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interpretation of electromagnetic data — the Grabownica hydrocarbon
deposit case study
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Tres¢: W pracy przedstawiono probe zastosowania metody rozpoznawania obrazow z uzyciem sztucz-
nych sieci neuronowych w kompleksowej interpretacji danych z sondowan magnetotellurycznych
AMT (Audio-frequency Magnetotellurics) i CSAMT (Controlled Source Audio-frequency Magneto-
tellurics) ze ztoza ropy i gazu Grabownica (dipol podtuzny i poprzeczny wzgledem linii profili po-
miarowych). Obiektami klasyfikacji byly pionowe pasy z przekrojow magnetotellurycznych, o szero-
kosci 50 m, utworzone na bazie siatek interpolacyjnych. Strukture obiektow formalnie niestruktural-
nych wymuszono czg$ciowo poprzez ich podziat na: przypowierzchniowa, wysokooporowa strefe do
200 m n.p.m., strefg niskooporowych utworéw uszczelniajacych oraz stabych maksiméw — komindéw
dyfuzyjnych, od 200 do —100 m n.p.m. i najnizsza, wysokooporowa stref¢ ztoza. Prawidlowe wska-
zanie rzeczywistych stref ztozowych na bazie informacji pochodzacych z czgsto niejasnych i rozbiez-
nych migdzy soba obrazéw z przekrojow magnetotellurycznych, $wiadcza o przydatnosci tej metody.
Wskazano takze dwie nieznane strefy ztozowe w NE czgsci przekroju G4 i w SW czgéci przekroju G2.

Slowa kluczowe: rozpoznawanie obrazow, sztuczne sieci neuronowe, magnetotelluryka, ztoza we-
glowodorow

Abstract: The paper presents an attempt to apply the pattern recognition method using artificial neu-
ral networks in integrated interpretation of the magnetotelluric data AMT (Audio-frequency
Magnetotellurics) and CSAMT (Controlled Source Audio-frequency Magnetotellurics), acquired
from the Grabownica oil and gas deposit (longitudinal and transversal dipole in relation to measure-
ment profile lines). Vertical belts of magnetotelluric cross-sections, each 50 m wide, obtained from
interpolation grids, were the objects of classification. The structure of formally non-structural objects
was partly imposed through division into: near-surface high-resistivity zone, to 200 m a.s.l., low-re-
sistivity screens and week maxima — diffusion chimneys, from 200 to —100 m a.s.l., and the lowest,
high-resistivity deposit zone. The usefulness of the method was proven by correct identification of
real deposit zones based on data often coming from ambiguous and incompatible magnetotelluric
cross-sections. In addition, two unknown deposit zones were discovered in NE part of cross-section
G4 and SW part of cross-section G2.
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WSTEP

Prognozowanie stref zt6z weglowodoréw za pomoca wielu réznych atrybutow geofi-
zycznych, uzyskanych podczas sondowan magnetotellurycznych 2D, narzuca konieczno$é
faczenia informacji o ztozu, zawartych w wartosciach kazdego parametru, poprzez zmudna
interpretacj¢ przekrojow magnetotellurycznych. Interpretacja taka napotyka czesto trudnos-
ci, zwlaszcza gdy na przekrojach pojawiaja sig¢ zaklocenia, a migdzy obrazami z przekrojow,
uzyskanych réznymi metodami, brak jest zgodnosci (Wojdyta et al. 2009, Stefaniuk et al.
2010a, b, Stefaniuk 2011). Zastosowanie metody rozpoznawania obrazow, o ile zakonczytoby si¢
sukcesem, usungloby w pewnym zakresie te przeszkody, poniewaz na podstawie wielowy-
miarowe] informacji mozliwe byloby jednoznaczne zaklasyfikowanie stref jako perspekty-
wicznych badz nieperspektywicznych. Wiarygodne wskazywanie stref perspektywicznych
jako migejsc, ktore nalezatoby poddawac dalszej analizie, pozwolitoby traktowac zapropo-
nowang metodg jako przydatna w kompleksowej interpretacji danych elektromagnetycznych.
Standardowo (Fukunaga 1972) podczas rozpoznawania obrazow klasyfikuje si¢ obickty po
uprzedniej ekstrakcji cech. W pracy przeprowadzono klasyfikacj¢ nadzorowang (wzorcowa)
wcezesniej zdefiniowanych obiektow za pomoca sprawnego narzgdzia, jakim sa sztuczne
sieci neuronowe (SSN).

Najwazniejszym celem niniejszej pracy byto zweryfikowanie przydatnosci zapropono-
wanej metodyki. Trudnoscia, ktdrej pokonanie stanowito zadanie o fundamentalnym zna-
czeniu, byt fakt, ze dane elektromagnetyczne oddaja przede wszystkim strukturg (tektonike
osrodka skalnego, kolektory nasycone weglowodorami, poziomy wodonosne), natomiast za
pomoca SSN prowadzi si¢ standardowo rozpoznawanie obrazow o charakterze niestruktu-
ralnym. Podej$cie strukturalne jest bardziej ztozone i pracochtonne — wymagaloby zbudo-
wania odpowiednich gramatyk w celu oddania struktury obiektow. Zatem korzystne byto-
by, jesli udatoby sig z sukcesem zastosowac podejscie niestrukturalne.

