linestyle',...

'none','marker’, '.",'color','’k');

line(na(index2,1), na(index2,3),'linestyle’,...

'none','marker’, '.",'color",'g");

line(na(index3, 1), na(index3, 3), 'linestyle’,...

'‘none','marker’, '.",'color’,'m");

line(na(index4,1),na(index4,3), linestyle’',...

'‘none','marker’, '.",'color’,'r');

hold on
plot(center(1,1),center(1,3),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(2,1),center(2,3),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(3,1),center(3,3),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(4,1),center(4,3),'ko’,'markersize’,10,'LineWidth',2);grid;
title('(a)");

xlabel('GR (API)");

ylabel('PHIN (%)");

%%%%%0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %%

subplot(222);

line(na(index1, 5), na(index1, 4), 'linestyle',...

'none','marker’, '.",'color",'k");

line(na(index2,5), na(index2,4),' linestyle’,...

'none','marker’, '.",'color",'g");

line(na(index3, 5), na(index3, 4), 'linestyle',...

'none','marker’, '.",'color’,'m");

line(na(index4,5),na(index4,4), linestyle',...

'‘none','marker’, '.",'color’,'r');

hold on
plot(center(1,5),center(1,4),'ko’,'markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(2,5),center(2,4),'ko’,'markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(3,5),center(3,4),'ko’,'markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(4,5),center(4,4),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
title('(b)");

xlabel('DT (usec/ft)");

ylabel('RHOB (g/cm”3)');

%%%%%%%%%6%%%%%%%%6%0%%%%%%%6%%%%%%%%:%% %% %%

subplot(223);

line(na(index1, 1), na(index1, 2), 'linestyle',...

'none','marker’, '.",'color",'k");

line(na(index2,1), na(index2,2),' linestyle’,...

'none','marker’, '.",'color",'g");

line(na(index3, 1), na(index3, 2), 'linestyle',...

'none','marker’, .",'color','m");

line(na(index4,1),na(index4,2), linestyle',...

'none','marker’, '.",'color’,'r');

hold on
plot(center(1,1),center(1,2),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(2,1),center(2,2),’ko','markersize',10,' LineWidth',2);grid;
plot(center(3,1),center(3,2),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(4,1),center(4,2),'ko’,'markersize',10,'LineWidth',2);grid;
title('(c)");



ylabel('ILD ({\Omega}m)');
xlabel('GR (API));

%0%%%%0%%%0%0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %%

subplot(224);

line(na(index1,4), na(index1, 3), 'linestyle',...

'none','marker’, '.",'color','’k');

line(na(index2,4), na(index2,3),'linestyle’,...

'none','marker’, '.",'color",'g");

line(na(index3,4), na(index3, 3), 'linestyle',...

'‘none','marker’, '.",'color’,'m");

line(na(index4,4),na(index4,3), linestyle"',...

'‘none','marker’, '.",'color’,'r');

hold on
plot(center(1,4),center(1,3),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(2,4),center(2,3),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(3,4),center(3,3),’ko','markersize',10,'LineWidth',2);grid;
plot(center(4,4),center(4,3),'ko’,'markersize’,10,'LineWidth',2);grid;
title('(d)");

xlabel('RHOB (g/cm”3)');

ylabel('PHIN (%)");

pause;

close(clf);

%0%%%%0%%%0%0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %%

ni=[243 3 3];
nu=[121234123234123];
ii=1;
for iset=1:nperfis;
[b,ind]=sort(center(:,iset));
for j=1:ndados;
$s=0.0;
for jO=ii:ii+ni(iset)-1;ss=ss+U(ind(nu(j0)),j);end;
if ss > alpha; w(j)=w(j)+1;end;
end;
ii=ii+ni(iset);
end;
bbb=sort(center(:,2));
nz1=0;
for j=1:ndados;
if w(j) > 2;nzl=nz1+1;izselect(nz1)=j;end
end;
if ich == 0;
nz=nzl ;iz=izselect;
else;
nz=0;
for j=1:ndados;
kont=0;
for i=1:nzl;
if j==izselect(i);kont=kont+1;end;
end;
if kont==0;nz=nz+1;iz(nz)=j;end;
end;
end;
%
zmin=min(na4(:,1));zmax=max(na4(:,1));

for i=1:50;for j=1:nz;ww(i,j)=i;end;end,;
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subplot(171);

for i=1:50;
plot(ww(i,:),na4(iz(:),1),".");axis ij;
hold on;

end;

title((REGRA FUZZY");

ylabel("Profundidade (m)');

As linhas do programa acima listado grifadas em vermelho
correspondem as linhas onde estao referidos o numero de classes de valores
(ni) e quais sao estas classes (nu). Os valores de ni indicam o numero de
classes para cada perfil segundo a seguinte ordem: primeiramente os valores
relativos a GR, depois ILD, NPHI, RHOB e DT. Ou seja, no programa acima
listado esta representado o seguinte conjunto de regras Fuzzy:

e GR assume duas classes de valores: baixo e médio-baixo;

¢ |LD assume as quatro classes: baixo, médio-baixo, médio-alto e alto;

e NPHI assume trés classes: baixo, médio-baixo e médio-alto;

e RHOB assume trés classes: médio-baixo, médio-alto e alto;

e DT assume trés classes: baixo, médio-baixo e médio-alto;

RESULTADOS OBTIDOS

Como o objetivo do trabalho era diferenciar reservatério bom (RB),
reservatorio intermediario (RI) e ndo-reservatorio (NR), o programa foi corrido
trés vezes para cada pogo usando os parametros obtidos nos graficos
apresentados nas Figuras 6 a 24. Uma boa maneira de se explicar o
procedimento € a seguinte: pega-se o grafico de GR para reservatorio bom
(RB) do pogo 1 e de acordo com a distribuicdo dos pontos (exemplo figura 6)
classificamos como tendo um numero X de facies (ni) e depois quais sao essas
facies, ou seja, se as mesmas séo B (1), MB (2), MA (3) e A (4). Por exemplo:
seni=(21342)entGionu=(BMBAMBMAABMBMAAMAA)ou (1242
341234 34)como deve ser escrito no programa.

