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Resumo: O aprendizado de maquina tem impulsionado avangos cientificos ao viabilizar a analise de grandes e complexos conjuntos de
dados, mesmo entre variaveis ndo correlacionadas. Na caracterizacdo de reservatorios, parametros petrofisicos como porosidade e
permeabilidade sdo fundamentais para o calculo de indicadores como o Flow Zone Indicator (FZI), Reservoir Quality Index (RQI) e
Hydraulic Flow Units (HFU), e que podem auxiliar na classificagdo de tipos de poros. A Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) é uma
técnica robusta nesse contexto, permitindo medig¢des diretas de porosidade e estimativas de permeabilidade por meio de modelos. Neste
estudo, dados de porosidade e permeabilidade a gas de 506 amostras de carbonatos foram utilizados para avaliar quatro modelos
semiempiricos (SDR, Timur-Coates, Rios e Han) e um modelo de aprendizado profundo, o Perceptron Multicamadas (MLP). O MLP
superou os modelos semiempiricos, com R? de 0,79 e ¢ = 3,07 para treinamento e 0,71 e o = 3,92 para teste. O modelo também
diferenciou eficientemente as HFUs e apresentou valores proximos aos obtidos em laboratorio. Na classificagdo dos tipos de poros, o
MLP apresentou desempenho superior. Assim, a integracdo de dados de RMN com modelos de aprendizado profundo aprimora
significativamente a caracterizagdo de HFU, FZI e RQI.
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Abstract: Machine learning has advanced scientific research by enabling the analysis of large and complex datasets, including
uncorrelated variables. In reservoir characterization, petrophysical parameters such as porosity and permeability are essential for
calculating indicators like Flow Zone Indicator (FZI), Reservoir Quality Index (RQI), and Hydraulic Flow Units (HFU), and that can
aid in pore type classification. Nuclear Magnetic Resonance (NMR) is a powerful technique in this context, as it enables direct porosity
measurements and permeability estimation through models. In this study, porosity and gas permeability data from 506 carbonate samples
were used to evaluate four semi-empirical models (SDR, Timur-Coates, Rios, and Han) and a deep learning model, the Multi-Layer
Perceptron (MLP). The MLP outperformed the semi-empirical models, achieving an R? of 0.79 and ¢ = 3.07 for training and 0.71 and
o =3.92 for testing. It also effectively differentiated HFUs and closely matched laboratory results. In pore type classification, the MLP
model showed superior performance. These results highlight the potential of integrating NMR data with deep learning to improve HFU,
FZI, and RQI predictions and support more accurate pore type characterization.
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1. Introducao

A alta performance na exploracao de reservatorios ¢ fundamental em todas as fases, desde a identificacao de zonas de
interesse, até nas fases de modelagem, otimizagdo da produgdo e planejamento de operacgdes futuras (LUCIA et al., 2003;
TIAB e DONALDSON, 2016), o que em reservatorios com alta heterogeneidade pode levar a diversas complica¢des. Para
obter essa alta performance é necessario obter uma boa caracterizagdo, que em grande medida depende das modelagens
petrofisicas, e que possui os pardmetros principais a porosidade (¢) e a permeabilidade (k) (CANNON, 2018). Com esses
parametros de porosidade e permeabilidade € possivel estimar novas informagdes que auxiliam na identificagdo de zonas
de interesse em um reservatorio, como: o Reservoir Quality Index (RQI) (1), a Porosidade Normalizada (¢,) (2), os Flow
Zone Indicators (FZI) (3) e as Hydraulic Flow Units (HFU) (AMAEFULE et al., 1993; TIAB e DONALDSON, 2016,
EFTEKHARI et al., 2024). Em posse dessas identificacdes pode-se caracterizar também aos tipos de porosidade a partir
do método que Soto et al. (2010) chamou coeficiente de transformagédo () (4) e o angulo “polar arm” do valor FZI (6p4;4r)
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A obtengdo da permeabilidade laboratorial ndo ¢ viavel em todo um reservatdrio, por isso se faz necessario a sua
estimativa através de modelos. A técnica de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) obtém nao sé a porosidade, mas
também seus resultados podem ser usados para estimar a permeabilidade com modelos semiempiricos ou de aprendizado
de maquina, configurando-se como uma ferramenta petrofisica avangada e robusta para aquisi¢do informagdes essenciais
na exploracdo de reservatorios (KENYON et al., 1988; COATES et al., 1999; DUNN, 2002; WEI et al., 2024). Portanto,
a comparacdo dos resultados de diferentes modelos de permeabilidade a partir dos dados de RMN e sua validagdo com
dados laboratoriais torna-se um dos principais objetivos no entendimento e calibragdo de modelos de um reservatorio
(GAVIDIA et al., 2024). Os modelos de aprendizado de maquina surgem como um auxiliador, pois ndo ¢ em todos os
casos que os resultados laboratoriais possuem correlagéo direta com os resultados estimados por modelos, o que pode levar
a erros grosseiros quando esses resultados forem utilizados para caracterizagdes posteriores (GARIA ef al., 2022).