Oczywiscie, proponowany sposob prognozowania stref ztozowych jest mozliwy pod
warunkiem skorelowania wartosci atrybutow geofizycznych z produktywnoscia (wielkoscia
ztoza) badz przynajmniej z obecnoscia lub brakiem obecnosci ztoza weglowodorow.

MATERIAL BADAWCZY

Zaproponowana metode przetestowano na materiale badawczym ze strefy zloza ropy
naftowej i gazu ziemnego Grabownica oraz z okalajacych je obszaréw nieztozowych. Eks-
ploatowane od konca XIX w. zloze Grabownica (Karnkowski 1993) (Fig. 1 na wklejce)
lezy na SE od Brzozowa, w jadrze skomplikowanego faldu antyklinalnego zbudowanego
z kredowych warstw wierzowskich, 1gockich i godulskich (Fig. 2) serii §laskiej. Jest to
ztoze typu warstwowego, z poziomami ropono$nymi na glgbokosciach 300-1070 m.

Ztoze Grabownica zostalo przecigte kilkoma przekrojami magnetotellurycznymi AMT
i CSAMT w wariantach z zastosowaniem dipola podhuznego i poprzecznego wzgledem linii
profili pomiarowych. Punkty pomiarowe AMT sa oddalone od siebie $rednio o 50 m,
CSAMT — o0 50 Iub 25 m; kazdy punkt to kilkadziesiat (ok. 20) warto$ci kazdego z parame-
trow w funkcji glebokosci (mierzonych co ok. 30 m). Zasieg glebokosciowy sondowan
w metodzie CSAMT wynosi ok. 900 m p.p.t., a w metodzie AMT — ok. 1150 m p.p.t.
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Fig. 2. Przekroj geologiczny przez ztoze Grabownica opracowany przez Lejkowska (1975) (wg Woj-
dyty et al. 2009): 1 — warstwy menilitowe, 2 — tupki pstre i piaskowce cigzkowickie (eocen), 3 — war-
stwy istebnianskie, 4 — piaskowce godulskie, tupki pstre godulskie, radiolaryty, 5 — warstwy Igockie,
6 — warstwy wierzowskie, 7 — warstwy grodziskie, 8 — uskoki i wewngtrzne nasunigcia, 9 — strop
poziomu DK 3-1, 10 — przyptyw ropy, 11 —§lady ropy, 12 — slady gazu, 13 — przyptyw solanki

Fig. 2. Geological cross-section of Grabownica deposit made by Lejkowska (1975) (after Wojdyta et al.

2009): 1 — Menilite Beds, 2 — Variegated Shales (Eocene), 3 — Istebna Beds, 4 — Godula Sandstones,

Godula Variegated Shales, Cherts, 5 — Lgota Beds, 6 — Verovice Beds, 7 — Grodziszcze Beds, 8 —

faults and internal thrusts, 9 — roof of the DK 3-1 level, 10 — oil influx, 11 — oil tracs, 12 — gas tracs,
13 — brine influx
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W badaniach wykorzystano dane z trzech przekrojéw magnetotellurycznych: G2, G3
i G4 (tacznie 7.76 km przekrojow). Srodkowe czesci przekrojow G2 i G4 przecinaja zloze,
natomiast przekrdj G3 znajduje si¢ poza ztozem (poza obszarem gorniczym). Dane zobra-
zowano w formie regularnej siatki kwadratowej o oczku 50 m x 50 m, za pomoca metody
Occama 1D (Constable ef al. 1987, de Groot-Hedlin & Constable 1990). Kazdy wezet tej
siatki jest reprezentowany matematycznie przez wektor wartosci parametrow AMT/CSAMT
charakteryzujacych skaly zawierajace weglowodory, w wariantach z dipolem podtuznym
i poprzecznym.

METODYKA BADAN

Problematyka rozpoznawania obrazéw i tematyka sztucznych sieci neuronowych ma
bogata literature. W nowszych pracach, np. w monografii Kosinskiego (2007), mozna zna-
lez¢ wykaz literatury, w tym wiele monografii; wsrod literatury polskojezycznej nalezy wy-
mieni¢ monografi¢ Tadeusiewicza & Flasinskiego (1991). Wsrdd pozycji literatury z zakre-
su stosowania metod rozpoznawania obrazéw i sztucznych sieci neuronowych do prognoz
ztozowych mozna wymieni¢ np. prace Dartak & Wtodarczyk (2003) i Juchy et al. (2004).

