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Resumo

Guillen, Jeff Maynard; Pacheco, Marco Aurélio Cavalcanti (Orientador).
Estudo sobre Caracterizagdo de Reservatérios por Programacao
Genética. Rio de Janeiro, 2015. 113p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

Na éarea de exploracdo e producdo de petroleo sdo alocados grandes
investimentos para conseguir diminuir os riscos associados a baixos niveis de
producdo, que podem ser minimizados mediante a acertada caracterizacdo do
reservatorio de petréleo. Uma valiosa fonte de informacdo pode ser extraida de
dados sismicos 3D, obtidos do campo em estudo. O custo econémico de aquisi¢cdo
de esta base de dados para o reservatério completo é relativamente baixo, se
comparado com uma amostragem direta por meio de perfuracfes de pocos.
Embora, a relacdo entre os dados sismicos e as propriedades de reservatorio seja
considerada ambigua, esta deve ser integrada com informacdo confidvel, como
aquela obtida mediante perfilagem de pocos. Fazendo uso dos abundantes dados
sismicos e das escassas, mas, precisas medigdes em perfuracdes existentes, foi
desenvolvido neste trabalho um sistema baseado no algoritmo de Programacéo
Genética (PG) para caracterizar geologicamente um reservatorio de petroleo. PG ¢
uma técnica de computacdo evolucionaria capaz de estimar relagdes ndo lineares
entre um conjunto de entrada e de saida, mediante uma expressdo simbolica
explicita. Para extrair informag&o adicional nos registros sismicos sdo calculados
atributos sismicos, que facilitam a identificacdo de caracteristicas estratigréaficas
ou estruturais do subsolo representadas indiretamente pela sismica.
Adicionalmente, é utilizado o método de inversdo sismica para o calculo da
impedancia acustica, que € uma varidvel auxiliar derivada de sismica calibrada
com perfis de poco. Os atributos sismicos junto com a impedancia acustica
servirdo para a estimacdo de propriedades geoldgicas. Esta metodologia de
trabalho foi testada em um reservatorio real de grande complexidade geoldgica.
Por meio de PG, foi representada satisfatoriamente a relacdo entre dados
derivados da sismica e a porosidade do campo, demostrando assim que PG é uma
alternativa vidvel para a caracterizacdo geologica de reservatorios.
Posteriormente, foi realizada uma clusterizacdo do campo baseada em
caracteristicas geofisicas que permitiram a construgdo de estimadores por PG
especializados para cada zona.

Palavras-chave

Programacdo  Genética; Inversdo Sismica; Atributos  Sismicos;
Caracterizacdo de Reservatdrios; Impedancia Acustica.
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Abstract

Guillen, Jeff Maynard; Pacheco, Marco Aurélio Cavalcanti (Advisor).
Studies on Reservoir Characterization via Genetic Programming. Rio
de Janeiro, 2015. 113p. MSc Dissertation - Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

In the field of oil exploration and production a great deal of investment is
allocated in reducing the risks associated to low production levels that can be
minimized through an accurate oil reservoir characterization. A valuable source
of information can be extracted from 3D seismic data, obtained from the studied
reservoir. The economic cost of the acquisition of this data base for the whole
reservoir is relatively low, if compared to the direct sampling method of well
drilling. Being that the relationship between seismic data and reservoir properties
is considered ambiguous, it must be integrated with reliable information, such as
that obtained by well logging. Making use of abundant seismic data and scarce,
yet accurate, measurements from the existing drillings, it was developed in this
study a system based in the algorithm of Genetic Programming (GP), to
geologically characterize an oil reservoir. GP is an evolutionary computational
technique capable of estimating the non-linear relationships between input and
output parameter, through an explicit symbolic expression. In order to extract
additional information from seismic records, seismic attributes are calculated,
which facilitate tasks of identifying stratigraphic and structural characteristics of
the subsurface, represented indirectly by seismic data. Moreover, a seismic
inversion method is used to estimate the acoustic impedance, an auxiliary
variable derived from seismic data calibrated by well logs. The seismic attributes
along with the acoustic impedance will be used to estimate geological properties.
This workflow was tested on a real reservoir, thus presenting geological
complexity. Through GP, the relationship between seismic derived data and the
field porosity was represented satisfactorily, demonstrating that GP is a viable
alternative for geologic reservoir characterization. Afterwards, the reservoir was
divided in clusters according to geophysical properties, this allowed the
construction of GP based estimators for each zone.

Keywords
Genetic Programming; Seismic Inversion; Seismic Attributes; Reservoir

Characterization; Acoustic Impedance.
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1
Introducéo

1.1.
Motivacdes

O estudo sobre a caracterizacdo de reservatérios de petréleo tem por
objetivo fornecer conhecimento sobre as caracteristicas do campo, para poder
estabelecer melhores estratégias de extracdo. Na area de exploracdo e producgéo de
petrleo a correta descricdo geoldgica do reservatério pode minimiza
consideravelmente os riscos associados a baixos niveis de produgdo. Com este
objetivo € integrada a informagdo imprecisa, mas abundante dos dados sismicos,
com as medicOes exatas das limitadas perfuracdes. O estudo de dados sismicos
vem ganhando destaque na literatura com o0 aumento na capacidade
computacional e a melhoria em técnicas de aquisicdo sismica. A informacéo
sismica é fundamental para descobrir as caracteristicas do reservatério em zonas
com escassos pog¢os perfurados, principalmente ao principio da vida do campo
petrolifero.

Avangos nas técnicas de aquisicdo, processamento e analise de dados
sismicos permitem atualmente, obter estimagdes mais precisas de propriedades no
reservatorio completo. Os métodos mais utilizados para fazer isto podem ser
separados em duas categorias, 0s métodos geostatisticos e os métodos que
utilizam inversdo sismica. No primeiro grupo utilizam-se os perfis de po¢co como
informacdo priméria e os dados sismicos como informacdo secundaria, para
interpolar a informacdo dos perfis de poco (DOYEN, 1988) (SRIVASTAVA,
1992). Os métodos da segunda categoria foram desenvolvidos a partir da ideia de
que existe uma relacdo ndo linear entre as informagfes mensuraveis dos dados
sismicos e as propriedades geoldgicas (SCHULTZ, et al., 1994). Portanto estes
métodos dependem principalmente dos dados sismicos, e os perfis de poco
servirdo como uma ferramenta de calibragdo (BANCHS, et al., 2002), (VEEKEN,
et al., 2009), (PENDREL, 2006), (LEITE, et al., 2011).
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Por outro lado, técnicas de inteligéncia computacional tém sido utilizadas
com muita frequéncia na industria de petroleo. Simuladores para a caracterizagdo
de reservatérios (como o Petrel da Schlumberger e OpendTect) ja possuem desde
alguns anos atras ferramentas de redes neurais (RN) e aplicacdes com algoritmos
genéticos. Trabalhos como (MOHAGHEGH, et al., 1995), (MOHAGHEGH,
2005) e (PACHECQO, et al., 2009), formulam propostas de solugcdes a diferentes
areas na engenharia de petréleo, por meio de algoritmos genéticos, redes neurais e
I6gica fuzzy.

Adicionalmente, programacdo genética (PG) é uma técnica da familia de
computacdo evolucionaria, que permite aproximar a relacdo existente entre um
conjunto de variaveis de entrada e uma variavel de saida. Este algoritmo esta
definido como um método de regressao simbolica, que tem por objetivo encontrar
um programa de computador ou expressdo matematica que se ajuste aos dados
amostrados (KOZA, 1992). Esta técnica computacional vem-se destacando cada
vez mais em aplicacbes onde seja preciso uma expressdo matematica explicita
para descrever um problema com informacéo inexata (YU, et al., 2008) (BURKE,
et al., 2009).

Na érea de exploracdo de petréleo, desde anos atrds existe um grande
interesse por estimar relagcBes ndo lineares, porém a programacdo genética esta
comecgando a ser utilizada apenas recentemente. Em (KAYDANI, et al., 2014) é
apresentada uma aplicacdo para a estimagdo da permeabilidade num reservatdrio
de petroleo heterogéneo. Kaydani afirma que PG é uma poderosa ferramenta para
reconhecer possiveis padrdes entre conjuntos de entrada e saida, o qual pode ser
aplicado para predizer parametros de reservatorio. Outras pesquisas utilizam com
sucesso PG nas areas de: ajuste de historico, criacdo de proxies de simuladores de
reservatdrio e controle operacional de reservatorio (YU, et al., 2007), (YU, et al.,
2008), (FALLAH-MEHDIPOUR, et al., 2012).

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo de PG, para a caracterizagdo de um
reservatorio de petroleo a partir de dados sismicos e perfis de poco. PG tem a
capacidade de estimar relagfes ndo lineares entre um conjunto de dados de
entrada e de saida, por meio de uma expressao simbdlica explicita, que pode ser
utilizada para posteriores estudos ou analises. Especificamente neste trabalho, foi
estudada a caracterizagdo de reservatorios, utilizando PG para obter uma fungéo
gue aproxime a porosidade em toda a regido considerada.
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Para extrair a maior quantidade de informacgdes (relevantes) dos dados
sismicos, foi calculado um conjunto de atributos que contribuam & estimacdo de
propriedades de reservatorio. Por outro lado, a impedancia acustica nos pocos
pode ser estendida ao reservatorio completo, por meio de um processo de inversao
sismica. O método selecionado de inversdo sismica esta baseado em metodologias
de inteligéncia computacional, portanto € capaz de captar relaces ndo
necessariamente lineares, entre a sismica e as mudangas na impedancia acustica
entre camadas do reservatorio.

A impedancia acustica (resultante do processo de inversdo sismica) e 0s
atributos derivados da sismica foram utilizados como variaveis de entrada num
modelo de aproximacao, construido por meio de programacao genética. O modelo
tera por objetivo a estimacdo da porosidade como uma propriedade “densa” em
todo o reservatorio. O desempenho deste resultado ser& avaliado com pocos de
teste ndo utilizados no aprendizado do modelo. Os atributos sismicos utilizados
foram selecionados por meio de um estudo de correlacGes, avaliando a similitude
com o comportamento da variavel que se deseja estimar.

Adicionalmente, com o propdsito de melhorar o desempenho do algoritmo
de PG, foi realizada uma clusterizagdo do reservatorio de acordo as propriedades
geofisicas. Este agrupamento diminui a heterogeneidade dentro de cada grupo,
facilitando a construgdo de expressdes simbdlicas de PG, que aproximem a
porosidade no reservatorio completo. O resultado foi comparado com a estimacéao
de uma PG global, com a finalidade de mostrar a porcentagem de melhoria.

Finalmente, a l6gica antes exposta, nos permite expressar por meio de PG,
propriedades de reservatério como uma fungdo que depende de dados sismicos
e/ou perfis de poco. Esta inovadora metodologia vai ser testada e avaliada num
modelo baseado no campo Namorado, que possui um alto grau de complexidade
geoldgica. Os resultados sdo medidos utilizando os seguintes erros de estimag&o:
MAPE, que é uma medida de erro absoluto porcentual e o erro médio, que
corresponde a média do valor absoluto dos erros.
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1.2.
Objetivos

Objetivo geral:
Investigar o desempenho de programacdo genética na caracterizacdo de
reservatorios de petroleo por meio da integracdo de dados sismicos e geofisicos.

Objetivos especificos:

e Estudo e implementacdo do algoritmo de programacdo genética para
a estimacdo de perfis de poco faltantes, a partir de outros perfis de
poco disponiveis.

e Estudo e implementacdo de métodos que permitam a integracéo de
dados sismicos e geofisicos, resolvendo problemas de escala, de
interpolacdo e de esparcidade horizontal ou vertical nos dados a
serem utilizados.

e Estudo e aplicacdo do algoritmo de inversdo sismica, chamado de
inversdo genética, para a obtengdo de propriedades de reservatorio.
Especificamente, para estimar a impedancia acustica no reservatorio
completo.

e Estudo e avaliagdo do desempenho de PG em zonas clusterizadas do
reservatorio, de acordo a caracteristicas geofisicas.

e Integracdo dos processos e resultados obtidos nos objetivos
anteriores, para gerar por meio de PG, uma expressdo gque aproxime

a porosidade no reservatorio de petréleo completo.

1.3.
Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo contém mais oito capitulos, cujos contetdos estdo descritos
a seguir.

No Capitulo 2 € descrita a base de dados, que serd o fundamento do estudo
nos restantes capitulos deste trabalho. S8 enunciados 0s conceitos
correspondentes & aquisicdo e manipulacdo de dados sismicos e perfis de poco.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as metodologias empregadas, para o

tratamento das diferentes variaveis utilizadas no estudo realizado nesta
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dissertacdo. Tambeém € exposto o célculo de derivados dessas variaveis, como
atributos sismicos ou perfis de poco faltantes.

No Capitulo 4 é descrito o funcionamento e as aplicacfes dos métodos de
inteligéncia computacional utilizados nesta pesquisa. Os quais Sd0 programacao
genética, redes neurais e clusterizacao.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as técnicas de inversdo sismica e de
geostatistica. No caso da inversdo sismica, & descrita a inversdo genética
enfocando-se na estimagdo da impedancia acustica, como uma variavel de
fundamental importancia para estimativas posteriores. Por outro lado, séo
descritos métodos geostatisticos de interpolacdo para variaveis discretas, com o
proposito de estender os resultados de clusterizacao ao reservatdrio completo.

No Capitulo 6 é desenvolvido o principal objetivo desta dissertacdo, que é a
caracterizacdo de reservatorios de petréleo utilizando PG. Faz-se uma descrigdo
dos modelos baseados em PG, que serdo construidos a partir de dados sismicos e
perfis de pogo.

No Capitulo 7 sdo apresentados os resultados dos modelos desenvolvidos,
tanto para a estimacdo de perfis de poco faltantes, como para a estimagdo de
propriedades geoldgicas no reservatorio completo.

Finalmente, no Capitulo 8, sdo expostas as conclusGes e 0s possiveis
direcionamentos para trabalhos futuros.
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Dados de Reservatorio

2.1.
Introducéo

A exploracdo de reservatorios de petroleo offshore apresenta um desafio
importante para as companhias de petrdleo, esta tarefa é enfrentada por meio do
uso de numerosos levantamentos sismicos e medicdes diretas de propriedades,
obtidas de um numero pequeno de perfuracdes realizadas através do reservatorio.
As estimativas realizadas por ge6logos e geofisicos sobre o modelo do
reservatorio serdo o resultado do uso conjunto de estas informagoes.