Portanto, este trabalho visa obter os dados laboratoriais de porosidade e permeabilidade a gas, de 506 amostras, de um
ambiente com alta heterogeneidade a fim de comparar esses resultados com os da técnica de RMN. Serdo utilizados
diversos modelos semiempiricos e um modelo de aprendizado de maquina para verificar qual deles possui melhor
aproximagdo com os dados laboratoriais. Esses dados serdo também utilizados para obter informagdes relevantes das
amostras, a fim de caracteriza-las e obter o FZI e HFU, podendo entdo avaliar como se comportam os resultados dos
modelos quando sdo utilizados para as avaliagdes do reservatdrio.
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1.1. Ressoniancia Magnética Nuclear

A RMN fornece dados como porosidade e distribuicdo de tempos de relaxacdo, relacionados as concentragdes de spins
e 4 estrutura do meio poroso. E uma técnica nio destrutiva, aplicada em laboratério ou em pogos, com plugs, testemunhos
ou durante a perfuracdo. Baseia-se na relaxacdo dos spins nucleares do hidrogénio, presentes na dgua e hidrocarbonetos.
O principio de funcionamento acontece quando um campo magnético externo (B,) faz os spins nucleares precessionarem,
e um campo adicional (B;) aplicado em angulo induz um torque na precessdo na dire¢do de B;, gerando magnetizacdes
(M, e M;). A medigdo do tempo de relaxacdo transversal (T3) usa pulsos especificos, como na sequéncia CPMG (CARR
and PURCELL, 1954; MEIBOOM and GILL, 1958) e no eco de spin (HAHN, 1950).

A partir dessa relaxacdo ¢ possivel obter a curva de distribuicao de tempos T,, que pode ser obtida através de métodos
interativos como a Técnica de Reconstrugdo Interativa Simultanea (SIRT) (CHEN et al., 2010). As distribui¢cdes dos
tempos de relaxacdo sdo utilizadas para as modelagens da permeabilidade, pois sio comumente interpretadas associadas
aos tamanhos de poros (COATES et al., 1999; HAN et al., 2018). Os principais modelos para obter a permeabilidade
utilizando RMN utilizam informagdes da curva de distribui¢do T, (KENYON et al., 1988, COATES, 1999, RIOS et al.,
2011, HAN et al., 2018).

1.2. Caracterizacdo do Reservatorio e dos Tipos de Poros

Com as informagdes de porosidade e permeabilidade se torna possivel a caracterizagdo do reservatorio através do RQI,
FZI e HFU. O RQI indica a qualidade de um reservatorio de ser explorado, pois um local pode ter uma alta permeabildiade
mas baixa porosidade, ou vice-versa, o que pode tornar o reservatdrio com uma baixa qualidade, porém, mesmo regides
com baixo RQI pode possuir zonas de fluxo hidraulico semelhantes a regides com alto RQI, dependendo da sua porosidade
normalizada, por isso se faz necessario a avaliagdo do FZI. Quando diferentes intervalos possuem FZI semelhantes
caracteriza-se uma HFU . O agrupamento das HFU pode ser realizado arbitrariamente ou seguindo valores
predeterminados ou ajustado a informagdes geoldgicas ou utilizando métodos de separagdo estatistica.

Como demonstrado por Soto ef al. (2010) as informagdes do r € Op,;4,- pode ser usada para identificar os tipos de
porosidade entre fraturas/vuggs de porosidade intercristalina por meio de uma fungdo de corte sigmoidal (6).

