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Tre$é: Wykorzystano sztuczne sieci neuronowe do odtwarzania profilowan geofizyki otworowej. Na
podstawie dostepnych profilowan geofizyki wiertniczej odtworzono czas interwatowy rejestrowany przy
profilowaniu akustycznym, ggsto$¢ objgtosciowa bedaca wynikiem profilowania gamma—gamma oraz
opornos¢ pozorng. Wybrano perceptrony i wsteczng propagacj¢ biedu jako metodg nauczania. Najbar-
dziej skuteczne przy odtwarzaniu parametréw okazaty sig¢ perceptrony z kilkoma neuronami na wejsciu
i przynajmniej kilkoma neuronami w warstwie ukrytej. Miara poprawnosci wynikéw dostarczanych
przez sieci byly podstawowe statystyki obliczane dla odtworzonych parametréw w porownaniu z wyni-
kami pomiaréw lub estymacji. Najtrudniejsze do opracowania okazaty si¢ interwaty, w ktorych skaty
miaty skomplikowana litologi¢ i zréznicowana przynaleznos¢ stratygraficzna. Wyniki wykorzystano
dla potrzeb interpretacji sejsmicznej, grawimetrycznej i magnetotelluryczne;j.

Stowa kluczowe: profilowania geofizyki otworowej, sztuczne sieci neuronowe, czas interwalowy, ges-
to$¢ objetosciowa, opornos¢ pozorna, Karpaty Zachodnie

Abstract: Artificial Neural Networks were used for reconstruction of well logs. Transit interval time
recorded during acoustic log, bulk density as a result of gamma—gamma log and apparent resistivity
were reconstructed on the basis of available logs. Perceptrons were chosen and the back propagation
method was applied as the most effective training algorithm. Perceptrons with a few input neurons and
at least a few neurons in a hidden layer turned out in reconstructing parameters. Basic statistics calcula-
ted for the reconstructed parameters compared to the measured or estimated ones acted as measures of
correctness of solutions delivered by the networks. Intervals containing rocks of complex lithology and
diversified stratigraphy turned out to be the most difficult to interpret. Results were applied in seismics,
gravimetric and magnetotelluric interpretations.

Key words: Well logging, Artificial Neural Networks, transit interval time, bulk density, apparent re-
sistivity, Western Carpathians
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WSTEP

Reinterpretacja archiwalnych materialow geofizycznych, sejsmicznych, grawimetrycznych
czy geofizyki otworowej wymaga wykorzystania starych wynikoéw pomiarow. W tej grupie
danych czg¢sto brakuje wynikéw profilowania akustycznego i gestosciowego lub sa bardzo
stabej jakosci. Stare pomiary maja zwykle duzy zestaw klasycznych profilowan opornosci,
profilowanie potencjalow polaryzacji naturalnej oraz profilowanie gamma i neutron—gamma.
Znaczna czg$¢ starych pomiardw jest juz obecnie przygotowana w wersji elektronicznej, a wy-
niki profilowan radiometrycznych sa przeliczone na obecnie obowiazujace jednostki, czyli
API w przypadku pomiaru naturalnej promieniotwoérczosci i umowne jednostki porowatosci
wapienia dla porowato$ci neutronowe;j.

Podczas przygotowania danych dla potrzeb sejsmiki, grawimetrii i magnetotelluryki
przy reinterpretacji materiatow geofizycznych w obszarze Karpat Zachodnich powstata po-
trzeba uzupetnienia informacji o predkosci fal podtuznych, gegstosci objgtosciowej i oporno-
$ci. W tym celu wykorzystano sztuczne sieci neuronowe.

SZTUCZNE SIECI NEURONOWE

Sztuczne sieci neuronowe, SSN, sa narzedziem informatycznym, ktorego zasada dzialania
jest wzorowana na pracy mozgu (Tadeusiewicz 1993). Moga by¢ uzyte do przetwarzania i in-
terpretacji danych geofizycznych dzigki duzej mozliwos$ci adaptacji sieci do rozwiazywanego
problemu. W geofizyce otworowej i petrofizyce SSN sa wykorzystywane do predykcji braku-
jacych parametréw na podstawie innych wielkosci (Jarzyna et al. 2006, Mozgowoj 2007).
Najwazniejsza cecha sieci w tym zastosowaniu jest zdolnos¢ rozpoznawania wzajemnych
zwiazkow migdzy parametrami na podstawie treningu na zadanym zbiorze danych. Rozpo-
znane zaleznosci sie¢ nastgpnie przenosi na podobne zbiory danych i dzigki temu mozliwe jest
wyznaczenie poszukiwanych wielkos$ci.

Jedna z najpopularniejszych jest nieliniowa sie¢ — perceptron wielowarstwowy (Osow-
ski 1996). Posiada on 3 rodzaje warstw — wejsciowa, wyj§ciowa oraz co najmniej jedna war-
stwe ukryta (Fig. 1).

warstwa ukryta
hidden layer

warstwa wejsciowa

input layer \

Twarstwa wyjsciowa
output layer

Fig. 1. Struktura perceptronu o trzech warstwach

Fig. 1. Structure of the three layer perceptron

Wszystkie neurony w sieci maja wzajemne poltaczenia, a sygnal wyjsciowy jest suma
sygnalow przekazywanych przez neurony mnozonych przez wagi (1). Kazdy neuron posiada
nieliniowy element w postaci funkcji aktywacji, 1 (x;).



Sztuczne sieci neuronowe dla uzupekienia danych w geofizyce otworowej — wybrane przyktady 83
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gdzie: Vi — sygnal wyjSciowy neuronéw warstwy wyjsciowej, v; — sygnat wyjsciowy

neuronéw warstwy ukrytej, x; — wektor wejsciowy, wi?) — wagi warstwy
wyjsciowej, wil) — wagi warstwy ukryte;.

Najwazniejszym zagadnieniem przy stosowaniu SSN jest ich uczenie, polegajace na pra-
widlowym doborze wag. W pracy wykorzystano algorytm nauczania sieci pod nadzorem (z nau-
czycielem). Uczenie perceptronu z nauczycielem wymaga znajomosci oczekiwanego sygnatu
wyjsciowego. Proces uczenia polega na takiej zmianie wag podczas kazdej iteracji, aby aktual-
ny sygnat na wyjsciu zblizal si¢ do oczekiwanego. Proces ten, powtarza si¢ do momentu, gdy
roéznica pomig¢dzy sygnatem pozadanym a aktualnym zostanie zminimalizowana.

W przypadku uczenia wielowarstwowego perceptronu czgsto uzywany jest algorytm
wstecznej propagacji btedu (Back Propagation Metod) (Osowski 1996). Jego podstawa jest
minimalizacja funkcji celu, zdefiniowanej dla wielu probek (j = 1,2...p) jako:

1LY ; 2
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gdzie: vi — aktualne wyjscie,

dr — oczekiwane wyjscie.

Minimalizacja funkcji celu polega na zmianie wag, ktéra moze odbywac si¢ zgodnie ze
wzorem (3):

w(k+1)=w (k) +np(w) 3)
gdzie: k — numer kolejnej iteracji,
n — wspodtczynnik uczenia,
p(w) — kierunek gradientu w przestrzeni wielowymiarowe;.