Klasyfikacja nadzorowana wymaga od nadzorcy klasyfikacji (nauczyciela) uprzednie-
go zdefiniowania obiektow, poddawanych klasyfikacji, wyznaczenia klas oraz wskazania
obiektow wzorcowych dla tych klas. Nie jest oczywiste, co uznamy za obiekty, ktére beda
podlegaty klasyfikacji, w sytuacji gdy mamy do dyspozycji dane 2D z przekroju magneto-
tellurycznego. Zatozono, ze obiekty powinny mie¢ charakter blokéw przestrzeni 2D o$rod-
ka skalnego, z punktami pomiarowymi wewnatrz. W podejsciu niestrukturalnym do rozpoz-
nawania obrazow zaklada sig, ze struktura obiektu, jesli takowa istnieje, nie jest ujawniana,
a zapis obiektu to wektor wartosci cech. Mimo to posrednio dazono do uwzglednienia struk-
tury, choéby w ograniczonym zakresie, gdyz wiadomo, ze profilowania AMT/CSAMT
niosa informacj¢ o strukturze osrodka geologicznego. By¢ moze, mimo zagubienia infor-
macji o strukturze, poprawna klasyfikacja bytaby mozliwa, ale nie uznano tego za podejscie
optymalne. Dazac do uwzglednienia struktury w obickcie, stwierdzono wstgpnie, ze opisa-
nie obiektow tylko wektorami wartosci czterech cech (AMT i CSAMT podtuzne i po-
przeczne) spowoduje kompletng utrate informacji o strukturze. Jak si¢ wydaje, jednym ze
sposobow czegsciowego uwzglednienia struktury w obiekcie niestrukturalnym jest wpro-
wadzenie do wektora obiektu informacji o obiektach mu najblizszych, np. sasiadujacych
z nim, w formie dodatkowych cech. Operacja taka spowoduje w praktyce, ze obickty beda
zachodzi¢ na siebie — nie beda roztaczne, co moze wywotaé spadek rozdzielczosci prog-
nozy zlozowe;j.

Innym, prostszym sposobem, zastosowanym ostatecznie w niniejszej pracy, byto zde-
finiowanie wigkszych obiektow rozlacznych i uwzglednienie w ich opisie parametrow
AMT i CSAMT odnoszacych si¢ do elementow sktadowych tych obiektow. W stosunku do
pierwszego sposobu nastgpuje tu wigksze usrednienie wartosci parametrow (wigksze blo-
ki), co rowniez moze mie¢ wptyw na spadek rozdzielczosci prognozy ztozowej. Aby temu
zapobiec, zachowano male rozmiary obiektow w poziomie (wigksza rozdzielczo$¢), wydhu-
zajac je jednocze$nie maksymalnie w pionie.
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Konstrukcja obiektow wynikata z charakterystycznych cech przekrojéw magnetotel-
lurycznych ze zloza Grabownica. W gornej czgsci ztoza, od powierzchni terenu (okoto
+400 m n.p.m.) do rzednej okoto +200 m n.p.m. pojawia si¢ wysokooporowa strefa, by¢
moze poziomy wodonos$ne lub nieporowate piaskowce. W srodkowej, nizszej czgéci (od
+200 do —100 m n.p.m.) wida¢ wydtuzone pionowo, naprzemienne maksima i minima, na-
tomiast w najnizszej czgsci, ponizej rzednej —100 m n.p.m., wida¢ wysokooporowe struk-
tury faldow antyklinalnych, najprawdopodobniej z obecnoscia weglowodorow (Fig. 2).

Po wielu probach obiekt zdefiniowano zatem jako prostokat, okalajacy kazdy (co 50 m)
kompletny pionowy rzad weztéw siatki interpolacyjnej, przy czy podzielono go na trzy
czgsei, wedhug zdefiniowanych wyzej granic, a nastgpnie opisano oddzielnie kazda czgs§¢
zestawem czterech parametréw (AMT i CSAMT podtuzne i poprzeczne).

Obiekty ze ztoza Grabownica zostaly opisane warto$ciami tacznie dwunastu parame-
trow. Sa to Srednie wartosci z weztéw siatki interpolacyjnej, znajdujace si¢ w odpowiedniej
czgsci obiektu (bloku). Na przekroju G2 wydzielono w ten sposéb 50 prostokatow o szero-
kos$ci 50 m i dlugosci réwnej glebokosci przekroju magnetotellurycznego. Na tej samej za-
sadzie zdefiniowano 55 prostokatow na przekroju G3 i 52 — na przekroju G4. Specyficzny
ksztalt obiektéw powodowal, Ze informacja usredniana byta w liniach pionowych, w wyni-
ku czego z dwuwymiarowego przekroju otrzymano jednowymiarowa linig.

W celu maksymalnego skontrastowania wzorcow klas zdefiniowano tylko dwie klasy:
ztozowa 1 nieztozona, a takze wskazano obiekty, ktore leza na pewno w strefach ztozowych
oraz takie, ktore leza na pewno w strefach nieztozowych. Nadmieni¢ tu nalezy, ze klasa
ztozowa reprezentuje zarowno ztoze wegglowodorow (wysokie wartosci AMT/CSAMT,
zwlaszcza CSAMT), jak réwniez skaly o cechach charakterystycznych dla stref ztozowych.
Podobnie klasa niezlozowa reprezentuje brak ztoza (niskie wartosci AMT/CSAMT) lub
skaly o cechach charakterystycznych dla stref nieztozowych.

