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Resumo—O método proposto tem como objetivo encontrar
estratos geoldgicos semelhantes em locais diferentes utilizando os
perfis de poco, que representam as medicGes pontoais de
propriedades diversas dos estratos distribuidos na subsuperficie.
Para isso, se estabelecem parametros de busca e os intervalos
geométricos de exploracdo baseados nas distancias e
profundidade dos pogos verticais ou inclinados. Em seguida,
procedimentos de busca com Algoritmos Genéticos sao
executados em sequencia, para encontrar o maior numero de
estratos semelhantes. Para isso, a fungdo de avaliagdo multi-
objetivo do Algoritmo Genético utiliza o coeficiente de correlagdo
e pode mudar de acordo com o tipo de informacao de entrada e 0
nimero de pocos envolvidos na correlagdo. As informagdes
principais sdo os perfis estratificados de raio gama e as espessuras
aproximadas dos estratos. As informagdes secundarias sdo outros
tipos de perfis de pogo, como os perfis sonicos ou de indugdo. Os
procedimentos de busca para dois ou trés pocos sdo repetidos até
encontrar o intervalo definido com a profundidade do perfil de
poco com menos amostras. Finalmente, o método é testado com
dados reais de Campo do Namorado na bacia de Campos, no Rio
de Janeiro, em Brasil. Os resultados dos testes mostram uma
identificacdo de agrupamentos de estratos coerente e convergente.

Palavras-Chave—Algoritmos  Genéticos;  coeficiente  de
correlagdo; filtragem de sinais; perfilagem; perfil de raio gama.

I. INTRODUCAO

Durante a exploracdo de petréleo sdo obtidos os perfis de
poco que contém informacGes dos estratos atravessados por um
poco. Por este motivo, os perfis de poco sdo utilizados para
definir grosso modo as espessuras e as formas dos estratos na
subsuperficie. As dimensdes dos estratos podem ser
interpoladas através da correlacdo lateral entre estratos de
pogos, a qual é uma pratica antiga dos especialistas utilizada
para isto e para inferir perfis geofisicos e geoldgicos entre dois
ou mais pocos. Mas esta tarefa pode ter vérias solucbes ou
interpretacdes. Ha trés décadas iniciou o uso de técnicas de
quantificacdo da semelhanca de estratos, como a baseada no
coeficiente de correlacdo [1], e continua até a hoje [2]. Assim,
0s métodos de correlacdo lateral podem ser manuais ou
automaticos. No método manual o especialista procura feicbes
e amostras de rochas semelhantes, apoiado em técnicas de
identificacdo de litologia como em [3], [4]. Ja os métodos
automaticos, como os descritos em [5] e [6], sdo baseados em
métodos analiticos e incluem conhecimento do especialista e
identificacdo da litologia. Embora varios destes métodos
apresentem bons resultados, sua integracdo pode ser
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complicada para uma grande quantidade de amostras. Por
outro lado, os métodos desenvolvidos na Ultima década sdo
baseados na similaridade de padrBes e correlacdo estocastica
como em [7] e [8]. Entre os métodos com técnicas inteligentes
estdo a comparacdo Fuzzy de sequéncia de padrdes [9], a
correlacdo de estratos sismicos com Algoritmos Genéticos
[10], a correlag@o bioestratigrafica com Algoritmos Genéticos
[11] ou a identificacdo de padrfes com Redes Neurais, como
em [12] e [13]. Este Gltimo método é robusto e seu uso vem
crescendo, mas precisa de uma grande quantidade de dados e
padrdes.

