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Wykorzystanie technik sztucznych sieci neuronowych do predykcji
wybranych parametrow jako uzupetnienia zbioru danych wejsciowych
w konstrukcji modeli parametrycznych 3D
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STRESZCZENIE: W artykule przedstawiono mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych (SSN) do predykcji parame-
trycznej w profilach otwordw wiertniczych, ktorej zastosowanie uzupetito zestaw informacji we wszystkich otworach wiertniczych
zlokalizowanych w obrebie analizowanego obszaru. Zaprezentowana w artykule metodologia moze by¢ uzyta w przypadku braku moz-
liwosci specjalistycznej interpretacji krzywych geofizyki wiertniczej, uzupetniajacej brakujace dane. Zestaw wykorzystanych w pra-
cy danych obejmowat rozwigzania w profilach 10 otwordéw wiertniczych, z ktorych cztery otwory charakteryzowaly si¢ pelnym zesta-
wem danych analizowanych w ramach niniejszego artykutu, obejmujacych predkosc¢ fali podtuznej, porowatos$¢ efektywna, nasycenie
weglowodorami, modut Younga i wspotczynnik Poissona. Wykorzystujac technike dziatania sztucznych sieci neuronowych, przepro-
wadzono predykcje brakujacych informacji, bazujac na relacjach pomiedzy analizowanymi parametrami w otworach, gdzie estymo-
wane dane byly dostgpne. W ostatnich latach obserwuje si¢ dynamiczny rozwdj technologii szeroko pojgtego uczenia maszynowego
(ang. machine learning) i tak zwanej sztucznej inteligencji. Niewiele pozostaje dziedzin nauki, w ktérych nie miatyby one zastosowa-
nia. Tak jest rowniez w branzy naftowo-gazowniczej. Parametr nasycenia wegglowodorami, pomimo wyzwan, jakie niesie za sobg in-
terpretacja tego parametru, rowniez zostat poddany probie estymacji, potwierdzajgc niskimi warto§ciami korelacji pomigdzy analizo-
wanymi parametrami, ze wymaga zdecydowanie bardziej zaawansowanych prac o indywidualnym charakterze. Wyniki predykcji para-
metrycznej, poddane wczesniej walidacji poprzez charakterystyke parametrow R (rdznica pomiedzy warto$cig rzeczywistg a estymowa-
ng) i RMSE (pierwiastek btedu sredniokwadratowego), zostaty w kolejnym kroku zaaplikowane w procesie modelowania przestrzen-
nego wszystkich analizowanych parametrow. Finalnie, w celu wizualizacji rdznic pomi¢dzy wykorzystaniem niepelnego i po czesci es-
tymowanego zestawu danych w analizie przestrzennej, zaprezentowano map¢ Srednich wartosci wybranego parametru w obrgbie ana-
lizowanego interwatu stratygraficznego. Tak przygotowany zestaw danych pozwolit na bardziej wiarygodne odtworzenie przestrzenne
rozktadu parametrow istotnych w kontekscie charakterystyki ztoza wegglowodorow, na podstawie ktoérego w kolejnych etapach moz-
liwa jest wiarygodniejsza ocena potencjatu ztozowego analizowanego obiektu. Zaprezentowana w artykule metodyka, oparta na roz-
wigzaniu rzeczywistego problemu badawczego, stanowi alternatywe, dla koszto- i czasochtonnych interpretacji geofizycznych, niekie-
dy znacznych liczb otwordéw wiertniczych, szczegolnie dla obszaréw charakteryzujacych si¢ relatywnie niewielkg przestrzenng zmien-
noscig i ztozonoscig tektoniczng. Warunkiem jest dostepnos¢ interpretacji danych geofizyki wiertniczej w co najmniej kilku otworach
stanowigcej wzorzec dla odtworzenia zmiennosci badanego parametru/parametrow w pozostatych profilach otwordéw wiertniczych.

Stowa kluczowe: predykcja 1D, sieci neuronowe, estymacja parametryczna, modelowanie 3D, charakterystyka ztoza weglowodorow.

ABSTRACT: The article presents the possibilities of using artificial neural networks for parametric prediction in borehole profiles, the
application of which supplemented the set of information in all boreholes located within the analyzed area. The approach presented
in the article will be used when there is no possibility of specialized interpretation of the drilling geophysics curves, supplementing
the missing data. The set of data used in the study included solutions in the profiles of 10 boreholes, four of which were characterized
by the availability of the full data set analyzed in this article, including compressional wave velocity, effective porosity, hydrocarbon
saturation, Young’s modulus and Poisson’s ratio. Using the technique of the operation of artificial neural networks, a prediction of
missing information was carried out based on the relationships between the analyzed parameters in the wells, where the estimated
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data was available. In recent years, there has been a dynamic development of machine learning technology and the so-called artificial
intelligence. There are very few fields of science in which they find no application. The hydrocarbon saturation parameter, despite the
challenges posed by the interpretation of this parameter, was also subjected to an estimation attempt, confirming the low correlation
values between the analyzed parameters and requiring much more advanced work of an individual nature. The results of parametric
prediction, previously validated by characterizing the R and RMSE parameters, were applied in the next step in the spatial modeling
process of all analyzed parameters. Finally, as part of the visualization of the differences between the use of an incomplete and partially
estimated data set in spatial analysis, a map of mean values of the selected parameter within the analyzed interval was presented. The
set of data prepared in this way allowed for a more reliable spatial reconstruction of the distribution of parameters important in the
context of the characteristics of the hydrocarbon reservoir, on the basis of which, in the subsequent stages, it is possible to more fully
assess the deposit potential of the analyzed object. The methodology presented in the article, supported by a real case study, is an al-
ternative to geophysical interpretations that require financial and time resources, sometimes large numbers of boreholes, especially for
areas characterized by relatively low spatial variability and tectonic complexity. The condition is the availability of the interpretation
in at least several boreholes, constituting a pattern for recreating the variability of the tested parameter / parameters in the remaining
profiles of the boreholes.

Key words: 1D prediction, artificial neural network, parametrical estimation, 3D modeling, hydrocarbon reservoir characterization.

Wprowadzenie

Wiarygodno$¢ odtwarzanych w przestrzeni parametréw zto-
zowych (takich jak porowatos¢, zailenie, przepuszczalnos¢, na-
sycenie mediami ztozowymi, szczelinowatosé) jest o tyle wigk-
sza, o ile wigksza jest ilo§¢, mozliwie jak najlepszej jakosci,
wiarygodnych danych wykorzystanych w konstrukcji odtwa-
rzanych rozktadéw przestrzennych. Dotyczy to zaréwno da-
nych otworowych (laboratoryjnych, krzywych geofizyki wiert-
niczej i ich interpretacji), jak i sejsmicznych (wynikéw prze-
twarzan wolumenu sejsmicznego, interpretacji strukturalnych,
inwersji sejsmicznych, atrybutow sejsmicznych), ktérych pozy-
skanie generuje naktady czasowe i finansowe. Celem redukc;ji
kosztoéw niekiedy pomijane sg istotne pomiary charakteryzu-
jace zloze. W zwigzku z tym szerzej rozwijane i wykorzysty-
wane sg metody statystyczne, jak rowniez coraz chetniej sto-
sowane sa techniki sztucznej inteligencji (szczegolnie glebokie
sieci neuronowe — ang. deep neural network) dla uzupehienia
brakujacych informacji pozwalajacych lepiej zrozumie¢ bada-
ny osrodek geologiczny. W artykule przedstawiono zagadnie-
nie predykcji wybranych (brakujacych w posiadanym zesta-
wie danych) informacji dotyczacych przebiegu w profilu kilku
otworow wiertniczych nastepujacych parametrow: predkosci
fali poprzecznej, porowatosci efektywnej, nasycenia weglowo-
dorami, modutu Younga, wspotczynnika Poissona.