Sposrdd obiektow o znanej przynaleznosci klasowej wydziela si¢ wzorce klas, tzw.
ciag uczacy (U). Na bazie wzorcow mozliwa jest pdzniejsza klasyfikacja obiektow o nie-
znanej przynaleznosci klasowej. Celem zweryfikowania klasyfikacji klasyfikuje si¢ probnie
réwniez obiekty niewzorowe, ktorych przynalezno$¢ klasowa jest znana, tzw. obiekty wa-
lidacyjne (V). Obiekty walidacyjne nie biora udzialu w procesie uczenia sieci, zatem niskie
btedy w ich klasyfikacji oddaja cenng wlasciwos¢ sieci — jej zdolnos¢ do generalizacji, czyli
prawidtowego klasyfikowania nieznanych obiektow. Pozwala to oszacowaé jako$¢ klasy-
fikacji nieznanych obiektow. Uzycie tzw. ,,Automatycznego projektanta sieci” zaktada jed-
nak testowanie wielu sieci, a przy wyborze kolejnych sieci, wykorzystywana jest informa-
cja o btedach klasyfikacji obiektow walidacyjnych. Konieczne byto wigc wykorzystanie
dodatkowego zbioru obiektow testowanych (T), o znanej przynaleznos$ci klasowej, do kto-
rych ,,Automatyczny projektant sieci” nie ma dostgpu.

Obiekty U, Vi T wyznaczono oddzielnie dla klasy ztozowe;j i nieztozowej. Wybierano
tylko te obiekty, ktore nie wykazywaty brakow danych. Srodkowe czesci przekrojow G2
i G4 przecinaja ztoze, z nich zatem pobrano obiekty nalezace do klasy zlozowej. Nalezy
zaznaczy¢, ze w Srodkowych czgsciach tych przekrojow znajduja si¢ ztozowe (lub byle
ztozowe) otwory wiertnicze: Wanda-106, Wanda-103 1 Gr-104 w linii G2 oraz: Genpeg-65,
Genpeg-66, a przede wszystkim HB-7. Obiekty klasy nieztozowej pobrano z krancow
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przekrojow G2, G4 oraz z krancow przekroju G3 znajdujacych si¢ poza ztozem. Obiekty
czgsci $rodkowej G3 potraktowano jako obiekty o nieznanej przynaleznosci klasowej i nie
wlaczano ich do zbioru UVT = U n V N T. Cho¢ znajduja si¢ tam dwa otwory negatywne:
Gr-108 i Gr-109, nie byto stuprocentowej pewnosci, ze nie ma tu weglowodordéw. Ta teza
zostata pozniej zweryfikowana w prognozie ztozowej. Ostatecznie zdefiniowano 30 obiek-
tow uczacych, 26 walidacyjnych oraz 23 testowe o znanej przynaleznosci klasowe;j.

Problem wtasciwego doboru obiektéw obu zdefiniowanych klas wymaga jeszcze dal-
szych badan. Dobor ten mozna by przeprowadzi¢ na podstawie szczegdlowych informacji
o tektonice faldow nizszego rzedu z jadrowe;j strefy antyklinalnej, nalezatoby rowniez zba-
da¢ wptyw, jaki moze mie¢ zaszumienie wywotane nieprecyzyjnym doborem obiektow, za-
réwno z jadra strefy antyklinalnej, jak i spoza niego.

Obiekty spoza zbioru UVT to obiekty, ktorych przynalezno$¢ klasowa byta niepewna
lub/i byty opisane niepelnym zestawem parametréw geofizycznych. Nie uczestniczyly one
W etapie uczenia sieci i nie byly podstawa do oceny jakosci klasyfikacji, natomiast byty one
poddane klasyfikacji.

Obiekty ze ztoza Grabownica zostaty opisane pelnym zestawem dwunastu parametrow:

AMT r d CSAMT r d

AMT r s CSAMT r s
AMT r g CSAMT r g
AMT pp d CSAMT pp d
AMT pp s CSAMT pp s
AMT pp g CSAMT pp g

gdzie r oznacza sondowania dipolem rownolegtym, pp — sondowania dipolem poprzecznym,
d — dolng czg$¢ obiektu, s — srodkowa czg$¢ obiektu, g — gdrna cz¢$¢ obiektu.

Wyniki klasyfikacji wyrazi¢ mozna w warto$ciach prawdopodobienstwa przynalez-
nosci obiektu do klasy ztozowej (klasyfikacja probabilistyczna), ktore moga by¢ interpolo-
wane na mapach prognostycznych, albo poprzez wybor klasy dla obiektu (klasyfikacja dys-
kretna).

