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Wyznaczanie przepuszczalnosci skat klastycznych
czerwonego spagowca z wykorzystaniem sztucznych

sieci neuronowych

Dlaczego przepuszczalno$¢ nalezy do grupy danych rozmytych (Fuzzy Data)?

W literaturze petrofizycznej w kraju i na $wiecie
opisano wiele eksperymentalnych metod wyznaczania
przepuszczalnosci [23]. Wiele sposobdéw okreslania tego
parametru funkcjonuje takze w komercyjnych systemach
interpretacyjnych stosowanych w geofizyce otworowe;.
Jednak badacze caly czas poszukuja uniwersalnego sposobu
wyznaczenia przepuszczalno$ci. Podejscie wykorzystujace
sztuczne sieci neuronowe, przedstawione w niniejszym ar-
tykule, jest jedna z metod wyznaczania przepuszczalno$ci.

Przepuszczalnos$¢ jest wlasnoscia skat, umozliwiajaca
migracj¢ mediow ztozowych przez system poréw osrodka
skalnego [13]. Parametr ten zalezy od rozmiaru poréw, ich
ksztattu i $rednicy oraz tacznosci hydraulicznej — decyduja-
cych o ruchu cieczy lub gazu w skale. Opisuje on nie tylko
wilasnosci skaty, ale rowniez charakter przeptywu mediow

w skalach. Przepuszczalno$¢ jest parametrem bardzo trudnym
do okreslenia w sposob deterministyczny, poniewaz jest za-
lezna od wielu cech skat, ktore trudno jest wyznaczy¢ zarow-
no w badaniach laboratoryjnych, jak i w ramach interpretacji
profilowan geofizyki otworowej [18]. Przepuszczalno$¢ silnie
zalezy od struktury oraz powierzchni wlasciwej przestrzeni
porowej [21]. Kozeny [17] i Carman [4] probowali okresli¢
wzor taczacy przepuszczalno$é 1 porowatos¢, ale do chwili
obecnej nie udato si¢ sparametryzowac¢ wszystkich wielko-
$ci wystepujacych we wzorze Kozeny’ego-Carmana [1].
Obserwuje si¢ takze zwiazki migdzy przepuszczalno$cia
a porowatoscia efektywna, nasyceniem woda zwiazana (S, ,,)
czy zaileniem. Ze wzgledu na trudne do parametryzacji
wielkosci, od ktorych zalezy ten parametr fizyczny skal,
jest on zaliczany do grupy danych rozmytych (fuzzy data).

Wskaznik przeptywu, Flow Zone Index — przepuszczalnos$¢ i porowatosé

Wskaznik przeptywu (FZI) jest parametrem cha-
rakteryzujacym zdolno$¢ skaty do ruchu mediéw w jej
przestrzeni porowej [1]. Wykorzystanie tego parametru
utatwia obliczanie przepuszczalnosci na podstawie po-
rowatosci efektywnej. Uzycie FZI powoduje, ze prze-
puszczalno$¢ — obliczona dla jednostek o jednakowych
zdolnos$ciach hydraulicznych — jest bardziej wiarygodna.
FZI taczy porowato$¢ i przepuszczalnos$é [3, 14, 20] oraz
nie wymaga zadnych dodatkowych informacji, ktore cha-
rakteryzuja ksztatt i wielkos$¢ przestrzeni porowej skaty.
Przepuszczalno$¢ w zbiorze danych o jednakowym FZI
jest doktadniej wyznaczona niz w prostej relacji prze-

puszczalno$¢ vs. porowato$¢ dla calego zbioru danych.
Jednostki o jednakowych FZI charakteryzuja si¢ wigk-
szym uporzadkowaniem relacji K vs. @. Do obliczenia
FZI1 wykorzystano wzor taczacy przepuszczalnosé (K)
i porowato$¢ efektywna (¢,):

\/?
FZI =0,0314% (1)

e

1- ¢e
We wzorze (1) FZI oznacza wskaznik przeptywu, ktory

jest wielko$cia bezwymiarowa, K — przepuszczalnosé
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fizyczna wyrazong w mD, ¢, jest porowatoscia efektyw-
na, wyrazona w utamku; wspotczynnik we wzorze (1)
wynika z przeliczenia jednostek oraz okre$lenia wielkosci
wystepujacych we wzorze Kozeny’ego-Carmana i wzo-
rze (1) [1, 5]. Obliczony wskaznik przeplywu wykorzy-
stano jako parametr wejsciowy w tworzonych sztucznych

sieciach neuronowych, ktoérych celem byto wyznaczenie
przepuszczalno$ci. Parametr FZI pozwala na podzielenie
zbioru danych na jednostki o jednakowych parametrach
hydraulicznych (Hydraulic Units — HU). Pozwala to na
obliczanie przepuszczalnosci w spojnych pod wzgledem
wiasnos$ci zbiornikowych czgsciach osrodka skalnego.