Uzupehienie brakéw informacji pozwolito w sposéb bar-
dziej wiarygodny odtworzy¢ charakter przestrzenny poszcze-
g6lnych parametroéw, co moze znaczaco wptynaé na otrzyma-
ny finalnie obraz ztoza. Dobér parametréw bioracych udziat
w procesie predykcji obejmowat jednakowy zestaw danych
wejsciowych, niemniej jednak w zaleznosci od celu (. jaki
parametr jest estymowany) wybierane powinny by¢ indywi-
dualnie zestawy pomiaré6w wzajemnie od siebie zaleznych.

Pelne interpretacje krzywych geofizyki wiertniczej sg naj-
bardziej pozadang informacjg, niemniej jednak w pewnych
przypadkach alternatywe stanowi¢ moga wyniki predykcji
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uzyskane sztucznymi sieciami neuronowymi (SSN), co zo-
stato zaprezentowane w niniejszym artykule. Przedmiotowa
analiz¢ poprowadzono w utworach dolomitu gtownego na ob-
szarze potwyspu Grotowa, w ktorym to interwale stwierdzo-
no akumulacje weglowodorow.

Obszar analizy

Analizowany w pracy obiekt Grotow wchodzi w sktad ze-
spotu zt6z Lubiatow—Miedzychod—Grotow 1 stanowi putap-
ke o charakterze litologicznym lub litologiczno-strukturalnym
w utworach dolomitu gtéwnego Ca2 (Pikulski, 2004). Obszar
analizy polozony jest w potnocnej czesci potwyspu Grotowa na
obszarze platformy weglanowej, na pénocny wschod od struk-
tury Miedzychod (rys. 1). Obiekt ten paleogeograficznie zwia-
zany jest z rownig platformowa (Jaworowski i Mikotajewski,
2007). W jej obrebie panowaty warunki ptytkowodne, gdzie
wystepowaly zaréwno strefy wysoko- jak i niskoenergetyczne
(Czekanski et al., 2010). Bazujac na obserwacjach sedymen-
tologicznych i petrograficznych, mozna zauwazy¢, ze w re-
jonie Grotowa mamy do czynienia ze znacznym zréznicowa-
niem mikrofacjalnym, bedacym efektem zmiennych warun-
koéw sedymentacji. Migzszos$¢ utworéw dolomitu gléwnego
zmienia si¢ w zakresie od 33,5 m do 80 m. Reprezentowane
s one glownie przez wakstony, pakstony, grainstony onkoido-
wo-ooidowo-intraklastrowe oraz bandstony (Pikulski, 2004).
Pomimo stwierdzonych wysokich porowatosci (si¢gajacych na-
wet powyzej 20%) utwory te charakteryzujg sie czesto niski-
mi przepuszczalno$ciami — z wyjatkiem stref cechujacych sig
wystepowaniem szczelinowatosci. Przestrzen porowa w glow-
nej mierze uzupekia cement weglanowy, anhydryt oraz mine-
raty ilaste (Pikulski, 2004). Analizowany obszar rozpoznany
jest dziesiecioma otworami wiertniczymi oraz zdjeciem sej-
smicznym 3D, ktore to dane zostaty przeanalizowane pod ka-
tem zatozonego w artykule celu.
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Szczegodtowa charakterystyke litologiczno-pe-
trofizyczna utworéw dolomitu gtéwnego dotyczaca

omawianego obszaru opisano w wielu pracach (m.in.
Mikotajewski, 2004; Pikulski, 2004; Kazmierczuk et al.,
2006; Jaworowski 1 Mikotajewski, 2007; Semyrka et al.,
2008, 2015; Kwolek i Mikotajewski, 2010;
Krogulec et al., 2020).

Dane i metody

W obrebie analizowanego obszaru dysponowa-
no danymi z 10 otworéw wiertniczych. Peten za-
kres danych istotnych z punktu widzenia zatoZone-

go celu, omdéwionego we wstepie artykutu, dostep-
ny byl jedynie w czterech z nich (G-1, G-2, G-8H,
G-9K). Z calego zestawu parametrow wytacznie im-
pedancja akustyczna (Al), bedaca iloczynem pred-
kosci fali podtuznej oraz gestosci, byta dostepna we
wszystkich 10 odwiertach. Eliminacja brakow od-
noszacych si¢ do pozostatych parametrow w po-
szczegblnych odwiertach jest celem obranym w ni-
niejszym artykule. Estymacji niedostgpnych warto-

PLATFORMA WIELKOPOLSKA
WIELKOPOLSKA PLATFORM

$ci parametrow dokonano za pomocg sieci neurono-
wych, ktorych zasada dziatania zostata szerzej omo-
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Rys. 1. Lokalizacja obszaru badan (czarny przerywany poligon) oraz anali-  porowatosci (PHI), porowatosci efektywnej (PHIE),

zowanych otwordéw wiertniczych na tle mapy paleogeograficznej dolomitu  pasycenia weglowodorami (1-Sw) sugeruja interwat

glownego obejmujacej potwysep Grotowa (Wagner, 2004) o polepszonych wlasnosciach zbiornikowych nasyco-

Fig. 1. Location of the analyzed area (black dashed polygon) and the bore-
holes against the paleogeographic map of the Main Dolomite in the area of
Grotow Peninsula, Poland (Wagner, 2004)

ny weglowodorami.

Tabela 1. Dostgpnos¢ danych otworowych w profilu utworéow dolomitu glownego w poszczegodlnych otworach
Table 1. Availability of the well data in the Main Dolomite interval in individual boreholes

G-1 G-2 G-5 G-6 G-8H G-9H G-4K G-8K G-10 G-12
Al X X X X X X X X X X
VpVs X X - - X X X X X X
PHI X X X X X X X = X X
1-Sw X X X X X X — X X -
PHIE X X X X X X = X = =
YD X X - - X X X - X X
POIS X X = = X X X = X X
Vstonley X X - - X X - = X X
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Rys. 2. Zestaw krzywych geofizyki wiertniczej w jednym z otwor6w, gdzie dostepny byt peten zakres danych

Fig. 2. Set of the well log data from the borehole where the full data set was available

Sieci neuronowe

Opis stosowanych w tej publikacji metod warto rozpoczaé
od wyjasnienia, czym jest uczenie maszynowe, a takze czym
sa glebokie sieci neuronowe (ang. deep neural networks), kto-
re stanowia jeden z jego rodzajow (rys. 3).

Uczenie maszynowe

Rys. 3. Sieci neuronowe jako podkategoria uczenia maszynowego
Fig. 3. Neural networks as a subcategory of machine learning

Uczenie maszynowe rozni si¢ od klasycznego programo-
wania komputerowego relacja, jaka zachodzi migdzy danymi,
wynikami 1 programem. W podejsciu klasycznym programista
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pisze kod wykonujacy szereg instrukcji (np. obliczen matema-
tycznych) na danych wejsciowych. W wyniku dziatania pro-
gramu otrzymywane sg wyniki. Wada tego podejscia jest ko-
niecznos$¢ posiadania wiedzy o tym, jakie operacje nalezy wy-
konaé. Uczenie maszynowe odwraca ten schemat. Majac dane
wejsciowe 1 dane wyj$ciowe, stara si¢ odkry¢é wzor — nauczy¢
si¢ relacji, jakie migdzy nimi panuja. Ilustruje to rysunek 4.