A estratigrafia pode ser identificada através de varios
métodos baseados, principalmente, na experiéncia de um
especialista, mas nos ultimos anos tem-se desenvolvido
métodos analiticos baseados na transformada de Fourier e de
ondeletas. Por exemplo, em [14] é apresentada uma aplicacdo
baseado na ondeleta Haar para encontrar sequéncias. Assim,
continuando a tendéncia dos métodos analiticos, a proposta
deste trabalho é utilizar os Algoritmos Genéticos combinados
com as técnicas de processamento digital de sinais para extrair
em detalhe as caracteristicas de forma, antecedéncia y
subsequéncia dos perfis de um poco, especificamente do perfil
de raio gama. Com essa informacdo sdo formados perfis
estratificados para realizar uma comparacdo com outros perfis
de poco do mesmo campo de petréleo. Neste trabalho, a
comparacdo é automatizada de maneira eficiente utilizando os
Algoritmos Genéticos guiados com restricGes geométricas e
funcgdes de avaliagdo dependentes do coeficiente de correlagéo.
A vantagem desta proposta estda na utilizagdo da maior
quantidade de informacGes para uma exploracdo ampla das
solugdes viaveis.

Il. METODOLOGIA

Nesta etapa, propde-se uma nova perspectiva da correlacéo
lateral de perfis de poco baseada em Algoritmos Genéticos
para procurar semelhancas nas feicGes dos perfis de dois ou
trés pogos seguindo, de maneira geral, os procedimentos e
restricbes para realizar a correlacdo lateral de pocos ou
correlacdo pocgo a pogo como em [6] e [15]. Assim, o método
proposto é analisado nas quatro se¢des seguintes.

A. Restri¢cbes Geométricas de Acordo as Distancias Entre
Pocos

Por questBes didaticas, suponha-se diretamente um arranjo
de trés pocos verticais e paralelos. Logo, procura-se 0 pogo



com maior profundidade de inicio (Z;) do perfil para
estabelecer o poco de referéncia, como no exemplo da Fig. 1.
Isso porque os pontos de inicio das medi¢Ges de cada poco
estdo em diferentes profundidades e, muitas vezes, tdo
afastados na vertical que procurar semelhancas entre esses
pontos seria indtil.
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Fig. 1. RelagBes geométricas. O pogo central é a referéncia porque sua
primeira amostra esta a maior profundidade (Z;) do que as amostras dos outros
pocos. As distancias entre 0s pogos s&o di, € diz (d12<di3); Zin, Zy, € Zz, SA0
trechos semelhantes com n estratos.

O préximo passo consiste em calcular o tamanho maximo
do trecho de exploragdo Z,. para o pogo de referéncia,
conforme a (1):

Zmax =9min @ 0max:  0° <Omax <85°, (1)

em que dyin € a distancia entre o poco de referéncia e o
segundo poco e, se houver um terceiro pogo, serd a menor das
distancias; frax € 0 angulo de exploracdo definido por critérios
geoldgicos gerais, como a inclinagdo maxima de determinados
tipos de estratos em relacdo & vertical. Se os pogos forem
verticais, a possibilidade de ter angulos maiores do que 45°
diminui (estratos com pendentes muito ingremes). Porém, os
pocos inclinados podem atravessar 0s estratos com angulos
proximos ao limite superior do intervalo definido em (1).
Existem varias formas de estimar 6., como a analise do
angulo de mergulho (dip) do poco [1], ou através dos perfis
sismicos. Caso ndo exista forma de estimar Onay, incrementar
gradualmente comecando com angulos pequenos.

Os intervalos de exploragdo para 0S outros pogos Sao
estabelecidos com o sistema de inequacdes dado por (2):

» (2

Zmax < Zy

Zy +Zmax < Zimax

em que Z, é a profundidade do ponto inicial no po¢o de
referéncia; Z; é a profundidade do pogo i e Z;j . € @ maxima

profundidade registrada para esse pogo. O valor de b é zero
unicamente para o pogo de referéncia (i=1). Os intervalos
mostrados em (2) sdo plenamente satisfeitos em pocos
profundos ou préximos horizontalmente (dyin < Zimax). Caso
alguma inequacdo ndo seja satisfeita, entdo, deve-se reajustar
Omax OU diretamente Z,, na inequagdo ndo satisfeita.