W razie pozytywnej weryfikacji proponowanej metody prognozy ztozowej, mozliwa
jest ocena wykorzystywanych atrybutow geofizycznych pod wzgledem ich przydatnosci do
tejze prognozy. Zadanie to starano si¢ rozwiazaé przez badanie informatywnosci atrybu-
tow, tzn. okreslenie przydatnosci kazdego atrybutu do rozklasyfikowania obiektéw, co wiaze
si¢ z ilo$cia informacji niesionej przez dany atrybut. Wptyw poszczegélnych parametrow
na jakos$¢ klasyfikacji nie jest jednakowy i zalezy od wag przypisanych odpowiednim wej-
$ciom neuronéw. Informacja o wagach jest w zasadzie niejawna, a jesli juz to trudno inter-
pretowalna. Oceng informatywnosci przeprowadzono wigc poprzez tzw. analiz¢ wraz-
liwosci sieci na utratg okreslonego atrybutu — duza wrazliwos$¢ wskazywata na przydatnosé
atrybutu. Nalezy jednak zwrdci¢ uwagg na niebezpieczenstwo zwiazane z tym, ze wyniki
badania informatywnos$ci pojedynczych cech nie moga by¢ jednoznaczne w sposob obiek-
tywny: klasyfikacja ma charakter wiclowymiarowy i informacja jest niesiona nie tylko
w pojedynczych atrybutach, ale rowniez w podzbiorach atrybutéw. Zatem niska informa-
tywno$¢ atrybutu nie przesadza ostatecznie jego braku przydatnosci, gdyz atrybut taki
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moze naleze¢ do podzbioru informatywnego, a jego odrzucenie moze si¢ wiazac z istotnym
spadkiem informatywno$ci podzbioru. Na przyklad, analiza wrazliwosci wytawia wazne
atrybuty, ale w odniesieniu do sytuacji zastanej, gdy w sieci ,,pracuja” pozostate atrybuty.
Standardowo wyniki analizy wrazliwo$ci dla konkretnego parametru sa przedstawiane
oddzielnie w zbiorze U i V jako btad sieci po stracie parametru, tzn. stosunek (iloraz) tego
btedu do biedu sieci przed probnym usunigciem parametru oraz miejsce parametru w ran-
kingu. Im wyzszy iloraz btgdow, tym wyzsza informatywnos¢, z zastrzezeniem, ze powi-
nien on przekracza¢ 1. Jesli tak si¢ nie dzieje, to parametr wywiera szkodliwy wpltyw na
jakos$¢ klasyfikacji, gdyz btad zmniejsza si¢ po jego usunigciu. Parametr taki powinien by¢
usunigty.

WYNIKI

Za pomoca ,,Automatycznego projektanta sieci” przetestowano wiele sieci o r6znych
architekturach, rozmiarach (niektére zmienne byly wylaczane podczas badania), i wartos-
ciach wag przypisanych wejsciom neuronéw. Najlepsze sieci zestawiono w tabeli 1. Bledy
uczenia najlepszych sieci osiagaja w zbiorach U i V bardzo niski poziom, rzedu kilku set-
nych. Przy wyborze sieci, uzytej pézniej do klasyfikacji, kierowano si¢ nie tylko niskimi
warto$ciami btgdow, ale rowniez wielkoscia sieci (iloscig wejs¢ i neurondw ukrytych) —
preferowano mniejsze sieci, o ile potrafity one osiagna¢ zadowalajaco niski poziom
btedow. Jak jednak wspomniano w opisie metodyki, w przypadku uzycia ,,Automatycznego
projektanta sieci” btedy w zbiorach U i V nie opisuja rzeczywistej zdolno$¢ sieci do pra-
widlowego klasyfikowania nieznanych obiektéw. Role taka speiniaja bledy w zbiorze T,
ktore sa zdecydowanie wyzsze, rzedu 0.30, cho¢ jeszcze akceptowalne. Niewatpliwie jed-
nym z mozliwych powodow sa zbyt mate liczebnosci zbiorow U i V. Niestety, zwigkszenie
liczebnosci tych zbioréw powoduje rowniez zwigkszenie niepewnosci co do przynaleznosci
klasowej dobieranych obiektow. Problem ten moze by¢ w przysziosci zlagodzony przez
zwigkszenie ggstosci siatki interpolacyjnej, na bazie ktorej definiowano obiekty.

Bledy we wszystkich trzech zbiorach, U, V 1 T, uwzgledniaja sumaryczne odchytki od
wskazan nauczyciela w klasyfikacji probabilistycznej. Efekty klasyfikacji dyskretnej z uzy-
ciem optymalnego progu do rozdzielenia obiektow obu klas (Tab. 2) pokazuja, ze oszaco-
wanie btedow w zbiorach T jest mniej wiarygodne i najprawdopodobniej zawyzone, z po-
wodu zbyt matej liczby tych obiektow. Dzieje si¢ tak szczegolnie w klasie ztozowej (dwa
obiekty, jeden rozpoznany poprawnie, drugi — nie). Niewiarygodne oszacowanie btedow
w zbiorach T nie wptywa na jakosc¢ klasyfikacji, cho¢ nie pozwala na jej w petni wiarygod-
ng oceng. Nie zmienia to jednak faktu, ze liczebnosci w zbiorach U 1 V sg zbyt niskie.

Wyniki klasyfikacji dyskretnej, traktowane jako prognoza ztozowa, przedstawiono na
mapie ztoza Grabownica (Fig. 3) i na badanych przekrojach magnetotellurycznych przez to
ztoze: G2 (Fig.4), G4 (Fig. 5) i G3 (Fig. 6).

Na przekroju G2 (Fig. 3, 4) zloze zostalo wskazane doktadnie wewnatrz konturu
ztoza, skad zostaty pobrane obiekty UVT, wskazane przez nauczyciela (nadzorcg klasyfika-
cji) jako ztozowe. Jeden z nich, lezacy nad strefa niskich opornosci, zostal rozpoznany jako
nieztozowy.
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Tabela (Table) 1

Wykaz dziesigciu najlepszych sposrod tysigcy sieci neuronowych testowanych
w jednej sesji obliczeniowej dla ztoza Grabownica

Ten best networks from among thousands neural networks that were tested in one
computation session for the Grabownica deposit