Odpowiedzi Reauly
Tane Uczenie maszynowe

Rys. 4. Ogodlna idea dziatania algorytmow uczenia maszynowego

Fig. 4. Main idea behind machine learning algorithms

Istnieje bardzo duza liczba algorytmow uczenia maszynowe-
go, przeznaczonych do réznych celéw. Jedng z podgrup, ktore
zyskaty w ostatnich kilku dekadach duza popularnosc, sg sieci
neuronowe. Sieci neuronowe, inspirowane systemem potaczen
w ludzkim moézgu (cho¢ tak naprawde niemajace wiele wspol-
nego z jego dziataniem), sg technika modelowania pozwalaja-
cg na odwzorowanie skomplikowanych, nieliniowych funkcji.



Idea ich dzialania opiera si¢ na polaczeniach pomi¢dzy dany-
mi wejsciowymi a punktami posrednimi — neuronami. W kaz-
dym neuronie dane wejsciowe mnozone sg przez odpowied-
nie wagi, sumowane, a nastepnie przeliczane przez funkcje ak-
tywacji. Wynik zwracany przez neuron wykorzystywany jest
jako wejscie w warstwie nastepnej 1 tak dalej. Model pojedyn-
czego neuronu zostat przedstawiony na rysunku 5.

Schemat dziatania pojedynczego neuronu

Rys. 5. Model pojedynczego neuronu
Fig. 5. A model of a single neuron

Jednym z elementow, ktory roznicuje sposob dziatania da-
nego neuronu, jest funkcja aktywacji. W zalezno$ci od poza-
danych wynikoéw moze to by¢ funkcja liniowa lub nieliniowa,
jak sigmoida, tangens hiperboliczny czy popularna w ostat-
nich latach funkcja ReLU (ang. rectified linear unit). Funkcje
te umozliwiajg sieciom neuronowym reprezentowanie ztozo-
nych przeksztalcen. Przyktadowe wzory i wykresy typowych
funkcji aktywacji prezentuje rysunek 6. Wigcej informacji na
ich temat mozna znalez¢ w Leksykonie sieci neuronowych
(Tadeusiewicz i Szaleniec, 2015).

Funkcja liniowa

/ fGo = x

Sigmoida
T f =
s x) = ——
1+ e~
Tangens hiperboliczny
—_— eX —_ e—X
T e

RelLU

V4 f(x) = max{0,x}

Rys. 6. Przyktadowe funkcje aktywacji

Fig. 6. Examples of activation functions

Kluczowg cechg wszystkich sieci neuronowych jest ucze-
nie sig, polegajace na dostrajaniu wag potaczen miedzy neu-
ronami. Uzywa si¢ w tym celu r6znych regut uczenia. Metody
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te dzieli si¢ przewaznie na nadzorowane (ang. supervised lear-
ning) 1 nienadzorowane (ang. unsupervised learning), a takze
rzadziej stosowane poinadzorowane (ang. semi-supervised le-
arning) oraz uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement
learning). Uczenie nadzorowane wymaga posiadania referen-
cyjnych danych wyjsciowych, ocenionych i opisanych recznie
przez uzytkownika lub przez zewnetrznych ekspertow z danej
dziedziny. Sie¢ neuronowa przetwarza dane wejsciowe, a na-
stepnie poroéwnuje otrzymane wyniki z wynikami poprawny-
mi. Jedng z metod wykorzystujacych te technike jest algorytm
propagacji wstecznej (ang. backpropagation). Stosuje on gra-
dientowe metody optymalizacji do minimalizacji réznicy ble-
du —na podstawie wyliczonego gradientu modyfikuje wagi po-
faczen pomigdzy neuronami. Jak wczesniej wspomniano, istnie-
ja rowniez sieci mogace uczy¢ si¢ ,,bez nauczyciela”. Probuja
one przy uzyciu réznych technik wykrywac¢ wzorce wewnatrz
danych, mimo braku etykiet. Metody te nie byly jednak wy-
korzystywane w tej publikacji, wi¢c nie sg szerzej omawiane.

Pierwsze sieci neuronowe zaczety powstawac juz w la-
tach 40. XX wieku, jednak poczatkowo nie dawaly one zado-
walajacych rezultatoéw i nie wigzano z nimi wielkich nadziei
(Kurenkov, 2020). Punktem przetomowym okazaty si¢ dopie-
ro sieci glebokie. Kazda sie¢ neuronowa sktada si¢ z warstwy
wejsciowej, jednej lub wigcej warstw posrednich — nazywanych
ukrytymi — 1 warstwy wyjsciowej (Tadeusiewicz 1 Szaleniec,
2015). Mianem sieci glgbokich okresla si¢ te architektury, ktore
posiadaja wigcej niz jedng warstwe ukryta (rys. 7). Sieci cha-
rakteryzujace si¢ duza ich liczbg wykazuja zdolno$¢ do ana-
lizy danych na réznych poziomach abstrakcji — wezesne war-
stwy wykrywaja szczeg6ty, dalsze traktuja badany problem
jako cato$¢. Takie podejscie pozwala rozwigzywaé bardzo

Klasyczna sie¢ neuronowa

Rys. 7. Porownanie ptytkiej (u gory) i glebokiej (u dotu) sieci
neuronowej

Fig. 7. Comparison of shallow (top) and deep (bottom) neural
networks
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skomplikowane problemy i otrzymywac¢ wyniki o rzedy wiel-
kosci lepsze niz oferujg klasyczne algorytmy uczenia maszy-
nowego. Aby jednak moc uczy¢ modele sieci ztozone z kilku-
dziesieciu, a nawet kilkuset warstw, muszg by¢ spelnione dwa
warunki: duza moc obliczeniowa i duza ilo§¢ danych trenin-
gowych. Z tego wzgledu gwattowny rozwoj glebokich sieci
neuronowych nastgpit dopiero w drugiej dekadzie XXI wieku
(Schmidhuber, 2015), gdy zwigkszyty si¢ mozliwosci nowo-
czesnych komputeréw, a §wiat zaczat na duzg skale gromadzi¢
dane. Szczegolnie istotny okazat si¢ wptyw procesoréw gra-
ficznych GPGPU (ang. general-purpose computing on graphics
processing units), ktore pozwolity na zréwnoleglenie obliczen.

Warto mie¢ swiadomos¢, ze istniejag dziesigtki rodzajow
glebokich sieci neuronowych, z niezliczonymi modyfikacja-
mi i typami architektury. O ile jeszcze na poczatku XXI wieku
pod pojeciem ,,gtebokie sieci” kryly si¢ przewaznie tak zwane
perceptrony wielowarstwowe (ang. multilayer perceptron) —
architektury zlozone wylacznie z warstw neurondéw polaczo-
nych na zasadzie kazdy z kazdym, to dzi$ istnieja juz techniki
duzo bardziej zaawansowane. Niemniej jednak, cho¢ najlep-
sze wyniki w prestizowych konkursach osiggaty w ostatnich
latach architektury takie jak sieci konwolucyjne czy rekuren-
cyjne (Russakovsky et al., 2015), to jednak podstawowe wer-
sje perceptronow wielowarstwowych wcigz moga znajdowac
szerokie zastosowanie przemystowe.

Giebokie sieci neuronowe r6znig si¢ od siebie takze ze
wzgledu na typ probleméw, ktore rozwigzuja. W dziedzinie
naftowo-gazowniczej najczesciej spotka¢ mozna dwa rodza-
je — problem klasyfikacji oraz problem regresji. Klasyfikacje
mozna najkrocej opisaé jako przyporzadkowywanie danych do
dwoch lub wigcej kategorii. Problem regresji polega na znale-
zieniu trendow i na ich podstawie uzupetnieniu brakujacych
elementow lub wykonaniu predykcji. Publikacja ta poswigco-
na jest wlasnie zagadnieniu wykorzystania regresji.