Opis materialu badawczego na tle elementéw budowy geologicznej rejonu badan

W niniejszej pracy analizowano utwory czerwonego
spagowca pochodzace z otworéw zlokalizowanych na
nizu polskim [9, 14, 19]. Pod wzgledem litologicznym
z zestawow danych wyodrebniono piaskowce. Do analiz
w gltownej mierze wykorzystywano dane z osadow facji
eolicznej, natomiast w niektorych przypadkach wyko-
rzystano réwniez dane z osadow facji fluwialnej i plaja.

Podstawa do tworzenia sieci neuronowych byty
wyniki laboratoryjnych pomiaréw porowatosci i prze-

puszczalno$ci wykonywane na probkach pochodzacych
z rdzeni wiertniczych. W analizowanym obszarze dyspo-
nowano zestawami pomiardw geofizyki otworowej, ktore
zawieraty wyniki wszystkich profilowan oraz wyniki
kompleksowej interpretacji w poszczegdlnych otwo-
rach wiertniczych w funkcji glebokosci. W tablicach 1
i 2 przedstawiono wykazy wykorzystanych profilowan
geofizyki otworowej i wyniki interpretacji w analizo-
wanych otworach.

Tablica 1. Wykaz profilowan geofizyki otworowej w poszczegolnych otworach

Ba-1 + (PG, PNG) + - (LL3, EL03, EL14, EL28)
Bo-1 + (PG, PNG) - + (LL3, EL03, EL14, EL28)
Ka-4 + (PG, PNG) + + (LL3, EL03, EL14, EL28)

PG — profilowanie gamma, PNG — profilowanie neutron gamma, LL3 — profilowanie opornosci laterologiem trojeletrodowym, EL03, EL14
i EL28 — profilowania oporno$ci sondami gradientowymi o dlugosci rownej odpowiednio: 1,05 m; 4,25 m; 8,5 m

Tablica 2. Wykaz wynikow interpretacji w poszczegolnych otworach

Bi-1 + + + + + - + -
Br-2 + + + + - + + +
Lu-1 + + - + + - + +
Si-3 + + + + + - + +
WIG-1 + + + + + +
Wy Wi-1 + + + + + + + +

PHI — porowatos¢ ogo6lna, VSH — zailenie, SW — wspotczynnik nasycenia woda w strefie poza obszarem filtracji, VANH, VLIM, VDOL i VSAN
— odpowiednio: objgtos¢ anhydrytu, wapienia, dolomitu i piaskowca w badanych skatach, PHSW — objgtos¢ skaly zajeta przez wodg.

Sztuczne sieci neuronowe jako narzedzie badawcze

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) stanowia narzedzie
matematyczne do przetwarzania danych, zdolne do od-
wzorowywania ztozonych funkcji. SSN staja si¢ coraz
bardziej popularne i znajduja zastosowanie w r6znych
dziedzinach nauki, migdzy innymi w przetwarzaniu i in-
terpretacji danych geofizycznych [2, 6, 15]. Narzedzie to
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jest imitacja biologicznych struktur mézgowych i sktada
si¢ z duzej liczby elementéw wzajemnie polaczonych,
zwanych neuronami [10, 22]. Sieci stosuje si¢ do klasy-
fikacji, redukcji zaktocen i do predykcji, co jest tematem
niniejszej pracy. Sieci neuronowe maja zdolnos¢ do ucze-
nia si¢, zapamigtywania i generalizowania na podstawie



zbiorow treningowych. Dodatkowo, bardzo dobrze ra-
dza sobie z niespdjnymi lub zaszumionymi danymi oraz
w nowych, nieprzewidzianych sytuacjach. Wtedy sieci,
jako elastyczne narzedzie, wykorzystuja wezesniej zdo-
byte doswiadczenia i potrafia dostosowac si¢ do nowych
sytuacji. Dodatkowo, podczas pracy z sieciami mozna
korzysta¢ z duzych zbioréw danych, poniewaz wszystkie
neurony prowadza obliczenia réwnolegle, zatem oma-
wiane narze¢dzie jest wyjatkowo wydajne. Ewentualne
uszkodzenie pojedynczego neuronu nie niszczy calej sieci,
co czyni jej praceg stabilng. SSN umozliwiaja swobodne
i fatwe tworzenie modeli nieliniowych, pozwalajacych na
rozwiazywanie trudnych zagadnien, w ktorych nie zawsze
intuicyjnie wyczuwalne sa zwiazki pomigdzy badanymi
parametrami.

warstwa ukryta
hidden layer

warstwa wejsciowa
input layer \‘

Twa rstwa wyjsciowa
output layer

Rys. 1. Struktura perceptronu o 3 warstwach [15]

Wsrod SSN wyrdzniaja si¢ sieci jednokierunkowe
(feedforward), wielowarstwowe, stosunkowo proste
w konstrukeji, ktorych dziatanie jest intuicyjnie tatwe do
analizy. Perceptrony wielowarstwowe MLP (Multi Layer
Perceptrons) posiadaja co najmniej jedng ukryta warstwe
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neuronow, pomigdzy warstwa wejsciowa a wyjsciowa (ry-
sunek 1). Perceptron wielowarstwowy zastal wykorzystany
W niniejszej pracy.