B. Processamento das Medi¢des de Raio Gama e
Estratigrafia

Algumas caracteristicas podem ser extraidas dos perfis de
potencial espontaneo, raio gama e sonico. Mas a tendéncia é
utilizar o perfil de raio gama devido as seguintes vantagens:
reflete melhor a existéncia de estratos num poco, relaciona de
forma quase linear as caracteristicas das diferentes formacdes
rochosas e as alteragdes pela salinidade, dos liquidos que se
misturam com a lama durante a perfuragdo, sdo minimas [16]
Por isto, o perfil de raio gama é uma boa opgdo para a
estratigrafia na perfilagem de pocos localizados em terra ou no
mar.

Uma analise mais detalhada do sinal e das perturbacdes é
feita através de um modelo do sistema de medicéo ao longo do
pogo [16]. A medicdo das variagOes de radiagdo gama (ry)
dentro do poco pode ser representada como o sinal radioativo
(Ygr) mais uma perturbagéo (w). A perturbagéo pode ser um
sinal de caracteristicas conhecidas e por isso facil de filtrar. Se
a natureza do sinal de perturbacdo é desconhecida, esse sinal
representara o ruido (variagbes de temperatura, vibracoes
mecanicas, entre outras). Em geral, a fronteira entre o sinal e o
ruido radioativo € estabelecida pelo especialista ou por
critérios estatisticos. Porém, a filtragem pode produzir uma
perda de informagdo. O sinal ruidoso rg(z) pode ser
representado por (3):

for (2)= Yor (2) +w(z), 3)

em que Yq(z) € w(z) sdo descorrelacionados ou ndo existe
dependéncia entre estes sinais. Quando w(z) é desconhecido,
por simplicidade, supde-se que seja ruido branco com
distribuicdo homogénea do espectro na frequéncia [17].

Quando a ferramenta de medicdo é colocada num ponto
especifico dentro do pogo, realiza-se uma amostragem
probabilistica dependente do tempo, onde o resultado é um
valor estimado da radiacdo nesse ponto. Dessa maneira sdo
estimadas todas as outras amostras do sinal radioativo. Em
geral, a variavel de estado y, pode ser deterministica ou
aleatéria. Embora ndo seja propriamente um processo
estocastico, pode-se supor uma variagdo do estado na
profundidade (z), no lugar do tempo (t), e dessa forma aplicar
um filtro, como o de Kalman, para estimar o estado yq [18].

Uma anélise visual da resposta da ferramenta de raios gama
indica que a variacdo das formas do perfil depende da
velocidade de registro da ferramenta [16]. Normalmente, essa
velocidade é fixada para registrar uma espessura minima dos
estratos (aproximadamente 1 ft.). Mesmo assim, as curvas
apresentam um comportamento exponencial assintético
dependente da distancia percorrida a partir da interface entre
estratos.



As perturbacBes das medigdes de raio gama podem ser
atenuadas com diferentes filtros como o binomial, Kalman ou
com ondeletas. Uma comparacgdo dos trés filtros é realiza em
[19]. Os resultados dessa comparacdo mostram que o filtro
com duas ondeletas da familia Daubechies (db3, db4 e o nivel
J = 3) produzem as caracteristicas de suavizacdo desejadas
para o sinal resultante, embora introduza ruido colorido. Além
disso, as ferramentas ou sub-rotinas disponibilizadas para
filtragem com ondeletas realizam um ajuste automatico de seus
parametros, diminuindo o trabalho para o usuério.

C. Sinal Estratificado

O perfil de raio gama filtrado é utilizado para produzir uma
sequéncia de estratos de forma simples. Isso para reduzir as
descontinuidades dos tracos e trechos ndo identificados no
perfil. Em geral, a feicdo de um estrato ideal deveria ter a
forma de um degrau, e para varios estratos deveria parecer uma
sequéncia de combinacBes de degraus de diferentes
amplitudes. Porém, depois da filtragem tem-se um sinal com
feicBes suavizadas, onde ndo é possivel identificar facilmente o
inicio e o final de um estrato.