Charakterystycznymi cechami sieci rozwigzujacych pro-
blem regresji jest uzycie liniowej funkcji aktywacji w warstwie
wyjsciowej oraz specyficzny dobor metryk i funkcji kosztu.
Jakos¢ otrzymanego modelu oceniana jest najczesciej za po-
moca usrednionego bledu bezwzglednego (ang. mean absolu-
te error) lub btedu $redniokwadratowego (ang. mean square
error). Miary te prezentujg ponizsze rOwnania:

n

1 ]

MAE == Iy, — 31
i=1

RN .,
MSE == (- 7)
i=1

Wsrod autorow wykorzystujacych w swoich pracach nauko-
wych w ostatnich latach dziatanie sieci neuronowych w charak-
terystyce z16z weglowodorow mozna wymienic takie nazwiska
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jak: Kholi i Arora (2014), Das i Mukerji (2019), Fajana (2020),
Okon et al. (2020), Pham et al. (2020) czy Zare et al. (2020).
Wsréd polskich autorow warto wymienic¢: Dartak 1 Wiodarczyk
(2001), Jarzyng et al. (2007), Tadeusiewicza i Haducha (2015),
Wawrzyniak-Guz et al. (2016), Stotg-Valim (2018), Puskarczyk
(2019), Topora (2020, 2021). W geofizyce otworowej, petrofi-
zyce 1 przestrzennym modelowaniu parametrycznym sztuczne
sieci neuronowe moga by¢ wykorzystywane do predykcji pa-
rametroOw na podstawie innych wielkos$ci czy generowania tzw.
metaatrybutow (pseudoparametrow), co zostato przedstawione
w niniejszym artykule przy wykorzystaniu technik nadzorowane-
go uczenia sieci neuronowych. Do obliczen zastosowane zosta-
o oprogramowanie Petrel oferowane przez firm¢ Schlumberger.

Estymacja parametryczna

Wiarygodno$¢ modeli parametrycznych 3D charakteryzu-
jacych przestrzennie ztoze, bedacych podstawa np. identyfika-
cji tzw. sweet spotow czy kalkulacji zasobow, jest tym wigk-
sza, im wiecej jest dostepnych wiarygodnych danych wejscio-
wych. W zaleznosci od ilo$ci danych w poszczegdlnych otwo-
rach — informacja jest interpolowana badz ekstrapolowana mie-
dzy otworami. W obliczu braku mozliwosci specjalistycznej
interpretacji krzywych geofizyki otworowej zaprezentowana
w artykule estymacja sieciami neuronowymi pozwala w spo-
sob posredni zapewni¢ dodatkowa informacj¢ w otworze(-ach),
odzwierciedlajgc zmienno$¢ przestrzenng analizowanego pa-
rametru. Etapem poprzedzajacym modelowanie parametrycz-
ne wraz z analizg danych jest estymacja brakujacych para-
metréw w poszczegdlnych profilach otworéw wiertniczych
uprzednio usrednionych w pionowej rozdzielczosci zaprojek-
towanej siatki interpolacyjnej (grida). W tym celu wykorzysta-
no metodyke sieci neuronowych do odtworzenia metaatrybu-
tow (pseudoatrybutow) parametréw o wartosciach niefizycz-
nych. Mimo to pseudoatrybuty wcigz moga stanowi¢ cenng
informacj¢ o charakterze jakosciowym. Ilosciowy charakter
danych zapewni natomiast procedura zwigzana z analizg da-
nych. Na tym etapie definiowane sg zakresy warto$ci (mini-
malne, $rednie, maksymalne) oraz krzywa dystrybucji war-
tosci danego parametru na podstawie informacji z otwordw,
gdzie byt on dostepny. Teoretyczne ramy procedury dziatania
sieci neuronowych w zadaniu estymacji parametrycznej omo-
wiono w poprzednim rozdziale.

Wyniki z przeprowadzonej procedury, bazujacej na usred-
nionych w pionowej rozdzielczosci grida wartosciach parame-
tréw ,,uczacych si¢” (biorace udziat w procesie estymacji szaco-
wanego parametru) i poszczegolnych parametréw ,,uczacych”
(estymowany parametr dostgpny w pozostalych otworach),
zostaty przedstawione nastepujaco dla kazdego parametru:



1) tabela korelacyjna — wspotczynniki korelacji pomigdzy po-
szczegllnymi parametrami biorgcymi udzial w procesie
uczenia (dane wej$ciowe 1 wyjsciowe) obliczone w profi-
lach otworéw wiertniczych;

2) przyktady poréwnania wynikow w otworach, gdzie poszu-
kiwana informacja byta dostepna. Na $ciezkach przedsta-
wione s3:

a) krzywe geofizyki wiertniczej,

b) krzywe geofizyki wiertniczej usrednione w pionowe;j
rozdzielczoéci grida,

¢) wyniki estymacji;

3) wykres krzyzowy ukazujacy relacje pomiedzy dang rze-
czywistg a estymowang (metaatrybutem analizowanego
parametru) wraz ze wspotczynnikiem korelacji.

W procesie uczenia oprocz danych otworowych udziat
bierze informacja przestrzenna w postaci wolumenu ampli-
tudowego. Jego uwzglednienie pozwala na przestrzenng dys-
trybucje poszczegdlnych pseudoparametrow, co z kolei daje
poglad na rozktad nie tylko w profilach analizowanych otwo-
row, ale rowniez w strefach pomigdzy i poza nimi, co zostato
zaprezentowane w koncowym rozdziale niniejszego artykutu.

Estymacja predkosci fali poprzecznej

Fala poprzeczna S to fala sprezysta, ktora propagujac w kie-
runku prostopadtym do kierunku propagacji, powoduje ruch
czasteczek osrodka, przez ktory przechodzi. Predkosc fali S za-
lezy od sprezystosci i gestosci osrodka, w ktorym si¢ rozchodzi.
Predkos¢ fali poprzecznej jest niezwykle istotng informacja pod
kilkoma wzgledami. Po pierwsze, cechg charakterystyczna fali
poprzecznej S jest to, ze nie propaguje w ptynach. Po drugie,
dynamiczne parametry sprezyste (m.in. modut Younga, wspot-
czynnik Poissona) jako jedne z istotniejszych parametréw, po-
zwalajacych miedzy innymi scharakteryzowac ztoze pod ka-
tem podatnosci skat na zeszczelinowanie, wymagaja dostep-
nosci predkosci fali poprzecznej Vs, ktora rzadko jest mierzo-
na w przeciwienstwie do predkosci fali podtuznej Vp. Z kolei
wspotczynnik VpVs, bedacy ilorazem predkosci fali podiuz-
nej 1 predkosci fali poprzeczne;j, jest wskaznikiem identyfiku-
jacym nagromadzenia weglowodorow w skale.