W niniejszej pracy wykorzystano naukg sieci pod nad-
zorem, czyli na przyktadowych danych wprowadzonych
przez uzytkownika. Warunkiem sukcesu sieci jest praca
na danych reprezentatywnych, jak najlepiej opisujacych
oczekiwane zaleznosci.

Architekturg sieci typu MLP opisa¢ mozna poprzez
podanie liczby warstw i liczby neuronow w kazdej war-
stwie. Dodatkowo organizacja i kontrola obliczen dla sieci
warstwowych jest wyjatkowo efektywna i tatwa, co czyni je
sprawnymi obliczeniowo. Za tym idzie szybko$¢ obliczen
i wygoda dla uzytkownika [8]. Jednak dobor odpowiedniej
iloéci warstw ukrytych i neuronéw w nich zawartych jest
bardzo waznym czynnikiem w procesie uczenia sieci.
W przypadku przyjecia zbyt matej ilo§ci neurondéw ukry-
tych sie¢ moze mie¢ istotne problemy z rozwigzaniem
zadania, a zbyt duza ich ilo§¢ moze powodowac tzw. ,,prze-
uczenie sieci”, czyli znakomite dopasowanie wynikoéw do
zbioru uczacego, ale tylko w rozpatrywanym przypadku,
bez mozliwoséci powtorzenia doskonatego dopasowania na
innym zbiorze danych. Przy przeuczeniu sieci wystepuje
takze wydtuzenie czasu uczenia. Jednak sie¢ tego typu z od-
powiednio dobrang liczba warstw i neuronow w warstwach
moze modelowa¢ zaleznosci o niemal dowolnej ztozonosci.
Zatem sieci neuronowe mozna stosowac¢ do wyznaczania
wielkosci zaleznych od wielu czynnikow, w przypadkach,
gdy trudno jest opracowac dobrze dzialajacy algorytm
taczacy dane wejsciowe i wynik na wyjsciu. Przyktadem
takiego parametru jest przepuszczalnosc.

Testowanie sieci dla wyznaczania przepuszczalnosci

Analiza i selekcja danych

Istotnym czynnikiem podczas korzystania z sieci neu-
ronowych jest dobor danych wejsciowych. Zaktada sig,
ze dane wejsciowe maja zwigzek z danymi wyjsciowymi.
W zwiazku z tym, posiadanie odpowiedniej ilosci reprezen-
tatywnych danych jest istotnym warunkiem przy tworzeniu
sieci. Wprowadzanie do analizy dodatkowych danych,
ktore nie maja zwiazku ze zmiennymi wyjsciowymi, ale
zwigkszaja zbior wejsciowy, moze obnizac jakos$¢ pracy
sieci [8].

W niniejszej pracy danymi wejsciowymi do tworzenia
sieci neuronowych byly wielkoS$ci rejestrowane podczas
pomiaréw geofizyki otworowej 1 wyniki ich interpretacji
oraz wyniki pomiaréw laboratoryjnych. Natomiast wyniki
oznaczen laboratoryjnych przepuszczalnosci postuzyly za

zbiér wyjsciowy. Prace rozpoczgto od wybrania reprezenta-
tywnych danych, ktore postuzyty za parametry wejsciowe
i wyjSciowe w procesie tworzenia sieci. Sposrod danych
laboratoryjnych dla zgromadzonych otworé6w wybrano
probki piaskowca. Wykorzystano zestawy danych przed-
stawione w tablicy 3.

Podstawowe statystyki, wykresy, histogramy i FZI

W celu rozpoznania warto$ci w zbiorach danych labora-
toryjnych dla porowatosci efektywnej i przepuszczalnosci
obliczono podstawowe statystyki (tablica 4), wykonano
histogramy (rysunek 2) oraz wykres rozrzutu (rysunek 3).
Dodatkowo, zbadano statystyki regresyjne, w szczeg6lnosci
wspotczynnik korelacji — R. Na podstawie powyzszych wy-
nikdéw odrzucono wartosci odstajace, sprawdzono normal-

nr 2/2012 87



NAFTA-GAZ

Tablica 3. Wykaz danych wej$ciowych i wyjsciowych w procesie uczenia sieci

porowatos¢ efektywna (@,),
obliczony parametr przeptywu (FZI),

elektryczne (LL3, ELO3, EL14, EL28),
jadrowe (PG, PNG),

Profilowania geofizyki otworowej akustyczne (PA),

potencjalow polaryzacji naturalnej (PS),
$rednicy otworu (PSr)