No procedimento seguinte se aplica o conceito da derivada
discreta de primeira ordem do sinal filtrado para determinar 0s
pontos de inflexdo, os maximos e 0s minimos com os quais é
possivel determinar, para cada estrato, o inicio, o final e o
valor médio. Com esses dados se estabelecem as espessuras e
niveis ou valores médios de radiacdo gama dos possiveis
estratos. Logo, a primeira derivada na profundidade (z) é
aproximada com as diferencas finitas da (4):

<n

Mk _ Ykt Yk,
AZ e T %

O

em que Y é a amostra k do sinal de raio gama filtrado, {Ay,} é
o sinal de diferengas finitas, e n o nimero de amostras do
perfil. Como Az é constante, a informagéo das inflexdes estard
no sinal de diferencas finitas.

Um sinal S, que mostra os degraus dos estratos, é criado
utilizando como base o sinal {yc}. Para produzir um degrau
crescente, comega-se a partir de um indice ascendente e
analisam-se duas amostras Yy € Yx+1 para determinar até que
ponto o sinal cresce. Em seguida, é procurado o indice
descendente ou ascendente mais proximo. Logo, os valores de
S sdo preenchidos com o valor maximo de {y}, no intervalo
formado por esses indices. Para produzir um degrau
descendente, comega-se com um indice descendente e procede-
se de forma semelhante, mas utilizando o valor do minimo
local.

No passo seguinte, calculam-se as diferengas finitas de S.
Se essas diferencas sdo menores do que um limiar, seus valores
sdo substituidos por zero. Isto serve para juntar dois ou mais
degraus vizinhos de amplitudes semelhantes. Finalmente, a
partir do ultimo resultado, os indices de inicio e final dos
estratos sdo gerados e colocados no vetor I e 0 vetor com as
amplitudes dos degraus S;, como se mostra na Fig. 2.

Perfil Original Perfil Filtrado Derivada do Perfil Perfil Estratificado
20 20 20
40 = 40 40
60 = 60 60
€ -
N 80 3 80 80
100 =" 100 100
120 = 120 120
140 140 140
0 100 0 100 -1000 0 1000 0 100
e (API) Yy (API) AyJA z (APIm) S; (AP))
Fig. 2. Da esquerda para a direita: o perfil original {r} o perfil filtrado

{yx} a derivada do perfil e o perfil estratificado S; com os degraus dos
possiveis estratos e suas amplitudes.

O tamanho do vetor | é apenas superior em uma unidade
ao tamanho do vetor S;, mas ambos sdo muito menores do que
o tamanho do sinal filtrado {y;}. Isto pode ser visto como uma
compressdo ou codificacdo da informagdo estratigréfica, muito
atil na adaptacdo dos Algoritmos Genéticos para a comparacao
dos sinais estratificados.

D. Cromossomos, Funcgdes de Avaliacdo e Parédmetros do
Algoritmo Genético

Nesta seccdo, o coeficiente de correlagdo é utilizado como
parte da funcdo de avaliacdo do algoritmo genético, porque
permite uma comparacdo normalizada dos trechos dos sinais.
A diferenca entre a correlacdo cruzada [20] e o método
proposto estd na forma de escolher e deslocar os trechos
comparados. Inicialmente sdo estabelecidas trés variaveis, dois
indices de posicéo inicial is; e is; dos estratos no primeiro e
segundo pogo relacionados com os intervalos Z; e Z, e um
numero n de estratos semelhantes. Estes indices e o nimero de
estratos devem fazer parte do cromossomo do Algoritmo
Genético e, como sd3o ndmeros inteiros, podem ser
representados em forma bindria. Porém, o tamanho do
cromossomo binario limita a inclusdo de mais de dois perfis de
poco e sua aplicacdo em perfis de pogos com muitas amostras.