Ponizej zaprezentowano wyniki estymacji predkosci fali
poprzecznej, ktora byta niedostepna w dwoch (G-51 G-6) z 10
otworow. Tabela korelacyjna (tab. 2) zestawia warto$ci wzajem-
nych relacji pomigdzy poszczegolnymi parametrami bioragcymi
udziat w procesie uczenia (AmpSEISMIC, PHI, RHOB, Vp,
Vs (dostepne w pozostatych osmiu odwiertach)) oraz wynika-
mi estymacji pseudoparametru Vs. Analiz¢ przeprowadzono na
krzywych usrednionych w pionowej rozdzielczo$ci skonstru-
owanego wezesniej grida (ang. upscaled well logs). Najstabsza
relacje zaobserwowano pomigdzy wynikiem estymacji pseu-
dopredkosci fali poprzecznej a wolumenem amplitudowym,
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ktérego warto$ci usredniono w profilach otwordw. Warto$¢ tej
relacji, rowng 0,31, ocenia si¢ jako stabg. Z kolei silng rela-
cja zwigzane sg wyniki estymacji z Vp, RHOB i1 PHI, z czego
to wlasnie z porowato$cia warto$¢ korelacji jest najwigksza.
Wykres krzyzowy (rys. 8) wizualizuje z kolei relacje pomig-
dzy danymi predkosci fali poprzecznej pomierzonymi w otwo-
rze a wynikami estymacji, wskazujac korelacje pomiedzy tymi
dwoma zbiorami danych na poziomie 0,8. Na rysunku 9 ze-
stawiono przyktadowe wyniki estymacji analizowanego pa-
rametru wraz z danymi rzeczywistymi w postaci krzywych
(Sciezka pierwsza) oraz w tych samych krzywych usrednio-
nych w pionowej rozdzielczosci grida.

Tabela 2. Tabela korelacyjna predkosci fali poprzecznej oraz prze-
strzennych danych amplitudowych i wynikow inwersji poszcze-
golnych parametrow

Table 2. Correlation table of shear wave velocity, seismic ampli-
tude data and inversion parameters

AmpSE-
ISMIC Vs PHI | RHOB Vp Vs

AmpSE-

ISMIC 1,00 0,50 0,58 0,62 0,60 0,31
Vs 0,50 1,00 0,79 0,78 0,86 0,58
PHI 0,58 0,79 1,00 0,99 0,96 0,77

RHOB 0,62 0,78 0,99 1,00 0,95 0,76
Vp 0,60 0,86 0,96 0,95 1,00 0,74
Total 0,68 0,88 0,99 0,99 0,97 0,80
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Rys. 8. Wykres zaleznos$ci Vs i metaatrybutu Vs uzyskanego meto-
da sieci neuronowych

Fig. 8. Cross-plot of Vs and Vs meta-attribute obtained by the
neural network method

Estymacja porowatosci efektywnej

Porowato$¢ jest parametrem determinujagcym potencjat
akumulacyjny poziomu zbiornikowego 1 jest gtownym czyn-
nikiem warunkujacym wielkos$¢ zasobow geologicznych zt6z.
Porowatos¢ efektywna to z kolei parametr, ktory w pordwnaniu
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Rys. 9. Zestawienie pomierzonych i estymowanych predkosci fali poprzecznej (Vs) wzdtuz profilu otworu. Na $ciezce 1 — krzywe pred-
kosci fali poprzecznej; Sciezka 2 — krzywa Vs usredniona w pionowej rozdzielczosci grida 3D; Sciezka 3 — Vs obliczone z wykorzysta-
niem sieci neuronowej

Fig. 9. Comparison of measured and estimated shear wave velocities (Vs) along the borehole profile. On the 1* track — measured shear
wave velocity log; 2™ track — upscaled Vs log in the resolution of the 3D grid; 3™ track — Vs calculated with the use of a neural network

Tabela 3. Tabela korelacyjna porowatosci efektywnej oraz prze-
strzennych danych amplitudowych i wynikow inwersji poszcze-
gblnych parametrow

Table 3. Correlation table of the effective porosity actual data,
seismic amplitude values and the inversion parameters values

‘?‘S"l\f,’gg Vs | PHI | RHOB | Vp | PHIE

‘}‘S“l\lﬁg 1,00 | 042 | 046 | 050 | 049 | 044
Vs 0,42 1,0 | 071 | 070 | 077 | 052
PHI 046 | 0,71 | 1,00 | 099 | 094 | 084
RHOB | 050 | 070 | 099 | 100 | 094 | 083
Vp 049 | 077 | 094 | 094 | 100 | 0,77
Total 059 | 0,78 | 0,9 | 099 | 096 | 0,86

z porowato$cig catkowita jest istotniejszy z punktu widzenia zto-
zowego z uwagi na mobilno$¢ mediow ztozowych. Analogicznie
jak we wczesniejszym przyktadzie porowato$¢ efektywna zo-
stala wyestymowana w profilach otwordw, gdzie ta informacja
nie byta dostgpna (tj. G-4K, G-10, G-12). Relacje pomiedzy
wynikiem estymacji a parametrami bioracymi udzial w pro-
cesie uczenia (tab. 3) sg silniejsze w porownaniu z wezesniej-
szym przykladem. Podobnie najstabsza korelacja charakteryzo-
wat si¢ zwiazek pomigdzy wynikiem estymacji a wolumenem
amplitudowym (warto$¢ rowna 0,46) a najsilniejszg — w rela-
cji z porowatoscia catkowita (bardzo silna relacja na poziomie
niemalze 0,85). Analizujac relacje pomigdzy wynikiem esty-
macji pseudoporowatosci efektywnej i porowatosci efektyw-
nej, bedacej wynikiem interpretacji krzywych geofizyki wiert-
niczej (rys. 11), kalibrowanej wynikami badan laboratoryjnych,
wida¢ duza zbiezno$¢ wynikow estymowanych z rzeczywisty-
mi, co potwierdza wykres krzyzowy oraz warto$¢ wspotczyn-
nika korelacji (0,89) przedstawione na rysunku 10.
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Rys. 10. Wykres zaleznosci PHIE i metaatrybutu PHIE uzyska-
nego metoda sieci neuronowych

Fig. 10. Effective porosity and effective porosity meta-attri-
bute cross-plot

Estymacja nasycenia weglowodorami

Nasycenie weglowodorami jest parametrem méwigcym
o objetosci wolnej przestrzeni porowej, ktdra nie jest zajeta
przez wode (1-Sw) i tym samym obejmuje zawarto$¢ weglo-
wodorow. Dane dotyczace tego parametru nie byty dostep-
ne w dwoch otworach: G-4K, G-12. Relacje pomiedzy wyni-
kiem estymacji parametru nasycenia we¢glowodorami a para-
metrami biorgcymi w procesie uczenia sg stabe (wartos¢ kore-
lacji we wszystkich przypadkach wynosi ponizej 0,2) (tab. 4).
Niemniej jednak, poréwnujac dane rzeczywiste z wynikami
estymacji zaaplikowanej procedury sieci neuronowych i wy-
znaczajac zalezno$¢ pomigdzy tymi dwoma zbiorami danych
pochodzacymi z o§miu otwordow, otrzymujemy warto$¢ wspot-
czynnika korelacji na poziomie 0,58 (rys. 12). Poréwnanie da-
nych rzeczywistych i estymowanych zaprezentowano na kilku
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Rys. 11. Zestawienie pomierzonych i estymowanych porowatosci efektywnych (PHIE) wzdtuz profilu otworu. Na $ciezce 1 — krzywe
porowatos$ci efektywnej; $ciezka 2 — krzywa PHIE usredniona w pionowej rozdzielczosci grida 3D; Sciezka 3 — PHIE obliczone z wyko-

rzystaniem sieci neuronowej

Fig. 11. Comparison of measured and estimated effective porosity (PHIE) along the borehole profile. On the 1* track — measured effective
porosity log; 2" track — upscaled PHIE log in the resolution of the 3D grid; 3 track — PHIE calculated with the use of a neural network

Tabela 4. Tabela korelacyjna nasycenia wegglowodorami oraz
przestrzennych danych amplitudowych i wynikéw inwersji po-
szczegblnych parametrow

Table 4. Correlation table of the hydrocarbon saturation actual data,
seismic amplitude values and the inversion parameters values

‘A;‘thf,ﬁg Vs | PHI | RHOB | Vp | 1-Sw

I?Snl\lf)lig 1,00 048 | 0,53 | 057 | 054 | 0,13
Vs 0,48 1,00 | 0,76 | 0,76 | 0,80 | 0,16
PHI 0,53 0,76 | 1,00 | 099 | 0,95 | 0,16
RHOB 0,57 0,76 | 099 | 1,00 | 0,95 | 0,15
Vp 0,54 0,80 | 095 | 095 | 1,00 | 0,19
Total 0,65 0,80 | 099 | 099 | 096 | 023

przyktadach na rysunku 13. Wykorzystanie ponizszych wyni-
koéw w kolejnych krokach, np. modelowania przestrzennego,
wymagatoby wykroczenia poza zaprezentowany zakres me-
todyczny i wykonania bardziej szczegdtowych analiz, o ile
niemozliwe byloby przeprowadzenie standardowej interpre-
tacji geofizycznej, na podstawie ktorej mozliwa bytaby naj-
precyzyjniejsza identyfikacja nasycenia mediami ztozowymi.