Nas figuras 29 a 32 sdo mostrados os perfis sintéticos obtidos com o
método da regra Fuzzy. O primeiro perfil a esquerda de cada figura é o original
(perfil de litofacies) e o segundo, a direita, é o sintético (perfil de eletrofacies).

As cores vermelho, azul e verde representam respectivamente reservatorio
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bom (RB), reservatério intermediario (RI) e ndo reservatério (NR). Os perfis
sintéticos foram separados em trés colunas para melhor visualizagdo e abaixo

da figura estéo os valores de ni e nu que foram usados para definir os perfis.

POCO 1

560 560 —

600 600 —

I"|II| |l I“II“"'II'IIIII'H I“hl

640 640

IIIIIII#" LI"

m

680 680 —

RB RI NR
ni=[1222 2] ni=[2222 2] ni=[1112 2]
nu=[134123412] nu=[2323341223] nu=[4 142 334]

Figura 29 — Perfil sintético adquirido por intermédio da regra Fuzzy no Pogo 1.
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710

720

730

740

750

760

770

780

RB
ni=[22222]
nu=[1312123423]

POCO 2

710 —

720 —

.

730 —

740

750

[ |
760 — @ —
—
770 |
[ |
780 —!
RI
ni=[3 32 3 3]

nu=[12312323123123]

NR
ni=[22 3 2 3]
nu=[341223423234]

Figura 30 — Perfil sintético adquirido por intermédio da regra Fuzzy no Pogo 2.
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680 680 —

720 720

760

760

800 800

840 840

RB RI NR
ni=[2 4 2 2] ni=[3 3 2 3] ni=[3 12 2]
nu=[1212341234] nu=[12312323123] nu=[23413423]

Figura 31 — Perfil sintético adquirido por intermédio da regra Fuzzy no Pogo 3.
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POCO 4

560 560 —
640 640 —/——
680 680 — -
720 720 —
760 760 —
RB RI NR
ni=[2 4 3 3 3] ni=[3 32 3 3] ni=[4 22 2 3]

nu=[121234123123123]1nu=[12312323234234]nu=[1234122323234]

Figura 32 — Perfil sintético adquirido por intermédio da regra Fuzzy no Pogo 4.
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CONCLUSOES

A classificagao de facies obtida pela aplicagdo da légica Fuzzy pode ser
dubia, ou seja, uma mesma amostra pode ser classificada como pertencendo a
dois ou mais tipos de facies. E o que ocorre, por exemplo, na profundidade
640m do Pogo 1 (Figura 29). Isto ocorre devido a superposi¢cao de valores dos
perfis entre os diversos tipos de facies. Pode-se observar que, nos casos
estudados neste trabalho, uma maior dubiedade na classificacao foi observada
para as amostras pertencentes a facies Reservatorio Intermediario, pois os
valores dos perfis das amostras pertencentes a esta facies muitas vezes se
confundem com os valores dos perfis das amostras pertencentes as outras
facies, especialmente a facies Reservatério Bom.

Por outro lado, algumas amostras podem nao receber qualquer tipo de
classificagdo. Um exemplo disto é apresentado na profundidade 750m do Pogo
2 (Figura 30). Isto ocorre nos casos onde as amostras tém perfis com valores
extremos, ou seja, o conjunto de valores dos perfis ndo se encaixam nos
valores tipicos de cada uma das facies.

Como pode ser observado das figuras 29 a 32, o poder de discriminagao
da regra Fuzzy, nos casos estudados, pode ser considerado apenas razoavel.
Isto pode ser explicado pela forte superposicdo de classe de valores entre os
trés grupos de facies, como pode ser visto das figuras 6 a 24.

De modo surpreendente, a melhor classificagdo obtida ocorreu no caso
do Pocgo 3, o qual possui um perfil a menos em relagcdo aos demais pogos
(perfil sénico, DT).

A légica Fuzzy pode ser aplicada para fins de modelagem de
eletrofacies, com relativo sucesso, mas a depender dos dados, pode ser
necessario melhorar o algoritmo de modelagem com o auxilio de técnicas
estatisticas de analise dos dados.

A principal vantagem da aplicacdo da légica Fuzzy na modelagem de
eletrofacies, em relagdo as outras técnicas alternativas, € a sua simplicidade na
incorporagao do conhecimento especialista, pois isto é feito de modo similar ao
raciocinio humano, ou seja, as amostras sao classificadas de acordo com os

niveis apresentados pelas variaveis de analise, no caso, os perfis.
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A principal desvantagem da aplicagao da légica Fuzzy na modelagem de

eletrofacies é a possivel falta de unicidade nos resultados apresentados.
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