Os dados sismicos representam uma fonte de informagdo relativamente
barata, se comparada com os altos custos econémicos de uma perfuracdo, que
fornecem medigdes indiretas das caracteristicas do reservatdrio. Porém, devido a
heterogeneidade da subsuperficie, ao tipo de dispositivo e as configuracbes
geométricas empregadas na aquisicdo dos dados sismicos, apresentam um alto
grau de ambiguidade. Um conjunto de processos prévios deve ser realizado para
minimizar o ruido inerente aos dados sismicos. O processamento correto de estes
dados é fundamental para converter estas medi¢des em informagdo confiavel.
Depois da etapa de processamento, sdo extraidas propriedades existentes no
comportamento dos dados sismicos, por meio de variaveis diretamente derivadas
da sismica, chamadas de atributos sismicos.

Por outro lado, os dados geofisicos amostrados diretamente em perfuragdes
provém informacdes mais exatas, embora localizadas. Estes dados sdo amostrados
por meio da aplicacdo de ferramentas descidas no pogo, calculando diversas
propriedades dos materiais que conformam o reservatorio. Porém, as perfuracfes

séo escassas, devido aos seus altos custos de escavacéo.
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2.2.
Dados Sismicos

Os dados sismicos representam uma das principais ferramentas para o
mapeamento de hidrocarbonetos. Estes sdo produzidos principalmente pela
propagacdo de ondas sismicas, criadas por explosdes controladas, que se
propagam no subsolo. Quando essas ondas encontram uma diferenga abrupta no
médio em que transitam, como falhas ou uma estratigrafia distinta, uma frac¢édo da
energia da onda é refletida para a superficie e o resto é transmitido para a proxima
camada. Um conjunto de receptores se encarrega de registrar a energia refletida ou
refratada.

Desde o inicio do método sismico, hd mais de 70 anos, 0S avangos
alcancados nesta area tém demostrado uma criatividade e inovacdo
impressionante. Mesmo sendo um setor relativamente pequeno da industria de
petréleo, tem 0 maior impacto no aumento de reservatorios comprovados e na taxa
de recuperacdo em reservatérios (RPR, por suas siglas em inglés) (YILMAZ,
2001). Na Tabela 2.1 séo apresentados os avan¢os mais significativos na histéria
do desenvolvimento da exploracdo por meio de dados sismicos.

Tabela 2.1: Avancos da industria sismica. Modificado de (YILMAZ, 2001).

Acontecimentos Importantes da Industria Sismica
1960s | De analdgico a digital

1970s | De calculadoras a computadores

1980s | De2-Da3-D

1990s | Avancos Computacionais

2000s | 4-D, Inverséo

A década de sessenta trouxe a revolucdo digital que permitiu uma maior
capacidade de armazenagem, o que foi aproveitado pouco devido a limitada
capacidade de analise, isso mudou na década seguinte com o advento dos
computadores. Neste periodo surgiram os métodos de processamento sismico
como deconvolucdo, analise de velocidade, empilhamento, difracdo, correcdo
normal moveout (NMO) e migracdo (YILMAZ, 2001).

Nos anos oitenta foi possivel representar imagens do subsolo de forma
tridimensional, como um conjunto de representagdes bidimensionais. Ainda uma

relagdo entre o tempo — unidade de medida das imagens sismicas — e a
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respectiva profundidade do traco sismico, era ambigua. Foi até dez anos mais
tarde que o modelo de profundidade foi aperfeicoado e posto em prética,
permitindo assim criar imagens tridimensionais em profundidade.

Nos ultimos anos, houveram grandes avangos na aquisicdo de dados
sismicos, na qualidade dos dados registrados, devido ao aumento do nimero de
canais. O aumento na capacidade de processamento e armazenamento dos
computadores também tem contribuido fortemente na evolucdo de métodos de
mapeamento sismico. Um exemplo disto é a sismica 4-D, que é o estudo de
imagens tridimensionais de um reservatorio de petrleo em producdo através do
tempo, desta forma sdo monitorados os movimentos de fluidos no campo. Mais
ainda, com o desenvolvimento de softwares de visualiza¢do sismica, que proveem
ferramentas para analises volumétricas, foram especialmente potencializadas as

técnicas de inversdo sismica e interpretacao.

2.2.1.
Aquisicdo Sismica

A aquisigdo sismica corresponde ao inicio do processo de criar uma imagem
da subsuperficie, por meio do uso de ondas sismicas geradas artificialmente.
Devido ao fato de que as estruturas geoldgicas que contém hidrocarbonetos
podem ser encontradas tanto em terra como no mar, existe diferenciagéo entre a
aquisicdo sismica terrestre e marina. Cada uma de estas tém especificidades no
que se refere a metodologia, instrumentos e terminologias, assim como nas
informacdes que podem ser coletadas das ondas sismicas (IKELLE, et al., 2005).
Sera dada, neste trabalho, uma énfase especial ao método marinho, devido ao caso
de estudo selecionado para esta pesquisa.

Geralmente, a obtencéo de informacg&o na superficie marinha é realizada por
meio de uma explosdo concentrada de uma fonte de energia, tipicamente um
canhéo de ar, e registrando as ondas refletidas pelo subsolo marinho. Com cada
variacdo do material no meio da propagacdo da onda, parte da sua energia é
refletida para a superficie onde € captada por dispositivos de medigdo de
intensidade, chamadas hidrofones. Conhecendo os tempos de transito das ondas
desde a fonte até os receptores e as velocidades do meio de propagacao, pode ser
criada uma imagem da subsuperficie (EVANS, et al., 1997). Na configuragdo

tradicional, um navio de pesquisa transporta em sua parte posterior uma ou duas
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fontes de energia e varias linhas paralelas de recepcéo contendo os hidrofones. As
linhas receptoras sdo rebocadas a uma profundidade de aproximadamente 10m
baixo a superficie marinha, cada uma delas pode medir entre 5.000 e 10.000m
com centenas de hidrofones regularmente espacados. O espagamento entre cada
linha receptora em torno de entre 50 e 100m, manter constante esta distancia tem
uma alta dificuldade devido as marés e outras forcas (IKELLE, et al., 2005). Uma

representacdo gréfica de este procedimento pode ser apreciada na Figura 2.1.

Navio de

Pesquisa Linha
Tﬂ‘.‘:l:'%ﬁ\\ Receptora Hidrofones

N 7%
-

Fonte de
Energia

\ Ondas

Refletidas

//_\

Figura 2.1: Aquisi¢cdo Sismica Marinha.

Ondas sismicas sdo emitidas pelos canhdes de ar com intervalos de tempo
regulares, geralmente entre 4 a 20 segundos, este tempo pode ser reduzido
utilizando duas fontes de energia. Cada hidrofone ao longo do cabo de receptores
armazena informagdes das intensidades de energia que incidem sobre ele.
Utilizando linhas de recepcao paralelas, proximas entre sé¢, um dado volumétrico

sismico pode ser registrado.

2.2.2.
Processamento de Dados Sismicos

Distintos métodos de processamento foram desenvolvidos para diminuir
consideravelmente o ruido das medigdes sismicas e colocar as informacdes em
formatos adequados, de tal forma a proporcionar uma melhor interpretabilidade
dos dados sismicos registrados. Uma sequéncia de métodos tem evoluido com os
avancos da tecnologia e investigagdo. Existem trés passos fundamentais que serao
brevemente introduzidos, (i) deconvolucdo, (ii) empilhamento e (iii) migracéo.
Uma lista completa dos processos usuais é apresentada em

Tabela 2.2. Os processos secundarios tém por objetivo compatibilizar os
dados com as suposi¢des dos processos primarios (YILMAZ, 2001).
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Inicialmente os dados sismicos sdo colocados em arquivos com formatos
convenientes, usualmente SEG-Y, com 0s registros agrupados por tempo e por

instrumento de registro utilizado, estes s&o denominados canais.

Tabela 2.2: Métodos béasicos de processamento de dados sismicos.

Sequéncia Bésica de Processamento de Dados
Pré-processamento

Deconvolugao

CMP ordenacéo

Andlise de velocidade

NMO correcdo

Atenuacdo de multiplas
Corregdo DMO

CMP empilhamento
Processamento pos-empilhado
Migracéo

Correcdes de estaticas residuais
Controle de qualidade

O processo de deconvolugdo aplicado a dados sismicos pré-empilhados
consegue melhorar a resolucdo temporal, comprimindo a ondicula ou wavelet do
traco sismico a um conjunto de picos. Cada traco deve ser analisado
individualmente, na pratica um mesmo operador de deconvolucdo é utilizado em
todos os tracos gravados de um mesmo registro de tiro. As técnicas de
deconvolugéo utilizadas convencionalmente no processamento estdo baseadas na
filtragem 6tima de Wiener (YILMAZ, 2001).

A metodologia para empilhar ou unir os dados correspondentes a distintos
canais de um mesmo tiro, precisa da hipdtese de que cada hidrofone estava
localizado a mesma distancia da fonte de energia, esta distancia é conhecida como
afastamento. Para isso é efetuado a correcdo normal moveout (NMO), conceito
que pode ser melhor expressado pela Figura 2.2, onde o efeito provocado pelo
afastamento é removido dos tragos sismicos. Uma vez feito isso, 0s tragos
sismicos sdo empilhados. Este € um método de imageamento utilizado para
simulagdo de se¢bes com afastamento nulo, que produz um aumento da razéo

sinal/ruido na secdo simulada.
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g X, = fonte de energia

™ R, = receptor
~ A% :
Vipy < s
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Antes da corregio NMO Depois da corregio NMO

Figura 2.2: Efeito da correcdo NMO. Modificado de (SCHLUMBERGER).

O ultimo dos processos principais é a migracdo, que se encarrega de colocar
0s eventos sismicos na posicdo geométrica onde aconteceram na subsuperficie
marinha, em vez da posicdo onde estes foram registrados na superficie (YILMAZ,
2001). Os eventos sismicos podem ser migrados numa escala de tempo ou huma
escala de profundidade, para esta ultima é indispensavel construir um modelo de
velocidade, um processo com uma alta complexidade (IKELLE, et al., 2005).

Terminada a sequéncia de processamento de dados sismicos o resultado sera
um conjunto de se¢Bes sismicas pos-empilhadas, aptas para serem utilizadas na
interpretacdo de eventos no subsolo marino. E importante destacar que, 0 sucesso

do processo dependera da efetividade individual de cada etapa.

2.3.
Dados Sismicos 3D

O resultado do processamento descrito na se¢do anterior, para uma Secao
sismica 3D, é conhecido como cubo sismico. Cada cubo sismico esta composto de
trés vetores, os quais sdo inline, crossline e tempo ou profundidade. Em uma
aquisicdo marina a direcdo de tiro, que é a direcdo na que viajam os cabos que
carregam os hidrofones, é a direcdo do inline. Num eixo de coordenadas esta
direcdo é representada no eixo X. O crossline € a direcdo que é perpendicular a
inline e é representado no eixo Y. Por Gltimo, o vetor de tempo ou profundidade é
representado no eixo Z (YILMAZ, 2001). Uma imagem de um cubo sismico é
apresentada na Figura 2.3, onde podem ser claramente evidenciados os trés eixos

de coordenadas.
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Figura 2.3: Tracga sismica (esquerda) e cubo sismico (direita).

Os cubos estdo compostos pelos valores das amplitudes dos tragos sismicos.
Desta forma, um cubo sismico fornece a informacdo que esta relacionada a
amplitude das ondas sismicas na area de estudo. A amplitude sismica proveniente
do cubo sismico representara a base para o calculo de atributos sismicos, descritos

na proxima sec&o.

2.4.
Atributos Sismicos

Os atributos sismicos representam uma informacdo derivada diretamente de
um cubo sismico. Podem ser definidos como quaisquer informacGes obtidas
através dos dados sismicos, por meio de medicGes diretas, l6gicas ou baseadas na
experiéncia e conhecimentos anteriores (TANER, 1997).

Foram desenvolvidos no principio dos anos 70 como uma ferramenta de
visualizagdo para a geréncia, ja que permitiam uma obtencdo de informacédo
adicional dos dados sismicos previamente amostrados. Evidentemente, essa visao
mudou rapidamente e lhes foi dado um papel fundamental na interpretacéo e
exploracdo de petrleo (CHOPRA, et al., 2006).

Recentemente, 0s atributos sismicos estdo presentes em multiplas aplicagdes
de inferéncia de informacdes de reservatorio. Em (RANDEN, 2000) é descrito um
conjunto de atributos que podem ser utilizados para 0 mapeamento de chaminés
de gas, propriedades estruturais, como sistemas de falhas e domos de sal e, além
disso, propriedades estratigraficas como recifes de carbonato, canais de areia e
sistemas de ventilagdo. A correta estimacdo das propriedades estruturais ajuda a
identificar possiveis reservatorios de petroleo. Com este objetivo (NEVES, et al.,
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2004) sugerem um grupo de atributos sismicos que oferecem informagdo de
potenciais fraturas e falhas, que podem ser interpretadas por meio de alteragdes
sutis nos tragos sismicos ou descontinuidades entre os tracos. Desta forma é
possivel encontrar tendéncias nas falhas e trapas de 6leo.

A classificacdo de litografias foi impulsada pela invengédo de atributos que
permitem separar ou delinear os limites entre facies estratigraficas. Em
(BARNES, 2001) se predisse que os atributos sismicos teriam um papel
fundamental na classificagdo automatica de facies, afirmando que a caracterizagdo
automatizada com dados sismicos, baseada em atributos sismicos, reescrevera as
regras de interpretacdo sismica. Pouco depois, por meio do uso de atributos
sismicos e uma analise de texturas West em (WEST, 2002) apresenta um método
interativo, baseado em redes neurais, capaz de criar uma classificacdo das facies,
que pretende substituir ao processo manual. Com vantagens, como uma melhoria
significativa no tempo de anélise e uma representacdo tridimensional das facies
classificadas.

Mais ainda, utilizando atributos sismicos 3D desenvolveram-se
metodologias para estimar propriedades de reservatorio, como a porosidade ou a
impedancia acustica, que serd o enfoque de esta pesquisa. Este € um tema
previamente tratado com outras ferramentas como regressoes lineares ou redes
neurais. Em (LEIPHART, et al., 2001) é apresentada uma comparacdo entre 0s
dois métodos previamente mencionados, com resultados significativamente
melhores para a rede neural, fato explicado pela relacdo ndo linear entre os
atributos sismicos e as propriedades geoldgicas. Por outro lado, (CALDERON, et
al., 2007) demonstra que a impedancia acustica, derivada por meio de inversdo
sismica, pode ser utilizada como o atributo sismico principal para estimar a

distribuicdo espacial das propriedades das rochas.