Estymacja modutu Younga

Modut Younga jest parametrem definiujagcym sprezystosé
materialu przy rozcigganiu i Sciskaniu. W konteks$cie oceny
ztozowej jest to parametr niezwykle istotny przy charaktery-
styce podatnos$ci skat na zniszczenia mechaniczne (prowa-
dzace do powstania szczelin, czyli Sciezek migracji plynow
ztozowych), ktdry to parametr czgsto podlega analizie przy
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Rys. 12. Wykres zalezno$ci 1-Sw i metaatrybutu 1-Sw uzyskanego
metoda sieci neuronowych

Fig. 12. Cross plot of the hydrocarbon saturation meta-attribute
and the hydrocarbon saturation actual data

ocenie efektywnosci skat na zabiegi szczelinowania. Pomiary
modutu Younga nie byly dostepne, podobnie jak predkosé¢
fali poprzecznej, w trzech otworach: G-5 i G-6 oraz G-8K.
Dysponujac wyestymowanym parametrem Vs w tych otwo-
rach, dynamiczne warto$ci modutu Younga mozna obliczyc¢,
wykorzystujac nastepujaca formule (gdzie Vp — predkosé fali

podtuzne;j, Vs — predkos¢ fali poprzecznej):
, (3Vp? —4Vs?
Egyn = pVs Vp?—vs?

Pomimo mozliwosci kalkulacji wartosci tego parametru
wedtug powyzszego wzoru — w ramach niniejszego artykutu
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Rys. 13. Zestawienie pomierzonych i estymowanych nasycen weglowodorami (1-Sw) wzdtuz profilu otworu. Na $ciezce 1 — interpre-
tacje nasycenia weglowodorami; §ciezka 2 — krzywa 1-Sw usredniona w pionowej rozdzielczosci grida 3D; $ciezka 3 — 1-Sw obliczone

z wykorzystaniem sieci neuronowej

Fig. 13. Comparison of measured and estimated hydrocarbon saturation (1-Sw) along the borehole profile. On the 1* track — interpreta-
tion log of hydrocarbon saturation; 2™ track — upscaled 1-Sw log in the resolution of the 3D grid; 3™ track — 1-Sw calculated with the use

of a neural network

Tabela 5. Tabela korelacyjna modutu Younga oraz przestrzennych
danych amplitudowych i wynikéw inwersji poszczegdlnych para-

metréw

Table 5. Correlation table of the Young modulus actual data, seis-

mic amplitude values and the inversion parameters values

‘?‘S“ﬁig Vs | PHI | RHOB | Vp | YD

ﬁg‘hﬂig 1,00 0,40 | 046 | 050 | 046 | 031
Vs 0,40 1,00 | 0,68 | 067 | 080 | 0,60
PHI 0,46 0,68 | 1,00 | 099 | 094 | 0,82
RHOB 0,50 0,67 | 099 | 1,00 | 092 | 0,83
Vp 0,46 0,80 | 094 | 092 | 1,00 | 0,83
Total 0,55 0,82 | 099 | 09 | 096 | 085

kontynuowano estymacj¢ poprowadzong poprzez zastosowa-
nie sieci neuronowych. Sposrod wszystkich estymowanych pa-
rametrow to wlasnie modut Younga wykazuje najwyzsze wspot-
czynniki korelacji z parametrami bioragcymi udziat w procesie
uczenia sieci neuronowych ($rednia réwna 0,85). W przypadku
trzech parametrow (PHI, RHOB, Vp) relacja ta jest bardzo zbli-
zona (~0,85). Podobnie jak w poprzednich przypadkach najsta-
biej z wynikami koreluje wolumen amplitudowy (wartos¢ ko-
relacji rowna 0,31). Z drugiej strony — relacja pomigdzy wyni-
kiem estymacji w formie pseudomodutu Younga (parametr o nie-
fizycznym charakterze) a wynikami rzeczywistymi z pozostatych
o$miu otworow jest bardzo silna, przy wspotczynniku korelacji
0,86 (rys. 14). Wyniki w formie graficznej przedstawiono w ta-
beli 5. Zestawienie pomierzonych i estymowanych wartoéci tego
parametru w wybranych otworach przedstawiono na rysunku 15.
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Rys. 14. Wykres zalezno$ci modulu Younga i metaatrybutu modu-
tu Younga uzyskanego metoda sieci neuronowych

Fig. 14. Cross plot of the Young modulus acutal data and the
Young modulus meta-attribute

Estymacja wspotczynnika Poissona

Ostatni z estymowanych parametréw dotyczy wspotczyn-
nika Poissona. Podobnie jak w przypadku modutu Younga pa-
rametr ten w formie dynamicznej, zwazywszy na fakt dostep-
nosci predkosci fali poprzecznej w kazdym z otworow (w wy-
niku estymacji bedgcej przedmiotem niniejszego artykuhu),
moze zostaé obliczony wedtug nastepujacego wzoru:

Vs?

— 2 __ -
=V s —vsy

vdyn

Na potrzeby realizacji zadania bedgcego celem publikacji, wy-
korzystujac metodologig¢ sieci neuronowych, estymacji poddano
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Rys. 15. Zestawienie pomierzonych i estymowanych warto$ci modutu Younga (YD) wzdhuz profilu otworu. Na $ciezce 1 — krzywe mo-
dutu Younga; $ciezka 2 — krzywa YD usredniona w pionowej rozdzielczosci grida 3D; $ciezka 3 — YD obliczone z wykorzystaniem sie-

ci neuronowej

Fig. 15. Comparison of measured and estimated Young modulus (YD) along the borehole profile. On the 1* track - measured Young
modulus log; 2™ track — upscaled YD log in the resolution of the 3D grid; 3" track — YD calculated with the use of a neural network

Tabela 6. Tabela korelacyjna wspdtczynnika Poissona oraz prze-
strzennych danych amplitudowych i wynikoéw inwersji poszcze-
g6lnych parametrow

Table 6. Correlation table of the Poisson ratio actual data, seismic
amplitude values and the inversion parameters values

