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Algorytm INPEFA jako narzedzie wspomagajgce sztuczne sieci neuronowe do
estymacji porowatosci i przepuszczalnosci w cienkowarstwowych formacjach

miocenu na podstawie danych geofizyki otworowej
Rozpoznanie wtasnosci zbiornikowych formacji skalnych jest kluczowe w analizie mozliwosci
eksploatacji ztoza lub jego wykorzystania do innych celdw, np. magazynowania dwutlenku
wegla. Kluczowe parametry do rozwazania to zawartos¢ mineratéw ilastych, porowatos¢,
przepuszczalnos¢ absolutna oraz nasycenie wodg i weglowodorami. Porowato$é, generalnie
obejmujgca wolne przestrzenie w skale rozwazana jest jako catkowita, efektywna i
dynamiczna. Przepuszczalno$é¢ okresla zdolno$é do przeptywu medidw w skale, a oba
parametry zalezg od sktadu mineralnego i struktury skaty [1].
Profilowania geofizyki otworowe] sg jedng z najdoktadniejszych metod oceny wymienionych
parametrow, ale specyfika pomiaru sprawia, ze dostarczajg usrednionych danych dla danego
interwatu pomiarowego, nawet jezeli jest on stosunkowo niewielki. Wyzszg rozdzielczos¢
wyniku mozna uzyska¢ poprzez laboratoryjng analize rdzeni wiertniczych [2—4], cho¢ jest to
kosztowne, a uzyskane wyniki sg punktowe. Mimo to, pomiary laboratoryjne czesto kalibrujg
wyniki profilowan geofizyki otworowej. Estymacja ciggtych parametréw, szczegdlnie w skatach
heterogenicznych, jest wyzwaniem, dlatego obiecujgce wydaje sie taczenie technik sieci
neuronowych z analizg profilowan geofizyki otworowe;j.
Literatura opisuje zastosowanie sieci neuronowych do estymacji parametréw petrofizycznych,
np. parametru TOC (catkowita zawartos¢ wegla organicznego) [5]. W przedstawionej pracy
sztuczne sieci neuronowe i analiza wynikdw badan laboratoryjnych na prébkach z rdzeni
wiertniczych sg uzyte do precyzyjnego oszacowania parametréw zbiornikowych
w cienkowarstwowych formacjach miocenu. W tym celu wykorzystany zostat takze algorytm
Integrated Prediction Error Filter Analysis (INPEFA), ktory pozwala analizowac niewielkie
zmiany na profilowaniach bedgce odzwierciedleniem m.in. zmian parametréw zbiornikowych
w formacji.

Materiat

Analizy oparto na wynikach profilowan geofizyki otworowej poprawionych na wptyw
warunkow pomiarowych oraz prébkach rdzeni z przyktadowego otworu zlokalizowanego na
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zapadlisku przedkarpackim. Prébki skalne, pobrane z gtebokosci powyzej 2000 m, reprezentuja
heterogeniczne, cienkowarstwowe formacje mioceriskie (piaskowce, mutowce), potencjalnie
zawierajgce gaz. Przeprowadzono badania spektrometrii magnetycznego rezonansu
jadrowego (NMR) oraz testy przepuszczalnosci z przepuszczalnosciomierzem, ktére postuzyty
jako dane wejsciowe do obliczen i walidacji. Analizy oparto na wynikach profilowan geofizyki
otworowej: GRcor (intensywnos¢ naturalnej promieniotwdrczosci gamma), NPHicor
(porowatos$¢ neutronowa), RHOBcor (gesto$¢ objetosciowa) oraz DTcor (czas interwatowy).

Metody

Badang formacje stanowi heterolit o grubosci warstewek czesto zblizonej do rozdzielczosci
pionowej profilowan geofizycznych, co czyni jg idealnym przypadkiem do analizy precyzyjnego
szacowania parametrow zbiornikowych. Celem badania jest opracowanie innowacyjnej
metody prognozowania parametréw zbiornikowych, poprzez potgczenie zaawansowanej
analizy danych geofizycznych z sztucznymi sieciami neuronowymi. W modelowaniu
zastosowano rézne metody numeryczne [6], a w celu poprawy rozdzielczo$ci pionowej przy
ocenie porowatosci i przepuszczalnosci, wybrano sieci neuronowe MLP, wspomagane
algorytmem INPEFA (Integrated Prediction Error Filter Analysis).