Neste trabalho é utilizada a representacdo real dos
cromossomos mostrados nas Equagdes (5) e (6) devido a que a
ferramenta de otimizacdo utilizada ndo disponibiliza da
representacdo de nimeros inteiros [21]. Por este motivo, a
decodificagdo consiste no arredondamento das variaveis, mas
isto retarda a convergéncia do algoritmo genético devido a
maior resolugdo do espaco de busca dos genes reais.

Cr=[iSl i82 nj. (5)

Quando se faz a correlacdo para trés pocos, acrescenta-se o
indice de posicao ig; para ter o cromossomo mostrado em (6).
Em geral, podem-se acrescentar mais indices da mesma forma
junto as restri¢des mostradas em (7):



Cr=lig gy igg nl. (6)

A 40<n<minn;, @)

em que n; € nimero de estratos no intervalo de Z;. Por questdes
praticas de programacgdo das sub-rotinas o valor do limite
inferior para n pode ser reduzido até 10. O cromossomo com
um gene que ndo satisfaz uma das restricdes de (7) é
penalizado igualando a funcdo de avaliagdo ao pior valor que
esta pode assumir.

Para chegar a uma funcdo de avaliagdo eficiente para o
Algoritmo Genético, primeiro, determina-se uma fungdo de
avaliacdo elementar. Esta funcdo pode ser definida utilizando o
coeficiente de correlagéo prij (-1< prizj<1) para encontrar um
valor minimo. Para evitar os valores negativos propde-se a
funcgdo (8) e suas restricdes em (9):

SiSiTiSisi-i-n, i-<i-|-j£isj+n (9)

em que i; e irj séo os indices dos trechos correlacionados; Ti e
Tj sdo os trechos com as médias das medi¢cdes dos estrato, nos
intervalos definidos em (9).

Para ter uma ideia do comportamento da funcéo friy; séo
gerados dois sinais sintéticos S; e S, para formar uma
superficie. Nesta aparecem varios pontos minimos da funcéo
iguais a zero e para quaisquer numeros n de estratos
correlacionados. Porém, uma fungdo com maltiplos minimos é
inconveniente. Para corrigir isso, propfe-se outra funcdo
exponencial baseada no maior nimero de estratos (n; ou ny)
dos tragos comparados, como a forma mostrada em (10):

n/max( ,n
(1 2)

F (10)

A = (f51‘51)

Na superficie gerada por fs;,s, € possivel observar uma
tendéncia maior a zero quando n cresce, ja na superficie gerada
com F4 a tendéncia é claramente maior. Mas existem outros
minimos locais com valores muito préximos do minimo
global. Isto torna trabalhoso o ajuste dos pardmetros do
algoritmo genético e sua convergéncia ao valor 6timo.

Para ressaltar o minimo global da funcdo F, se agregam
mais funces elementares fri1; de forma direta e correlatando
outras medicdes, como € mostrado em (11):

n/max(nl,nz)

le,RZ ) ' (11)

FA = (f51,sz + fAZl,AZZ +

em que fs;,5, € a funcdo dos vetores estratificados de raio gama;
faz1, azo € @ funglo das espessuras dos estratos de S; € Sy; fri,ro
¢ a funcdo com outros perfis de pogo com informagao
relevante.

A funcdo de avaliacdo pode se estender com uma soma
pondera de fung¢bes ou soma direta para os dados de trés pocos,
como se mostra em (12):
n/max(ng,ny)

FA = (fs1,sz + fAZl,AZZ +f

(stsa +f

+...
.(12)

RI,RZ)

n/max(ny,nz)
AZ1,AZ3 + le,R3)

A Ultima funcdo de avaliacdo utiliza os dados do primeiro
pogo como referéncia. Este pogo é escolhido de acordo com as
restricbes geométricas explicadas anteriormente. Com a
inclusdo de um terceiro poco o problema de busca se torna
multiobjetivo, dado que o desempenho das fungdes do
primeiro par de pocos é diferente ao desempenho das fungbes
do segundo par [19]. Porém, a fun¢do pode tornar-se arbitraria,
porque um bom resultado da correlagdo lateral de um par de
pocos pode ser prejudicado pelo outro par.