Lp. Typ Wejscia | Ukryte | Btad uczenia Btad wal. Btad tst Uczenie
No. | Type Inputs | Hidden | Learning error | Validation error | Testing error | Learning
1 RBF 3 2 0.39 0.38 0.32 KM, KN, PI
Liniowa
2 . 3 - 0.40 0.38 0.30 PI
Linear
Liniowa
3 . 4 - 0.40 0.38 0.30 PI
Linear
Liniowa
4 . 5 - 0.39 0.38 0.30 PI
Linear
5 RBF 4 2 0.38 0.38 0.31 KM, KN, PI
6 RBF 5 2 0.37 0.38 0.28 KM, KN, PI
BP50, CG50,
7 MLP 5 6 0.21 0.26 0.26 CGSs8h
BP50,
8 MLP 6 3 0.18 0.17 0.30 CG97h
BP50, CG50,
9 MLP 6 11 0.08 0.13 0.27 CG143b
BP50, CG50
* ) b}
10 MLP 8 18 0.05 0.06 0.30 CG139
Objasnienia:

* Sie¢ uzyta do klasyfikacji.

Typ (sieci): RBF — sie¢ oparta na radialnych funkcjach bazowych (neurony o radialnej funkcji agreg-
ujacej 1 liniowej funkcji aktywacji); MLP — perceptron wielowarstwowy; liniowa — jednowarstwowa
sie¢ z neuronami liniowymi.

Uczenie (= trzy ostatnie algorytmy uczenia): KM — K-$rednich; KN — K-najblizszych sasiadow; PI —
pseudoinwersja (liniowa optymalizacja najmniejszych kwadratow); BP — wsteczna propagacja
btedow; CG — gradienty sprzgzone; liczby przy oznaczeniach BP i CG oznaczaja liczby epok uczenia;
b — kod sposobu zakonczenia: zachowano sie¢ o najmniejszym ble¢dzie walidacyjnym.

Liczbg warstw ukrytych w sieciach ograniczono do jednej.

Explanations:

* The network used in the classification.

Type of network: RBF — radial basic function (neurons with radial aggregating function and linear
activation function); MLP — multi layer perceptron; Linear — 1-layer network with linear neurons.
Learning (= the three last algorithms): KM — K-Means, KN — K-Nearest Neighbours, Pl — Pseudoin-
version (the least square linear optimization); BP — (Back Propagation of Errors); CG — Conjugate
Gradient Descent; numbers at the BP and CG — numbers of learning epochs; b — code of way of ter-
mination: the network with the least validation error was saved.

Number of hidden layers was limited to one.
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Tabela (Table) 2

Liczby poprawnie i niepoprawnie sklasyfikowanych obiektow (klasyfikacja dyskretna)
dla ztoza Grabownica (sie¢ 10)

Numbers of correctly and incorrectly classified objects (discrete classification) for the
Grabownica deposit (network 10)

Klasy w zbiorze U Klasy w zbiorze U Klasy w zbiorze T
Classes in set U Classes in set V Classes in set T
Ztoze Nie-ztoze ZYoze Nie-ztoze Ztoze Nie-ztoze
Deposit | Non-deposit | Deposit | Non-deposit | Deposit | Non-deposit
Razem
Total 8 22 6 20 2 21
Poprawnie 8 22 6 20 1 20
Correctly
Blednie 0 0 0 0 1 1
Incorrectly
Nleok'reslone 0 0 0 0 0 0
Ambiguous
Ztoze
Deposit 8 0 6 0 ! !
Nie-ztoze
Non-deposit : 22 0 20 ! 2
Tabela (Table) 3

Analiza wrazliwo$ci parametréw wejsciowych dla ztoza Grabownica (sie¢ 10)
Sensitivity analysis of input parameters for the Grabownica deposit (network 10)

AMT r | AMT r |AMT p| AMT p | AMT p| CSAM | CSAM | CSAM
$ _g p_d p_s p_g Trs | Tpps|Tppg
Ranga
s 8 2 7 3 4 6 5 1
zbior | gyg
U a 0.10 047 | 0.19 0.46 0.45 0.23 0.26 0.48
Error
Set U
Iloraz 1.80 850 | 3.40 | 830 8.15 424 | 471 8.60
Quotient
Ranga
P 8 4 5 1 3 7 6 2
Zbiodr Blad
v a 0.08 039 | 027 0.47 0.44 0.17 0.18 0.46
Error
Set V
Tloraz 1.23 5.63 4.03 6.86 6.43 2.58 2.63 6.69
Quotient
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Ten przypadek sugeruje, ze aby uczyni¢ prognoze¢ bardziej precyzyjna, nalezatoby po-
biera¢ nie wszystkie obiekty z wngtrza konturu zloza, ale tylko te, ktore leza w poblizu otwo-
réw ztozowych. Taki zabieg zmniejszy jednak liczebnos$¢ obiektow U, V i T, co jest rdwnie
niekorzystne. W odlegtosci 750 m na SW za konturem ztoza (poza rysunkiem przekroju) po-
jawily sie obiekty mniej wiarygodne (braki danych), sklasyfikowane jako zlozowe.

Podobny obraz jest na przekroju G4 (Fig. 3, 5) — wszystkie obiekty z wngtrza konturu
ztoza zostaly rozpoznane jako ztozowe, a dodatkowo, 500 m na NE za konturem zloza,
ujawnita si¢ strefa zlozowa (jeden obiekt bardziej wiarygodny obok dwoch mniej wiary-
godnych z brakami danych). Strefa ta jest na granicy rysunku przekroju, ale wida¢, ze za-
czynaja si¢ tam maksima opornosci, co potwierdzaloby prognozg.