Okreslenie p (w) dla warstwy wyjsciowej odbywa si¢ na podstawie znanych warto$ci wag na
wyjsciach neuronéw. Dla warstw pozostatych stosuje si¢ wsteczna propagacje btedu. Proces
ten powtarzany jest tyle razy (epok), aby warunek doktadnosci obliczenia wyjscia byt spelnio-
ny. Wspoélezynnik uczenia kontroluje proces uczenia sieci. Zbyt maly powoduje niewyko-
rzystanie mozliwo$ci zminimalizowania wartosci funkcji celu w danym kroku i koniecznos¢
powtorzenia iteracji, natomiast zbyt duzy moze spowodowac pominigcie minimum funkcji.

ODTWARZANIE PROFILOWAN GEOFIZYKI OTWOROWEJ

Ilo$¢ zmiennych wej$ciowych oraz ich rodzaj zaleza od okreslonego problemu, jaki sie¢ ma
rozwiaza¢. Wszystkie przypadki zmiennych podzielono na trzy zbiory: uczacy, obejmujacy
przypadki stuzace do treningu sieci, weryfikacyjny — do kontroli algorytmu podczas uczenia
i testowy — do sprawdzenia poprawnosci funkcjonowania nauczonej sieci. Dane w kazdym
z tych zbioréw powinny by¢ reprezentatywne. Przydzielenie przypadkéw do odpowiednich
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zbioréw odbylo si¢ w sposob losowy. Pomimo, ze sieci neuronowe w pewnym stopniu sa
odporne na szum, szczegétowo sprawdzono przypadki uczace i wyeliminowano te, ktore znacz-
nie odbiegaty od pozostatych na skutek zaktocen.

[lo$¢ neuronéw wejsciowych oraz wyjsciowych w sieci byta wyznaczona przez ilos¢
zmiennych rozwazanych na etapie przygotowywania danych. Od liczby neuronow ukrytych
w duzej mierze zalezat efekt koncowy. W pracy z sieciami positkowano si¢ automatycznym
wspomaganiem (Intelligent Problem Solver) oferowanym przez program Statistica Neural
Network (1999).

Profilowanie akustyczne

SSN wykorzystano do odtwarzania brakujacych fragmentéw profilowania akustycznego
w otworach w obszarze okna tektonicznego Wisniowej. W tym rejonie obserwuje si¢ ztozony
obraz stratygraficzny spowodowany skomplikowana tektonika (Burtan 1978) (Tab. 1). Nie-
pelne wyksztalcenie litostratygraficzne w badanych otworach utrudniato efektywne wyko-
rzystanie sieci.

Tabela (Table) 1
Stratygrafia i litologia w otworach W4 i W6 oraz D6
Stratigraphy and lithology in the W4 and W6 and D6 wells

D6 W6 W4
Hﬁtr//:? Symbol Litologia Hgt'}/:? Symbol Litologia Hﬁtr//:? Symbol
Code Lithol Code Lithol Code
[m] i [m] o [m]
gliny, piaski, zwiry gliny, piaski, zwiry
0715 Q clays, sands, gravels 0710 Q clays, sands, gravels 0/20 Q
piaskowce, tupki,
15/1290 | wK2s Mmulowce 10/640 | wK2s 20/2100
sandstones, shales,
mudstones
piaskowce, mutowce
1290/1407 | wK2g sandstones, 640/729 | wK2g
mudstones
729/1312 K1
1312/1867 | JPS
piaskowce, mutowce p askm(;e\;]liswce,
1407/1949 | Mb3 sandstones, 1867/2052 M 2100/2328 M
mudstones, sandstones, claystones,
mudstones
hupki, wapienie
2052/2080 Kt shales, limestones
208012003 | K¢ | Plaskowce magle
sandstones, marls
194971984 | 13 wapienie 2003/2208 | 33 wapienie 2328/2490 | 13
limestones limestones
mutowce, piaskowce
2208/2318 | Cm mudstones, 2490/2599 P
sandstones
(nieokreslone)
2318/2454 Pr undefined
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Do uczenia sieci wykorzystano dane z otworu Wisniowa 6 z interwalu 2438.5+2066.5 m,
obejmujace utwory prekambru, kambru, jury oraz kredy. Pod wzgl¢dem litologicznym sa to
piaskowe, mutowce, itowce oraz wapienie. Ze wzgledu na nickompletne dane niemozliwe
bylo uczenie sieci, wykorzystujac profilowania z catego interwatu glebokosciowego. Jako
dane wejsciowe wykorzystano 8 dostgpnych parametrow: gigbokos¢, DEPTH [m], potencjat
polaryzacji naturalnej, SP [mV], oporno$¢ zarejestrowang sonda gradientowa EL09 [omm],
sonda gradientowa EL14 [omm], sonda gradientowa EL28 [omm], §rednic¢, CAL [mm], na-
turalng promieniotworczos¢ gamma, GR [API], oraz wynik profilowania neutronowego, NEGR
[%]. Na wyjsciu znajdowat sig czas interwalowy DT [s/m]. Wszystkie zmienne byly standa-
ryzowane.

Przyjeto perceptron tréjwarstwowy z § neuronami na wejsciu i 4 neuronami w warstwie
ukrytej. Po procesie uczenia, obejmujacym 800 epok, wykonano analizg czutosci (Tab. 2).
Postuzyta ona do klasyfikacji zmiennych wejsciowych na podstawie rankingu wejs¢ (rank),
segregujac je od najbardziej (numer 1) do najmniej istotnego. Wyswietlany byt réwniez btad
(error), jaki popelnia sie¢ po usunigciu z obliczen danego wejscia. Im btad byt wyzszy, tym
wejscie miato wigksze znaczenie. Na podstawie tej analizy zmodyfikowano sie¢ do 5 neuro-
néw na wejsciu i 3 neurondéw ukrytych usuwajac opornos¢, jako parametr o najnizszych po-
zycjach rankingowych (Opyrchat 2007).

Tabela (Table) 2
Wyniki analizy czutosci dla perceptronu z 8 neuronami na wejsciu i 3 w warstwie ukrytej

Results of the sensitivity analysis for the perceptron with 8 input neurons and 3 neurons

in a hidden layer
Parametr
Parameter H SP ELO9 EL14 EL28 CAL GR NEGR
Ranking
Rank 3 4 6 7 8 5 1 2
Eﬁ‘gr 11.52 10.58 9.66 9.08 8.98 10.34 17.77 17.34

Wyniki uzyskane podczas nauczania sieci z 5 neuronami na wejsciu oceniono na pod-
stawie statystyk regresyjnych obliczonych dla czasu interwalowego na wyjsciu sieci (Tab. 3).

Sie¢ wykorzystano do obliczenia czasu interwalowego w otworze Wisniowa 4 w odcin-
ku obejmujacym te same utwory, zarowno pod wzgledem stratygraficznym, jak i litologicz-
nym. Na figurze 2 pokazano krzywa czasu interwatowego obliczong i pomierzona, razem
Z uproszczong prezentacja rozwiazania litologicznego. Wida¢ dobre dopasowanie krzywej
obliczonej do pomierzonej, co potwierdza wysoki wspotczynnik korelacji rowny 95%.