Por outro lado, se realizam testes para determinar as
funciones e operadores genéticos adequados para esta
aplicagdo. Assim, a funcdo de selecéo estocastica uniforme e o
operador cruzamento heuristico foram escolhidos para a
representacdo real [21]. A lista dos pais, obtida pela funcdo de
selecdo, tem duas vezes o nimero dos individuos disponiveis
para cruzamento (repete os individuos mais aptos), mais o
nimero dos individuos para o elitismo e a mutagdo. A soma do
namero de individuos deve ser igual ao tamanho da populacgéo.
Na mutacdo uniforme todos o0s genes reais tém a mesma
probabilidade de mutagdo. Quando um gene sofre mutacéo, a
troca é realizada por um nimero aleatério no intervalo do
pardmetro representado pelo gene [21].

Sinais Estratificados Parametros de Exploragéo
sel i={1,2,3}

= E—
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Cre FA
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Evolucdo (AG’s)
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Fig. 3. Diagrama de Blocos dos procedimentos de correlagéo lateral de pogos
com Algoritmos Genéticos. As caixas em cinza representam procedimentos
que estdo ligados com outras etapas de método de previsdo.



Finalmente, os procedimentos explicados nesta se¢do sdo
repetidos ciclicamente, como é mostrado na Fig. 3, até atingir
0 namero total das amostras do pogo ou 0 nimero de estratos
MAXIimo izmax do Vvetor estratificado S; com menor niimero de
amostras. No ciclo mostrado na Fig. 3, atualizam-se
iterativamente os limites inferiores dos intervalos de busca
mostrados em (2), utilizando os indices dos agrupamentos ig;
correlacionados anteriormente para atualizar os intervalos de
exploracdo com as expressées de (13):

Z,(1,G0,) <Z, < Z,(1,(i,)) + 2* Z max

iy =ig+n

zi

(13)

em que i, representa o indice do limite inferior da
profundidade de busca do pogo i. O resultado final da
correlacdo lateral de poco produz dois vetores: |; com 0s
indices is; dos agrupamentos semelhantes e N o vetor com 0s
nimero de estratos semelhantes n de cada agrupamento.

111. APLICACAO

Nesta secdo e apresentado apenas um estudo de caso para
mostrar a aplicacdo real e os resultados produzidos pelo
método proposto de correlagdo lateral com Algoritmos
Genéticos (outros estudos de caso podem ser vistos em [19]).
No estudo de caso € utilizada a informacdo e os perfis de poco
sobre o reservatério do Campo de Namorado na Bacia de
Campos, no Brasil, disponibilizados para fins de pesquisa.

Antes de iniciar, a escolha dos agrupamentos de pogos
passou por uma avaliagdo da continuidade estratigrafica e das
restricbes geométricas. Estes estdo localizados sobre o bloco
Secundario do Campo do Namorado, mostrados na Fig. 4. O
arranjo de trés pogos, neste caso, é formado pelos pocos
NAL11A, NA13A e NAL7A.

7516500
1159,4m/
7516000
g
2 784
€ 7515500 “
g 14310 /| 15366m
' KO naua
7515000 W #®  NAL3A
‘// & NAL7A
wr 1019,8m NA21A(padr&o)
7514500 : : :
355500 356000 356500 357000 357500 358000
X (metros)
Fig. 4. Distribuicdo dos pogcos NA11A, NA13A, NA17A e NA21A. Os

arranjos de pogos sdo formados combinando 0s pogos em grupos de dois ou de
trés. O sistema de coordenadas é UTM, fuso 24 e zona K (hemisfério sul).

Os operadores e parametros dos Algoritmos Genéticos,
determinados nos testes preliminares, sdo utilizados neste
estudo de caso com valores mostrados na Tabela I. A filtragem
(filtro com ondeleta db4 e J = 3) e a estratificacdo sdo
realizadas para os perfis dos pocos NA11A, NA13A e NA17A.
Em seguida sdo realizadas as correlacBes laterais dos trés
pocos com a fungdo de avaliacdo de (12). Na Tabela Il sdo
mostrados os resultados dos indices de inicio, is, do vetor

estratificado (S;), ki € o indice no perfil de raio gama, Z; € a
profundidade e n é o nimero de estratos correlacionados.