Przekréj G3 (Fig. 3, 6) okazat si¢ catkowicie ptonny, cho¢ mozna bylo podejrzewac,
ze w osi struktury antyklinalnej — w przedhuzeniu ztoza na NE, mogta si¢ pojawi¢ strefa
ztozowa. Aby wykry¢ t¢ ewentualng strefe¢ w sposob jak najbardziej wiarygodny, wszystkie
obiekty z jej wnetrza traktowano jako obiekty o nieznanej przynalezno$ci klasowej. Uzys-
kany wynik wskazuje, ze najprawdopodobniej jest to rzeczywiscie strefa plonna.

Stosunkowo dobra jako$¢ klasyfikacji upowaznia do oceny, ktore parametry miaty na
to szczegolnie duzy wplyw. Jak juz jednak wspomniano w rozdziale metodycznym, trzeba
tu zastrzec, ze, taka ocena zwykle nie obejmuje pelnej wiedzy o przydatnosci parametrow
w prognozie zlozowej. Analiza wrazliwo$ci (Tab. 3) pokazuje, ze wszystkie osiem
uwzglednionych parametréw ma korzystny wptyw na jako$¢ klasyfikacji (iloraz bledow
powyzej 1). Cztery parametry zostaly wylaczone przez ,,Automatycznego projektanta sieci”,
co oznacza, ze sa one nieprzydatne w sieci nr 10. Nie znaczy to jednak, ze sa one w ogole
nieprzydatne, gdyz dobor parametrow nie odbywat si¢ metoda optymalizacji o charakterze
globalnym.

Najwigksze znaczenie (w polaczonym rankingu dla zbioréow U i V) maja kolejno:
CSAMT pp g, AMT pp s, AMT r gi AMT pp ¢g.

Fig. 3. Prognoza wykonana za pomoca sieci neuronowych dla ztoza Grabownica na tle modelu geo-
logicznego ztoza opracowanego przez S. Szewczyka (wg Wojdyly et al. 2009): 1 — warstwy kro$nien-
skie, 2 — tupki menilitowe z rogowcami i piaskowcami podrogowcowymi (eocen), 3 — warstwy hie-
roglifowe (eocen), 4 — tupki pstre (eocen), 5 — tupki czarnorzeckie (kreda goérna), 6 — piaskowce czar-
norzeckie (kreda goérna), 7 — warstwy godulskie (kreda gérna), 8 — warstwy lgockie (kreda dolna), 9 —
aluwia, 10 — tereny osuwiskowe, 11 — dyslokacje. Odpowiednimi symbolami oznaczono klasy obiek-
tow, wskazane przez nadzorcg klasyfikacji (nauczyciela) oraz wynik klasyfikacji za pomoca SSN.
Czerwony kolor symboli oznacza obiekty opisane pelnym zestawem parametrow, niebieski — obiekty
z nickompletnymi danymi. Czerwone elipsy wskazuja na potencjalne ztoze

Fig. 3. Prognosis made by means of neural networks for Grabownica deposit against a background of
a geological model made by S. Szewczyk (after Wojdyta et al. 2009): 1 — Krosno beds, 2 — Menilite
Shales with cherts and Subchert Sandstones (Eocene), 3 — Hieroglific Beds (Eocene), 4 — Variegated
Shales (Eocene), 5 — Czarnorzeki Shales (Upper Cretaceous), 6 — Czarnorzeki Sandstones (Upper
Cretaceous), 7 — Godula Beds (Upper Cretaceous), 8 — Lgota Beds (Lower Cretaceous), 9 — alluvia,
10 — landslide areas, 11 — dislocations. The classes pointed by supervisor and neural network classifi-
cation are marked with symbols. Red marks — objects possessing full set of the parameters, blue
marks — objects with incomplete set of the parameters. Red ellipses point to potential deposit
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WNIOSKI

Dowiedziono przydatnosci SSN do prognozy ztozowej. Sieci ucza si¢ bardzo tatwo,
osiagajac bardzo niskie btedy w zbiorze uczacym i walidacyjnym. Rzeczywiste bledy, ktore
moze popehiac sie¢, ujawnione w zbiorze testowym sg rzedu 0.30.

Bledy te mozna by bylo najprawdopodobniej obnizy¢ poprzez zwigkszenie liczebnosci
ciagu uczacego, natomiast zwigkszajac liczebnos¢ zbioréw V i T, mozna by poprawié¢ jakos¢
oszacowania btedow. Przy ograniczonej liczbie obiektow U, V i T, ktorych przynaleznos¢
do klasy ztozowej czy nieztozowej nie budzi watpliwosci, zwigkszanie liczebno$ci tych
zbiordw moze wrgez prowadzi¢ do gorszej prognozy. Dlatego rozsadnym rozwiazaniem
mogloby by¢ wykorzystywanie gestszych siatek interpolacyjnych, na bazie ktorych mozna
tworzy¢ wigeej obiektow. Przy duzej ich liczbie mozna by nawet zastosowaé ostrzejsze
kryterium ich doboru — zamiast pobierania obiektow ztozowych z wnetrza konturu ztoza,
a nieztlozowych z zewnatrz, mozna by uwzglednia¢ tylko te obiekty, ktore leza w poblizu
otwordéw wiertniczych, wskazujacych jednoznacznie na obecno$¢ badz brak ztoza (choé
otworow tych jest malo).