24.1.
Classificagdo dos Atributos Sismicos

A classificagdo dos atributos sismicos de uma maneira Unica e aceita de
forma consensual ainda ndo foi alcancada. Numerosos artigos utilizam diversos
critérios (BROWN, 1996), (TANER, et al., 1994), (CHOPRA, et al., 2005) para

dividir estas informagdes em subconjuntos razodveis. A dificuldade da sua
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classificacdo se deve ao fato de que constantemente novos atributos sismicos e
grupos de atributos séo propostos.

Inicialmente no ano 1994 (TANER, et al., 1994) foi proposta uma
classificacdo dos atributos sismicos em dois conjuntos, geométricos e fisicos, de
acordo a informacdo que estes poderiam aportar ao interprete. O primeiro grupo
seria utilizado em interpretacdo estratigrafica ou interpretacdo estrutural e de
falhas. Por outro lado, os atributos fisicos deveriam ser utilizados para
interpretacdo de litologias e interpretacdo de caracteristicas do reservatorio. Estes
grupos seriam ainda subdivididos em pré-empilhados e pds-empilhados.

Uma classificagdo alternativa seria construida pouco depois, em (BROWN,
1996) foi sugerida uma distribuicdo em quatro grupos principais, com uma
estrutura de arvore. Baseado no suposto de que um atributo sismico é derivado de
uma medigdo sismica bésica, 0 autor sugere que esta medigdo sismica pode ser
uma informacéo de tempo, amplitude, frequéncia ou atenuagdo; 0s quatro grupos
da classificagdo. Cada grupo principal é subdividido em pré-empilhados ou pés-
empilhados. Os atributos de tempo brindam informacdo de eventos estruturais, 0s
derivados da amplitude provem informacdo estratigrafica. Uma atualizacdo foi
feita pelo mesmo autor no ano 2001, para adicionar novos atributos sismicos a
classificagdo (BROWN, 2001).

Em softwares comerciais de interpretacdo e analise de dados sismicos
também é apresentada uma classificacdo dos atributos sismicos. Para esta
dissertagdo foi utilizado Petrel E&P Software. Este programa permite a
visualizagdo, andlise e interpretacdo de dados sismicos. Também disponibiliza
ferramentas para o célculo de atributos sismicos e possui uma classificagdo
prépria, baseada na informagdo que pode ser extraida de cada atributo sismico. Na
Tabela 2.3 é apresentada a lista completa dos atributos sismicos disponiveis no

programa.
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Tabela 2.3: Lista de Atributos Sismicos em Petrel E&P Software.

Signal Complex Structural Stratigraphic AVO
Processing  Attributes Attributes Attributes Attributes
First Apparent 3D Curvature Chaos Filtered
Derivative Polarity Polarized AB
Frequency Cosine of 3D Edge GLCM Fluid Angle
Filter Phase Enhancement
Graphic Envelope Amplitude Iso-frequency Fluid Strength
Equalizer Contrast Component
Median Inst. Ant Tracking Local Flatness Linear Corr.
Filter Bandwidth Coefficient
Original Inst. Consistent Dip Rel. Acoustic Polarization
Amplitude Frequency Impedance Angle
Phase Shift  Inst. Phase  Dip Deviation t*Attenuation Polarized AB
RMS Inst. Dip Strength
Amplitude Quality Illumination
Reflection Quad. Edge
Intensity Amplitude Evidence
Remove Sweetness Gradient
Bias Magnitude
Second Local
Derivative Structural
Azimuth
Time Gain Local
Structural Dip
Trace AGC Structural
Smoothing
Trace Variance
Gradient

A classificacdo apresentada anteriormente ndo € subdivida em dados

sismicos pré-empilhados e pos-empilhados, mas é importante mencionar que 0s

atributos AVO na ltima coluna da tabela, pelas siglas em inglés de amplitude

versus afastamento, somente podem ser calculados para dados sismicos pré-

empilhados. Além disso, os atributos sismicos podem ser estimados em

superficies ou em volumes sismicos.

Cada uma das categorias mencionadas na tabela anterior, com excec¢do dos

atributos AVO, sera descrita a seguir, assim como 0s atributos sismicos mais

importantes para o desenvolvimento de este trabalho.

1. Seismic Signal Processing Attributes: Nesta categoria sdo incluidos os

atributos relacionados ao processamento e visualizagdo de dados, assim como
filtros de frequéncia e correc¢des de amplitude (SCHLUMBERGER, 2007).

2. Complex-trace Attributes: Os atributos de tragco complexo supdem que o

traco € um sinal analitico com parte real e imaginaria. A parte real seria o

traco sismico e a parte imaginaria pode ser calculada a partir desta por meio da
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transformada de Hilbert (AZEVEDO, et al., 2009). Desta forma, o sinal

analitico Fy;, que representa o traco sismico complexo, é dado pela eq. (2.1).

Fur=f@®+if(t) (2.1)

Onde f(t) é a parte real, que é o trago sismico convencional e f*(t) é a parte
complexa, que é calculada pela transformada de Hilbert, H{f (t)}. Dentro
desta categoria serd destacado o atributo apparent polarity, pela sua
importancia para este trabalho.

Apparent Polarity: é o sinal de f(t), a parte real do tragco complexo, em
pontos maximos da envolventoria dentro uma janela de tamanho fixo. A
representacdo grafica depende do sinal de f(t), os valores negativos serdao da

cor azul e os positivos da cor vermelha, como se pode ver na Figura 2.4.

Sismica Original Apparent Polarity

a). S ST : z : )

Figura 2.4: a) Secao sismica da amplitude original, b) O atributo sismico apparent polarity.

Este atributo sismico é utilizado particularmente para realcar a continuidade
de eventos geoldgicos, ja que variagdes laterais deste podem indicar variacdes
laterais em litologia. Um exemplo das variacGes laterais pode ser visto na
figura anterior, indicado pela figura vermelha.

Structural Attributes: Os atributos estruturais permitem destacar elementos
que auxiliem na interpretacdo de estruturas geoldgicas. Estes detectam bordas
(edges), calculam a orientacdo local e inclinacdo (dip) de refletores sismicos e
realgam a continuidade de eventos sismicos paralelos a orienta¢do estimada da
camada (AZEVEDO, et al., 2009). A diferenca dos atributos de traco
complexo, a maioria dos atributos estruturais utilizam para sua criacdo
multiplos tracos. Dentro destes atributos cabe destacar o atributo structural
smoothing pelo seu uso para este trabalho.

Structural Smoothing: este € um método volumétrico de processamento de

sinais que aplica um filtro gaussiano 3D para reduzir o contetdo de ruido nos
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dados de entrada. Este atributo realiza uma filtragem orientada pela estrutura,
levando-se em conta as interfaces existentes e a orientacdo estimada da
camada. O efeito que gera nos dados sismicos originais é exemplificado na
Figura 2.5.

Sismica Original

Structural Smoothing

Figura 2.5: a) Secao sismica da amplitude original, b) O atributo sismico structural smoothing.

Este atributo sismico € de grande utilidade para preparar os dados sismicos
para 0 uso de ferramentas de interpretacdo automatica, j& que o aumento na
continuidade dos refletores representa um aumento na estabilidade da escolha
(picking) automatizada (AZEVEDO, et al., 2009). Embora se aplicando em
demasia pode reduzir a detectabilidade de falhas e descontinuidades.

Stratigraphic Attributes: Os atributos estratigraficos oferecem ferramentas
na dificil tarefa de identificar sequéncias estratigréficas, variagcdes laterais e
horizontais de litologias, medices de orientacdo estrutural, decomposicdo de
frequéncia e distribuicdo de facies. Entre eles serdo descritos os atributos iso-
frequency component, relative acoustic impedance e t*Attenuation.

Iso-frequency Component: Consiste numa decomposicdo espectral, realizada
localmente e composta por dois processos. Primeiro é aplicada a funcdo de
autocorrelacdo aos dados sismicos numa janela pequena, alinhando a sismica
com zero defasagem (lag). Imediatamente, é avaliada a funcdo de correlagéo
cruzada entre os dados sismicos autocorrelacionados do primeiro passo e uma
funcdo cossenoide. Esta metodologia é chamada de transformada da
correlacdo do cosseno (CCT), por suas siglas em inglés, para mais detalhes ver
(SCHLUMBERGER, 2007). O resultado é apresentado na Figura 2.6, onde

podem ser vistas as caracteristicas deste atributo sismico.
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Iso-frequency Component

m_v& Ny
TR i S

b)

Figura 2.6: a) Secdo sismica da amplitude original, b) O atributo sismico iso-frequency

component.

Este atributo tem a capacidade de revelar variagdes sutis na litologia, que pode
implicar armadilhas de hidrocarbonetos. Além disso, pode determinar facies
que ja& tenham sido correlacionadas com caracteristicas de potencias
reservatorios de petroleo (AZEVEDO, et al., 2009).

Relative Acoustic Impedance: este atributo € uma aproximacédo relativa da
impedancia acustica, que € uma propriedade fisica das rochas. Pode ser
definida como a densidade da formacdo geolégica multiplicada pela
velocidade de propagacdo das ondas P, esta sera explicada com mais detalhe
na secdo 2.5.2. Este atributo € calculado por meio da integracdo do trago
sismico, supondo que este é produto das mudancas relativas entre camadas
geologicas. O resultado € uma aproximacdo do logaritmo natural da
impedancia acustica, ao qual posteriormente é aplicado um filtro de
Butterworth para remover tendéncias longas nos comprimentos de onda,
causados pela integracdo (AZEVEDO, et al., 2009). Na Figura 2.7 podem-se

apreciar os contrastes relativos em impedancias acusticas.

Sismica Original

Relative Acoustic Impedance

Figura 2.7: a) Secéo sismica da amplitude original, b) O atributo sismico relative acoustic

impedance.

A informacdo apresentada por este atributo é utilizada em procedimentos de
calibracdo. Para a interpretagdo sismica, € combinado com dados sismicos
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originais para indicar as fronteiras das sequencias geoldgicas, associadas com
altos contrastes de impedancia ou descontinuidades.

e t*Attenuation: O atributo de atenuagdo mede a perda de diferencial de altas
frequéncias comparada com as baixas frequéncias, medida acima e abaixo do
ponto de interesse. Na Figura 2.8 é apresentado um exemplo de uma secéao

sismica com este atributo sismico.

Sismica Original t*Attenuation

b)

Figura 2.8: a) Secao sismica da amplitude original, b) O atributo sismico t*Attenuation.

A atenuacdo esta relacionada a densidade de fraturas e espessura vertical da
zona fraturada, portanto € utilizada para identificar fraturas abertas no volume

sismico.

2.5.
Dados Geofisicos

Os dados geofisicos sdo comumente adquiridos, ja que trazem informacéao
mais precisa da vizinhanga imediata ao pogo, em comparagcdo com as medicdes
indiretas. Porém existem erros de medida associados ao processo de medicao.

Existem duas alternativas para sua obtencdo, medicGes de nicleo ou
perfilagem de pogos. A primeira técnica é uma amostragem de rochas, que
envolve distintos testes de laboratorio nas rochas de reservatério levadas a
superficie, onde sdo simuladas as condi¢des de pressdo e temperatura dentro do
reservatorio, para estudar as caracteristicas das rochas coletadas. O segundo
método, consiste num deslocamento continuo de uma sonda equipada com
sensores dentro das perfuracbes dos pocgos. Estes sensores fazem medigdes
utilizando diversas técnicas e registrando a resposta registrada em intervalos
regulares, dentro de cada pogo.

Neste trabalho sera abordado somente o segundo procedimento de
perfilagem de pocos, que prové informagdo fundamental para a caracterizacéo de
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pocos. Isto devido a dificuldade da obtencdo de medicGes de nicleo para o campo

de estudo.

2.5.1.
Perfis de Poco

Por meio de registros regularmente espagcados dentro de um pogo séo
criados graficos das medicdes contra a profundidade, estes sdo chamados perfis de
poco. Existem diversos tipos de perfis de pogo, cujos nomes dependem da
informagdo que fornecem ou da técnica de coleta. Estes podem ser classificados
em trés categorias: perfis elétricos, acusticos, ou radioativos (THOMAS, 2001).
Os perfis elétricos medem a resistividade ou condutividade nas formacbes de
rochas e o potencial espontaneo em se¢Oes ndo revestidas do poco. A solugéo
salina em espagos porosos e a agua ligada a argila sdo condutoras, e a presenca
delas é registrada por meio da condutividade, que indica a litologia provavel e a
saturacdo de &gua. Por outro lado, formagGes com porosidades baixas ou ocupadas
por materiais ndo condutores, como Oleo e gas, sdo identificadas com altas
resistividades (DEAN, et al., 2008).

Da mesma forma, os perfis acUsticos sdo medicBes do tempo de viagem de
uma onda acustica, criada por uma fonte e registrada por receptores, que se
transmite através das rochas préximas as paredes do pogo. Este tipo de perfil pode
ser utilizado para inferir informacdo sobre porosidade, litologias, propriedades
mecanicas das rochas e a existéncia de fraturas.

Diversos tipos de perfis de radioatividade medem a radioatividade natural
das rochas, como o perfil de raios gama. Outros emitem particulas radioativas e
medem a resposta da formacdo, estes sdo 0s mais importantes. Entre eles podem
ser mencionados o perfil de porosidade neutrénica e o perfil de densidade,
utilizados para conhecer a composic¢ao das formagdes rochosas.

Os principais perfis e os que serdo utilizados para a caracterizagdo de
reservatorios neste trabalho sdo os seguintes, para uma explicagdo mais detalhada
ver (THOMAS, 2001):

1. Resistividade (ILD): Fornece leitura aproximada da resistividade das rochas
contendo hidrocarbonetos, através da medicdo de campos elétricos e
magnéticos induzidos nas rochas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322097/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322097/CA

33

2. Sonico (DT): O perfil mede a velocidade de transito das ondas sdnicas em
camadas de rochas. E utilizado para estimativas da porosidade, correlagio
pOco a poco, estimativas do grau de compactacdo das rochas ou estimativas
das constantes elésticas, deteccdo de fraturas e apoio a sismica na
caracterizacdo de reservatorios.

3. Raios Gama (GR): Detecta a radioatividade total da formagdo geoldgica.
Utilizado para a identificacdo da litologia, de minerais radioativos e para o
calculo do volume de argilas.