Pomiary laboratoryjne przepuszczalno$é — K

przepuszczalno$¢ z pomiar6w
laboratoryjnych — K

porowato$¢ ogolna (PHI),

zailenie (VSH),

wspotczynnik nasycenia woda (SW),
objetos¢ piaskowca (VSAN),
objetos¢ anhydrytu (VANH)

Wyniki kompleksowej interpretacji
profilowan geofizycznych

przepuszczalno$¢ z pomiaréw
laboratoryjnych — K

Tablica 4. Podstawowe statystyki danych laboratoryjnych

Porowato$¢ efektywna 2307 0,10 0,08 0,10 0,01 0,29 0,06
Przepuszczalno$¢ [mD] 2307 23,53 1,51 1,10 0,02 1193,20 81,10
Histogram porowatosci efektywnej Hist przef sci (mD]

Liczba obs.

200 300 400 500 600 T00 300 200

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 Przepuszczalnosé [mD]

Porowatosé efektywna

Rys. 2. Histogramy porowatos$ci (po lewej) oraz przepuszczalnosci (po prawej)

4,0
y =13,346x - 1,1852

R?=0,4511

3,0

log K

Rys. 3. Wykres rozrzutu logarytmu
przepuszczalnosci i porowatosci

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30

88 nr2/2012



nosci rozktadéw i wzajemne dopasowanie poszczegolnych
wielkos$ci (Deutsch, 2002). Podstawowe analizy podjgto
celem sprawdzenia, czy zbior danych petrofizycznych,
wykorzystywany w dalszych obliczeniach, spetnia wymogi
w zakresie statystycznych parametrow oceny pracy sieci
neuronowych.

W ramach wstgpnych analiz obliczono takze wspotczyn-
nik Flow Zone Index (FZI) na podstawie wzoru 1. W oblicze-

Fzl

* 0-0.5
mO0.5-1

log K

Al-2

®2-5

4520
20-60

0,00 0,10 0,20 0,30

Rys. 4. Wykres rozrzutu log K vs. @ dla wyznaczonych
wspotezynnikow FZI (Flow Zone Index)
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niach wykorzystano wyniki laboratoryjnych pomiarow prze-
puszczalnosci (K) 1 porowato$ci efektywnej (@,). Nastepnie
wartosci FZI podzielono na 6 klas. Najlepsze dopasowanie
do danych uzyskano dla zaleznosci logarytmicznych typu:
log K vs. @ (rysunek 4). Nastepnie dla obliczonych war-
tosci FZI wykonano histogram. Na podstawie histogramu
stwierdzono, ze najwigcej probek znajduje si¢ w klasach
FZ1 z przedziatow 0,5+1, 1+2 oraz 2+5.

Histogram FZI
700

&00

500

400

Liczba obs.

300

200

100

05 1.0 20 50 200 60.0
FZI

Rys. 5. Histogram wyznaczonych wspotczynnikow FZI
(Flow Zone Index)

A. Praca z SSN w programie Statistica®

Ocena poprawnosci sieci, wskazniki

Istotnym elementem tworzenia sieci neuronowych jest
proces walidacji. Proces ten stuzy do oszacowania jakosci
rozwiazania uzyskanego przez sie¢. W tym celu wyko-
rzystuje si¢ pewna liczbe przypadkdéw uczacych, ktore sa
przyporzadkowywane do oddzielnej grupy. Dane pocho-
dzace z utworzonej grupy nie sa bezposrednio stosowane
w trakcie uczenia sieci, natomiast sg one wykorzystywane
do przeprowadzenia niezaleznej kontroli postgpow algo-
rytmu uczenia. Podczas uczenia btad popetniany przez
sie¢ zmniejsza si¢ 1, o ile proces uczenia minimalizuje
prawidlowo zdefiniowana funkcje btedu, zmniejsza si¢
takze blad walidacyjny. Po poczatkowym spadku btedow
uczenia i walidacji obserwuje si¢ relatywnie szybszy spa-
dek bledu dla zbioru uczacego i wolniejszy dla zbioru
walidacyjnego. Natomiast wzrost blgdu walidacyjnego
jest dowodem na przeuczenie sieci w zbiorze danych ucza-
cych. Tym samym sie¢ traci zdolno$¢ do generalizacji
wynikow uczenia. W tym wypadku nalezy zmniejszy¢
liczbg neuronéw ukrytych, poniewaz wykorzystana sie¢
jest zbyt rozbudowana dla rozpatrywanego zagadnienia,
lub ograniczy¢ ilo$¢ epok w procesie uczenia.