/i'snl\l,’lfg Vs | PHI | RHOB | Vp | POIS

ﬁg‘l\‘ﬁg 1,00 0,40 | 046 | 050 | 046 | 029
Vs 0,40 1,00 | 0,68 | 067 | 080 | 0,39
PHI 046 | 0,68 | 1,00 | 0,99 | 0,94 | 0,70
RHOB 0,50 | 0,67 | 099 | 1,00 | 0,92 | 067
Vp 046 | 080 | 094 | 092 | 1,00 | 0,64
Total 0,55 0,82 | 0,99 | 099 | 096 | 0,73

wspotczynnik Poissona. Niskie wartosci tego sprezystego para-
metru identyfikujg nasycenie weglowodorami. Wspdtczynnik
Poissona réwniez czesto wykorzystywany jest wraz z modu-
fem Younga jako wskaznik kruchosci (ang. brittleness index).
W wyniku zaaplikowania procedury sieci neuronowych
(tab. 6), w ktorych udziat w procesie uczenia bierze ten sam
zestaw parametroOw co w poprzednich przypadkach, wyesty-
mowano pseudowspotczynnik Poissona w trzech otworach
(G-5, G-6, G-8K). Staby wspotczynnik korelacji zanotowano
w przypadku relacji pomiedzy wynikiem a wolumenem am-
plitudowym (0,28) i predkoscig fali poprzecznej (0,39), w po-
zostatych przypadkach relacje sg dobre (pomigdzy 0,63 a 0,7
warto$ci wspolczynnika korelacji). Pseudoparametr w zesta-
wieniu ze wspotczynnikiem Poissona dostgpnym w otworach
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Rys. 16. Wykres zaleznosci wspotczynnika Poissona i meta-
atrybutu wspotczynnika Poissona uzyskanego metoda sieci
neuronowych

Fig. 16. Cross plot of the Poisson ratio acutal data and the Poisson
ratio meta-attribute

wiertniczych charakteryzuje si¢ wspotczynnikiem korelacji na
poziomie 0,75 (rys. 16). Pomiar rzeczywisty, jego usrednienie
w pionowej rozdzielczoSci skonstruowanego grida oraz wyniki
estymacji analizowanego parametru przedstawia rysunek 17.

Walidacja uzyskanych wynikow

W celu jako$ciowej oceny uzyskanych wynikéw przepro-
wadzono walidacje rezultatow estymacji poszczeg6élnych pa-
rametréw (Vs, PHIE, 1-Sw, YM, PR) w odniesieniu do rze-
czywistych pomiaréw tych parametréw w otworach, gdzie
te informacje byty dostepne. Istota prezentowanej procedu-
ry walidacyjnej polega na porownaniu danych rzeczywistych
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Rys. 17. Zestawienie pomierzonych i estymowanych wartosci wspotczynnika Poissona (POIS) wzdtuz profilu otworu. Na $ciezce 1 —
krzywe wspotczynnika Poissona; §ciezka 2 — krzywa POIS usredniona w pionowej rozdzielczosci grida 3D; $ciezka 3 — POIS obliczo-
ne z wykorzystaniem sieci neuronowe;j

Fig. 17. Comparison of measured and estimated Poisson ratio (POIS) along the borehole profile. On the 1* track - measured Poisson
ratio log; 2" track — upscaled POIS log in the resolution of the 3D grid; 3" track — POIS calculated with the use of a neural network

z wynikami zastosowanej metody (w przypadku niniejszego  btad sredniokwadratowy wyrazony w procentach (NormRMSE).
artykutu bylto to uzycie sieci neuronowych) celem wzajemnej Do tego celu wykorzystano ponizsze formuty:
konfrontacji i weryfikacji metod geostatystycznych (Sowizdzat,

. . ) ) R = warto$¢ zmierzona — warto$¢ estymowana
2013). Obliczono roéznicg pomigdzy profilem rzeczywistym

1 estymowanym (parametr R), jak rowniez pierwiastek biedu RMSE = i/(war £0S¢ Zmierzona — wartost estymowana)?

sredniokwadratowego (ang. root-mean-square error, RMSE).

Roéznice (R) wskazuja na niedoszacowane (wartosci ujemne) RMSE

oraz przeszacowane (wartosci dodatnie) wartos$ci analizowa- NormRMSE = y— -100
p ( _ ) . . warto$¢ zmirzona g, —

nego parametru. Dodatkowo obliczono takze znormalizowany — warto$¢ zmierzondp,;y,

Tabela 7. Wartosci parametréw R, RMSE i RMSE znormalizowane dla poszczegdlnych parametrow w kolejnych otworach

Table 7. R, RMSE, RMSE normalized parameters values for analyzed parameters in each borehole

G-1 G-2 G-5 G-6 GS8H | G9K | G4K | G-8K G-10 G-12
R -0,07 0,05 - - 0,09 0,08 ~0,04 0,07 -0,05 ~0,08
Vs RMSE 0,21 0,13 - - 0,18 0,10 0,32 0,10 0,09 0,12
NormRMSE 29,35 16,63 - - 36,11 10,82 36,28 13,73 8,67 12,48
R 0,01 0,00 0,00 0,00 -0,01 ~0,01 - 0,00 - -
PHIE RMSE 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,01 - 0,02 - -
NormRMSE 12,91 12,46 11,49 5,66 27,28 7,97 - 17,14 - -
R 0,07 0,20 ~0,04 -0,23 -0,23 0,01 - ~0,04 0,16 -
1-Sw RMSE 0,17 0,20 0,20 0,28 0,30 0,11 - 0,13 0,19 -
NormRMSE 62,18 | 21549 31,68 40,95 56,41 21,88 - 21,63 | 42,76 -
R 2,64 -0,13 - - ~0,08 1,66 | —10,09 - -2,38 -5,34
YD RMSE 7.80 5,74 - - 8,92 436 12,33 - 3,86 7,04
NormRMSE 19,72 13,99 - - 34,07 8,04 28,49 - 7,39 15,72
R 0,00 -0,01 - - 0,02 0,01 0,01 - ~0,01 0,00
POIS RMSE 0,01 0,02 - - 0,02 0,01 0,01 - 0,01 0,01
NormRMSE 13,79 21,03 - - 30,84 28,25 40,45 - 23,51 41,23
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Rys. 18. Walidacja wynikow estymacji: a) predkosci fali poprzecznej, b) porowatosci efektywnej, ¢) nasycenia weglowodorami — w wy-

branych trzech otworach

Fig. 18. Validation of estimated results of a) shear wave velocity, b) effective porosity, ¢) hydrocarbon saturation for selected boreholes

W ramach przedstawienia przykladéw zaprezentowano
wyniki analizy walidacyjnej w otworach, gdzie dostepny byt
peten zestaw danych (tj. G-1, G-2, G-9K). Analiz¢ poprowa-
dzono w profilach usrednionych do pionowej rozdzielczosci
grida. Wyniki zastosowania powyzej opisanych formut zaapli-
kowanych dla kazdego z estymowanych parametrow w po-
szczegblnych otworach przedstawiono w tabeli 7 oraz na ry-
sunku 18 1 19. W tabeli pogrubiong czcionkg uwydatniono

maksymalne (czarne) i minimalne (czerwone) wartosci pa-
rametru NormRMSE, dla ktérych im mniejsza ich réznica,
tym wigksza wiarygodno$¢ uzyskanych wynikow estymacji.

Wartosci parametru R na pierwszej Sciezce sg podzielone
na dwie grupy: ujemne oraz dodatnie. Wzrost intensywnosci
koloru czerwonego oznacza coraz to wicksze niedoszacowa-
nie warto$ci analizowanego parametru, natomiast intensyw-
niejsza barwa niebieska wskazuje na przeszacowanie wartosci.
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Rys. 19. Walidacja wynikow estymacji: d) modutu Younga, e) wspoétczynnika Poissona — w wybranych trzech otworach

Fig. 19. Validation pf estimated results of: d) Young modulus, €) Poisson ratio in selected boreholes

Na drugiej Sciezce widnieje wykres bledu $redniokwadrato-
wego jako ogdlnej miary btedu predykeji. Sposrod wszystkich
analizowanych parametrow w otworach najmniejszym bte-
dem predykcji charakteryzowaly si¢ wyniki estymacji w od-
wiercie G-9K, na co wskazuja stabe intensywnosci koloru na
$ciezce 1 oraz niskie warto§ci RMSE dla kazdego z estymo-
wanych parametrow.