A+B
{1 + e[-(%)]}

A =-3,5916207,B = 5,06265818,C = —0,72243226 e D = 0,371324681

S(r) =
(6)

1.3. Geologia

A regido de estudo se encontra na Bacia Potiguar (Figure 1-A), que esta localizada na margem equatorial brasileira,
sendo formada por processos de rifteamento durante a formagao do Oceano Atlantico no Jurassico-Cretaceo (MATOS,
1992; de CASTRO, 2012), com porgdes onshore ¢ offshore. A Formagdo Jandaira compreende uma plataforma carbonatica
formada entre os periodos Turoniano ¢ Campaniano (CORDOBA, 2001). Essa regido foi escolhida por possuir boa
analogia aos reservatdrios do pré-sal e estar aflorando, possibilitando o estudo das propriedades do espago poroso com boa
precisdo e baixo custo. Ao todo foram utilizadas 506 amostras de plug coletadas de diferentes locais da Formagao Jandaira,
onde ha uma parte aflorante e outra que foi estudada por meio de testemunhos de pocos (Figure 1-B). Essas localizacdes
possuem alta carstificagdo e estruturas permoporosas com alta heterogeneidade (LOPES et al., 2023; ARAUJO et al.,
2023), que também deve auxiliar na avaliagdo dos tipos de porosidade, e nas complexidades das previsdes de
permeabilidade e dos indices do reservatorio FZI, RQI e HFU.
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Figura 1 — A) Localizagdo da Bacia Potiguar no Nordeste Brasileiro, B) Mapa regional da Bacia Potiguar.

1.4. Revisao das Redes Neurais Artificais

Algoritmos de aprendizado de maquina conseguem lidar com dados complexos ¢ realizar previsdes precisas, mesmo
em contextos ndo-lineares. Nos modelos supervisionados, os dados possuem rétulos que orientam o ajuste dos parametros
para minimizar os erros. Entre os modelos mais usados esta a Rede Neural Artificial (RNA), especialmente a Rede de
Perceptrons de Miltiplas Camadas (MLP) (GERON, 2021). O perceptron ¢ a unidade fundamental das RNA, sendo,
portanto, um modelo matematico feito por fungdes (wy,,,) que alteram o dado de recebido de entrada (x;) ou de outro
perceptron a fim de serem ativados propagando a informagdo a fim de gerar um resultado esperado. A combinagio de
multiplos perceptrons organizados e bias (b) em camadas permite que a rede transforme os dados de entradas em qualquer

Fonte: Autores (2025)

valor, que em problemas de regressdo corresponde a uma estimativa unica (Figura 2).

Entrada

Saida

Figura 2 — A arquitetura de um modelo MLP inicia-se pela conexdo dos dados de entrada com os perceptrons da primeira camada, e

esse perceptrons se conectando com outros em profundidade, até que os dados de entrada tenham um resultado de saida.
Fonte: Autores (2025)

A arquitetura do modelo MLP define a estrutura com camadas, numero de perceptrons e fungdes de ativagao,
influenciando como os dados sdo processados. O treinamento ajusta pesos e bias por retropropagacdo (HINTON et al.,
2006), ao longo de varias épocas, para minimizar o erro. A arquitetura envolve hiperpardmetros definidos pelo usuario,
enquanto os parametros sao ajustados automaticamente. Como ndo ha regra exata para os melhores hiperparametros
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(WOLPERT, 1996), é necessario testar varias configuragdes. O GridSearchCV, da Scikit-Learn (PEDREGOSA et al.,
2015), automatiza esse processo, testando combinagdes e aplicando validagdo cruzada.

1.5. Modelos Sempiempiricos

Os modelos semiempiricos mais comuns para estimar a permeabilidade através dos dados de RMN sao utilizados os
modelos Schlumberger Doll-Research (SDR) (7) (KENYON et al., 1988), o modelo Timur-Coates (8) (COATES et al,
1999), o modelo proposto por Han ez al. (2018) (9), e o modelo estatistico proposto por Rios ez al. (2011). Os modelos sdo
compostos por fungdes exponenciais, em que seus coeficientes sdo ajustados para os resultados de RMN de cada campo
amostral através da obtengdo da permeabilidade laboratorial, torna-se possivel assim obter com certa precisdo a
permeabilidade de novas amostras obtendo apenas dados de RMN.

Os modelos convencionais, SDR, Timur-Coates ¢ Han, determinam faixas ou valores da curva de distribui¢do T, para
ajuste dos coeficientes exponenciais através de regressdes lineares. O modelo SDR utiliza se utiliza apenas da porosidade
de RMN ¢y € 0 valor do logaritmo médio da distribui¢do T, (T, 1) (10). O modelo Timur-Coates (COATES et al.,
1999) utiliza também a ¢gyy, mas se propde a utilizar o Bulk Volume Irreducible (BVI) e o Free Fluid Index (FFI)
(TIMUR, 1969) para avaliar as por¢des da curva de distribui¢do T,. O modelo Han (HAN et al., 2018) também utiliza a
@ruy Mas utiliza fracdes de tamanhos de poros (Si, Sz, S3 e S4), calibrados por Mercury Intrusion Capillary Pressure
(MICP). Ja o modelo estatistico se baseia na identificagdo de correlagdes estatisticas entre as curvas de distribuigdo das
amostras e sua permeabilidade, utilizando a técnica de Partial Least Squares Regression (PLSR), que extrai componentes
que maximizam simultaneamente a varidncia da distribui¢do e a sua covariancia com a permeabilidade. (GELADI and
KOWALSKI, 1986; MEHMOOD et al., 2012).