Hstr/Hsp — glebokos$¢ stropu/spagu, depth of the top/bottom; Q — czwartorzed, Quaternary; wK2s —
formacja istebnianska, Istebna Formation; wK2g — formacja godulska, Godula Formation; Mb3 —mio-
cen, baden gorny, Miocene, Upper Badenian; K1 — kreda dolna, Lower Cretaceous; JPS — jednostka
podslaska, Sub-Silesian unit; M — miocen, Miocene; Kt — kreda, turon, Cretaceous, Turonian; Kc —
kreda, cenoman, Cretaceous, Cenomanian; J3 — jura gorna, Upper Jurassic; P — perm, Permian; Cm —
kambr, Cambrian; Pr — prekambr, Precambrian
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Jednak, profilowanie obliczone za pomoca SSN ma gorsza pionowa rozdzielczo$¢, zwlaszcza
w obrebie wapienia, gdzie zostato bardziej usrednione. Wynik ten jest skutkiem zréznicowa-
nej pionowej rozdzielczosci profilowan wejsciowych, na podstawie ktorych, sie¢ wyliczyta
DT SSN.

Tabela (Table) 3

Statystyki regresyjne dla DT SSN
Regression statistics for DT SNN

Srednia DT SSN, Mean DT SSN [us/m] 200.44
Odchylenie standardowe DT SSN, 2770
Sandard deviation DT SN [us/m] :
Iloraz odchylenia standardowego btedu i zmienne;j, 0.32
Ratio of standard deviations of error and DT SNN )
Wsp6tczynnik korelacji, 0.95
Correlation coefficient )

litologia i porowato$¢ [%] czas interwatowy [ps/m]
lithology and porosity [%] transit interval time [ps/m]
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Fig. 2. Czas interwalowy pomierzony, DT, i obliczony z uzyciem SSN (5 neuronéw na wejsciu),
DT SSN, oraz uproszczone rozwiazanie litologiczne w otworze W4 dla odcinka 2110+2440 m

Fig. 2. Transit interval time, DT, from log and calculated with ANN, DT SSN together with simplified
lithology solution in W4 well in the depth section 21102440 m
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Dla warto$ci czaséw interwalowych pomierzonych, DT i odtworzonych przy uzyciu
SSN obliczono podstawowe statystyki (Tab. 4). Wartosci obliczone sa nizsze od pomierzo-
nych, jednak $rednia réznica pomigdzy nimi nie jest duza. Mniejsze odchylenie standardowe
dla DT SSN wskazuje, ze odtworzone czasy interwalowe maja mniejszy rozrzut, co zauwazo-
no wezesniej w postaci zmniejszonej pionowej rozdzielczosci.

Tabela (Table) 4

Podstawowe statystyki dla czasu interwalowego w otworze W4
Basic statistics for transit interval time in W4 well

Parametr, Parameter [ulem] D[Is?rﬁ]N Diﬁe?e(l)"lzélel(ffls/m]
Srednia, Average 235.89 216.71 21.26
Maksimum, Maximum 368.51 294.25 134.36
Minimum, Minimum 151.12 160.17 0
Odchylenie standardowe, Standard deviation 59.00 44.58 19.30

W otworze W4 wykonano takze poréwnanie wyniku uzyskanego z uzyciem perceptro-
néw z 8 i 5 neuronami na wejsciu. Wspotczynnik korelacji zmalatl nieznacznie, z 95% do
93%, przy zestawieniu wynikow DT SSN(8) i DT SSN(5), ale podniosty si¢ wartosci czasow
interwatowych w obrgbie wapienia. Z tego powodu uznano, ze model sieci z pigcioma wejs-
ciami oraz trzema neuronami ukrytymi lepiej odtwarza profilowanie DT (Fig. 3).

SSN wykorzystano do odtworzenia krzywej DT na podstawie dostgpnych profilowan
w otworze Dobczyce 6. Utworzono dwie sieci, jedna uczong na podstawie danych z otworu
W4, a druga na podstawie danych z otworu W6. Jako ilustracje wybrano interwat wapieni jury
gornej (malmu). Obie sieci mialy cztery profilowania wejsciowe (SP, CALI, GR, NEGR) oraz
dwa neurony ukryte. Glgbokos¢ wystgpowania jury rézni si¢ znacznie w omawianych otwo-
rach, dlatego usunigto profilowanie glgbokosci z danych wejsciowych.

Obie sieci uzyskaty bardzo wysokie wspotczynniki korelacji oraz niskie ilorazy odchy-
lenia standardowego btedu i DT SSN, co $wiadczy o ich dobrej jakosci (Tab. 5). Ksztalt krzy-
wych DT jest podobny (wspolczynnik korelacji migdzy DT SSN (W6) i DT SNN (W4) rowna
si¢ 95%), natomiast widoczna jest rozbieznos¢ otrzymanych wartosci czasow interwalowych
(Tab. 6).

Tabela (Table) 5
Statystyki regresyjne dla DT SNN dla sieci uczonych na podstawie danych
z otworow W6 1 W4
Regression statistics for DT SNN for the networks trained on the basis of data
from W6 and W4 wells

Statystykaregresyjna, Regression statistic DT SSN (W6) | DT SSN (W4)
Srednia DT SSN, Mean DT SN [us/m] 184.51 163.60
Odchylenie standardowe DT SSN

Sandard deviation DT SN [us/m] 7.9 34.62

Iloraz odchylenia standardowego btedu i zmiennej
Ratio of standard deviations of error and DT SSN

WspGtczynnik korelacji, Correlation coefficient 0.99 0.97

0.14 0.24
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Sredni czas interwatowy obliczony za pomoca sieci (W6) jest wyzszy o 21 [us/m] od
czasu obliczonego siecia W4. Podobne odchylenie standardowe swiadczy, ze zréznicowanie
wartos$ci jest podobne. W tym przypadku, wyniki nalezy traktowac jako przyblizone. Poréw-
nujac srednie czasy interwalowe w interwale jury w otworach W4 (183.6 us/m) oraz W6

(184.51 us/m) mozna zatozy¢, ze wynik uzyskany z uzyciem sieci nauczonej na danych z otwo-
ru W6 jest lepszy.

Tabela (Table) 6

Podstawowe statystyki dla czasu interwalowego w otworze D6
Basic statistics for transit interval time in D6 well

DT SSN (W4) DT SSN (W6)
Parametr, Parameter
[us/m] [us/m]
Srednia, Average 157.64 178.81
Maksimum, Maximum 176.27 200.76
Minimum, Minimum 153.20 175.61
Odchylenie standardowe, Standard deviation 351 4.03
Sie¢ z 8 wejsciami Sie¢ z 5 wejsciami
czas interwatowy [ps/m] czas interwatowy [pus/m]
ANN with 8 input neurons ANN with 5 input neurons
Transit interval time [uws/m] Transit interval time [ws/m]
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Fig. 3. Poréwnanie wynikow pracy perceptronéw z 8 i 5 neuronami na wej$ciu w otworze W4
Fig. 3. Comparison of the results of the perceptrons with 8 and 5 neurons as input in W4 well
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Profilowanie gamma—gamma — wyznaczanie gestosci objetosciowej

Ggestos¢ objetosciowa wyznaczono na podstawie dostepnych profilowan w otworach Lacho-
wice 71 Roczyny 3. W otworze L7 RHOB byta wynikiem pomiaru jedynie w dolnym interwa-
le (od 2194.25 m do spodu otworu). W dolnym interwale byly dostgpne takze nastgpujace
profilowania: naturalnej promieniotworczosci — GR, porowatosci neutronowej — NPHI, czasu
interwatowego — DT, potencjatéw polaryzacji naturalnej — SP i $rednicy — CAL. Utworzono
kilka sieci typu perceptron i wytrenowano je najpierw w interwale wystgpowania utworéw
fliszu 1 miocenu (2194.25+2740 m). Celem pracy bylo odtworzenie gestosci objgtosciowe;j
w interwale gornym, pozbawionym pomiaru, gdzie wystgpowaty utwory fliszowe, z uzyciem
opracowanych sieci w interwale dolnym.