Przestrzenna charakterystyka uzyskanych wynikéw

Zastosowanie opisanych wczes$niej procedur i estymacja
poszczegblnych parametrow w kolejnych otworach pozwolily
w nastepnym kroku przeprowadzi¢ modelowanie przestrzenne
z pelnym zakresem danych w profilach analizowanych otwo-
row wiertniczych. Zestaw danych zostat uzupetniony o 18 es-
tymowanych danych (tab. 1), ktorych dostepnos¢, w teorii,
zwigksza wiarygodno$¢ uzyskanych wynikéw modelowa-
nia. Procedura modelowania przestrzennego zostata poprze-
dzona transformacja danych, w celu nadania poszczegdlnym
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parametrom charakteru fizycznego, polegajaca za zaapliko-
waniu odpowiednich, wynikajacych z analizy pozostatych da-
nych, zakresOw warto$ci oraz charakteru krzywej dystrybucji.
Tak przygotowane dane stanowig podstawe do dalszych ana-
liz ztozowych. W ramach przedstawienia przyktadu zaapli-
kowania powyzej opisanych wynikéw skonstruowano prze-
strzenne modele parametryczne zaprezentowane na rysunkach
ponizej (rys. 20-24). Celem przedstawienia réznic pomiedzy
analizg przestrzenng ograniczonego zestawu dostepnych da-
nych a zestawu danych uzupehionych estymowanymi para-
metrami zaprezentowano mapy Srednich wartosci dwoch mo-
deli porowatos$ci efektywnej opartych na odmiennym zesta-
wie danych (rys. 25).

Podsumowanie

Problematyka poruszona w artykule dotyczy mozliwo-
$ci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w pre-
dykcji parametrycznej celem uzupetnienia bazy danych



Rys. 20. Model predkosci fali poprzecznej w obrebie analizowanego
obszaru uwzgledniajacy estymowane dane w otworach G-5 1 G-6

Fig. 20. Shear wave velocity model within analyzed area consider-
ing estimated values in borehole G-5 and G-6

Rys. 22. Model nasycenia we¢glowodorami w obrebie analizowanego
obszaru uwzgledniajacy estymowane dane w otworach G-4K i G-12

Fig. 22. Hydrocarbon saturation model within analyzed area con-
sidering estimated values in boreholes G-4K and G-12

Rys. 24. Model wspotczynnika Poissona w obrebie analizowanego
obszaru uwzgledniajacy estymowane dane w otworach G-5, G-6
i G-8K

Fig. 24. Poisson ratio model within analyzed area considering
estimated values in boreholes G-5, G-6 and G-8K

o brakujace interpretacje w profilach otworéw wiertniczych.
Zaprezentowana w pracy metodyka stanowi alternatywe dla
wykonania indywidualnych interpretacji krzywych geofizyki
wiertniczej, stanowigcych najbardziej pozadang informacje

artykuty

Rys. 21. Model porowatosci efektywnej w obrebie analizowane-
go obszaru uwzgledniajacy estymowane dane w otworach G-4K,
G-101G-12

Fig. 21. Effective porosity model within analyzed area considering
estimated values in boreholes G-4K, G-10 and G-12

Rys. 23. Model modutu Younga w obrebie analizowanego obszaru
uwzgledniajacy estymowane dane w otworach G-5, G-6 1 G-8K

Fig. 23. Young modulus model within analyzed area considering
estimated values in boreholes G-5, G-6 and G-8K

otworowa, kalibrowang czesto wynikami badan laboratoryj-
nych. Wyniki zaprezentowane w artykule przyblizaja jedy-
nie rezultaty przeprowadzenia interpretacji otworowych da-
nych geofizycznych, stanowiac jednoczesnie posrednig infor-
macje wynikajaca z zalezno$ci zaobserwowanych w pozosta-
tych otworach wiertniczych, dla ktérych estymowany para-
metr byt dostgpny.

Estymacji poddano pi¢¢ parametrow: Vs, PHIE, 1-Sw, YM,
PR w profilach otworow, dla ktorych byty niedostgpne. Podczas
estymacji kazdego z nich wykorzystywano jednakowy zestaw
danych wejsciowych, poddanych procesowi uczenia nadzoro-
wanego parametrem, ktorego wartosci dostepne byty w pozo-
statych otworach. Wyniki poddane zostaly walidacji poprzez
obliczenie trzech parametréw: R, RMSE, NormRMSE, kt6-
rych warto$ci wahajg si¢ w szerokich zakresach w przypad-
ku kazdego z estymowanych parametrow w poszczegdlnych
otworach. Wahania te wskazuja na zmienno$¢ przestrzenng
analizowanego obszaru, co zostato potwierdzone szeroko za-
krojonymi badaniami laboratoryjnymi, o czym wspomniano
w podrozdziale charakteryzujacym krotko analizowany obszar.
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Rys. 25. Mapy $rednich wartoséci porowatosci efektywnej bedacych wynikiem modelowania: a) ograniczonego zestawu danych,
b) pelnego (po czesci estymowanego) zestawu danych otworowych

Fig. 25. Map of effective porosity average values within analyzed interval resulting from modeling of a) a limited data set,

b) a full (partially estimated) set of borehole data

Zastosowanie zaprezentowanej w artykule procedury es-
tymacji dodatkowych danych zwigksza prawdopodobienstwo
uzyskania bardziej wiarygodnych wynikow modelowania prze-
strzennego. Niemniej jednak istotne jest bardziej szczegotowe
przeanalizowanie charakteru rozbiezno$ci pomigdzy parame-
trami rzeczywistymi a estymowanymi (niedoszacowan i prze-
szacowan) i sposobu ich minimalizacji.

Wspolczynniki korelacji pomiedzy parametrami biorgcy-
mi udzial w procesie uczenia a parametrem uczacym (esty-
mowanym w profilach otwordow, dla ktérych nie byt dostepny)
przyjmowaty rézne wartosci, sugerujace w pewnych przypad-
kach, ze ich udzial w procesie uczenia mogt zosta¢ pominigty
(stabe wspotczynniki korelacji, ponizej 0,5).

Biorac pod uwagg przedstawiony w artykule zestaw da-
nych, na ktoérych opieratl si¢ proces uczenia si¢ sieci neuro-
nowej, bazujac na wynikach analizy parametrow R i RMSE,
nalezy stwierdzi¢, ze przedstawiona metoda najdokladnie;j
przybliza wyniki estymacji parametru porowatosci efektyw-
nej. Parametr nasycenia weglowodorami rowniez zostat pod-
dany probie estymacji sieciami neuronowymi, potwierdzajac
niskimi warto$ciami korelacji pomiedzy analizowanymi para-
metrami i najstabszym odzwierciedleniem rzeczywistych po-
miarow, ze wymaga zdecydowanie bardziej zaawansowanych
prac o indywidualnym charakterze.

Do realizacji badan wykorzystano oprogramowanie Petrel,
ktorego licencja firma Schlumberger wsparta gtéwna autorke
publikacji dla celu realizacji projektu doktorskiego.
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Artykut powstal na podstawie pracy statutowej pt. Sposoby pro-
gnozowania stref perspektywicznych w formacjach weglanowych
o0 ograniczonych wlasciwosciach filtracyjnych — praca INiG — PIB
na zlecenie MNiSW; nr zlecenia: 0032/ SG/2019, nr archiwalny:
DK-4100-0020/2020.
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