Mimo tych zastrzezen nalezy stwierdzi¢, ze bledy sieci sq na poziomie mozliwym do
zaakceptowania. Wynika to zapewne z dobrej korelacji migdzy parametrami wejsciowymi
a obecnoscia badz brakiem ztoza. Dobra jako$¢ prognozy ztozowej jest potwierdzona przez
prawidtowe rozpoznanie stref ztozowych i niezlozowych na analizowanych przekrojach
magnetotellurycznych (G2, G3, G4). Prognoza wskazuje dodatkowo mate strefy zlozowe
w NE czgsci przekroju G4 1 w SW czesci przekroju G2. Wyniki dotychczasowych badan
nad przydatnos$cia zaproponowanej metodyki do prognozy ztozowej wskazuja jednoznacz-
nie, ze to podejscie jest wysoce perspektywiczne.

Autor dziekuje dr. hab. inz. M. Stefaniukowi oraz pracownikom Oddziatu Krakow-
skiego Przedsiebiorstwa Badan Geofizycznych: mgr inz. Elzbiecie Maj, mgr inz. Joannie
Figule i dr. inz. Markowi Wojdyle za udostepnienie materiatow i cenne uwagi.

Prezentowana praca zostata wykonana w ramach realizacji projektu badawczo-roz-
wojowego nr 13102 pt. ,,Opracowanie nowatorskich metod wykrywania zio6z weglowodo-
row oraz rozpoznawania struktury i zmiennosci z10z w trakcie ich eksploatacji za pomocq
glebokich i sredniozasiegowych badan elektromagnetycznych”, finansowanego przez Mini-
sterstwo Nauki i Szkolnictwa Wyziszego w ramach Inicjatywy Technologicznej I (umowa
162/R/T02/2007/IT1).
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Summary

Electromagnetic data are multidimensional in character because of several parameters
that can be measured during magnetotelluric survey. This makes it difficult to obtain syn-
thetic information on economic reserves of oil and gas or their absence, especially when the
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data are ambiguous. As it is proposed in the paper, such a synthesis can be done if the pat-
tern recognition method employing artificial neural networks to supervised classification is
applied. The Grabownica oil deposit case study (Figs 1, 2) proves that the proposed method
is useful.

The AMT and CSAMT survey in two variants (longitudinal and transverse dipole)
were used in neurocomputing. Vertical belts of 50 m width, cut off from interpolating grids
of magnetotelluric cross-sections, were objects of classification. Three cross-sections were
used: G2 (Figs 3, 4), G4 (Figs 3, 5) and G3 (Figs 3, 6). The structure of the formally
non-structural objects was partly imposed through its division into three parts (Figs 4-6):
1) near-surface high-resistivity aquifers, to 200 m a.s.l., 2) low-resistivity screens and week
maxima — diffusion chimneys, from 200 to —100 m a.s.l., and 3) the lowest high-resistivity
deposit zone. Therefore, data dimensionality increased three times, from 4 to 12. Unfortu-
nately, not all objects were described by full set of twelve parameters. The objects coming
from a known deposit or non-deposit zones (respectively deposit or non-deposit classes)
were divided into three sets: U (learning set), V (validation set) and T (tested set). The vali-
dation set, which is usually used for validation cannot be taken into consideration for fully
credible assessing of network errors in the case when “Automatic designer of networks”
was used. This role was played by the set T. The objects UUVUT from the deposit class
were taken from inner parts of magnetotelluric cross-sections G2 and G4, which cut the de-
posit range, whereas such objects representing the non-deposit class come from the sides of
G2 and G4.

Moreover, the fourth set was established for objects from areas where no information
about the two classes was available. These objects were taken from those parts of G2 and
G4 sides where one cannot have certainty whether they belong to the distinguished classes,
as well as from the whole cross-section G3.

“Automatic designer of networks” turned off four input parameters from among
twelve ones, because in the network 10 they were not helpful. However, it does not mean
that they were not helpful at all. The ranking of the eight remaining parameters was done
by sensitivity analysis, i.e. through increasing network error, when one selected parameter
was temporarily removed (Tab. 3). The analysis showed that all eight parameters had good
influence on network 10 because the increase was within a range of 1.2 to 8.6.

The first aim of investigations was the verification of the method in known deposit or
non-deposit zones. In each magnetotelluric cross-section, such zones were properly found
by the method (Figs 3—6). Moreover, two unknown deposit zones were identified in NE
part of the cross-section G4 (Figs 3, 5) and in the SW part of cross-section G2 (Figs 3, 4).
Such the results were due to very low errors of the best network model (number 10) that
was selected for final classification (Tab. 1), in the UUV sets, and higher error, but still ac-
ceptable — in the T set. The discrete classification errors were low too (Tab. 2). All de-
scribed errors could have been lower if one could increase quantities of the sets U, V and T,
through increase of density of interpolation grids, which were the base to produce objects.