Ggstos¢ odtworzona przez sie¢, GEST, zestawiono z wynikiem pomiaru w otworze,
RHOB, dla dwoch sieci, ktore daty dobre wyniki (Fig. 4). Sie¢ znumerem 10 (Fig. 5) okazata
si¢ najlepsza zgodnie ze stosowanymi kryteriami. Jako dane wejsciowe w sieci tej wystapity
wszystkie dost¢pne profilowania z wyjatkiem SP. Dane wejsciowe dla sieci 8 stanowity profi-
lowania gamma, GR, i akustyczne, DT. Porownano wyniki testu czutosci dla sieci nr 10 1 8
(Tab. 7). Ranking danych pokazuje, ze czas interwatowy odgrywa bardzo wazna rol¢ w obu
sieciach. Wktad profilowania GR w obu sieciach byl podobny.
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Fig. 4. Zestawienie gestosci, GEST, odtworzonej przez SSN o nr 10 i 8 z wynikiem pomiaru, RHOB
Fig. 4. Dispersion plot of bulk density, GEST, reconstructed by ANN No. 10 and 8 and log, RHOB

Fig. 5. Sie¢ neuronowa nr 10 uzyta do odtworzenia ggstosci
objetosciowej w interwale fliszu i miocenu w otworze L7

Fig. 5. Artificial neural network No. 10 trained in the flysch
and Miocene beds in L7 well for reconstructing bulk density
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Wyniki analizy regresji dla gestosci objetosciowej dla obu rozwazanych sieci zestawio-
no w tabeli 8. Sie¢ nr 8§ ma nieznacznie gorsze wyniki analizy regresji, ale uwzglednia na
wejsciu jedynie dwa profilowania, jest, zatem, tatwiejsza w uzyciu. Rozproszenie punktow
dla sieci 8 jest wyraznie wigksze (Fig. 4). Jednak odchylenie standardowe dla ggstosci w gru-
pie nauczania, weryfikacji i testowania dla obu sieci jest podobne. Wykresy rozrzutu dla obu
sieci sg podzielone na dwie czgs$ci, dla mniejszych gestosei i dla wigkszych. W srodku wyste-
puje strefa o najwigkszym rozproszeniu danych. Podziat wykresu na cz¢§ci mozna uzasadnié
zrdéznicowanym wyksztatceniem litologicznym utworéow fliszowych i miocenskich. Iloraz od-
chylenia standardowego btedu i zmiennej jest niski we wszystkich grupach danych dla obu
sieci, co $wiadczy o ich dobrej jakosci.

Tabela (Table) 7

Wyniki analizy czutosci dla perceptronéw nr 10 i 8 w otworze L7 w interwale
2194.25+2740 m

Results of the sensitivity analysis for the perceptrons No. 10 and 8 in the L7 well in depth
2194.25+2740 m

Parametr, Parameter H GR NPHI DT CAL Sie¢, Net
Ranking, Rank 1 5 4 2 3 10
Btad, Error 0.125 | 0.069 | 0.079 | 0.103 | 0.093
Ranking, Rank 2 1 8
Btad, Error 0.090 0.176

Tabela (Table) 8

Statystyki regresyjne dla uczenia sieci do odtwarzania ggstosci objgtosciowej w otworze L7
na podstawie danych z fliszu i miocenu

Regression statistics for training network for bulk density restoration in L7 well on the basis
of data from the flysch and Miocene beds

. Uczenie | Weryfikacja | Testowanie | Uczenie | Weryfikacja | Testowanie
Statystykaregresyjna | Training| Verifying | Testing |Training| Verifying | Testing

Regression statistic Sie¢ 10, Net 10 Siec¢ 8, Net 8

Srednia GEST
Mean GEST

Odchylenie
standardowe GEST
Sandard deviation
GEST

Iloraz odchylenia
standardowego bledu
i zmiennej

Ratio of sandard 0.409 0.384 0.408 0.475 0.478 0.488
deviations of error
and GEST

Wspblczynnik korelacji
Correlation coefficient 0.910 0.920 0.913 0.880 0.878 0.873

2.560 2.547 2.549 2.560 2.547 2.549

0.166 0.169 0.169 0.166 0.169 0.169
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Opracowane sieci wykorzystano do wyznaczenia ggstosci objetosciowej w gornym od-
cinku pomiarowym w otworze L7 w interwale 30+2194 m. W tej czg$ci otworu dysponowano
takim samym zestawem profilowan. Odtworzone za pomoca sieci 8 wartosci gestosci w gor-
nym odcinku zestawiono w funkcji glgbokosci z wynikami uzyskanymi w programie Estyma-
cja (Bata & Witek 2007) (Fig. 6). Krzywa RHEQ wykazuje znacznie mniejsza zmiennos¢
w pordéwnaniu z wykresem GEST. Wykres RHEQ usrednia do$¢ zmienne warto$ci GEST.
Ggestos¢ objetosciowa obliczona siecia neuronowa § i estymowana warto$¢ czasu interwato-
wego, DPEQ, dobrze koreluja ze soba (Fig. 6), co jest skutkiem uzycia na wejsciu sieci 8
czasu interwatowego z pomiaru, DT. Wyniki uzyskane z uzyciem sieci 10 nie zostaly zaak-
ceptowane, mimo najlepszych parametrow statystycznych tej sieci, poniewaz byty zbytnio
obarczone wplywem glebokosci. Glgbokos¢ znalazta si¢ na wejsciu tej sieci na najwyzszej
pozycji (ranking 1 w tabeli 6).
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Fig. 6. Zestawienie ggstosci objgtosciowej obliczonej przy pomocy sieci neuronowej, GEST, oraz es-
tymowanej, RHEQ, w otworze L7, na dodatkowej osi wystgpuje czas interwatowy fali P, DPEQ), esty-
mowany w programie Estymacja

Fig. 6. Comparison of bulk density reconstructed with ANN, GEST, and estimated in program Esty-
macja, RHEQ, in L7 well; additionally, transit interval time, DPEQ, is presented