TABELA I PARAMETROS E CARACTERISTICAS DOS ALGORITMOS
GENETICOS PARA A CORRELAGAO LATERAL DE POGOS.

Correlagdo Lateral Correlagdo Lateral

de 2 Pogos de 3 Pogos
Populagdo 34 34
Geragdes 200 300
Selecéo Estocastica uniforme  Sim Sim
Cruzamento heuristico 0,77 0,77
Mutacéo Uniforme 0,05 0,05
Elitismo — Steady State 1 1
Experimentos 10 10
Recursos Computacionais Processador de 64 bits, 1,81 GHz e 1 GB de

RAM
Tempo de execugao 170 -750s. 300 - 900s.

A combinagdo dos perfis de raios gama (GR) e inducdo
(ILD) produzem rapida convergéncia aos resultados numéricos
mostrados na Tabela Il e nas Fig. 5 e Fig. 6. Por outro lado, 0s
perfis s6nicos (DT) também produzem a convergéncia rapida,
porém, as vezes, com resultados ligeiramente deslocados em
profundidade.

TABELAIl.  RESULTADOS DA CORRELAGAO LATERAL DE POCOS COM
ALGORITMOS GENETICOS ENTRE 0S POCOS NA11A, NA13A ENAL7A.
NAL1A NAL3A NAL7A

isi ki z; (m) isi ki zi(m) s ki z; ()
Ag.1
n=310 26 288 1629,8 21 264 1624,6 453 6854 16385
Ag.2,
n=400 353 3786 2162,9 338 3659 21420 779 10416 21884
Ag.3,
n=330 784 7724 2763,1 746 7398 27119 1224 14476 2807,1

A profundidade de inicio dos agrupamentos (Ag.)
semelhante mostrados na Tabela Il é maior em
aproximadamente trinta (30) metros em comparacdo com a
profundidade dos agrupamentos para o arranjo de dois pogos.
Assim, a inclusdo de perfis de novos pocos introduz nova
informacdo para a correlacdo lateral, e isto produz
agrupamentos em posicBes ligeiramente diferentes aos
agrupamentos encontrados com menos pogos.
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Fig. 5. Curvas de desempenho dos Algoritmos Genéticos para a correlagéo

lateral dos perfis mostrados na Tabela Il. As curvas dos melhores
experimentos para 0 primeiro e terceiro agrupamento.
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Fig. 6. Trés agrupamentos de estratos semelhantes encontrados nas

diferentes curvas estratificadas (S;) dos perfis de raios gama dos pogos
NA11A, NA13A e NA17A. Os agrupamentos comegam com um traco
continuo e finalizam com um trago descontinuo.

V. CONCLUSOES

E conveniente lembrar que a filtragem influencia nos
resultados da correlagdo lateral de pogos. Porém, a filtragem
pode ser ajustada de acordo com uma espessura minima de
estratos. Se a espessura minima é reduzida, a precisdo
aumenta, porém o ndmero de estratos e o tempo de

processamento aumentam em proporgao.

Se a correlacéo lateral de pogos com Algoritmos Genéticos
é realizada com medicbes de pogco sem continuidade
estratigrafica, entdo os resultados produzidos terdo baixa
correlacdo. A Unica forma de ter certeza da validez dos
resultados é através de uma analise da litologia.

O método automatico desenvolvido de correlagdo lateral de
poco com Algoritmos Genéticos em sequencia permite
processar um numero varidvel de trechos de sinais. O
Algoritmo Genético permite incluir diversos critérios e tipos de
dados complexos para a identificacho das sequencias
estratigraficas. Além disso, é possivel regular a precisdo dos
intervalos correlacionados de acordo com o nUmero de
amostras e a distancia entre pocos.
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