Aby oceni¢ jako$¢ sieci, w procesie jej uczenia uzywana
jest funkcja btedu. Funkcja ta jest miara zgodno$ci wyniku
predykc;ji sieci z zadang warto$cia. Wykorzystywana jest
ona do wyznaczenia wielko$ci niezbednych zmian wag
neurondéw w kazdej iteracji (epoce uczenia). Jako funkcje
btedu mozna wykorzystywa¢ sume kwadratéw rdznic
miedzy wynikiem predykcji sieci a zadana warto$cia (Sum
of Squares) o rozktadzie normalnym [8]:

N

Egos = Z(yi 1 )2 )
i=1
gdzie:
N —liczba przypadkéw (par wejscie-wyjscie) uzywanych
do uczenia,
vy, —wynik predykcji sieci (wyjscie sieci),
t, —rzeczywista warto$¢ dla i-tego przypadku.

Do budowy sieci wykorzystano modut Automatyczny
projektant sieci (tablica 5), zdajac si¢ na w petni automa-
tyczny dobor danych wejsciowych. Samodzielnie konstru-
owano SSN z uzyciem modutu Projekt sieci uzytkownika
(tablica 6), starajac si¢ wprowadzac¢ dane wejSciowe do
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sieci zgodnie z wiedza petrofizyczna oraz geologiczna
dotyczaca parametréw wejsciowych. W przewazajacej
wigkszo$ci przypadkow zastosowano losowy wybor da-
nych do zbioréw uczacych, testujacych i walidacyjnych.
Tylko w jednym przypadku zastosowano technike boot-
strap [7, 8]. Uczenie sieci przeprowadzono na danych
uzyskanych dla piaskowcow facji eolicznej. Predykceje
wykonano dla utwordéw facji eolicznej, fluwialnej oraz
plai, wykorzystujac jedynie sieci o wysokich parametrach.

W przypadku SSN skonstruowanych w programie Sta-
tistica® w module Automatyczny projektant sieci najlepsze
wyniki uzyskano dla sieci PHI FZI K, ktéra na wejsciu
miata porowatos¢, PHI, FZI oraz przepuszczalnos¢ (K),
uczonej na danych z facji eolicznej oraz zastosowanej do
obliczenia przepuszczalnosci na zbiorze danych z tej same;j

facji. Do utworzenia sieci wykorzystano porowato$¢ z po-
miardow laboratoryjnych (@) 1 parametr przeptywu (FZI)
oraz przepuszczalnosé (K). W procesie uczenia wspot-
czynnik korelacji migdzy przepuszczalnoscia obliczona
przez sie¢ 1 przepuszczalno$cig z badan laboratoryjnych
byt rowny maksymalnie 0,99, wystapily takze stosunkowo
niewielkie btedy. Z uzyciem najlepszej sieci wykonano
przewidywanie przepuszczalnosci w otworach Wy Wi-1
i Br-2, a uzyskane wyniki poréwnano z laboratoryjnymi
pomiarami przepuszczalnos$ci dla tych otworéw. Uzyskano
znaczace wspoOlczynniki determinacji, odpowiednio réwne
R?=0,73 dla Wy Wi-1iR*=0,99 dla Br-2 (rysunki 6 i 7).
Stwierdzono jednak, ze uzyteczne moze by¢ dostarcze-
nie sieci danych z szerszego zakresu glgbokosciowego
(rysunek 8).
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Rys. 6. Wykres rozrzutu K z SNN i z pomiarow
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Rys. 7. Wykres rozrzutu K z SNN i z pomiarow
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Rys. 8. Zestawienie glebokosciowe porowatosci PHI z otworéw wykorzystanych do tworzenia sieci neuronowych
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Wykonano kolejna sie¢ (LSWB), w ktorej do ze-
stawu uczacego (Lu-1, Si-3 1 Wr 1G-1) dotaczono
dane z otworu Bi-1. Kolejnym krokiem byto wyko-
nanie przewidywania przepuszczalno$ci w otworze
Wy Wi-1. Otrzymano znaczna poprawg wynikow, uzy-
skujac R* = 0,83. Przewidywania przepuszczalno$ci
wykonano takze w otworze Br-2 1 rowniez otrzymano
bardzo wysoki wspolczynnik determinaciji, R* = 0,99.
W przewidywaniach dla otworu Wy Wi-1 zauwazono

Przepuszczalnos¢ z SNN LSWB [mD]

tez znaczng poprawe korelacji po usunigciu punk-
tu odstajacego, zaznaczonego kolorem czerwonym
na rysunku 9. Wspotczynnik determinacji wzrost
zR?*=0,84 do R* =0,97. Stwierdzono, iz odpowiednio
dobrany, reprezentatywny zestaw danych wejsciowych
pozwolit utworzy¢ prawidlowo dziatajaca sieé.