Gorny interwat pomiarowy w otworze L7 obejmowal jedynie utwory fliszu. Na skutek
stabej korelacji migdzy wartosciami GEST, obliczonymi z uzyciem sieci trenowanej na zbio-
rze danych obejmujacych utwory fliszu i miocenu, oraz warto§ciami RHEQ, jeszcze raz przy-
stapiono do tworzenia i treningu sieci. Tym razem do uczenia sieci wykorzystano jedynie
dane w utworach fliszowych w interwale 2194.25+2442 m. Utworzono kilka perceptronow
i wykonano analizy regresji dla wynikéw uczenia. Najlepsza w procesie uczenia okazata si¢
sie¢ z trzema neuronami na wej$ciu (H, NPHI, DT) i czterema neuronami ukrytymi (Fig. 8,
sie¢ 10). Podobny wynik dawat perceptron z 3 neuronami na wejsciu i 3 w warstwie ukrytej
(Fig. 8, sie¢ 7). Na wejsciu tych sieci takze wystepuje glgbokosé, ale na pozycji ostatnie;j,
najmniej znaczacej. Wspotczynniki determinacji dla zalezno$ci migdzy wynikiem pomiaru,
RHOB a odtworzonymi warto$ciami ggstosci objgtosciowej — GEST 101 GEST 7, uzyskany-
mi w procesie uczenia sieci, sa bardzo wysokie (Fig. 7). Sieci te wykorzystano do obliczenia
gestosci w gornym interwale pomiarowym. Zgodno$¢ wartosci gestosci objetosciowej esty-
mowanych, RHEQ i odtworzonych przy pomocy sieci jest dobra (Fig. 9). Odtworzone warto-
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Sci gestosci objetosciowej dobrze koreluja takze z estymowanym czasem interwalowym, DPEQ
(Fig. 9). Dodatkowo zilustrowano zaleznos$ci migdzy ggstoscia estymowana i gestoscia od-
tworzona na podstawie sieci we fragmentach interwatlu wystgpowania utworéw fliszowych.
Fragmenty te zostaly wydzielone na podstawie zréznicowania litologicznego. Podkreslono
w ten sposob mozliwos¢ podniesienia jakosci pracy sieci w interwatach o ustalonej litologii.
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Fig. 7. Wynik uczenia perceptronéw nr 10 i 7, GEST, w utworach fliszu w otworze L7 w zestawieniu
z wynikiem pomiaru, RHOB
Fig. 7. Result of the training of perceptrons No. 10 and 7, GEST, in the flysch beds in L7 well in com-
parison to logging, RHOB

Tabela (Table) 9
Wyniki analizy czuto$ci dla perceptrondw 10 i 7 w otworze L7 w interwale 2194+2442 m

Results of the sensitivity analysis for the perceptrons No. 10 i 7 in the L7 well in depth

2194+2442 m
Parametr, Parameter H | NPHI [ DT H [ NPHI | DT
Sie¢, Net 10 (Fig. 71 8) 7(Fig.7i8)
Ranking, Rank 3 2 1 3 2 1
Blad, Error 0.085 0.093 0.105 0.090 0.096 0.107

sie¢ 10 sie¢ 7

net 10 net7

Fig. 8. Schemat sieci neuronowej z najlepszym wynikiem uczenia (3 neurony na wejsciu i 4 w warstwie
ukrytej) oraz sieci z dobrym wynikiem (3 neurony na wej$ciu i 3 w warstwie ukrytej) w otworze L7
w utworach fliszu

Fig. 8. Sketch of the best perceptron in the training stage (3 input neurons and 4 ones in the hidden
layer) and the net with good result (3 neurons in the input and 3 in the hidden layer) in L7 well in the
flysch beds
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Fig. 9a. Zalezno$¢ gestosci objetosciowej, GEST,
odtworzonej z uzyciem sieci 7, oraz estymowanej,
RHEQ, w gérnym interwale otworu L7

Fig. 9a. Relation between bulk density, GEST,
from ANN 7 and estimated bulk density, RHEQ,
in the upper interval of L7 well
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Fig. 9b. Zalezno$¢ gestosci objetosciowej, GEST,

odtworzonej z uzyciem sieci 7 i estymowanego cza-

su interwatowego, DPEQ w gérnym interwale
otworu L7

Fig. 9b. Relation between bulk density, GEST,
from ANN 7 and estimated transit interval time,
DPEQ, in the upper interval of L7 well
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Fig. 9¢c. Zaleznos¢ ggstosci objgtosciowej, GEST,
odtworzonej z uzyciem sieci 7 oraz estymowanej,
RHEQ, w interwale 30+702 m otworu L7

Fig. 9¢c. Relation between bulk density, GEST,
from ANN 7 and estimated bulk density, RHEQ,
in the 30+702 m interval of L7 well
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Fig. 9d. Zalezno$¢ gestosci objetosciowej, GEST,
odtworzonej z uzyciem sieci 7 oraz estymowanej,
RHEQ, w interwale 702+2188 m otworu L7

Fig. 9d. Relation between bulk density, GEST,
from ANN 7 and estimated bulk density, RHEQ,
and in the 702+2188 m of L7 well

Statystyki regresyjne dla sieci nr 10 i nr 7 trenowanych na danych z interwatu, w ktorym
wystepuja utwory fliszowe w otworze L7 przedstawiono w tabeli 10.
Podobne badania w zakresie wykorzystania SSN do odtwarzania profilowan wykona-

no w otworze Roczyny 3. W dolnym interwale w tym otworze (1069.75+1795 m) byt dostep-
ny duzy zbior profilowan: CAL, SP, GR, NPHI, DT, RHOB, LLD (profilowanie opornosci
sterowane sonda o dalekim zasi¢gu radialnym), MSFL (mikroprofilowanie opornosci sonda
sferycznie sterowana), GRS (spektrometryczne profilowanie gamma — intensywnos¢ natu-
ralnej promieniotworczo$ci pochodzaca od mineratow zawierajacych potas i tor), PEF (in-
deks absorpcji fotoelektrycznej). Wyniki z tych profilowan wykorzystano jako wejscia do
perceptronow.
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Tabela (Table) 10

Statystyki regresyjne dla uczenia sieci do odtwarzania ggstosci objgtosciowej w otworze L7
na podstawie danych z fliszu

Regression statistics for training network for bulk density reconstruction in L7 well
on the basis of data from the flysch

Statystyka regresyjna

Uczenie
Training

Weryfikacja
Verifying

Testowanie
Testing

Uczenie
Training

Weryfikacja
Verifying

Testowanie
Testing

Regression statistic

Sie¢, Net

10

7

Srednia GEST
Mean GEST

2.488

2.496

2470

2.489

2.500

2470

Odchylenie
standardowe GEST
Sandard deviation
GEST

0.207

0.202

0.228

0.207

0.202

0.228

Iloraz odchylenia
standardowego
btedu i zmiennej
Ratio of gandard
deviations of error
and GEST

0.375

0.343

0.424

0.403

0.373

0.451

WspOiczynnik korelacji
Correlation coefficient

0.927

0.940

0.907

0.915

0.928

0.894

W dolnym odcinku wytrenowano i wytestowano 2 perceptrony. Analizy czuto$ci i sta-
tystyki regresyjne dla wynikow uczenia na duzym zbiorze danych przedstawiono w tabelach
111 12. Zaleznos¢ korelacyjna migdzy gestoscia objetosciowa odtworzona z wykorzystaniem
obu sieci oraz RHOB z pomiaru zaprezentowano na figurze 10.