4. Porosidade Neutronica (NPHI): Os perfis antigos medem a quantidade de
raios gama de captura ap0s excitagdo artificial através do bombardeio dirigido
de néutrons rapidos. Os mais modernos medem a quantidade de néutrons
epitermais e/ou termais da rocha apdés o bombardeio. Sdo utilizados para
estimativas da porosidade, litologia e deteccdo de hidrocarbonetos leves ou
gas.

5. Densidade (RHOB): Detecta os raios gama defletidos pelos elétrons orbitais
dos componentes das rochas, apds terem sido emitidos por uma fonte situada
dentro do poco. Além de informar sobre a densidade das camadas, permite o
calculo da porosidade e a identificacdo das zonas de gas. E utilizado também
como apoio a sismica para o calculo do sismograma sintético.

Um exemplo de estes perfis pode ser observado na Figura 2.9, onde séo
apresentados os cinco principais perfis para um determinado poco. As medicdes

de cada perfil podem ser observadas por profundidade em intervalos usualmente

pequenos, neste caso cada 20 cm.

Perfis de Poco

NPHI RHOBE DT ILD GR

Profundidade

Figura 2.9. Principais perfis de poco.
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A informac&o obtida a partir de estes perfis de poco é combinada com dados

sismicos para estimar caracteristicas ou propriedades do reservatorio.

2.5.2.
Impedancia Acustica

A impedancia acustica (IA) pode ser calculada mediante a seguinte formula,

IA = densidade - velocidade (2.2)

Onde a densidade é a densidade da formacdo rochosa, pela qual se
movimenta a onda sismica e a velocidade é a velocidade da P-onda nesse meio.
Portanto, é claro que IA é uma propriedade de rocha e ndo da sismica de reflexdo.
A impedéancia acustica tem ganhado destaque na exploracdo de petrdleo devido a
sua relacdo com os dados sismicos. A sismica de reflexdo é simplificadamente a
convolucdo de uma ondicula com uma série de refletividades, que representa
mudancas relativas na impedancia acustica. Fazendo com que esta propriedade
seja a unido natural entre dados sismicos e perfis de pogco (LATIMER, et al.,
2000). Em aplicacbes reais, a impedancia acustica é calculada por meio da
multiplicacdo do inverso do perfil sénico, representando a velocidade, pelo perfil
de densidade (VIDAL, et al., 2007).

Este capitulo é finalizado reafirmando a importancia da integracdo entre 0s
dois tipos de dados que véo ser manipulados e analisados para a caracterizagao de
reservatorios, os dados sismicos e os perfis de poco. Como foi mencionado, 0s
dados sismicos mostram-se abundantes em todo o reservatorio, mas apresentam
uma baixa frequéncia de amostragem vertical. Por outro lado, os perfis de poco
sdo escassos devido a limitante econdmica na perfuragdo de pogos, porém as
amostras obtidas tém uma alta resolugéo vertical.

No proximo capitulo vdo desenvolver-se as técnicas para um adequado

tratamento das varidveis anteriormente estudadas.
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Tratamento de Variaveis

3.1
Introducéo

A construgdo de modelos por meio de algoritmos de inteligéncia
computacional requer da existéncia de dados confidveis para conseguir
estimativas aceitaveis. Na area de petréleo sdo utilizados principalmente dados
geofisicos e dados sismicos, cada um deles representa medigdes imperfeitas com
um determinado nivel de erro. Estas informagdes precisam de um tratamento
individual e posteriormente um tratamento conjunto, para superar os desafios
causados pelas diferencas de medicdo. A maneira em que 0s erros sdo tratados
afeta a integracdo dos dados e determina a qualidade do modelo final de
reservatorio (JARVIS, 2006).

Seré realizado um acoplamento entre os dados sismicos e os perfis de poco,
solucionando assim, os problemas de escala entre eles. Também serdo descritas
abordagens que permitam a sele¢cdo de um conjunto 6timo de atributos sismicos

de acordo com certos critérios de avaliagéo.

3.2.
Pré-processamento de Dados Sismicos

Os dados sismicos pos-empilhados depois de um processamento, como 0
descrito na sec¢éo 2.2.2, serdo a base desta andlise. Estes ainda devem ser tratados
para ser utilizados na caracterizacdo de reservatorios de petroleo. Para isto, uma
ferramenta apropriada é Petrel, que é um software comercial de interpretacéo e
analise de dados sismicos.

Para melhorar a qualidade destes dados, alguns filtros no dominio da
frequéncia podem ser aplicados aos tragos sismicos, atenuando o ruido presente
nos registros. Além disso, podem ser calculados atributos sismicos que tém por
objetivo de diminuir a ambiguidade dos dados sismicos, entre eles a amplitude de
quadratura (QA) ou o controle automatico de ganho (AGC). Na Figura 3.1 séo
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apresentadas as diferencas entre a sismica original e a sismica tratada com o
método de AGC. Os filtros automaticos devem ser utilizados com cuidado, ja que
podem amplificar os ruidos presentes nos dados sismicos.

Sismica Original Sismica com AGC

Figura 3.1: Efeito de utilizar o método de controle automatico de ganho a uma secao sismica

2d.

Por outro lado, os dados sismicos sdo registros de amplitude de onda para
distintos tempos e os perfis de poco sdo medigcdes para distintas profundidades.
Para combinar corretamente ambas as fontes de informacgéo, deve ser feita uma
mudanca em um dos tipos de dados. Aos dados sismicos considerados neste
trabalho Ihes foi realizada uma conversdo de tempo para profundidade. Esta
migracdo pode ser feita por meio de um relacionamento dos perfis de poco e os
dados sismicos. Para isto é estimada a velocidade dos meios de transito e assim

estimar a profundidade de ocorréncia dos eventos sismicos.

3.3.
Pré-processamento de Perfis de Poc¢o

Os parametros geofisicos obtidos por meio da perfilagem de pocos séo
normalmente denominados dados rigidos ou hard data, fazendo referéncia a
confiabilidade das medicGes obtidas. Embora, estas também sdo afetadas pelas
irregularidades do poco, como rugosidade, filtragcdes de lama, pontos de
revestimento, também sdo altamente dependentes do tempo decorrido entre a
perfuracdo e a perfilagem (JARVIS, 2006). Para a identificacdo dos valores
extremos podem ser construidos gréaficos para cada poc¢o, que permitam visualizar
e distinguir com facilidade estes elementos. Estes devem ser tratados
cuidadosamente, devido ao fato de que podem também ser produto de fendémeno
geoldgicos. Na Figura 3.2 podem se observar um conjunto de valores extremos
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em um perfil de pogo sbnico, indicados por um circulo, afastados da maioria dos
dados.

Antes de poder trabalhar com os perfis de pocos séo realizadas analises de
cada perfil para eliminar valores extremos, caso sejam produto de erros de
medicdo, para evitar resultados indesejaveis em futuros passos do processo de

caracterizagao.

3200 3240 3280 3320 3360 3400 3440

Valores
 Extremos

3200 3240 3280 3320 3360 3400 3440

Profundidade

Figura 3.2: Presenca de valores extremos em um perfil de pogo sénico.

Adicionalmente, nos perfis de pogo sdo comuns alteracbes drasticas nos
valores das medicGes, graficamente representados por picos. Estes podem ser
causados por alguns fatores, como por exemplo, camadas delgadas, zonas
fraturadas ou falhas nos receptores dos sinais (BISASO, 2011).

Diversos métodos podem ser utilizados para remover 0s picos presentes nos
perfis de poco. Entre 0s mais comuns estdo o uso de filtros que diminuam as
variagbes para facilitar a andlise de cada varidvel, eliminando as oscilagdes
erraticas. Este procedimento pode ser feito por meio de métodos de analises de
séries como a média movel ou o filtro de mediana.

Pode se observar na Figura 3.3 o efeito da aplicacdo da média movel na
série vermelha, que apresenta um comportamento com menor contetdo de
frequéncia espacial. Além disso, também esta presente a janela, cujo tamanho é
previamente definido e determinara a quantidade de elementos a considerar. O
valor do elemento alvo sera o elemento em meio da janela e recebera por valor a
média de todos os valores na janela. A janela é deslocada uma posicdo e este
procedimento é repetido sobre a série completa.
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Figura 3.3: Aplicagdo do método de média mével em um registro de porosidade.

Desta forma é criada uma nova série com a mesma tendéncia que a original,
mas sem 0s picos, que podem interferir com o processo de estimacao e anélise que
sera realizado em capitulos subsequentes. O filtro da mediana mencionado
anteriormente tem um funcionamento similar, mas é utilizado o valor da mediana
em vez da média. Adicionalmente podem ser utilizados algoritmos de blocos, que
substituem porgdes do perfil de pogo, do tamanho determinado por uma janela
previamente definida, por um valor constante correspondente a média dos valores
na janela. A diferenca desta técnica para a média movel, é que neste algoritmo a
janela é deslocada tantas posi¢Ges quanto o nimero de elementos da janela, desta

forma a série resultante tem uma forma escalonada.

3.4.
Problemas de Escala

Geralmente, os dados sismicos 3D, apresentam uma cobertura lateral densa
e completa do reservatdrio, o maior inconveniente é a falta de resolugdo vertical
quando comparada com os perfis de poco (DOYEN, et al., 1997). Portanto €
necessario um método de escalamento que permita a integracdo destes dados,
podendo ser realizado um método de downscaling, estimando valores de uma
propriedade para uma escala menor, ou upscaling que estima valores de uma
propriedade para uma escala maior. Com o proposito de minimizar a perda de
informacdo é realizado sempre o upscaling dos perfis de poco, que sdo
redimensionados a escala dos dados sismicos. Na Figura 3.4 pode se observar as
diferencas nas escalas, os perfis de poco passam de estar amostrados em intervalos

de poucos centimetros a varios metros.
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Dados Sismicos Perfis de Poco

Figura 3.4: Diferencas de escala entre dados sismicos e perfis de poco.

Os métodos mais utilizados que conseguem comprimir a informacdo dos
perfis de pogo, em amostras espaceadas na escala da sismica sao:

e Média Movel, descrita na secéo 3.3.

e Média de Backus, técnica que envolve o célculo da média de mddulos
elasticos e volumes de densidade de um conjunto de camadas delgadas,
criando propriedades médias similares as de uma camada grossa (TIWARY, et
al., 2009), apresenta vantagens em meios anisotrépicos.

e Funcdo de Correlacdo de pares, que é um método da teoria aleatoria de
meios, construido para meios com alta heterogeneidade (BISASO, 2011).

Em (TIWARY, et al., 2009) é realizado um upscaling de velocidades de
onda para 50hz, uma frequéncia préxima a da sismica, com os trés métodos. Os
resultados mostram uma variacdo pequena entre 0s metodos, portanto é
selecionado neste trabalho o método de média movel, ja que tem o0 menor custo

computacional.

3.5.
Selecédo de Atributos Sismicos

Os atributos sismicos permitem realcar a informacg&o sobre as caracteristicas
do subsolo presente nos dados sismicos. Com este propésito é comum derivar
uma grande quantidade de atributos, mas em vista disso, uma selecéo deve ser

feita a modo de selecionar o conjunto de atributos sismicos que forneca a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322097/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322097/CA

40

informagdo mais relevante, evitando um numero elevado de varidveis a

considerar. Para isto podem ser utilizadas as seguintes abordagens,

Selecdo por interpretabilidade: é selecionado o conjunto de atributos de
acordo a sua interpretacdo geofisica, como por exemplo, a estipulada em
(TANER, et al., 1994). Embora, a maioria dos atributos sismicos carece de
interpretacdo geologica (BARNES, 2001) e isto limita a selecdo de possiveis
elementos Uteis.

Selecdo por correlacbes: séo calculadas as correlagbes entre os atributos
sismicos e amostras da variavel a estimar, para distinguir os elementos
significativos, ver (LEIPHART, et al., 2001). Depois podem ser calculadas as
correlagdes entre os elementos restantes, dos quais serdo removidos 0s
atributos altamente correlacionados entre sim, com o objetivo de eliminar
informacédo redundante.

Métodos de inteligéncia computacional: métodos como algoritmos genéticos
podem ser adaptados para atuar como selecionadores e determinar que
conjunto de atributos sismicos € o melhor (DORRINGTON, et al., 2004).
Deve ter-se especial cuidado quando a avaliagdo do algoritmo é de carater
estocastico, como uma rede neural, ja& que pode gerar resultados altamente
volateis.

Heuristicas: pertencem aos métodos de algoritmos que podem ajudar na
escolha do conjunto 6timo de atributos. A heuristica mais popular é a
regressao passo a passo, que esta baseada no suposto de que o melhor
conjunto de n elementos contem ao melhor conjunto de n-1 elementos
(CALDERON, et al., 2007), (HAMPSON, et al., 2001). Desta forma séo
construidos os melhores grupos comecando por grupos de um elemento até
chegar ao nimero desejado, adicionando um a um todos os atributos sismicos
e avaliando para a selecdo do melhor conjunto. De novo o método de
avaliacdo é de caréter estocastico e isto aumenta a variabilidade do resultado.
Andlise de Componentes Principais: por meio deste método podem ser
utilizados todos os atributos sismicos condensados em um eixo de
componentes principais, que resume a informagdo em um nimero menor de
variaveis, em contrapartida ha uma pequena perda de informacédo
(AZEVEDO, et al., 2009). Mesmo assim, a quantidade de atributos sismicos
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existentes é cada vez maior, fazendo com que a redugdo seja cada vez mais
dificil.

Para este trabalho foi selecionado a selecdo por correlagdes, devido ao fato
de que utiliza um enfoque baseado nos dados que representa uma boa alternativa
para selecdo de pardmetros significativos. Para a andlise por correlagdes serd
calculado o coeficiente de correlacdo de Spearman, pois é uma medida ndo

paramétrica da dependéncia entre duas variaveis.

3.6.
Estimacéao de Perfis de Poco

As perfuracdes realizadas em reservatorios de petréleo nem sempre tém
todos os perfis de poco, devido aos altos custos de amostragem, que podem
representar até 5% do custo total de perfuragdo (SERRA, 1984). Por conseguinte,
foram desenvolvidas metodologias que estimam perfis de poco faltantes, por meio
de perfis de pocgo existentes. Primeiramente foram desenvolvidas estimacdes
empiricas baseadas em observacdes, estas podem ser de ajuda para céalculos
rapidos, mas dependem do material das rochas e por isso devem ser utilizadas
cuidadosamente. Entre as relacbes empiricas pode ser destacada a relacdo de
Faust, enunciada na eq. (3.1), a qual estima o perfil de pogo sénico (DT) a partir
do perfil de poco de resistividade (ILD).