Sie¢ LSWB wykorzystano rowniez do predykceji
przepuszczalnosci dla otwordw przewiercajacych
utwory facji plaja (otwor Ok-1) i fluwialnej (St-1). Uzy-
skane wspotczynniki determinacji byly znacznie gorsze
niz w poprzednich predykcjach (Ok-1-0,41, St-1 —0,76).
Stwierdzono zatem, iz sieci pracuja najlepiej w obrgbie
facji eolicznej (dla ktérej wykonano uczenie), a wyniki
predykcji jedynie dla tej facji sa poprawne.

W przypadku SSN opracowanych w module Projekt
sieci uzytkownika dobre wyniki uzyskano dla dwoch sieci,
przy uczeniu na danych z facji eolicznej i predykcji prze-
puszczalno$ci na zbiorze danych z facji eolicznej (tablica 6).
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Rys. 9. Wykres rozrzutu przepuszczalnosci z SNN i z pomiaréw
laboratoryjnych dla otworu Wy Wi-1 z zaznaczonym punktem

okreslonym jako warto$¢ odstajaca

Przetestowano szereg ustawien danych wej$ciowych (ta-
blica 7). Sieci 1 i 2 daly dobre wyniki, uzyskujac wysokie
wspotczynniki korelacji i mate warto$ci btedow. Dodatkowo
wykonano przewidywanie przepuszczalnos$ci w otworach
Wy Wi-1 i Br-2, uzyskujac zadowalajace wyniki.

Praca z SSN w programie Techlog®
W programie Techlog® utworzono sieci z wykorzy-
staniem wynikow profilowan i interpretacji geofizyki
otworowej. Skorzystano z gtebokosciowego zestawienia
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Rys. 10. Wykresy rozrzutu przepuszczalnosci z pomiardéw laboratoryjnych oraz wyznaczonej
z uzyciem SNN (sie¢ prof2) dla otworu Ba-1
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otwordw (rysunek 8) i na jego podstawie dobrano opty-
malne wykorzystanie otworéw. W najkorzystniejszym
wariancie do uczenia wykorzystano dane z otworow
Bi-1, Lu-1, Si-3 i Wr IG-1, gdyz pomiary w tych otwo-
rach miaty duze rozpigtosci glgbokosciowe 1 pozwalaty
na utworzenie sieci do wykonania optymalnej predykcji;
zarowno dla otworow plytkich, jak i gtebokich. Natomiast
do walidacji 1 zaaplikowania zastosowano dane z otworow
Wy Wi-1 i1 Br-2. Najlepszy wynik uzyskano dla sieci 113
(tablica 8), wykorzystujacych nastepujace zestawy para-
metrow: @,, FZI, K oraz @,, VSH, FZI, K. Dodanie do
parametrow wejsciowych innych wynikow kompleksowe;j

interpretacji nie wplyngto na ich poprawe (tablica 8). Sieci
skonstruowane z wykorzystaniem jedynie wynikow profi-
lowan daty efekty sredniej jakosci (rysunek 10). Przyczyna
stosunkowo stabych wynikéw mogt by¢ nieréwnomierny
rozktad danych (rysunek 11) oraz fakt, ze dane uczace
obejmowaty podobne zestawy porowato$ci i przepusz-
czalnosci. Zaleta modutu do tworzenia SSN w programie
Techlog®, obok tatwosci operowania danymi w postaci
wynikoéw profilowan geofizyki otworowej zapisanych jako
zalezno$ci parametrow w funkcji glebokosci, jest grafika
dobrze ilustrujaca wyniki uzyskane z wykorzystaniem SSN
na tle wynikow profilowan geofizyki otworowe;j.
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Rys. 11. Wykres profilowan wej$ciowych, laboratoryjnych pomiaréw przepuszczalno$ci
oraz przepuszczalnosci obliczonej z SNN (sie¢ prof2) dla otworu Ba-1
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B. Prezentacja wybranych wynikéw dla SSN z programu Statistica i programu Techlog

W pracy przedstawiono wybrane wyniki testow wy-  neutronowego i wynikéw kompleksowej interpretacji. Nie
konanych z uzyciem réznorodnych danych oraz sposo-  wykonano poréwnania wspotczynnikow przepuszczalnosci
boéw konstrukeji sieci. Przedstawiono wyniki uzyskane  wyznaczonych z uzyciem SSN z wynikami uzyskanymi
z uzyciem powszechnie wystgpujacych danych, nawet  wzorem Zawiszy [25], ze wzgledu na brak takich wynikow
w starszych otworach, tj. profilowan opornosci gamma,  we wszystkich otworach wykorzystywanych w badaniach.