kspr = aT, lmb¢RMNC @)
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1.6. Fluxo de Trabalho

O trabalho inicia com a coleta de dados petrofisicos a gas de porosidade (¢¢,s) € permeabilidade (k;4), que servirdo
de rétulos para validar as previsdes dos modelos e suas possiveis caracterizagdes do reservatorio. Com esses os valores de
Dcas € keqs ol possivel separar 5 grupos com base em suas HFU. Do total de 506 amostras, 70% das amostras de cada
grupo foram selecionadas para os dados de treinamento e 30% para teste. Apds a aquisi¢do dos dados de RMN, foram
realizadas modelagens para estimar a permeabilidade utilizando os modelos SDR, Timur-Coates, Rios, Han € um modelo
MLP treinado para este trabalho. As estimativas de permeabilidade de cada modelo k401 € Pryn foram utilizados para
obter as informagdes do reservatorio (FZI, RQI e HFU) para cada modelo e comparados com os dados laboratoriais a gas.
Por fim, estes dados também foram utilizados para obter a classificagdo dos tipos de poros seguindo o modelo propostos
por Soto et al. (2010)

2. Metodologia

As amostras sdo compostas por plugs cilindricos de até 50 mm com 25 mm de didmetro. Das 506 amostras coletadas
(Figura 3 - A, B e C), 493 sdo de plugs retirados da lateral de testemunhos de pogos (Figure 1-C), e 13 sdo plugs
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retirados de afloramentos (Figura 1-B), ambos da Formagio Jandaira, Bacia Potiguar (Figure 1-A) (ARAUJO et al.,
2023; LOPES et al., 2023). A obten¢do dos dados de porosidade e permeabilidade a gas foi realizada de forma
simultdnea com o estado do gas ainda instavel, sendo feita a correcdo de Klinkenberg (KLINKENBERG, 1941). O
equipamento MesoMr12-060H-I da empresa Niumag (Figura 3-D) foi utilizado para aquisicdo dos tempos de
relaxacdo T, (Figura 3-E) através da sequéncia CPMG, e o método SIRT para inversdo da curva afim de adquirir a
distribui¢do de tempos T» (Figura 3-F).

E)

EEEEE

(B DR
[T

=

T T

Figura 3 - Amostras de plugues retiradas de A) amostra de testemunho com porosidade visivel, B) afloramento com estilélito, C)
amostra de testemunho com baixa porosidade, D) equipamento MesoMr12-060H-I da Niumag, que permite a aquisi¢do de E) curva de
Relaxamento T'5, ¢ F) inversdo de curva usando o método SIRT.

Fonte: Autores (2025)

Para identificar as HFU, utilizou-se o método KMeans da biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2015),
inicialmente com 6 clusters. Como 2 HFU apresentaram valores muito semelhantes, elas foram unidas, e o conjunto passou
ater 5 HFU. A classificagdo em clusters separou os dados em subgrupos para treinamento e teste, utilizando o método
Stratified Shuffle Split, também da Scikit-Learn. Esse método faz a separagdo pseudoaleatoria com base nas classes, assim,
70% dos dados de cada HFU foram destinados ao treinamento e 30% ao teste, garantindo que todas as classes estivessem
representadas em ambos os conjuntos.

A regressdo linear multipla, para ajuste dos coeficientes, é realizada por meio da transformacdo logaritmica dos
modelos. Isso faz com que os expoentes de cada parametro se tornem multiplicadores dos logaritmos, que estdo agora
somados. Como se possui os valores da permeabilidade a gas, a regressdo linear multipla encontra esses coeficientes
multiplicativos de cada logaritmo, ajustando assim o modelo aos dados de treinamento. A partir da obtengdo dos
coeficientes ajustados para o conjunto de dados de treinamento ¢ possivel prever os dados de teste. Para avaliar os erros
das previsdes da permeabilidade dos modelos é necessario avaliar o coeficiente de determinagdo (R?) (11) e a Raiz do Erro
Quadratico Médio com os valores em logaritmo (o) (12) (Kenyon ef al., 1988), uma vez que a permeabilidade estd em
ordens de magnitude diferentes.