Tabela (Table) 11

Analiza czutosci dla perceptrondw nr 10 i nr 9 trenowanych na duzym zbiorze danych
w dolnej czg$ci otworu R3

Sensitivity analysis for the perceptrons No. 10 and 9 trained on the great data file
in the lower part of the R3 well

Parametr, Parameter H CAL | NPHI| DT |MSFL | PEF Sie¢, Net
Ranking, Rank 6 4 5 1 2 3 10
Btad, Error 0.073(0.080 | 0.074 | 0.117| 0.091 | 0.090

Ranking, Rank 2 1 9
Btad, Error 0.089 0.145

Perceptrony z 6 neuronami na wejsciu i 6 neuronami w warstwie ukrytej — SSN nr 10
oraz z 3 neuronami na wejsciu i 3 w warstwie ukrytej — SSN nr 9, nauczone na duzym zbiorze
danych dobrze odtwarzaja gestos¢ objgtosciowa. Wspodtczynnik determinacji przy korelacji
danych GEST i RHOB w przypadku sieci nr 10 wynosi 0.83, a w przypadku sieci nr 9 — 0.81.
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Tabela (Table) 12

Statystyki regresyjne dla perceptronéw nr 10 i nr 9 trenowanych na duzym zbiorze danych
w dolnej czgsci otworu R3

Regression statistics for the perceptrons No. 10 and 9 trained on the great data file
in the lower part of the R3 well

Uczenie | Weryfikacja| Testowanie | Uczenie | Weryfikacja | Testowanie
Statystyka regresyjna Training| Verifying Testing | Training| Verifying Testing

Regression statistic Sie¢, Net

10 9

Srednia GEST

Mean GEST 2.678 2.662 2.665 2.678 2.662 2.665

Odchylenie
standardowe GEST
Sandard deviation
GEST

0.166 0.173 0.170 0.166 0.173 0.170

Iloraz odchylenia
standardowego
btedu i zmiennej

Ratio of sandard 0421 0.384 0.408 0.448 0.400 0.419
deviations of error
and GEST

Wspblczynnik korelacji
Correlation coefficient 0.91 0.92 0.91 0.89 0.92 0.91
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Fig. 10. Wykres rozrzutu dla ggstosci z pomiaru, RHOB, oraz ggstosci objgtosciowych, GEST 101 GEST 9,
odtworzonych z wykorzystaniem SSN nr 10 1 9 trenowanych w na duzym zbiorze danych z dolnego
interwatu w otworze R3

Fig. 10. Dispersion plot of measured bulk density, RHOB, and bulk density, GEST 10 and GEST 9,
reconstructed using perceptrons No. 10 and 9 trained on the big data file at the lower section of R3 well

Proste regresji na figurze 10 praktycznie si¢ pokrywaja, a wspotczynniki w rownaniach
regresji sa prawie takie same. Mozna, zatem, z powodzeniem wykorzysta¢ SSN 9 do odtwo-
rzenia ggstosci w gornym interwale majac do dyspozycji wynik profilowania $rednicy, CAL,
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i czas interwalowy, DT. Wspotczynniki korelacji dla grupy danych weryfikujacych (Tab. 12)
sa wyzsze (0.92) dla obu sieci w poréwnaniu ze wspotczynnikami korelacji dla grupy danych
uczacych (0.9110.89, odpowiednio dla sieci 101 9). Znaczne wartosci odchylenia standardo-
wego razem z wymienionymi zréoznicowanymi wspotczynnikami korelacji wskazuja na roz-
rzut wynikow w przypadku stosowania obu sieci.

W dolnym interwale takze skonstruowano i wytrenowano SSN zadajac z géry mniejsza
ilo$¢ neurondow na wejsciu: sie¢ nr 10 — DT, H, CAL, SP, NPHI i GR, sie¢ nr 8 - DT, CAL, H
i SP oraz sie¢ nr 7 — DT i CAL. We wszystkich tych sieciach czas interwatowy, DT, jest na
pierwszym miejscu, a jego rola jest najwigksza w sieci 7. Wykres rozrzutu na figurze 11 ilus-
truje zalezno$¢ migdzy warto$ciami ggstosci objetosciowej obliczonymi z uzyciem SSN oraz
gestoscia objetosciowa z pomiaru. Wysokie wspolezynniki determinacji i praktycznie pokry-
wajace si¢ proste regresji wskazuja na dobre odtworzenie poszukiwanego parametru oraz
mozliwo$¢ zastapienia sieci wymagajacej pelnego kompletu danych sieciami o mniejszej licz-
bie danych na wejsciu.
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Fig. 11. Wykres rozrzutu dla ggstosci objetosciowych, GEST 10, GEST 9 1 GEST 7, odtworzonych
z wykorzystaniem SSN nr 10, 9 i 7 trenowanych w na matym zbiorze danych z dolnego interwatu
w otworze R3 oraz ggstosci z pomiaru, RHOB

Fig. 11. Dispersion plot of the bulk density, GEST 10, GEST 9 and GEST 7, reconstructed using per-
ceptrons No. 10, 9 and 7, trained on the small data file at the lower section of the R3 well, vs. measured
bulk density, RHOB

SSN opracowane i wytestowane na matym zbiorze danych w dolnym odcinku interwatu
pomiarowego w otworze R3 wykorzystano do odtworzenia ggstosci objgtosciowej w catym
interwale pomiarowym. Poprawno$¢ odtworzenia oceniono poréwnujac wynik pracy sieci
z wynikiem pomiaru, RHOB, lub z estymowana wartoscia, RHEQ. Zgodno$¢ wynikow dla
sieci nr 10 jest bardzo dobra, zaréwno dla RHOB (R* = 0.76) jak i RHEQ (R? = 0.83). W in-
terwale 171+1800 m w otworze R3 wystepuja utwory réoznorodne pod wzgledem litologii
i stratygrafii. Na figurze 12 zilustrowano rozrzut g¢stosci wyznaczonych w catym otworze R3
z uzyciem sieci 10 trenowanej na malym zbiorze danych w dolnym odcinku otworu. Wspot-
czynniki determinacji dla zaleznosci GEST 10 vs. RHOB (Fig. 12a) i GEST 10 vs. RHEQ
(Fig. 12b) sa wysokie.
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Jako$¢ odtworzenia gestosci objetosciowej w poszczegdlnych odcinkach otworu byta
zrdéznicowana. Najstabsze wyniki uzyskano przy odtwarzaniu ggsto$ci w utworach fliszu

i miocenu.
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Fig. 12a. Wykres rozrzutu gestosci objgtosciowe;j

RHOB i GEST, odtworzonej w catym otworze R3

z uzyciem SSN trenowanej na matym zbiorze da-
nych w dolnym interwale

Fig. 12a. Dispersion plot of bulk density RHOB

and GEST, recovered in the whole R3 profile us-

ing ANN trained in the lower section with small
data file

Fig. 12b. Wykres rozrzutu ggstosci objgtosciowej

estymowanej, RHEQ, i GEST, odtworzonej w ca-

tym otworze R3 z uzyciem SSN trenowanej na
matym zbiorze danych w dolnym interwale

Fig. 12b. Dispersion plot of estimated bulk densi-

ty RHEQ and GEST, recovered in the whole R3

profile using ANN trained in the lower section with
small data file

W otworze R3 przeprowadzono réwniez dobor perceptronéw i ich nauczanie w zbiorze
danych dostgpnym w catym interwale pomiarowym. Najlepszy okazat si¢ perceptron z 6 neu-
ronami wejsciowymi i 10 neuronami ukrytymi. Przy jego wykorzystaniu odtworzono ggstos¢
objetosciowa w catym interwale pomiarowym i poréwnano ja z ggstoscia z pomiaru, RHOB,
i gestoscia estymowana, RHEQ (Fig. 13). Obserwuje si¢ zgodno$¢ wynikow.