10°

DT = 1 1 (3.1)
K, -ILD /k, -MD /ks

Onde K; € a constante de Faust com valores entre 2000 e 3400 dependendo
do material da formacdo, MD representa a profundidade e as constantes K,, K3
podem tomar o valor seis ou podem ser calculadas por meio de uma anélise de
regresséo (CRAIN, 2015).

Outra relacdo importante é a relagdo de Gardner, dada pela eqg. (3.2), a qual
estima o perfil de poco de densidade (RHOB) utilizando uma fungdo exponencial
do perfil sonico (DT).

RHOB = A - DTB (3.2)

Onde A = 0.31 e B = 0.25, embora, as constantes podem ser calculadas com
estimacgdes lineares em dados disponiveis ou atribuindo um valor determinado
pelos tipos de rocha (CRAIN, 2015).
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Posteriormente, foram introduzidos modelos de regressao multivariados que
sdo capazes de estimar relagdes lineares entre um conjunto de variaveis de entrada
e um perfil de pogo desejado (CHAGAS, et al., 2010). Isto representa uma
vantagem frente a rigidez das relacbes empiricas. Desafortunadamente, a relacéo
existente entre perfis de poco pode ser ndo linear e, portanto, ndo podia ser
completamente estimada por estes modelos. Atualmente s&o utilizadas
metodologias de inteligéncia computacional como Redes Neurais (LEITE, et al.,
2008) ou Programagdo Genética.

Nesta investigacdo serdo comparados os métodos de RN e PG na estimagao
de perfis de pogo faltantes. Para isso sera realizada uma selecdo prévia, por meio
de correlagBes, dos perfis de poco que vdo ser utilizados como variaveis de
entrada no modelo. Com esta motivagdo, no proximo capitulo, serd apresentada
uma breve descricdo tedrica e prética destas duas técnicas de inteligéncia

computacional.
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Métodos de Inteligéncia Computacional

4.1.
Introducéo

Os métodos de inteligéncia computacional foram desenvolvidos para
encontrar solugdes para problemas de otimizagdo global, ndo convexos. Estas
técnicas sdo estudadas nesta pesquisa com o propdésito de estimar relagdes ndo
evidentes, entre as medicOes de perfilagens de po¢os e/ou levantamentos sismicos
e as propriedades do reservatorio. Na primeira secdo seré estudado o algoritmo de
programacdo genética, que representa uma alternativa moderna para a estimacao
de relagbes ndo lineares entre variaveis de entrada e saida. Este método € proposto
neste trabalho para a estimativa de propriedades geoldgicas num reservatério de
petr6leo. Na segunda se¢do, serd descrito o algoritmo de redes neurais que ja foi
extensamente utilizado na exploracdo de petréleo em trabalhos como
(LEIPHART, et al., 2001), (TANG, et al., 2011) e (CALDERON, et al., 2007).
Este método serd utilizado para validar os resultados obtidos por meio de PG.
Finalmente, € apresentada uma breve descrigdo de agrupamento por clustering. A
justificativa desta secdo deve-se a alta heterogeneidade dos reservatorios de
petréleo, a qual motiva a agrupar 0 campo por zonas geoldgicas, com o proposito
de obter melhores aproximagoes.

4.2.
Programacéo Genética

O algoritmo de programacdo genética (PG) é uma colecdo de técnicas de
computacdo evolucionaria que constroi programas de computador, para solucionar
problemas automaticamente, sem que o usuério tenha necessidade de conhecer ou
especificar a forma da solugdo (POLI, et al., 2008). Esta técnica esta inspirada na
natureza, especificamente na evolucdo de estruturas biolégicas como uma
consequéncia da selecdo natural de Darwin. Desta forma, os individuos mais

sucedidos tendem a sobreviver e a se reproduzir numa taxa maior. Analogamente,
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este método simula uma populagdo conformada por individuos, cada um destes
representa uma solucdo para o problema em estudo. Esta populacdo artificial
evoluird de uma maneira sistemética, definida pelo principio de selecdo natural,
para criar uma solugdo que satisfaca os requerimentos previamente definidos.

Foi definido em (KOZA, 1992) como um método de regressdo simbolica
que tem por objetivo encontrar uma expressdo matematica, numa forma simbodlica
que prové um ajuste 6timo entre um conjunto finito de variaveis independentes e o
valor associado da varidvel dependente, similar ao contexto de regressao
estadistica. Isto é, a procura de um modelo simbdlico que se ajuste aos dados
amostrados. O resultado deste processo sera uma fungdo analitica que pode ser
analisada ou aplicada em outros contextos facilmente.

Usualmente, em programacdo genética, os individuos sdo representados
como estruturas de computador em forma de arvore, compostas por nos e folhas.
Os nds representam funcgdes aritméticas basicas (soma, subtragdo) ou operadores
mais complexos (sen, cos, exp) e as folhas s@o os terminais que podem ser
variaveis ou constantes. O algoritmo de PG cria uma populacgdo inicial, formada
por individuos deste tipo. Cada individuo tem associado um valor numérico
chamado aptid&o, que indica quanto a solucdo, representada por este individuo, €
boa em relagdo as outras solugbes da populacdo. A populacdo de solucbes
candidatas é modificada iterativamente, cada iteracdo envolve a aplicacdo de
operadores genéticos (selecdo, crossover e mutacdo) na espera de evoluir novos e
melhores candidatos (KOZA, 1992).

Para compreender a funcionalidade de PG é preciso conhecer a metodologia
e, além disso, um conjunto de termos envolvidos na simulagdo, que consegue com
sucesso uma aproximagdo a solucdo desejada. Esta metodologia pode ser
representada por um pseudocddigo com a seguinte estrutura:

1. Construcdo da populacdo inicial, utilizando um método de criacdo de
individuos iniciais.

2. Auvaliagdo de cada individuo, por meio de uma fungédo de avaliac&o.

3. Selecdo de individuos que serdo utilizados para formar novas solugdes, por
meio de um método de sele¢ao.

4. Calculo de novos individuos aplicando um conjunto de operadores
genéticos com certas probabilidades:

a. Crossover
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b. Mutagdo
c. Elitismo
5. Auvaliagdo da nova populagdo, se um erro aceitavel é atingido a simulacéo
termina, caso contrario volta para o passo 2. Cada passo iterativo é
chamado geragéo.

6. O melhor individuo representa a solucéo final.

Este esquema apresenta a configuragdo essencial do algoritmo, mas para cada

passo, existentes opgdes que devem ser consideradas para cada problema em

particular.

4.2.1.
Componentes de Programacéo Genética

Cada componente, mencionado no pseudocodigo da secdo anterior como

uma palavra chave, sera desenvolvido mais detalhadamente a seguir.

Método de criacdo de individuos iniciais: A criacdo da populagdo inicial é
usualmente um processo aleatério, onde cada novo individuo recebe
caracteristicas distintas, respeitando as restricdes do problema. Entretanto,
uma criagdo com individuos fornecidos pelo usuario pode ser também
utilizada, caso se tenham solugdes preliminares para o problema. Estes
individuos j& definidos sdo chamados de sementes iniciais e podem melhorar
0s resultados consideravelmente, fazendo com que o ponto de partida esteja

mais proximo a solucéo 6tima.

Funcéo de Avaliacdo: A fungédo de avaliagdo determina uma medida de erro
entre as solucbes que representa cada individuo e a saida desejada. Em
aplicagdes de programacdo genética € normalmente utilizado o erro que
calcula a raiz da média dos erros quadraticos (RMSE) ou o erro percentual
absoluto médio (MAPE). Esta funcdo atribui a cada individuo um valor
numeérico de avaliacdo ou aptiddo que determina quanto um individuo é bom

em comparagdo com 0S outros.

Método de Selecdo: Analogamente a selecdo bioldgica, a programacéao

genética utiliza um método de selecdo que da prioridade aos individuos mais
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aptos para que estes se reproduzam, mas seleciona também individuos com
avaliagbes médias e baixas. Isto para ter diversidade de caracteristicas para
criar novos individuos. O método mais popular de selecdo em PG é o torneio
(POLI, et al, 2008). Neste, um numero de individuos é selecionado
aleatoriamente da populacéo, cada um deles é comparado com 0s outros e 0
melhor € selecionado para ser um pai. Devido & selecdo aleatéria dos
individuos para realizar o torneio, a diversidade de caracteristicas em cada
grupo selecionado é conservada. Um parametro importante que deve ser
selecionado € o tamanho de individuos por torneio, quanto maior for este
namero, maior serd a probabilidade de selecionar os mesmos individuos, com

melhores aptiddes, para serem pais.

Operadores Genéticos: Estes operadores sdo 0s responsaveis por calcular
novos individuos para a proxima geracao. Estes sdo o crossover, a mutacdo e o
elitismo. Em cada um deles séo utilizados individuos pais para o célculo de

individuos filhos que substituirdo aos pais na proxima geracéo.

Crossover: Este operador representa um cruzamento entre dois individuos,
normalmente representados por arvores. O método mais utilizado é chamado
de cruzamento de subarvores. Neste é selecionado aleatoriamente um ponto de
corte em cada pai e as subarvores sdo intercambiadas, criando assim dois

novos individuos. Este processo pode ser visualizado em Figura 4.1.

Mutacdo: O operador de mutagdo tem por objetivo um aumento da
diversidade, desta forma o algoritmo tem a capacidade de explorar novas
alternativas no espago de busca. O método mais utilizado de mutacdo €
chamado de mutagdo de subarvores. Similarmente € selecionado um ponto de
corte, é apagado a subarvore existente e é criada outra aleatoriamente, gerando

assim um novo individuo.

Elitismo: Este operador faz uma cdpia do pai que sera passado sem alteragdes
para a proxima geragdo. Normalmente uma pequena porcentagem da

populacdo com a melhor aptiddo é transmitida mediante elitismo, desta forma
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é assegurado que a proxima geragdo tenha um individuo pelo menos tdo bom

quanto a geracado anterior.

Cruzamento subarvore

Pai 1 Filho 2
Ponto de corte .
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Figura 4.1 Operador de cruzamento para PG.

4.2.2.
Programacédo Genética Multi-Gene

Programacdo genética multi-gene é uma variagcdo de programagdo genética
classica, na qual, cada individuo multi-gene é formado por um ou mais genes e
cada um deles é uma &rvore da programacdo genética tradicional. Os genes sdo
incrementados em cada individuo de maneira tal que seja melhorado o valor de
aptiddo. O modelo geral, € uma combinacdo linear ponderada de cada gene e 0s
pesos dos genes, neste trabalho foram otimizados por meio de uma regressao de
minimos quadrados ordinaria. Desta maneira, 0 modelo pseudo-linear resultante
pode capturar o comportamento nao linear (SEARSON, et al., 2010).

Matematicamente o modelo de regressdo multi-gene pode ser escrito como,
¥y = dy+ dy-arvore, + d,-arvore, + -+ d, - arvorey onde cada arvore
é uma funcédo de zero ou mais das N varidveis de entrada x4, ..., x, dy € 0 Viés, 0S
termos d;, ..., d,,, S840 0s pesos dos genes e M é o numero de genes, ou seja, de
arvores que compdem o individuo (SEARSON, et al., 2010). Na Figura 4.2 pode-

se observar um modelo multi-gene com saida y e variaveis de entrada x, x,, x5.
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Modelo Multi-gene
y=do+ di( 0.35 - x1 + sin(x2. x3) ) + d2( 0.12x3 + Jx2)

PO PON
/QKC @ L ¢
O o8

Figura 4.2: Modelo multi-gene

Os operadores genéticos aplicados em PG multi-gene estdo baseados nos
definidos para PG convencional, modificados para que sejam capazes de
funcionar com multiplas arvores (SEARSON, et al., 2010). Neste trabalho foi
utilizado o pacote de programacao genética multi-gene fornecido livremente para
matlab: GPTIPS. Neste programa foram adaptados os operados para funcionar
com individuos formados por vérias arvores.

No caso do crossover, podem-se mencionar dois tipos: crossover de dois
pontos de alto nivel e crossover de baixo nivel. No primeiro caso, sdo
selecionados dois genes, chamados pontos de crossover, nos dois pais. Entdo os
genes no meio dos pontos de crossover sdo trocados entre 0s pais para gerar dois
novos filhos. No segundo caso, um gene é extraido aleatoriamente de cada pai, se
realiza o crossover tradicional para genes e o0s dois genes resultantes sdo
colocados nos pais originais, gerando assim dois filhos. Para o caso da mutacdo, é
selecionado aleatoriamente um gene no pai e a mutacdo tradicional de PG €
efetuada. O gene mutado é substituido no pai original gerando um novo filho
(SEARSON, et al., 2010).

Finalmente, o tamanho da populacdo, o nimero de geragdes, a taxa de
crossover, a profundidade maxima da arvore e demais parametros sdo testados
para encontrar 0 modelo que tenha o erro menor. Como é usual, ao aplicar
técnicas de inteligéncia computacional, estas provas sdo feitas em conjuntos de
dados de treinamento e validacdo fornecidos pelo usuéario. A solucdo obtida é
avaliada posteriormente num conjunto de teste. Nesta dissertacdo foi utilizado o
RMSE (a raiz da média dos erros quadraticos) como fungéo de avaliag&o.
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4.3.
Redes Neurais

Uma rede neural (RN) é um método de inteligéncia computacional
concebido para modelar o funcionamento do cérebro humano e sua capacidade de
fazer associacgdes, lidar com abstracdes e generalizar. Em (HAYKIN, 2009) RN ¢
definido como um processador paralelo altamente distribuido, composto por
unidades de processamento individuais, chamadas neurdnios, que tém uma
propensdo natural para armazenar conhecimento empirico e disponibiliz&-lo para
0 uso. Analogo ao cérebro humano a rede adquire conhecimento de seu ambiente,
através de um processo de aprendizado e as conexdes entre neur6nios,
denominadas pesos sinapticos, sdo utilizadas para armazenar a informagéo
adquirida. A habilidade das redes neurais de realizar mapeamentos nédo lineares
entre suas entradas e saidas, as tem tornado prosperas no reconhecimento de

padrbes (BISHOP, 1995) e na modelagem de sistemas complexos.