Tablica 5. Podsumowanie obliczen w programie Statistica®, dla modutu Automatyczny projektant sieci

Automatyczny projektant sieci

P, K, Lu-1, Si-3, Wy Wi-1, Br-2,
FZI Wr IG-1 Bi-1

PHI FZI K losowa eoliczna wysoka jakos¢

lepsze wyniki niz dla sieci
PHI FZI K, przewidywanie
dla facji fluwialnej i facji plaja
dato stabe wyniki

Wy Wi-1, Br-2, | eoliczna,
Si-1, fluwialna,
Ok-1 plaja

o, K, Fu-1, Si-3,
LSWB losowa FZI Wr IG-1, Bi-1

PHI FZI K
bootstrap

e Lu-1, Si-3,
FZI Wr IG-1

wigksze bledy niz dla sieci

bootstrap PHI FZI K

Wy Wi-1,Br-2 | eoliczna

Tablica 6. Podsumowanie obliczen w programie Statistica®, dla modutu Projekt sieci uzytkownika

Projekt sieci uzytkownika

@, K, FZI, algorytm Fu-1, Si-3, wysokie wspotczynniki

1 losowa BFGS Wi 1G-1, Bi-1 Wy Wi-1, Br-2 | eoliczna korc?laCJl 1 ma.ﬂe. wart.osc1. .
btedow uczenia i walidacji

1 @i wysokie wspotczynniki

2 losowa ., K, FZI, algorytm Lu-l, Si-3, Wy Wi-1, Br-2 eoliczna | korelacji i mate warto$ci

BFGS WriG-1, Bi-l btedow uczenia i walidacji

D, K, FZI, algorytm Lu-1, Si-3, . . .
3 losowa najszybszego spadku | Wr IG-1, Bi-1 - eoliczna | bardzo duze btedy uczenia

O, K, FZI, algorytm Lu-1, Si-3

L . zadowalajace wyniki
4 losowa gradlfantow Wr IG-1, Bi.l - eoliczna uczenia
sprzgzonych

Tablica 7. Ustawienia wejsciowe sieci uzytkownika w programie Statistica®, dla modutu Projekt sieci uzytkownika

1 MLP logistyczna wyktadnicza 3 BFGS

2 MLP logistyczna wyktadnicza 5 BFGS

3 MLP logistyczna wyktadnicza 3 Najszybszego spadku b. duze bledy
4 MLP logistyczna wyktadnicza 3 Gradienty sprzgzone
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Tablica 8. Podsumowanie obliczeni w programie Techlog®, dla wynikoéw pomiaréw laboratoryjnych
i kompleksowej interpretacji profilowan geofizyki otworowej

Wyniki pomiaréw laboratoryjnych i kompleksowe;j interpretacji profilowan geofizyki otworowej
Bi-1, Lu-1, Si-3, . . . wysokie wspotczynniki
1 D, K Wr IG-1 Br-2, Wy Wi-1 | Br-2, Wy Wi-1 | eoliczna korelacji
2a, 2b, 2¢ PHI, VSH, K, Lu-1, Si-3 Wr 1G-1 - eoliczna staba jakos¢
3 PHI, VSH, FZL K | B* l“i‘ié 151'3 * | Br-2, Wy Wi-1 | Br-2, Wy Wi-1 | eoliczna staba jakosé
3a, 3b ®,, VSH, FZI, K Bi- 1\’;; I}éi 181_3’ Br-2, Wy Wi-1 | Br-2, Wy Wi-1 | eoliczna bardzo dobra jakos¢
bardzo dobra jako$¢,
@, VSH, FZL, K, Bi-1, Lu-1, Si-3, . . . jednak nie ma znacznej
4 VSAN, VANH, SW Wr IG-1 Br-2, Wy Wi-1 | Br-2, Wy Wi-1 | eoliczna | = v w stosunku do
wezesniejszych wynikow

Tablica 9. Podsumowanie obliczen w programie Techlog®, dla wynikéw profilowan geofizyki otworowej

Whyniki profilowan geofizyki otworowej
staba jakos¢ ze wzgledu na mata ilo§¢
laboratoryjnych pomiaréw przepusz-
profl | PG, PNG, PA, PS, LL3, EL03, EL14, EL28, PSr Ka-4 eoliczna czalnosci w interwale glebokoscio-
wym, w ktérym wykonane zostaty
profilowania geofizyki otworowe;j
prof2 | PG, PNG, PA, PS, LL3, EL03, EL14, EL2S, PSr | Ba-1,Ka-4 | eoliczna srednia jako$¢
prof3 PG, PNG, PA, PS, LL3, PSr Ka-4, Bo-1 eoliczna srednia jako$¢
prof4 | PG, PNG, PA, PS, LL3, EL03, EL14, EL2S, PSr | Ba-1,Ka-4 | eoliczna srednia jako$¢
prof5 | PG, PNG, PA, PS, LL3, EL03, EL14, EL2S, PSr | Ka-4, Bo-1 eoliczna srednia jako$¢