3.2

—— RHOB
3 —— GEST 10

RHEQ

Gestosc objetosciowa [g/cm3]
Bulk density
N
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Fig. 13. Ggstosci objetosciowe w funkeji glgbokosci w otworze R3: z pomiaru, RHOB, z programu
Estymacja, RHEQ, oraz warto$ci odtworzone siecig nauczona na zbiorze danych z catego otworu

Fig. 13. Bulk density as a function of depth in R3 well: from log, RHOB, from Estymacja program,
RHEQ, and density reconstructed using ANN trained on the data file from the whole borehole
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Zestawiono takze gestos¢ objetosciowa, GEST 10, odtworzong w catym zbiorze danych
w otworze R3 z gestoscia estymowana, RHEQ (Fig. 14). Ggstos¢ objgtosciowa utwordw fli-
szowych i prawdopodobnie miocenskich (?) jest nizsza niz utworow starszych. Korelacja obu
typow gestosci w utworach fliszowych i miocenskich jest nizsza niz w formacjach starszych.

3.5

y = 0.5609x + 1.1629
R?=0.565

w

GEST 10 [g/cm3]
N
o

+ utwory starsze, older formation

«+ flisz i miocen? Flysch & Miocene?

15 I
15 2.0 25 3.0 35

RHEQ [g/cm3]

Fig. 14. Korelacja ggstosci objgtosciowej odtworzonej z uzyciem SSN nr 10 wytrenowanej na zbiorze
danych z catego otworu R3 oraz ggstosci estymowanej, RHEQ

Fig. 14. Correlation between bulk density reconstructed on the basis of ANN No. 10 trained on the data
file from the whole R3 well vs. estimated density, RHEQ

Odtwarzanie opornosci pozornej

SSN wykorzystano do obliczenia opornosci pozornej w interwatach, w ktérych nie wykonano
potrzebnego profilowania opornosci. W otworze Lachowice 7, podobnie, jak w innych otwo-
rach w rejonie badan, w gornym odcinku wykonano profilowania opornosci klasyczne, gra-
dientowe i potencjatowe, EN16 i EN64 oraz EL14, EL18 i EL28, w dolnym — profilowania
sterowane, LLD i LLS oraz LL3, a takze mikrosferycznie sterowane profilowanie, MSFL,
oraz profilowania indukcyjne, ILD, ILM. W otworze L7 mozliwe bylo wyodrgbnienie inter-
walu, w ktérym wykonano wszystkie rodzaje profilowan opornosci (2188+2328 m). Interwat
ten obejmowat utwory fliszowe. W tym interwale dokonano wyboru i trenowano perceptrony
wykorzystane w nastgpnym etapie do obliczania opornosci pozornej odpowiadajacej rejestra-
cji poszczegolnymi sondami. Odtwarzano oporno$¢ pozorng odpowiadajaca rejestracji sonda
LL3 oraz sondami ILD i LLD. Wyniki przedstawiono w tabeli 13.

Zdolnos$¢ przygotowanych SSN do wykonania zaplanowanego zadania, czyli odtwo-
rzenia opornosci pozornej, RES, przypisanej do danej sondy oceniono na podstawie jakosci
wykreséw rozrzutu oraz wartosci wspotczynnikow determinacji miedzy wynikami pracy sie-
ci i pomiaru w interwale nauczania sieci. Wspolczynnik determinacji dla pary RES (LL3 10)
i oporno$¢ pozorna zarejestrowana sonda potencjatowa bliskiego zasiggu, EN16 wyniost
R?=10.97, dla pary RES (ILD 10) i opornoéé pozorna zarejestrowanaj sonda ILD —R? = 0.90.
Dla pary opornos$ci pozornych odpowiadajacych laterologowi dalekiego zasiegu, LLD, R?
wyniost 0.93. Wytrenowane perceptrony wykorzystano do odtworzenia opornosci pozornej
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w interwale wystgpowania utwordéw fliszowych w otworze L7 (Fig. 15). Obserwuje sig po-
dobne przebiegi opornosci pozornej odtworzonej dla sondy LL3 i opornosci zarejestrowane;j
krotka sonda potencjatowa. Wspoétczynniki determinacji dla zalezno$ci migedzy opornosciami
odtworzonymi dla sond LL3 i ILD oraz wynikami pomiaréw opornosci sondami o podobnym
zasiegu: EN16 i EN64 wynosza odpowiednio: 0.861 0.65.

Tabela (Table) 13
Charakterystyki SSN do odtwarzania opornosci pozornej RES
Characteristics of ANN for apparent resistivity, RES, reconstruction

. . Iloraz odchylenia
Liczba neuronéw R .
. . . stand. btedu i zmiennej
Profilowania opornosci ukrytych Ratio of standard
Resigtivity logs Number of hidden S
NEUTONS deviations of error
and RES
Wyjscie
Output LL3
Yxslust“e DT |EN16| SP |NPHI|EN64|EL18 10 0.1414
Wyjscie
Qutput ILD
Yxslust“e GR |NPHI| DT |EN16|EN64|EL28 10 0.2824
Wyjscie
Qutput LLD
Wescie | b1 | NpHI | ENe4 1 0.2342
I nput
45 I 700
B SO
3.8 35 il , o H s
fﬂ-g 30 L1 J Jllhﬂ | mﬁ 400
o —
N‘Q:" 25 ﬂ l M‘ T | - 300 E
3 w N g
3L LT VY L T
g FRLILIA { 200 e
~;'§ 15 + t 1 100
g8 10 | 0
23 n 100
o% 5 w'rvrv i Y LU -
0 t -200
0 500 1000 1500 2000 2500
H[m]

Fig. 15. Zestawienie opornosci pozornej odtworzonej dla sondy LL3 10 w interwale warstw fliszu
w otworze L7 z wynikiem pomiaru krétka sonda potencjatowa, EN16, oraz czasem interwatowym, DT
w funkcji gtebokosci

Fig. 15. Relations between reconstructed resistivity from ANN, LL3 10, logged resistivity, EN16, and
transit interval time, DT, vs. depth
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PODSUMOWANIE

Przedstawione przyklady wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do odtwarzania bra-
kujacych profilowan geofizyki otworowej na podstawie dost¢gpnych pomiarow ilustruja moz-
liwosci nowoczesnego narzgdzia statystycznego. SSN zastosowano do odtworzenia czasu in-
terwatowego, gestosci objetosciowej i opornosci pozornej w odcinkach otwordow, w ktorych
brakowato danego pomiaru. Praca w rejonie badan w Karpatach Zachodnich byta bardzo trud-
na ze wzgledu na skomplikowang tektonike, powodujaca brak petnych sekwencji utworow
zardwno w zakresie wyksztalcenia litologicznego, jak i wydzielenia stratygraficznego w in-
terwatach trenowania sieci i odtwarzania parametrow.