4.3.1.
Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP)

Diversos tipos de redes neurais existem, com diferengas em funcionamento,
estrutura e processos de aprendizado. A mais conhecida e utilizada é chamada de
multilayer perceptron (HORNE, 1993). Este tipo de rede estima uma ou multiplas
saidas baseadas nos parametros de entrada e cria um modelo a partir de um
processo conhecido como aprendizado supervisionado. Esse modelo podera ser
posteriormente utilizado como um substituto (proxy) das saidas. Para entender
como funciona é preciso definir um conjunto de termos dos elementos que
compdem a rede neural MLP.

e Neurbnio: unidades de processamento individual. Encarregados de
receber, processar e transmitir informacdo. Recebem uma combinacéo
linear de valores, que é avaliada numa funcdo de ativacdo associada ao
neurdnio e o resultado é passado para os neur6nios do nivel seguinte de

processamento, este processo pode se apreciar em Figura 4.3, na parte b.

e Camada: Existem diversos tipos de camadas. A camada de entrada
representa os valores de entrada da rede. As camadas escondidas sdo um

conjunto de neurénios. O nimero de camadas escondidas é selecionado
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pelo usuério. Por ultimo a camada de saida estd composta pela saida ou

saidas do modelo.

e Pesos sindpticos: Para cada neurbnio existe um conjunto de pesos
sinapticos, estes determinam o valor de entrada que o neur6nio recebe.
Estes pesos sé@o alterados por meio de um algoritmo de aprendizado para

minimizar o erro entre as saidas do modelo e as saidas desejadas.
e Funcdo de ativagdo: A funcdo de ativacdo esta presente em cada neurdnio
e deve ser uma funcdo sigmoidal, j& que sdo fungdes limitadas e

derivaveis em qualquer ponto.

e Algoritmo de aprendizado: Este é o método selecionado para modificar os

pesos sinapticos da rede neural, para minimizar o erro nas saidas do

modelo.

w
X 1

X1
2R
X Y1
b) X3 Y2
: Y3
Xn Camada de
Camada de Camada Camada saida
entrada escondida 1 escondida 2

Figura 4.3: a) Funcionamento de cada neurdnio. b) Estrutura da rede neural MLP.

A selecdo do algoritmo de aprendizado deve ser feita cuidadosamente, ja

que controla a rapidez da convergéncia a solucdo 6tima da rede neural. Existem
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diversos algoritmos que podem otimizar a escolha dos pesos sinapticos baseados
em algoritmos inteligéncia computacional ou em gradientes, estes ultimos podem

ser utilizados devido as propriedades de derivabilidade das funcGes de ativacao.

4.3.2.
Métodos de Otimizacdo de Pesos

O algoritmo de aprendizado mais utilizado em aplicagbes para
reconhecimento de padrfes € método retropropagacéao reversa (backpropagation)
(HAYKIN, 2009). Este método estd baseado em gradientes decrescentes,
buscando minimizar um erro global. Definindo uma maneira sistematica de
atualizar os pesos das diversas camadas, baseados na ideia de que os erros dos
neurdnios das camadas escondidas sdo determinados pela retropropagagdo dos
erros dos neurdnios da camada de saida. O objetivo do algoritmo de aprendizado é
minimizar o erro dado pela eq. (4.1).

ne ng
E=" % (ty — sy)? (4.1)

i=1 j=1
Onde, n; é o nimero de amostras utilizadas para realizar o processo de
aprendizado, ng € 0 nimero de saidas, t;; é a saida j estimada para a amostra i e
s;j a correspondente saida desejada. Esta minimizacdo € conseguida mediante a
procura dos valores para Aw;;(t) correspondentes a variagdo no peso sinaptico

que conecta 0 neurdnio i da camada t com 0 neurdnio j da camada t + 1 para

cada uma das camadas escondidas. Estas variagdes sdo calculadas por meio de

oE
tJ

(4.2)

Onde n é um parametro artificial, denominado taxa de aprendizado, inserido
para controlar as variagdes nos pesos sindpticos e conseguir diminuicbes
controladas no erro quadratico. Evitando assim treinamentos demasiado lentos
com valores baixos de n ou dificuldades para encontrar minimos locais, devido a
oscilagbes nas saidas estimadas, com valores altos de n. Uma expressdo explicita

para a eq. (4.2) é calculada em (HAYKIN, 2009), utilizando a regra da cadeia.
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4.3.3.
Clusterizacao

As técnicas de clustering caracterizam-se por agrupar vetores de dados
utilizando alguma medida de similitude. O resultado deste processo € a formagao
de classes ou grupos (clusters). Os elementos que s@o agrupados encontram-se
representados atraves de seus respectivos vetores de caracteristicas e se assume
que os pertencentes a uma mesma classe representam valores proximos para uma
medida de similitude definida. Os tipos de algoritmos de clustering de dados mais
comuns sdo 0s: particionais e os hierarquicos.

Um dos métodos particionais mais utilizados é o chamado de k-means. Este
algoritmo de agrupamento tem por objetivo particionar um conjunto de n
observacdes em k clusters, tal que o erro quadratico entre a média empirica do
cluster e os pontos no cluster seja minimo (JAIN, 2010) (DREYFUS, 2005).

Mais formalmente, seja X = {x;},i = 1,...,num conjunto de n pontos d-
dimensionais para ser agrupados em um conjunto de k clusters, C = {cj},j =

1,..., k. Por outro lado, seja u; a média do cluster ¢;. O erro quadratico entre u; e

0s pontos no cluster c; € definido como,

J(cx) = Z [lx; — |2

xiECj
O objetivo de k-means é minimizar a soma dos erros quadraticos sobre

todos os k clusters,

](C)=Zk:z i = 11

Jj=1x;€c;

O algoritmo de k-means pode convergir a um minimo local, embora estudos
mais recentes tém demostrado que com uma alta probabilidade k-means converge
para um Otimo global quando os agrupamentos sdo bem separados (MEILA,
2006).

Por outro lado, na &rea de redes neurais, tem proposto vérias solucdes para o
problema de clustering. As arquiteturas existentes podem ser divididas em duas
categorias: as que utilizam um Unico representante por cada classe, também
chamadas de winner-take-all, e as que utilizam varios representantes.

As primeiras produzem resultados eficientes quando s&o aplicadas em

problemas onde as classes apresentam pouca dispersdo, ja que com um Unico
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representante somente pode-se reconhecer o que pertence a hiper-esfera que lhe
rodea. No entanto, os que utilizam varios representantes requerem estabelecer
pardmetros iniciais de similitude, dependentes do problema, que permitem
relacionar os representantes. Os valores destes pardmetros devem ser calculados
em base a um subconjunto de representantes de uma classe definida e se aplicam
por igual a todas as classes do problema. Isto apresenta uma forte restricdo sobre
as classes, ja que todas devem responder a mesma medida de similitude.

Com respeito ao algoritmo de aprendizado, na area do clustering, a
classificacdo ndo supervisionada é cada vez mais utilizada nos casos onde a Unica
informacdo disponivel € a correspondente ao espaco de amostras de entrada.
Portanto, a tarefa no aprendizado € descobrir correlagdes entre os exemplos
fornecidos no treino. Um dos enfoques mais usados é a rede neural de Kohonen
ou mapa auto-organizado (SOM) que utilizam uma funcdo de vizinhanga para
preservar as propriedades topoldgicas do espago de entrada (DREYFUS, 2005).

Finalmente, independente da metodologia empregada, 0 nimero de clusters
a serem detectados, pode ser escolhido a priori, analisando a distribuigdo dos
dados ou utilizando algum critério que permita otimizar a quantidade de particdes.
De tal maneira que sejam obtidos grupos exclusivos com elementos que
apresentem um nivel de similitude alta. Uma alternativa para a selecdo do nimero
de cluster é utilizar o critério para levar em consideragdo o numero de clusters
(como o critério de Davies-Bouldin) e um algoritmo de clustering que varie o
namero de clusters (como k-means). Particularmente, o critério de Davies-Bouldin
com k-means, foi utilizado em (KURODA, et al., 2012) para a caracterizacdo de
electrofacies, com resultados eficientes, medidos na qualidade dos clusters
resultantes.

O critério de Davies-Bouldin, introduzido por David L. Davies e W.
Bouldin em 1979, é uma metrica para avaliar algoritmos de clustering (DAVIES,
et al., 1979). Est4 baseado numa proporcdo das distancias dentro do cluster
(centroides) e entre os clusters. O indice de Davies-Bouldin esta definido por:

k
DB = lz max{D;;}
k j#i =Y
i=1
Onde D;; € a proporgdo entre a distancia dentro do cluster e entre os clusters

para o i-ésimo e j-ésimo cluster, i.e.
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Onde

d; é a distancia média entre cada ponto no i-ésimo e j-ésimo cluster.

Jj é a distancia média entre cada ponto no i-ésimo e o centroide do j-ésimo
cluster.

d;; é a distancia euclidiana entre os centroides do i-ésimo e j-ésimo cluster.

O valor maximo do D;; representa o pior dos casos da proporgédo dentro do
cluster e entre os clusters para o i-ésimo cluster. A solucdo 6tima do nimero de
clusters tem o menor valor do indice de Davies-Bouldin. Além disso, os valores
do indice de Davies-Bouldin por baixo de 1 indicam clusters separados, por outro

lado, valores superiores a 1 representam clusters possivelmente cruzados.

Comentério:

Nesta investigacdo sdo utilizadas as redes neurais implementadas no
software de interpretacdo e andlise de dados sismicos PETREL. Este software
utiliza redes neurais MLP com um algoritmo de aprendizado de retropropagacéo
reversa. Também apresenta a opcdo de utilizar a rede neural para realizar
estimativas (aprendizado supervisionado) ou para a classificagéo (aprendizado ndo
supervisionado). Uma rede neural ndo supervisionada sera utilizada para separar
em clusters o reservatério completo, a quantidade de grupos sera determinada
pelo critério de Davies-Bouldin. Estes grupos sdo comumente chamados de
electrofacies, que é uma terminologia utilizada para determinar grupos de acordo
as respostas que caracterizam uma zona e as distingue de outras. Estas podem ser
atribuidas a uma ou mais facies litoldgicas, ja que as medi¢des dos perfis medem
propriedades fisicas das rochas. A delimitacdo de electrofacies em reservatdrios
de petroleo pode ser vistaem (KUMAR, et al., 2006) e (KURODA, et al., 2012).

Por outro lado, uma rede neural supervisionada sera utilizada como um
método de comparacdo para validar os resultados obtidos por meio do algoritmo
de programacdo genética. Foi escolhida esta técnica de RN, devido ao grande
namero de aplicagBes na area de exploracdo de petroleo. (BANCHS, et al., 2002),
(DORRINGTON, et al., 2004), (LEITE, et al., 2011).
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Inversao Sismica e Geostatistica

5.1.
Introducéo

O processo de determinar as caracteristicas fisicas das rochas ou dos fluidos
que podem produzir um registro sismico é denominado inversdo sismica. Este
problema pode ser visto como a estimativa dos parametros de entrada de um
sistema, por meio do estudo do comportamento da varidvel de saida, em vista
disso é utilizado o termo de inversdo. Em outras palavras, estdo se transformando
um conjunto de tragos sismicos processados nas propriedades que 0s
determinaram. Na maioria dos casos as variaveis estimadas sdo a impedancia, a
velocidade e a densidade. Uma vez que estas grandezas proporcionam uma
melhor estimativa de propriedades de reservatdrio, como a porosidade
(PENDREL, 2006).

A geostatistica € um conjunto de técnicas estatisticas aplicadas na industria
de petréleo para a modelagem de dados espaciais. Esta fornece estimativas de
propriedades em posi¢cBes onde estas ndo estejam disponiveis. Os métodos
geostatisticos sdo capazes de construir a funcdo distribuicdo de probabilidade de
uma varidvel a ser estimada, a partir de medi¢Bes proximas, e assim simular
distintos valores para ela.

Neste capitulo sdo estudados alguns métodos convencionais de inversao
sismica, aplicados ao célculo da impedancia acustica a partir de tracos sismicos e
calibrages com perfis de poco. Além disso, € introduzida a inversao genética, que
utiliza métodos de inteligéncia computacional para estimar a relacdo entre os
dados sismicos e a propriedade desejada. Na ultima secdo, é descrita a teoria de
geostatistica, dando principal énfase a interpolacdo de varidveis discretas, devido
aos objetivos deste trabalho.
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5.2.
Inversdo Sismica

A inversdo sismica foi criada ha mais de 40 anos com o objetivo de utilizar
0os dados sismicos para a estimativa de propriedades do reservatorio
(OLDENBURG, et al., 1983). Na década de 90 esta informacdo era somente
utilizada para estimar a estrutura dos reservatorios, mas ndo tinha uma regra
fundamental na estimativa da distribuicdo de propriedades de reservatério ou de
rochas (SCHULTZ, et al., 1994). Entretanto, ja era conhecido que 0s eventos nos
tracos sismicos adquiridos, causados por fendbmenos da fisica das rochas, podiam
ser utilizados para obter mais informacgdo sobre a subsuperficie do reservatério.
Isto requer do desenvolvimento de metodologias que permitam encontrar relagdes
entre as propriedades de rocha e os dados sismicos.

Varios métodos tém sido desenvolvidos para estimar propriedades elasticas
a partir dos dados sismicos, para classifica-los estes foram divididos em dois
grupos principais, dependendo de se utilizam dados sismicos pds-empilhados ou
pré-empilhados. Pode-se observar na Figura 5.1 a classificacdo utilizada em
(RUSSELL, 1988).

Meétodos de Inversao
Sismica
| | |

Inversdo Inversdo
Pos-empilhada Pré-empilhada

Inversao " Inversao . . .

Inversao Inversao de Metodos Meteodos no

Baseadaem N Baseadaem N -

Recursiva onda Lineares lineares

Modelos Modelos
Banda Picos
limitada esparze

Figura 5.1. Classificacdo dos métodos de inversédo sismica. Modificado de (RUSSELL, 1988).