Nowatorska metoda polega na integracji algorytmu INPEFA z sieciami neuronowymi,

co umozliwia bardziej precyzyjne szacowanie parametréw w ztozonych uktadach
geologicznych. Algorytm INPEFA pozwala dostrzec subtelne zmiany na profilowaniach,
niewidoczne w tradycyjnych analizach [7]. Te dane sg wprowadzane do sieci neuronowej MLP,
ktdra uczy sie rozpoznawaé wzorce i przewidywac parametry zbiornikowe.
Sie¢ MLP wybrano ze wzgledu na jej zdolno$é do radzenia sobie z nieliniowymi relacjami.
Sktada sie z warstwy wejsciowej, przetwarzajgcej dane profilowan i wyniki analizy INPEFA,
warstw ukrytych wykonujacych transformacje, oraz warstwy wyjsciowej generujgcej prognozy
parametréow. Proces trenowania polega na propagacji wstecznej, gdzie btad predykcji jest
wykorzystywany do aktualizacji wag sieci.

Algorytm INPEFA zostat dostosowany do specyfiki cienkowarstwowych formacji, co
umozliwito precyzyjne potgczenie danych geofizycznych z pozoru niewidocznymi granicami
stratygraficznymi. Dodatkowo opracowano skrypt w Pythonie, automatycznie identyfikujgcy
punkty zwrotne na krzywej INPEFA, co zwieksza obiektywnosc¢ i automatyzacje analizy.

Wyniki

Analizy przeprowadzono dla réznych okien algorytmu INPEFA i odstepow miedzy punktami
zwrotnymi. Ostatecznie zastosowano okno 25-metrowe do analizy profilowania gamma
(GRcor), wyznaczajac punkty zwrotne dla kazdej zmiany trendu, przy minimalnym odstepie 0,5
m. Punkty te identyfikowano automatycznie przy uzyciu skryptu w Pythonie.

Sieci neuronowe wykorzystano do prognozowania porowatosci i przepuszczalnosci na
podstawie danych, takich jak porowatos¢ neutronowa (NPHIcor), gestos¢ objetosciowa
(RHOBcor), czas interwatowy (DTcor) oraz zawarto$¢ mineratéw ilastych VCL, obliczong z
profilowania gamma i skorelowang z wynikami badaniann laboratoryjnych (analiza XRD).



Zastosowanie VCL zamiast bezposrednich danych z profilowania gamma wynikato z braku
standaryzacji profilowania gamma. Zmiany trendu z krzywej INPEFA wprowadzono jako
zmienna klasyfikacyjna.

Poréwnano wyniki sieci neuronowych z wynikami standardowych metod interpretacji
profilowan geofizyki otworowej oraz badan laboratoryjnych. Standardowa interpretacja
polegata uktadu [8].
Przepuszczalno$é oszacowano za pomoca regionalnych réwnan empirycznych [9]. Poréwnanie
wynikdw pokazuje, ze porowato$é uzyskana dzieki sieciom neuronowym wykazuje wiekszy

na zbiornikowe

rozwigzaniu réwnan opisujacych parametry

zakres wartosci niz ta, uzyskana metodami standardowymi, co lepiej odzwierciedla rzeczywiste
warunki (Fig. 1). Odchylenie standardowe porowatosci dla sieci neuronowych (0,019-0,020
frac) jest blizsze wartosci laboratoryjnej (0,025 frac), niz w metodach standardowych (0,012
frac).
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Figura 1. Wyniki porowatosci obliczonej metodq standardowej interpretacji profilowan geofizyki otworowej oraz
porowatosci oszacowanej za pomocq sztucznej sieci neuronowej z zastosowaniem algorytmu INPEFA. VCL —
objetos¢ mineratow ilastych, Effective Porosity NMR — laboratoryjny pomiar porowatosci efektywnej metodq
NMR, Interpretation Porosity — porowato$¢ uzyskana ze standardowej interpretacji profilowan geofizyki
otworowej, ANN NO INPEFA Porosity — porowatos¢ oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej bez
INPEFA, ANN INPEFA 0.5m Porosity — porowatosc¢ oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej z INPEFA dla
warstw o minimalnej grubosci 0,5 m, ANN INPEFA ALL Porosity — porowatosc¢ oszacowana za pomocq sztucznej
sieci neuronowej z INPEFA dla kazdego kolejnego punktu zwrotnego.