0] ® 2
_ Z(yreal - yprevisto)

R?=1 o 2 (11)
z:(yreal - yreal)
1 N
10g10(@) = |7 D [10g10(k 1,) = 010 (kD)2 (12)
i=1

Para a escolha do MLP 6timo foi preciso determinar diversos conjuntos de hiperpardmetros e treina-los em etapas, em
que cada etapa eram informados os arranjos possiveis para que o GridSearchCV, que realizou o treinamento com subgrupos
dos dados de treinamento com 5 K-fold, retornasse o que tivesse menor R As etapas de treinamento subsequente a 1*
tinham conjuntos baseados nos melhores modelos anteriores. Os melhores modelos de cada etapa foram avaliados segundo
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o erro ¢ no conjunto de dados de teste, e aquele que obteve menor ¢ foi escolhido como o modelo que melhor se ajustou
ao conjunto de dados.

3. Resultados

A previsdo de permeabilidade para cada modelo semiempirico comparados com os dados a gas estdo ilustrados nas
Figuras 4 ¢ 5, para os dados de treinamento e teste respectivamente. Os clusters estdo indicados por cores dos pontos nos
graficos, onde vermelha representa o cluster 0, o cluster 1 pela cor azul, o cluster 2 pela cor verde, o cluster 4 pela cor roxa
e o cluster 5 pela cor laranja. O valor maximo, minimo, médio da permeabilidade dos dados a gas ¢ dos modelos, bem
como o R? ¢ o erro g, para ambos os conjuntos de dados, estdo descritos na Table 1. Foram realizadas 14 etapas de
treinamento do modelo MLP, o nimero de arranjos variou entre 34560 e 11520 por etapa, totalizando 283392 arquiteturas
treinadas. O modelo 6timo foi construido em 2 camadas com 48 perceptrons cada, com funcdo de ativagdo Tangente
Hiperbdlica (Tanh) e método de retropropagacdo “Adam”.

Tabela 1 — Resultados dos valores maximos, minimos, média, coeficiente R? ¢ erro g, de cada modelo para ambos os conjuntos de

dados.
Model Dados Treino Dados Teste
odelos Max Min | Média | R? o Max Min | Média | R? c
Gas 786.347 0.001 4212 1.00 1.00 517.279 0.001 4.623 1.00 1.00
SDR 4.067 0.0005 | 0.165 | 0.54 5.29 2.720 0.0001 0.176 0.52 5.86
Han 8.362 0.001 0.244 | 0.60 4.79 6.617 0.0002 0.260 0.58 5.24
1(;1;1;?:; 3.400 0.001 0.177 | 0.58 4.92 2.273 0.0002 0.185 0.54 5.66
Rios 23278.648 | 0.002 | 66.393 | 0.71 3.74 15750.870 | 0.0025 | 107.808 | 0.56 5.49
MLP 661.253 0.002 2904 | 0.79 3.07 839.999 0.0026 6.205 0.72 3.92

Fonte: Autores (2025)
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Figura 4 - Representacdo grafica dos resultados de previsdo da permeabilidade, avaliando apenas os dados de treinamento, dos
modelos A) SDR, B) Rios, C) Timur-Coates (T-C), D) Han e E) MLP em relagéo com os dados a gas. As linhas pontilhadas indicam os
limites do erro o.

Fonte: Autores (2025)
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Figura 5 - Representacdo grafica dos resultados de previsao da permeabilidade, avaliando apenas os dados de teste, dos modelos A)
SDR, B) Rios, C) Timur-Coates (T-C), D) Han e E) MLP em relagdo com os dados a gas. As linhas pontilhadas indicam os limites do
erro a.

Fonte: Autores (2025)

A plotagem dos resultados obtidos através dos indices de RQI e FZI, com as retas HFU, estdo apresentadas nas Figuras
6 e 7, para o conjunto de dados de treinamento e teste respectivamente. Os modelos herdaram a classificagdo a gas e
tiveram seus calculos estimados por cada cluster. Os valores dos coeficientes HFU, obtidos pelos indices FZI e RQI,
determinados por cada cluster com base na prévia classificagdo dos dados a gas, para cada modelo estio descritas na Tabela
2. A separagdo dos tipos de poros por meio da curva sigmoidal (6) estdo ilustradas nas Figura § e 9, para o conjunto de
dados de treinamento e teste respectivamente.