Os métodos de inversdo pds-empilhada utilizam dados sismicos empilhados
com amplitude preservada no processamento. Estes métodos foram desenvolvidos
para estimar a impedancia acustica, que proporciona informacdo adicional para
uma caracterizacdo do reservatorio. Estas metodologias supdem que os dados
sismicos podem ser decompostos mediante a eq. (5.1), denominado modelo

convolucional.
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s(®) =r@) *w(t) +n(t) (5.1)

Onde s(t) é a traca sismica, r(t) é a refletividade da terra, w(t) a ondicula
sismica e n(t) o ruido presente nas medigdes. As mais importantes sdo as técnicas
de inversdo por meio de picos esparsos (sparse-spike inversion) e inversao
baseada em modelos. Para os métodos de inversdo sismica convencional o
objetivo serd encontrar o termo da refletividade da terra, r(t). Para compreender
este processo, se mostra na Figura 5.2, na imagem da esquerda, como funciona o
metodo direto. Comega com um modelo estimado da terra que se convolve com
uma ondicula e o resultado é um trago sismico sintético. Por outro lado, no lado
direito da Figura 5.2, se descreve a inversdo. Esta inicia com um trago sismico
real, € removido o efeito da ondicula e obtém-se uma estimativa da refletividade.
Os métodos de inversdo sismica utilizam um sistema iterativo entre 0 modelado
direto e a inversdo, procurando minimizar a diferenca entre o tragco sismico
sintético e real (BARCLAY, et al., 2008).

a) Método Direto b) Inversdo

Maodelo de Ondicula de Traco Traca Ondicula Modelo de
impedéncia entrada sismico sismica estimada impedéncia
acustica do sintético registrada acustica do

ETE B
L1

850 >
<
300 > 900 >

Tempo

/N

N

Figura 5.2. a) Funcionamento da modelagem mediante o método direto. b)
Funcionamento da modelagem mediante a inversdo. Modificados de (BARCLAY, et
al., 2008).

A metodologia de picos esparsos foi formulada inicialmente em
(OLDENBURG, et al., 1983) e supGe que a série de refletividades, dada por r(t)
na eq. (5.1), é esparsa e cada valor ndo nulo representa as camadas da
subsuperficie da terra. Neste método sdo calculadas as refletividades e a partir
destas a impedancia acustica. Adicionalmente, a inversdo baseada em modelos
comega com um modelo inicial, que é perturbado iterativamente até que um

critério de minimizacédo seja atingido (BARCLAY, et al., 2008). Para a avaliagdo
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do modelo € calculado um trago sismico sintético, que é comparado com o trago
sismico real e assim obter um erro na predicéo.

Por outro lado, as técnicas utilizadas para dados sismicos pré-empilhados
sdo aplicadas a dados sismicos ja processados, mas antes de realizar o
empilhamento. Estes métodos ganharam bastante destaque na literatura,
especialmente aqueles que interpretam as variacbes da amplitude da sismica
contra as mudangas nas distancias entre a fonte e o receptor, conhecido na
literatura como amplitude contra afastamento ou AVO pelas siglas em inglés. O
incremento na popularidade foi causado pelo aumento da capacidade
computacional e a melhoria na qualidade dos dados sismicos. Embora, as analises
feitas para dados pds-empilhados sdo ainda comumente utilizados devido a
disponibilidade dos dados e um processamento de baixo custo computacional
(LEITE, et al., 2011).

Recentemente, surgiram técnicas de inversdo que utilizam metodologias de
inteligéncia computacional, para construir um modelo tridimensional da terra
(HAMPSON, et al., 2001) (VEEKEN, et al., 2009), estes serdo explicados com

maior detalhe na préxima secéo.

5.2.1.
Inversdo Genética

O processo de inverter os dados sismicos para obter uma representacao
tridimensional da impedancia acustica € uma &rea com um grande nimero de
aportes na literatura, devido a acurdcia na interpretacdo da impedancia acustica
(LATIMER, et al., 2000). Embora, realizar uma inversdo do reservatorio completo
é um problema de dificil solugdo que requer um estudo da relagdo existente entre
a sismica e a impedancia acustica. Para isto, podem ser utilizadas metodologias de
inteligéncia computacional como as redes neurais, que dentro da area de
exploracdo de petréleo ja tem numerosas aplicagdes na estimativa de tais relagGes
(LEIPHART, et al., 2001), (HAMPSON, et al., 2001), (DORRINGTON, et al.,
2004), (CALDERON, et al., 2007).

Estas técnicas surgem como uma alternativa revolucionaria aos métodos
convencionais de inversdo sismica. Ao contrario dos enfoques tradicionais, que
precisam de um fluxo de dados elevado e de um professional experiente para
algumas das manipulagbes (VEEKEN, et al., 2009), esta op¢do pretende
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disponibilizar ao investigador ferramentas rapidas, efetivas e com baixo custo
computacional que facilitem a interpretagdo dos dados sismicos. Para isso, sdo
necessarios como dados de entrada, apenas 0s dados da amplitude sismica e a
impedancia acustica nos pocos como dados de controle. Este conjunto de entradas
ndo precisa ser manipulado previamente pelo interprete, uma vantagem que
facilita 0 uso destes métodos de inversao.

Serd explicado principalmente o método de inversdo genética que ja foi
testado e obteve resultados promissores, para a estimativa da impedancia acustica
em reservatdrios de petréleo, a partir de dados da amplitude sismica (VEEKEN, et
al., 2009), (WATANABE, et al., 2013). Este método estd baseado em redes
neurais Multi-layer perceptron descritas na secdo 4.3, selecionado pela relagéo
ndo linear entre a impedancia acustica e os dados da amplitude sismica. A técnica
utiliza uma metodologia com algoritmos genéticos para a otimizacdo dos pesos
sinapticos, desta forma é obtido um operador ndo linear de melhor ajuste. O
método de ajuste restringe o processo de inversao, de tal forma que as chances de
alcancar um erro minimo global sdo maiores que mediante inversdes somente
baseadas em redes neurais (SCHLUMBERGER, 2010).

Adicionalmente, a inversdo genética considera um esquema globalizado,
que utiliza informacdo dos tragos sismicos vizinhos e de amostras sismicas huma
janela de tempo ou profundidade, dependendo do formato da sismica. Ao
considerar uma quantidade maior de fontes de informag&o é diminuido o efeito do
ruido. A utilizacdo de tragos sismicos em torno do traco alvo ajuda a evitar
solucBes locais e a estabilizar a saida (VEEKEN, et al., 2009). A janela de tempo
ou profundidade selecionada deve ser aproximadamente o tamanho da ondicula da
sismica. Além disso, se realiza uma reducdo inteligente de dados para reduzir o
namero de pesos a estimar, este é descrito na Figura 5.3. A selecdo é realizada
através de um método de amostragem, que seleciona amostras a utilizar em zonas
delimitadas por diamantes. Este procedimento permite a diminuicdo do nimero de

nés na camada de entrada da rede neural, com uma perda pequena de acuracia.
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Figura 5.3: Selecéo inteligente de amostras. As amostras a considerar sdo delimitadas
por zonas em forma de diamante, modificado de (VEEKEN, et al., 2009).

A selecdo dos pardmetros do modelo, como o tamanho de janela e nimero
de tracos sismicos a considerar, determinardo a quantidade de amostras a utilizar.
Essa escolha é realizada para cada caso em particular, dependendo das
caracteristicas dos dados sismicos e através de numerosos experimentos. Um alto
namero de amostras incrementa significativamente o custo. Para a estimativa da
impedancia acustica, neste trabalho foi utilizada a ferramenta de inversdo genética

implementada no software de analise e manipulacgdo sismica Petrel.

5.3.
Geostatistica

A geostatistica fornece um conjunto de métodos para a estimativa de
variaveis incertas distribuidas espacialmente. Em (ISAAKS, et al., 1989), esta €
definida como uma colec&o de técnicas numéricas que lidam com a caracterizagéo
de atributos espaciais, utilizando principalmente modelos aleatérios de uma
maneira similar a forma em que uma série temporal caracteriza dados temporais.
Os métodos geostatisticos utilizam as medi¢des disponiveis para construir uma
funcdo distribuicdo de probabilidade, assim capturando o comportamento
aproximado da variavel a estimar.

Na &rea de exploracdo de petroleo, estas técnicas sdo comumente utilizadas
para estender varidveis definidas nos pocos, ao reservatério completo, como se
pode observar em (DOYEN, 1988), (SRIVASTAVA, 1992) e (VIDAL, et al.,
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2007). Podem ser utilizados para interpolar tanto varidveis discretas como
continuas. Adicionalmente utilizam modelos, ajustados para cada caso em
particular, para determinar o comportamento da variavel de estudo. Estes modelos
utilizam como base a correlagdo existente entre medicfes da variavel de estudo
nas posicdes amostradas. Nesta dissertacdo, a geostatistica é utilizada para
estender os clusters determinados em pogos ao reservatorio completo. Para isto foi
selecionada a técnica de simulag&o indicadora sequencial (SIS).

5.3.1.
Simulacéao Indicadora Sequencial

A simulacdo indicadora sequencial (SIS) é uma técnica geostatistica
especializada em interpolar varidveis categoricas, como clusters ou facies. O
método considera cada variavel em determinada posicdo como uma varidvel
aleatoria, cuja distribuicdo é estimada. Para a interpolagdo de uma variavel em
cada bloco do reservatério, 0 método utiliza os seguintes passos:

e Um caminho aleatério é selecionado. Este determina a ordem em que 0s
blocos do grid séo estimados.

e E estimada a distribuicio do proximo bloco do caminho aleatério para
estimar a funcéo distribuicdo de probabilidade.

e Um valor aleatério é gerado, de acordo a distribuicdo, este é atribuido ao
bloco atual.

e Cada bloco do grid é visitado sequencialmente, encontrando um valor
para cada bloco.

Note-se que a interpolacdo resultante varia com cada simulagdo, devido ao
caminho aleatorio e a natureza estocéstica da atribui¢do dos valores a cada bloco.
O segundo passo da técnica, a estimacdo da distribuicdo de probabilidade, é
normalmente realizada por meio de Kriging.

O método de Kriging é um estimador linear utilizado para aproximar a
média e variancia da variavel a estimar, em cada bloco do grid. Esta aproximacao
estd baseada nas correlagbes que existem entre as medigcdes existentes e a
estimacdo a realizar. A correlacdo ¢ modelada por uma funcdo dependente da
distancia entre as amostras, desta forma, amostras proximas tém uma influéncia
maior no resultado. Esta fungdo é chamada de semivariograma e representa a

diferenca entre os valores da varidvel em estudo com respeito a distancia
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(ISAAKS, et al., 1989), um exemplo deste é apresentado na Figura 5.4. Para que
esta se ajuste corretamente aos dados de estudo, sdo determinados parédmetros
particulares.

Yy 4

patamar 4

EFEITO .
PEPITA N

ALCANCE DISTANCIA (h)

Figura 5.4: Modelo de semivariograma esférico. Tomado de (DA COSTA, 2013).

Na figura anterior € possivel observar como aumenta a diferenca entre
valores da variavel conforme aumenta a distancia entre eles. Os parametros do
semivariograma sao listados a seguir.

e Efeito pepita: Em teoria o valor do semivariograma na origem deve ser O,
porém a heterogeneidade da variavel pode causar descontinuidades imediatas
no valor da variavel a estimar.

e Alcance: Determina o limite na distancia da influéncia da variavel. Isto é, para
distancias maiores ao alcance, as amostras ndo possuem mais correlacdo
espacial.

e Patamar: O valor no semivariograma para o qual o alcance é atingido.

e Tipo de Semivariograma: O semivariograma pode ser esférico, exponencial ou

gaussiano. As expressoes que os definem estdo dadas a seguir.

Semivariograma Esférico:

3 1 3
y(h) = §|Ih|| —§|Ih|| se ||h|| < alcance
1 outro caso
Semivariograma Exponencial:

y(h) = 1—e3Inl
Semivariograma Gaussiano:
y(h) = 1— eIl

Adicionalmente, o valor do alcance deve ser selecionado em trés direcdes. A

direcdo major que determina a direcdo em que as amostras tém a maior
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correlacdo. A diregcdo menor que € perpendicular a direcdo maior e na direcdo
vertical. A direcdo maior é determinada selecionando o azimuth que determina o
angulo da direcdo maior com respeito aos eixos usuais (norte, sul, leste, oeste).
Como informacdo adicional, podem ser utilizadas curvas verticais
proporcionais, que determinam a propor¢do das facies em cada nivel, integradas
lateralmente no reservatério completo. Estas refletem as variagfes verticais das
propor¢des das facies e aproximam o processo deposicional que determina a
distribuicdo das facies (RAVENNE, et al., 2000). S&o construidas por meio de

histogramas baseados na distribuicéo vertical da variavel a estimar.
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Modelagem da Caracterizacdo de Reservatorios

6.1.
Introducéo

O estudo de reservatorios de petrdleo depende de medicGes realizadas
diretamente, como os perfis de poco, estudados na secdo 2.5, ou indiretamente,
com levantamentos sismicos expostos na secdo 2.2. Estas medigdes servem para
caracterizar o reservatério, isto é a estimativa de propriedades de reservatorio
como a porosidade, a permeabilidade e a saturacdo de &gua, em cada posicdo do
reservatorio. A caracterizacdo por si sO ¢ uma valiosa fonte de informacgdo ao
tracar estratégias para perfuracéo e extracdo de 6leo, mas comumente, € utilizada
para a construcdo de um modelo de reservatorio, capaz de prever o resultado de
qualquer agdo. Para conseguir uma correta caracterizagcdo € necessaria uma
modelagem do processo, para integrar as medi¢OGes e estimar as propriedades
desejadas em todo o reservatorio, considerando a geologia do campo.

Neste capitulo é exposto o processo da modelagem do problema de
caracterizacdo de reservatorios de petroleo via programacdo genética.
Especificamente séo expostos 0s passos realizados na estimativa da porosidade
neutrénica, como uma propriedade volumétrica a ser estimada em todo o volume
sismico. Cada passo envolve metodologias diferentes para: a integracdo de dados,
a selecdo de atributos (como andlises de correlagdes), a construcéo de variaveis no
reservatorio completo (como inversdo genética), a interpolacdo de dados a todo o
reservatorio (como geoestatistica) e melhora dos resultados (como clustering).
Porém, todas séo realizadas com o propoésito de obter, por meio de programacao

genética, uma expressao que aproxime a porosidade do reservatorio.

6.2.
Modelagem do Problema

A caracterizagdo de reservatorios neste trabalho foi abordada por meio de
um enfoque baseado nos dados, ao contrario de um enfoque baseado em relacbes
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tedricas. A modelagem utilizada, assim como em (SCHULTZ, et al., 1994),
assume que existe uma relagdo, possivelmente ndo linear, entre a sismica e as
propriedades de reservatdrio. Portanto, a relacdo existente é também dependente
dos dados e necessariamente variante de acordo a geologia do campo. O objetivo
é, consequentemente, identificar vestigios de informacdo em cada uma das
medicGes disponiveis no campo e integra-la de forma que possa ser utilizada na
caracterizacdo do reservatorio.