Sieci neuronowe wspomagane algorytmem INPEFA osiggnety najlepsze dopasowanie do
wynikéw laboratoryjnych, z wyraznie wyzsza korelacjg (R? do 0,7), w poréwnaniu z metodami
tradycyjnymi (R? = 0,22) (Fig. 2).
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Figura 2. Wykresy rozrzutu porowatosci obliczonej metodqg standardowej interpretacji profilowan geofizyki
otworowej oraz porowatosci oszacowanej za pomocq sztucznej sieci neuronowej z algorytmem INPEFA w
porownaniu z laboratoryjnymi pomiarami NMR, z natozonymi liniami trendu. Effective Porosity NMR —
laboratoryjny pomiar porowatosci efektywnej metodq NMR, Interpretation Porosity — porowatosc¢ obliczona
metodq standardowej interpretacji profilowarn geofizyki otworowej, ANN NO INPEFA Porosity — porowatos¢
oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej bez INPEFA, ANN INPEFA 0.5m Porosity — porowatos¢
oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej z INPEFA dla warstw o minimalnej grubosci 0,5 m, ANN INPEFA
ALL Porosity — porowatos¢ oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej z INPEFA dla kazdego kolejnego
punktu zwrotnego.

W przypadku przepuszczalnosci wyniki sieci neuronowych rowniez przewyzszaty metody
standardowe, lepiej odwzorowujgc zmiennos¢ parametrow ztozowych (Fig. 3).
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Figura 3. Wyniki przepuszczalnosci absolutnej obliczonej metodq standardowej interpretacji profilowan geofizyki
otworowej oraz przepuszczalnosci oszacowanej za pomocq sztucznej sieci neuronowej z algorytmem INPEFA i
pomiaréw laboratoryjnych. VCL — zawartos¢ mineratdw ilastych, K_lab — laboratoryjny pomiar przepuszczalnosci
absolutnej na probkach rdzeni, Interpretation Permeability — przepuszczalnos¢ obliczona metodq standardowej
interpretacji, ANN NO INPEFA Permeability — przepuszczalnos¢ oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej
bez INPEFA, ANN INPEFA 0.5m Permeability — przepuszczalnosc¢ oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej
Z INPEFA dla warstw o minimalnej grubosci 0,5 m, ANN INPEFA ALL Permeability — przepuszczalnos¢ oszacowana
za pomocq sztucznej sieci neuronowej z INPEFA dla kazdego kolejnego punktu zwrotnego.

Najlepsze dopasowanie uzyskano przy zastosowaniu sieci neuronowej wspomaganej analizg
INPEFA z wiekszym oknem analizy (R? = 0,88), co wskazuje, ze INPEFA zwieksza doktadno$é
odwzorowania parametréw zbiornikowych (Fig. 4.).



>
w

) Rz = 0.12 % R2 = 0.63
E 10 [R=0.35 S 1o |IR=0.79
oy )
= e
r 1 ° o 1
o o © =
E 5
g o

0.1 < 0.1
cC
S m
4‘%‘ o
s} =2
Y 0.01 ~ 0.01
| . .
5 2
2 =
S =

<C

0.001 o o° 0-0 0.001
0.001 0.01 0.1 1 10 0.001 0.01 0.1 1 10
K_Lab [mD] K_Lab [mD]

(@]
W)

R2 = 0.75
10 .|R = 0.87

=
o

0.1

ANN INPEFA ALL Permeability [mD]

0.001 0.001
0.001 0.01 0.1 1 10 0.001 0.01 0.1 1 10
K_Lab [mD] K_Lab [mD]

ANN INPEFA 0.5m Permeability [mD]

Figura 4. Wykresy rozrzutu przepuszczalnosci absolutnej obliczonej metodq standardowej interpretacji profilowan
geofizyki otworowej oraz przepuszczalnosci oszacowanej za pomocq sztucznej sieci neuronowej z algorytmem
INPEFA w poréwnaniu z pomiarami laboratoryjnymi, z natozonymi liniami trendu. K_lab — laboratoryjny pomiar
przepuszczalnosci absolutnej na probkach rdzeni, Interpretation Permeability — przepuszczalnos¢ obliczona
metodq standardowej interpretacji, ANN NO INPEFA Permeability — przepuszczalnos¢ oszacowana za pomocq
sztucznej sieci neuronowej bez INPEFA, ANN INPEFA 0.5m Permeability — przepuszczalnos¢ oszacowana za pomocq
sztucznej sieci neuronowej z INPEFA dla warstw o minimalnej grubosci 0,5 m, ANN INPEFA ALL Permeability —
przepuszczalnos¢ oszacowana za pomocq sztucznej sieci neuronowej z INPEFA dla kazdego kolejnego punktu
zwrotnego.