Tabela 2 — Dados dos coeficientes HFU’s para cada cluster em ambos os conjuntos de dados. T-C significa Timur-
Coates.
Clusters Dados Treino Dados Teste
Gas | SDR | Rios | T-C | Han | MLP | Gas | SDR | Rios | T-C | Han | MLP
0.10{ 0.19 | 0.17 | 0.19 | 0.18 | 0.17 ] 0.10 | 0.21 | 0.19 | 0.20 | 0.19 | 0.20
346023 | 3.05]025]032] 1.79 1433 ] 0.25 | 0.63 | 024|030 ] 3.14
148 1 0.23 | 0.55 1026|031 ] 1,18 | 1.61 | 0.23 | 1.43 | 025|031 | 1.13
0.58 { 0.20 | 0.27 | 0.21 | 0.24 | 0.36 | 0.65| 0.21 | 0.29 | 0.22 | 0.24 | 0.68
024 | 0.21 | 025 022 | 023 | 0.24 | 0.24 | 0.21 | 0.98 | 0.22 | 0.22 | 0.25

DN (AN -
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Fonte: Autores (2025)

10t 10t 10t
Coeficientes FZI Modelo Gas Coeficientes FZI Maodelo SDR Coeficientes FZI Modelo Rios
— 0.10 — 0.19 —_— 0.17
— 3.46 —_— 0.23 —_— 305
109 4 — 148 10°4 — 0.23 10°4 — 055
— 0.58 —_—0.20 —_— 027
0.24 0.21 0.25
o -1 o) -1
210 g 10
10724 10724
1073 1073 T
1072 10° 1072 107t 10°
¢z
10t 10! 10t
Coeficientes FZI Modelo T-C Coeficientes FZI Modelo Han Coeficientes FZI Modelo MLP
— 0.19 — 0.18 — 0.17
— 0.25 — 0.32 — 179
— — — [
1004 0.26 1004 0.31 100 1.18
—_— 0.21 —_— 0.24 — (.36
0.22 0.23 0.24
o104 < 10714 < 101
S 10 g 10 g 10
10724 10724 1072
10-3 T 10-3 T 1073 T
1072 1071 100 1072 101 10° 1072 107! 100
z oz Pz

Figura 6 — Representagdo grafica dos resultados do RQI e ¢,, avaliando apenas os dados de treinamento, dos dados A) Gas e para os
modelos, B) SDR, C) Rios, D) Timur -Coates, E) Han e F) MLP. As linhas indicam os coeficientes HFU’s.
Fonte: Autores (2025)
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Figura 7 - Representacdo grafica dos resultados do RQI e ¢,, avaliando apenas os dados de teste, dos dados A) Gas e para os modelos,
B) SDR, C) Rios, D) Timur -Coates, E) Han e F) MLP. As linhas indicam os coeficientes HFU’s.
Fonte: Autores (2025)
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Figure 8 - Representacdo grafica dos resultados do 6p,;4, € 7, avaliando apenas os dados de treinamento, dos dados A) Gas e para os
modelos, B) SDR, C) Rios, D) Timur -Coates, E) Han e F) MLP. A linha indica a curva sigmoidal que separa os tipos de poros entre
fraturas/vulgues (acima)e intercristalinos (abaixo).
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Figura 9 - Representacdo grafica dos resultados do 6p,;4, € 7, avaliando apenas os dados de teste, dos dados A) Gas e para os
modelos, B) SDR, C) Rios, D) Timur -Coates, E) Han e F) MLP. A linha indica a curva sigmoidal que separa os tipos de poros entre
fraturas/vulgues (acima)e intercristalinos (abaixo).

Fonte: Autores (2025)

4. Discussao

Nosso objetivo ¢ avaliar se modelos de predicdo de permeabilidade baseados em dados de RMN conseguem replicar
as caracteristicas observadas em dados laboratoriais. O primeiro passo apds a obtencdo dos dados laboratoriais € classificar
as HFU utilizando o método K-Means, que se mostrou adequada, dado que o estudo foca em um unico ambiente
deposicional com alta complexidade em suas estruturas permoporosas, conforme estudos recentes (ASTSAURI et al., 2024;
EFTEKHARI et al., 2024). Em contraste, Soto ef al. (2010) que utilizaram diferentes reservatorios para separar as HFU,
0 que permitiu uma classificagdo mais homogénea ¢ em nosso estudo (Figura 6 e 7) algumas ficaram com menos
representacdo. Os tipos de poros através da comparagdo com a curva sigmoidal ajustada pelos pardmetros r € Op,qr
também foi bem ajustada por Soto et al. (2010) devido a escolha de varios ambientes, € no nosso estudo houve pouca
representacao dos poros “fraturas/vulgues” a partir da mesma curva sigmoidal. Outro ponto relevante do trabalho € o custo
computacional para treinar um modelo, mas que devido a quantidade pequena de dados (354) e poucos dados de entrada
(128) o custo de treinamento ndo foi tdo elevado.