Podsumowanie wynikéw

Niniejsza praca miata na celu przygotowanie efektyw-
nej metody wyznaczania przepuszczalnosci skat z wyko-
rzystaniem sztucznych sieci neuronowych na podstawie
dostepnych wynikéw badan laboratoryjnych i wynikéw
pomiardéw oraz interpretacji geofizyki otworowej. Prace
badawcze nad wyznaczaniem przepuszczalnosci caly czas
zmierzaja do opracowania metodyki pozwalajacej ogra-
niczy¢ konieczno$¢ wykonywania kosztownych badan
laboratoryjnych do niezbgdnego minimum. Przedstawione
opracowanie dostarczyto metodyke, ktora moze by¢ wyko-
rzystana na istniejacych zbiorach danych do weryfikacji juz
znanych wynikéw oraz moze by¢ stosowana do wynikow
nowych pomiarow.

Dane pochodzity z utwordéw czerwonego spagowca
facji eolicznej, fluwialnej i plaja z nizu polskiego. Byty to
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wyniki badan laboratoryjnych oraz starszego typu wyniki
profilowan geofizyki otworowej, wykonane w latach 70.
1 80. XX w. Istotnym aspektem w uzyskaniu dobrych wyni-
kow byto wykorzystanie wskaznika przeptywu FZI (Flow
Zone Index), ktorego obliczenie pozwolito na wydzielenie
jednostek o jednakowych zdolno$ciach przeptywu mediow.

Rownie istotne okazato si¢ wykonanie wstgpnej sta-
tystycznej analizy danych przed wyborem wielkosci wej-
$ciowych do sieci neuronowych, dzigki ktorej odrzucono
warto$ci odstajace i wybrano reprezentatywne wielkosci,
dobrze opisujace zalezno$ci zachodzace migdzy parame-
trami zbiornikowymi.

Skorzystano z sieci MLP (Multi Layer Perceptron)
z algorytmem uczenia z nauczycielem, z wykorzystaniem
wstecznej propagacji btedu, ktory zapewnil minimaliza-



cje btedu dziatania sieci. Uczenie sieci przeprowadzono
w obrebie utwordw facji eolicznej, natomiast predyk-
cje wykonano w gldwnej mierze dla facji eolicznej oraz
w mniejszym stopniu dla facji fluwialnej i plaja. Liczba
wykorzystanych cykli uczenia powinna by¢ dobrana tak,
aby sie¢ byla jak najwyzszej jakosci, a jednoczesnie nie
doszto do jej przeuczenia. Dodawanie warstw ukrytych
w wigkszo$ci wypadkow nie poprawiato jakosci wynikow.
W przypadku programu Statistica® stwierdzono, ze
wykorzystanie modutu Automatyczny projektant sieci
pozwolito na uzyskanie dobrej jako$ci sieci, natomiast
w przypadku modutu Projekt sieci uzytkownika jako$é
wynikow nie byla lepsza, a praca z tym modutem byla
bardziej czasochtonna. Lepsze wyniki uzyskano dla losowej
metody probkowania, a dodawanie warstw ukrytych nie
wnosito znaczacych zmian w uzyskiwanych wynikach.
Stwierdzono, iz najlepsze wyniki predykcji uzyskiwano
w obrebie facji eolicznej, natomiast dla facji fluwialnej
i plaja sie¢ nie zawsze dawata zadowalajace efekty. Przy-

Spis symboli

K — przepuszczalno$¢ [mD]

D — porowato$¢ efektywna [%, v/v], v/v — utamek

FZI  —wskaznik przeptywu (Flow Zone Index) [v/V]

PHI - porowato$¢ ogdlna [%, v/V]

VSH - zailenie [%, V/V]

SW  —wspoélczynnik nasycenia woda w strefie poza
obszarem filtracji [%, v/V]

VANH - objgtos$¢ anhydrytu [%, v/V]

VLIM - objetos¢ wapienia [%, v/V]

VDOL- objetos¢ dolomitu [%, v/V]

VSAN - objetos¢ piaskowca w badanych skatach [%, v/v]

PHSW- objetos¢ skaly zajeta przez wode [%, v/v]

PG  —profilowanie gamma [API]

e
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czyna takiego zachowania sieci byto wykorzystanie do
uczenia danych pochodzacych wytacznie z facji eoliczne;.

W programie Techlog®, podobnie jak w programie
Statistica®, stwierdzono, ze najlepsze wyniki uzyskano
w przypadku wykorzystania wynikoéw bezposrednich po-
miar6w laboratoryjnych i wynikow interpretacji geofizyki
otworowej, wraz ze wskaznikiem FZI.
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