Wykorzystanie perceptrondw i zastosowanie wstecznej propagacji biedu jako efektyw-
nej metody nauczania SSN byty mozliwe dzigki dostepnosci wynikéw pomiarow poszukiwa-
nych parametréw oraz warto$ci estymowanych parametrow przynajmniej w niektorych frag-
mentach profili. Wytrenowane i zweryfikowane perceptrony byly wykorzystane do odtworzenia
szukanego parametru.

Sieci z duza ilo$cig parametrow na wejsciu zwykle okazywaly si¢ najbardziej efektyw-
ne. Praca z sieciami o matej ilo§ci wej$¢ takze dawata wiarogodne wyniki. Zwykle, najlepsze
wyniki w zakresie odtwarzania parametrow uzyskiwano dla sieci z kilkoma neuronami ukry-
tymi. Pomoc oferowana przez modut Intelligent Problem Solver w programie Statistica
Neural Network firmy StatSoft byta bardzo przydatna. Dzigki niej czas pracy przy wyborze
i uczeniu sieci byl krotszy i stosowano optymalne rozwiazania.

Najtrudniejsze zadanie stato przed interpretatorem i SSN przy odtwarzaniu parametréw
w skomplikowanych warunkach litologiczno-stratygraficznych. Wtedy nalezato podzieli¢ opra-
cowywany interwal na mozliwie mate odcinki zwiazane z ustalona litologia i stratygrafia, za-
réwno dla procesu uczenia, jak i dla odtwarzania parametrow.

Wiaczanie glgbokosci, jako wejsciowego parametru prowadzito czasem do zafalszowa-
nia wyniku, zwlaszcza w przypadku duzej réznicy migdzy gleboko$cia interwatu wykorzysta-
nego do treningu i do odtworzenia.

Praca zostala wykonana w ramach projektu badawczego nr 4 T12 B 025 28 Minister-
stwa Nauki i Informatyzacji pt. ,, Nowe aspekty interpretacji wynikow pomiarow geofizycz-
nych dla weryfikacji mozliwosci poszukiwania weglowodorow w Karpatach Zachodnich”.
Czesc wynikow uzyskanych w ramach projektu zostata wilqczona do prac magisterskich Anny
Opyrchal i Dariusza Mozgowoja, przygotowanych na WGGiOS AGH w roku akademickim
2006/07 pod kierunkiem Jadwigi Jarzyny.
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Summary

Artificial Neural Networks, ANN, were applied for reconstructing transit interval time, bulk
density and apparent resistivity in selected sections of boreholes in the study region. A short
description of ANN (Fig. 1) as an effective statistical tool was done together with principles of
net constructing. Explanation of the back propagation algorithm for ANN training and basic
statistics for evaluating results were also done. Formula (1) presents the idea of perceptron.
Formulas (2) and (3) describe how the back propagation algorithm works. Data from the W6
well were used to prepare the network (a perceptron with 5 input neurons and 3 neurons in the
hidden layer) and train it for reconstructing transit interval time, DT SNN. Results of sensiti-
vity analysis and regression statistics for that network are presented in Tables 2 and 3. That
network was used for calculating DT in the W4 well in the similar geology (Fig. 2). A compa-
rison of the results of two networks with different number of neurons (the 5/3 neuron percep-
tron described earlier and the other one with 8 input neurons and 4 ones in the hidden layer)
was made in the W4 well (Fig. 3). Complicated relations of lithology and stratigraphy in W4,
W6 and D6 boreholes are presented in Table 1. ANN trained on the W4 and W6 well data were
used for DT reconstruction in the D6 well. Regression statistics for the networks prepared in
the W6 and W4 wells and used in the D6 well in the Jurassic section are enclosed in Tables 4
and 5, respectively.

Bulk density was reconstructed in the L7 well and R3 well. In the lower part of the L7
profile 2 perceptrons were constructed on the basis of all available logs: GR, NPHI, SP, DT
and CAL. Results of sensitivity analysis for these two networks are enclosed in Table 6. Bulk
density, GEST, reconstructed with the use of these ANN vs. measured bulk density, RHOB is
presented in figure 4. Regression statistics for two networks discussed are enclosed in Table 7.
The best network, 10 is presented in figure 5. Comparison of the reconstructed bulk density,
GEST (network 8) and density estimated with the Estymacja program, RHEQ, in the L7 well
with transit interval time, DPEQ, presented on an additional axis is shown (Fig. 6). The upper
interval in the L7 well, where bulk density was reconstructed, comprises only flysch forma-
tion. Therefore and because the results of reconstruction were not very good a new session of
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constructing and training networks in the lower section of the L7 well was performed. Only
the flysch interval (2194.25+2442 m) was taken into account. Results of training of 2 percep-
trons are compared (Fig. 7). Sketches of the best perceptron in the training stage (3 input
neurons and 4 ones in the hidden layer) and the network with a good result (3 neurons in the
input and 3 in the hidden layer) in the L7 well in the flysch beds are shown in figure 8. Results
of sensitivity analysis for networks 10 and 7 are presented in Table 8. Regression statistics for
training networks for bulk density reconstruction in the L7 well on the basis of data from the
flysch beds are in Table 9. Relations between bulk density from ANN 7, GEST 7 and estima-
ted bulk density, RHEQ, in the upper interval of the L7 well are presented in figure 9 in
different section due their various lithology.

Two perceptrons were trained in the R3 well in its lower section. Results of sensitivity
analysis and regression statistics for these 2 networks are presented in Tables 10 and 11, re-
spectively. All available logs were used as inputs. The reconstructions of bulk density with
these networks were very good (Fig. 10). Similar results were obtained putting at the input of
ANN in the training stage a small data file in the lower section of R3 well. The small file
comprised logs available in the whole well. Dispersion plots for the results of training of 3 sets
are presented in figure 11. Determination coefficients for correlation of the measured and
reconstructed values of bulk density are quite high. But the reconstruction of bulk density in
sections of different lithology was not satisfactory (Fig. 12). In the third attempt a network
was trained on the basis of data from the whole well. The reconstructed bulk density, GEST,
together with estimated density, RHEQ and the measured one, RHOB were compared (Figs
13 and 14). Experiments with constructing and training ANN for reconstructing apparent
resistivity were performed in the L7 well. The depth interval in which a large set of resistivity
logs was available was selected. In this interval ANNs were trained on the basis of the availa-
ble classic resistivity logs for reconstructing apparent resistivity from LL3, ILD and LLD.
Characteristics of two ANNs for reconstruction of apparent resistivity, RES, were compared
(Tab. 12). Correctness of reconstruction was measured by analysis of similarity of resistivity
curves (Fig. 14).

Presented analysis showed the ANN is an effective and fruitful statistical tool, which
can be used in many cases for reconstructing logs. Diversity of logs enables to choose at inputs
of ANN the ones that are in the best relation with the expected parameter (log at output). There
are many difficulties, mainly associated with variability of lithology and stratigraphy. Intelli-
gent Problem Solver offered by Statistica Neural Network is helpful and effective for training
the best network and saving time of analysis.