Ao avaliar as previsdes de permeabilidade, observamos que, durante o treinamento, os modelos kg;os © Kyp
apresentaram as melhores acuracias, com R? de 0,71 ¢ 0,79, e erros ¢ de 3,74 e 3,07, respectivamente (Tabela 1). O modelo
krios» NO entanto, superestima os valores maximos e médios de permeabilidade, enquanto o modelo kj,; » fornece valores
mais proximos aos obtidos nas medigdes com gas. Além disso, o ky;p teve bom desempenho no conjunto de teste, com
R?de 0,72 e erro 6 de 3,92, superando os outros modelos, que tiveram R? médio de 0,55 e erro o de 5,56. Embora o erro ¢
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seja mais alto em comparacdo com estudos que utilizam RMN (KENYON et al., 1988; SOUZA et al., 2013; CHEN et al.,
2023), os resultados sdo satisfatorios, especialmente considerando a alta heterogeneidade das amostras. Esses resultados
indicam que a sele¢do de parametros limitados da curva de distribuicdo T, ndo ¢ suficiente para previsdes precisas em
ambientes complexos. Como a curva T, pode ser extensa, modelos como redes neurais artificiais conseguem captar padrdes
sutis e ajustes finos que modelos semiempiricos convencionais ndo conseguem modelar com a mesma precisao.

Nos dados de treinamento, apenas o modelo MLP conseguiu separar claramente essas cinco zonas, embora tenha
subestimado o coeficiente da zona azul (cluster 1), com valor de 1,79 em vez de 3,46, o modelo de Rios, que obteve a
melhor acuracia dentre os semiempiricos, separou quatro zonas, mas os clusters 4 e 5 apresentaram valores muito proximos
(0,27 ¢ 0,25), dificultando a diferenciacdo. Os demais modelos semiempiricos mostraram desempenho insatisfatorio, com
valores praticamente invariantes entre zonas, ndo permitindo distinguir mais de duas HFU. Nos dados de teste, o MLP
novamente separou cinco zonas com boa precisdo, exceto pelo cluster 0, que teve valor cerca de duas vezes maior que o
esperado. O modelo de Rios, embora tenha separado cinco zonas, confundiu a correspondéncia dos clusters em relagdo aos
dados de gas, ocasionando erros relevantes nas previsdes com dados cegos. Os demais modelos mantiveram desempenho
insatisfatorio também nesse cendrio. Esses resultados destacam a eficacia de modelos preditivos mais sofisticados, como
o MLP, na interpretagdo da complexidade dos dados de RMN, contribuindo significativamente para uma caracterizacao
mais precisa dos reservatorios.

A proximidade do modelo MLP em relacdo aos resultados obtidos com gas, ao se avaliar as HFU em ambos o0s
conjuntos de dados, revelou que o uso de dados de RMN pode contribuir significativamente para uma caracterizagdo
precisa do reservatdrio, especialmente quando um modelo robusto é aplicado na predi¢do de permeabilidade. Esse
desempenho sugere que nosso conjunto de dados possui complexidade suficiente para simular de forma eficaz reservatorios
desafiadores, reforgando ainda mais o potencial da técnica de RMN em contribuir significativamente para a modelagem e
analise de reservatorios quando associada a abordagens preditivas avangadas.

A aplicagdo da fun¢do sigmoidal na separacio dos tipos de poros ndo foi tdo eficaz, pois poucas amostras ficaram acima
da curva, indicando baixa correlacdo entre permeabilidade e cavidades ou fraturas. Embora algumas amostras contenham
vulgues e estildlitos, fatores como a falta de conectividade dos vugs e a recristalizacdo dos estilolitos reduzem a
permeabilidade (ARAUJO et al., 2023), dificultando a classificagdo eficiente desses poros pela curva sigmoidal. No
conjunto de dados a gas de treinamento, foram encontradas apenas 4 amostras com porosidade de fratura/vugs, sendo trés
no cluster 1 (azul) e uma no cluster 2 (verde). Para a avaliacdo qualitativa com a curva sigmoidal, as HFU estavam bem
definidas, com menores valores de HFU correspondendo a amostras mais baixas. No entanto, nenhum modelo preditivo
conseguiu distinguir com sucesso as amostras baseadas nos tipos de poros. Os modelos MLP (Figura 8-F) e Rios (Figura
8-C) apresentaram uma aproximagao parcial da curva, com o MLP mostrando um ajuste visual melhor, embora ambos os
modelos misturassem as HFU. No conjunto de teste, os resultados laboratoriais identificaram apenas duas amostras acima
da curva (Figura 9-A), uma de cada cluster. O MLP previu duas amostras acima da curva, ambas do cluster 2 (Figura 9-
F), enquanto o modelo Rios previu uma, também do cluster 2 (Figura 9-C). Outros modelos continuaram a ter dificuldades
em se aproximar da curva sigmoidal.