Dyskusja
Wiele badan dotyczacych zastosowania sieci neuronowych w problemach petrofizycznych
skupiato sie gtéwnie na klasyfikacji facji [10-12] lub prognozowaniu pomiaréw [13,14].
Przeprowadzone badania potwierdzajg, ze sieci neuronowe mogg skutecznie stuzy¢ do
szacowania parametréw petrofizycznych, takich jak porowatosé¢ i przepuszczalnosé. Wyniki te
sg zgodne z badaniami Tamoto [15], ktéry zastosowat uczenie maszynowe do prognozowania
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porowatosci na podstawie danych z NMR w formacjach weglanowych. Zespét Urang [16]
réwniez z powodzeniem wykorzystat sieci neuronowe do prognozowania parametréw
zbiornikowych w osadach delty Nigru. Talebkeikhah [17] uzyskat lepsze wyniki przy
prognozowaniu przepuszczalnosci w formacjach weglanowych, stosujgc algorytmy uczenia
maszynowego, w porownaniu do tradycyjnych réwnan.

Wiekszo$¢ cytowanych badan dotyczyta bardziej jednorodnych formacji, w oparciu o
konwencjonalne profilowania geofizyki otworowej. Prezentowane badania pokazuja, ze w
ztozonych srodowiskach, takich jak cienkowarstwowe formacje miocenu, samo wykorzystanie
sieci neuronowych daje lepsze wyniki niz metody standardowe, ale w petni satysfakcjonujace
efekty osigga sie dopiero po zastosowaniu dodatkowych algorytmow, takich jak INPEFA.
Zgodne jest to z badaniami Wanga et al. [18], ktérzy taczyli dwa algorytmy sieci neuronowych,
poprawiajgc estymacje parametréw petrofizycznych. Podobnie Wu [19] zastosowat hybrydowe
podejscie sieci neuronowych, aby poprawic¢ prognozy brakujgcych danych profilowan.

Analizy z wykorzystaniem algorytmu INPEFA wykazaty, ze wyniki moga sie rézni¢ w zaleznosci
od parametrow obliczeniowych i sposobu wyznaczania punktéw zwrotnych. Cho¢ réznice te sg
bardziej zauwazalne w przypadku porowatosci niz przepuszczalnosci, zastosowanie réznych
wariantow algorytmu daje wiekszg kontrole nad procesem obliczer,, co umozliwia dalszg
optymalizacje wynikéw.

Whioski
Przeprowadzone analizy wykazaty duzy potencjat sieci neuronowych w estymacji ciggtych
krzywych porowatosci i przepuszczalnosci na podstawie profilowan geofizyki otworowe;j
i danych laboratoryjnych. Uzyskane wyniki przewyzszajg tradycyjne metody interpretacyjne,
szczegllnie w ztozonych, cienkowarstwowych formacjach. Integracja sieci neuronowych
z algorytmem INPEFA znaczgco poprawia doktadnos¢ predykcji parametréw zbiornikowych.
Standardowe metody okreslania porowatosci w takich formacjach majg ograniczong precyzje.
Choc sieci neuronowe same w sobie poprawiajg wyniki, to zastosowanie algorytmu INPEFA
jako dodatkowego Zrddta danych jako$ciowych znaczgco zwieksza precyzje przewidywan,
czynigc go waznym narzedziem w analizie danych geofizycznych. Optymalny dobdr odstepow
miedzy punktami zwrotnymi na krzywej INPEFA ma duze znaczenie. Dla porowatosci lepsze
wyniki uzyskano przy wyznaczaniu punktéw dla kazdej zmiany trendu, a dla przepuszczalnosci
— przy wiekszych odstepach.
Opracowanie skryptu w Pythonie do automatycznego wyznaczania punktéw zwrotnych byto
waznym osiggnieciem technicznym, ktére nie tylko usprawnito analize, ale takze otworzyto
nowe mozliwosci zastosowania w rdznych kontekstach geologicznych.
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