Os dados de distribui¢do do tempo T, obtidos por RMN também podem ser relacionados ao tamanho da concentra¢do
dos spins e, consequentemente, ao tamanho dos poros (COATES et al., 1999; DUNN et al., 2002). Portanto, seria de se
esperar que a RMN delimitasse esses intervalos com maior precisdo do que os dados baseados em gas. No entanto, a
predigdo do tipo de porosidade ndo é derivada diretamente dos dados de RMN, mas sim da modelagem da permeabilidade.
A conversao do tempo T, para o tamanho dos poros ndo ¢ direta para todas as amostras, o que significa que essas variaveis
ndo sdo necessariamente correlacionadas. Como resultado, modelos semiempiricos tendem a simplificar demais as
informagdes da RMN, levando a caracterizagdes excessivamente semelhantes entre si a fim de minimizar seus erros. Por
outro lado, modelos preditivos que empregam abordagens estatisticas mais avangadas, como o proposto por Rios ef al.
(2011) e 0 modelo MLP, capturam melhor as caracteristicas da permeabilidade. Assim, a caracterizagdo da permeabilidade
¢ mais refinada quando realizada com modelos estatisticos complexos. Em contraste, a avaliagdo dos tipos de porosidade
para este reservatorio deve adotar uma perspectiva diferente, em vez de se basear exclusivamente na modelagem ou na
curva de distribui¢cdo do tempo T,.

5. Conclusao
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Este estudo alcangou com sucesso seu objetivo ao obter dados laboratoriais com gas e compara-los com diversos
modelos preditivos de permeabilidade, incluindo trés modelos semiempiricos, um modelo estatistico e um modelo baseado
em RNA. A analise foi conduzida em um ambiente geoldgico complexo, fornecendo indicadores, indices e classificagdes
distintas de reservatdrios, permitindo assim uma avaliacdo mais abrangente da previsao de permeabilidade desses modelos.
Ao abordar esse contexto desafiador, o estudo ndo apenas comparou a precisdo dos modelos, mas também avaliou sua
influéncia na caracteriza¢ao do reservatorio. Entre os modelos analisados, o modelo MLP, treinado especificamente para
este estudo, demonstrou a maior precisdo. Esse modelo superou, tanto quantitativa quanto qualitativamente, os demais
modelos amplamente empregados na industria.

Os resultados destacam uma lacuna significativa na compreensdo e utilizagdo de dados de RMN para a previsdo de
permeabilidade. Quando esses dados ndo sdo corretamente interpretados, podem levar a caracterizagdes imprecisas dos
reservatdrios, impactando, em ultima instancia, a tomada de decisdes na exploragdo de hidrocarbonetos. Assim, a adogdo
de modelos mais sofisticados e robustos, como o MLP, surge como uma alternativa promissora para aprimorar a previsao
de permeabilidade, conduzindo a interpretagdes geoldgicas mais confiaveis. Isso ndo apenas aprimora a compreensio das
caracteristicas do reservatorio, como também auxilia a industria na otimizag¢do da explorac¢do de recursos, aumentando a
eficiéncia e reduzindo as incertezas operacionais.

Possivelmente, a curva sigmoidal utilizada neste estudo pode precisar ser ajustada para representar melhor os dados
avaliados, considerando as caracteristicas especificas das amostras e a relagdo entre porosidade e permeabilidade. Além
disso, uma caracterizacdo detalhada dos tipos de porosidade seria essencial para permitir uma avaliacdo quantitativa mais
precisa. Uma abordagem interessante seria utilizar diretamente a curva de distribui¢do do tempo T, obtida por RMN para
classificar os tipos de porosidade, em vez de depender exclusivamente de modelos de permeabilidade. Esse método poderia
fornecer uma visdo mais direta sobre a estrutura e a conectividade dos poros, permitindo uma interpretagcdo mais detalhada
das propriedades da rocha.

Portanto, deixamos aqui algumas sugestdes para realizagdes de trabalhos complementares futuros: (1) utilizagdo de um
campo amostral maior para realizacdo de ajustes finos, (2) realizar a avaliagdo dos tipos de poros e ajustar a curva sigmoidal
para os dados estudados, (3) utilizar diretamente os dados de RMN para obter as HFU ¢ os tipos de poros.
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