Para integrar os dados sismicos e os perfis de poco é preciso lidar com duas
probleméticas, a diferenca de informacdo e de escala. A sismica fornece
informacdo das propriedades acusticas (densidade e velocidade) das camadas da
terra; os perfis de pogo proporcionam dados sobre as caracteristicas das formagdes
rochosas e dos fluidos numa vizinhanga aos pog¢os. Mais ainda, 0s dados sismicos
sdo amostrados em intervalos regulares de tempo e depois podem ser
transformados de tempo para profundidade. Estes estdo disponiveis em todo o
reservatorio, mas tém uma baixa resolucdo vertical com dados separados por
varios metros. Por outro lado, as amostras nos perfis de po¢o estdo distanciadas
verticalmente por poucos centimetros. Trabalhar conjuntamente com estes tipos
de dados torna-se extremamente dificil sem um software de interpretacéo sismica,
que seja capaz de mesclar as fontes de dados em um mesmo plano. Estes
programas também permitem de uma maneira eficiente, a interpolacdo de tracos
sismicos em torno do poco, de forma que seja possivel a construcdo de um perfil
sismico. Isto é um conjunto de valores derivados dos dados sismicos na escala dos
perfis de poco, o que facilita consideravelmente o trabalho do investigador, ao
utilizar simultaneamente sismica e perfis.

Adicionalmente, € comum que alguns pocos do reservatorio ndo disponham
do conjunto completo de perfis de pogo. Isto se deve ao fato de que o conjunto
completo de perfis ndo foi coletado no momento da perfilagem ou surgiram
problemas com o processo da perfilagem, tais como instrumentos defeituosos ou
condicdes inapropriadas durante o processo de amostragem de algum dos perfis
(SAGGAF, et al., 2003). Nestes casos, uma estimativa dos perfis de poco
ausentes é necessaria, principalmente se sdo o perfil sénico ou de densidade,
utilizados para o célculo da impedancia acustica (propriedade de interesse neste
trabalho). A estimativa destes perfis pode ser realizada via distintos meétodos,
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estudados na segdo 3.6, nesta dissertacdo tal tarefa vai ser realizada por meio de
PG.

Para representar a relacdo, que se assume existe, entre a sismica e as
propriedades geoldgicas, serd utilizada a técnica de programagdo genetica,
definida na secdo 4.2. PG aprende a representar relagdes baseando-se em um
historico de dados que deve ser consistente, representativo e livre de erros. Para
isso é construida uma matriz X € R™*™, de varidveis de entrada, e o
correspondente vetor de saidas desejadas Y € R™*1, onde m é o nimero de
amostras e n 0 numero de variaveis de entrada. Na Figura 6.1 é esquematizado o

funcionamento de PG.

(X1, X5, X3, X)) Y

Programagéo
Genética ’ B L X i )
Mult: Gene

St

Relagdo: f(X;, X5, X5, ... X,) =Y
Figura 6.1: Esquema do processo de estima¢édo de uma variavel por meio de PG.

O resultado desta técnica é uma funcdo explicita analitica, f capaz de
estimar as saidas Y, como uma fungdo das variaveis de entrada X, como se
apresenta na Figura 6.1. Desta forma, pode-se aproximar a varidvel de saida a
partir das varidveis de entrada em bases de dados onde a variavel Y ndo exista.

Ainda mais, como a funcéo resultante f é explicita, pode ser estudada em
busca de informacéo sobre a relacdo construida, por exemplo, pode-se estudar que
variaveis estdo presentes em f, que peso tem cada uma delas na funcdo. Uma das
maiores vantagens é poder utiliza-la facilmente em outros contextos ou softwares
de programacdo. Neste trabalho a PG foi desenvolvida em Matlab e a funcéo
obtida foi inserida e utilizada com relativa facilidade no software de interpretacéo
e analise sismico, Petrel. Este processo foi possivel, pela disponibilidade da
funcdo de PG e por uma ferramenta de Petrel que simula uma calculadora. Tal
funcionalidade pode ser visualizada na Figura 6.2.
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Figura 6.2: Calculadora do software de andlise e interpretacdo de dados sismicos Petrel.

Esta ferramenta do Petrel permite o calculo de novas varidveis, em fungédo
das ja existentes, algumas delas podem ser observadas na parte central esquerda
da Figura 6.2, por exemplo, Relative Acoustic Impedance ou CoordX.
Adicionalmente, é disponibilizado um conjunto de operadores, como seno e
cosseno, na parte inferior esquerda, e como soma e subtracdo, na parte inferior
direita. A fungdo construida através de PG é uma combinacgdo de operadores ou
fungdes basicas previamente definidas. A selegdo de estas depende de cada
problema em particular, neste trabalho foram escolhidas de acordo com dois
critérios, que sejam capazes de representar a relacdo entre entradas e saidas e que
0s operadores estejam presentes na calculadora de Petrel. Desta forma assegura-se
que f possa ser avaliada através da ferramenta. Além disso, a calculadora pode ser
utilizada tanto para variaveis definidas somente em po¢os como para variaveis em
3D, definidas pela sismica em todo o reservatorio. Deste modo, f pode calcular
uma variavel nos pogos ou em 3D, dependendo do tipo das variaveis de entrada na
funcao.

No caso das estimativas em 3D podem ser utilizados, como entradas ao
modelo, os atributos sismicos ou as propriedades invertidas da sismica. A
impedancia acustica obtida da inversdo genética tem demostrado ser uma fonte de
informacdo importante para estimar propriedades geoldgicas (CALDERON, et al.,
2007) e consequentemente serd utilizada como um dos principais elementos na

caracterizacdo do reservatorio em 3D.
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Por outro lado, devido a heterogeneidade dos campos de petroleo, foi
realizada uma clusterizacdo, com o propdsito de agrupar em zonas geoldgicas e
ajudar o algoritmo de programacdo genética a obter uma melhor aproximacé&o.
Isto por meio de uma funcdo explicita definida por partes, que dependa dos grupos
construidos no clustering.

A metodologia selecionada neste trabalho pretende evidenciar a utilidade da
técnica de programacgdo genética para a caracterizacdo de reservatorios. O
esquema do processo completo pode ser apreciado na Figura 6.3.

Perfis de I i Férmula i
— PG‘ » Perfil N ¢ Perfil de
Poco Sonico Direta Densidade

Impedéancia Acustica nos Pogos
Sismica l'"versao\
Original —l Genética

ImpedanciaAcustica 3D

}

Atributos Porosidade no
P — —
Sismicos PG‘ Reservatério Completo

Figura 6.3: Esquema do workflow para estimacéo da porosidade 3D.

Na figura anterior é indicado cada um dos passos a seguir, envolvendo tanto
os perfis de pogo como os dados sismicos, de uma maneira integral. Fazendo uso
dos métodos de PG e de inversdo genética através de todo o processo, até obter
uma estimativa completa da porosidade. O esquema serd aplicado a um
reservatorio real com uma alta complexidade geoldgica. Além disso, o ultimo
passo do procedimento foi realizado em dois testes. No primeiro teste €
construida, por meio de PG, uma expressdo global para o reservatério completo.
No segundo teste, € construido um conjunto de fungdes independentes, cada uma
por meio de PG, que estimem a porosidade por zonas.
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6.3.
Estimativa de Propriedades em Poc¢os

A necessidade de estimar propriedades nos pogos surge pela falta de perfis
de poco, uma situacdo ja discutida na se¢do 3.6. Em particular, neste trabalho a
falta do perfil de poco sbnico (DT), limita os avangos na caracterizagdo do
reservatorio. Este perfil é utilizado para calcular diretamente a impedancia
acustica, uma propriedade imprescindivel para estimativas posteriores.

Por meio de PG foi reproduzida a relagcdo entre os outros perfis de poco,
disponiveis na maioria das perfuracdes, e o perfil sénico. Na Figura 6.4 é
apresentado o procedimento que permite, calculando os perfis de DT, obter nos
pocos um perfil de impedancia acustica. Adicionalmente, é importante destacar
que para o algoritmo de PG sera selecionado um subconjunto dos perfis de pogo,
que servira como entrada, junto com os valores disponiveis do perfil de DT como
saida desejada. Esta selecdo estara baseada em andlises de correlagfes. Desta
forma, somente serdo utilizados os perfis de poco que aportam informagéo valiosa

sobre o comportamento do perfil sdnico.

Perfil de
Densidade

Perfis de ' Perfi Férmula
—p > erfil ;
Pogo PG‘ Sénico Direta
J
— 7> 4 |

Perfis de pogo disponiveis, ImpedéanciaAcustica nos Pogos
selecionados a partir de
analises de correlagdes

Figura 6.4: Esquema do workflow para a estimacéo de perfis de poco.

O resultado final deste processo é utilizado como uma nova variavel de
entrada num sistema de inferéncia posterior, que permite a estimativa de

propriedades em 3D.

6.4.
Estimativa de Propriedades 3D

A maior dificuldade na caracterizacdo de reservatorios € fazer estimativas
longe do controle que oferecem 0s pocgos, onde a incerteza das propriedades das
rochas aumenta. Neste trabalho essa problematica foi abordada por meio de uma
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analise exaustiva dos dados sismicos. Foi utilizada uma metodologia de inversdo
sismica (secdo 5.2.1) para a obtencdo da impedancia acustica como uma
propriedade em 3D. Este processo requer de dados sismicos pos-empilhados,
como base da inversdo e como dados de calibracdo é utilizada a impedancia
acustica nos pocos. A impedancia invertida servira, junto com atributos sismicos
para estimar, por meio de PG, a porosidade.

Para estimar a porosidade em todo o reservatdrio, sera calculada uma funcéo
de propriedades em 3D baseada na relacéo entre as variaveis de entrada e a saida.
Este esquema de trabalho selecionado € apresentado na Figura 6.5.

ImpedanciaAclstica
nos Pogos

: Inversio\ ‘ )
Sismica —l lGenética —p  IMpedancia Acistica 3D ) PC‘ — Porosidade no

Original Reservatério Completo

Atributos Sismicos
selecionados a partir de
analises de correlagdes

‘J Atributos
| Sismicos

Figura 6.5: Esquema do workflow para a estimacéo de propriedades 3D.

Adicionalmente, uma metodologia de selecdo de atributos sismicos foi
realizada, pelo grande nimero de atributos disponiveis. Devido & abordagem
focada nos dados, a selegdo foi baseada em analises de correlagbes e ndo na
interpretacdo geologica que estes atributos tém.

Também, como foi mencionado anteriormente, o campo de petréleo foi
particionado de acordo as propriedades geofisicas. Este agrupamento foi realizado
por meio de uma rede neural ndo supervisionada, que utiliza como variaveis de
entrada, a informacdo dos perfis de po¢o do conjunto de treinamento. O nimero
de clusters foi calculado utilizando o critério de Davies-Bouldin aplicado ao
algoritmo de k-means (subsecdo 4.3.3). Por outro lado, devido ao fato de que a
separagdo por zonas geoldgicas foi realizada no conjunto de treino, foi necessario
aplicar um algoritmo de interpolacdo para levar esta informagcdo ao resto do
reservatorio, em particular, ao conjunto de teste de PG.

A relacdo entre os dados sismicos, a impedancia acustica invertida e a
porosidade, é capturada numa funcdo f, por meio do algoritmo de PG. Para o

primeiro teste (global) a funcdo obtida é uma Unica expressao, aplicada a todo o
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reservatorio. No caso da separacdo por n clusters, a funcdo obtida é uma
expresséo definida por partes, com um formato dado por,

a~

(f em cluster 1
f= < f em cluster 2

kfn em cluster n

Esta expressdo final é inserida posteriormente no software Petrel, por meio
da calculadora para propriedades (Figura 6.2), para assim estimar a porosidade em
todo o reservatorio.

Posteriormente, sera realizada uma anélise de sensibilidade da quantidade de
pocos selecionados para a estimativa de propriedades geoldgicas. Com este
proposito, serdo feitos diversos testes, utilizando o mesmo conjunto de pogos de
teste e distintos conjuntos para o treinamento. Serdo escolhidos conjuntos de
treinamento com uma quantidade de po¢os menor que para 0 experimento inicial.
Desta maneira pode-se determinar a eficiéncia da metodologia proposta em

reservatdrios com menos perfuragdes.
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Caso de Estudo

7.1.
Introducéo

Neste capitulo serd desenvolvida a modelagem proposta no capitulo 6,
aplicada especificamente ao campo de Namorado, um reservatério real
extensamente explorado. O reservatério serd descrito em detalhe, junto com as
caracteristicas e os tipos de medi¢des disponibilizadas.

Na primeira parte, serdo realizadas estimativas em perfis de pogo. O perfil
de pogo sbnico serd aproximado nos pocos onde tal perfil ndo foi adquirido, a
partir de outros perfis. A impedancia acustica (1A) sera calculada por meio de um
calculo direto.

Na segunda sec¢do, serdo realizadas estimativas no reservatério completo. A
impedancia acustica é invertida por meio de inversdo genética. Esta variavel
invertida e alguns atributos sismicos foram utilizados para estimar propriedades
geoldgicas. Em particular, serd estimada a porosidade neutrbnica. Dois testes
serdo desenvolvidos para realizar esta aproximagdo. No primeiro teste, é aplicado
0 algoritmo de programacdo genética em todo o reservatorio de Namorado. No
segundo teste, é realizado um agrupamento por clustering, de acordo com as
propriedades geofisicas, gerando varias electrofacies do reservatorio. Finalmente,
sera aplicado PG a cada electrofacie detectada, construindo varias expressdes para

estimar a porosidade, que dependem das zonas geoldgicas determinadas.

7.2.
Campo de Namorado

O campo de Namorado é um reservatério de petroleo localizado a 80 km da
costa, ao sudeste de Brasil, no estado de Rio de Janeiro, como se pode observar na
Figura 7.1. Esta situado em zonas de pouca profundidade sob lamina de agua entre
110 e 250m, delimitado por fechamentos estratigréaficos e estruturais a uma area
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aproximada de 7x3= 21 km2 (MENESES, et al., 1990). E uma parte fundamental

da bacia sedimentar de Campos, a mais importante j& explorada do pais.

Figura 7.1: Localizagdo do campo Namorado. Modificado de (BIZZI, et al., 2003).

A composi¢do do campo de estudo é predominantemente formada de
arenitos e folhelhos, secundariamente, por conglomerados, brechas, siltitos e
margas, de modo que apresenta uma grande complexidade geoldgica (VIDAL, et
al., 2007). De acordo com as descrigdes de testemunho, sdo observadas, no total,
23 facies litoldgicas. As principais rochas de reservatérios descritas séo referentes
a duas facies de arenitos. A facies de maior ocorréncia nos testemunhos
corresponde a facies arenito médio macico, arcoseano e bem selecionado. A
segunda facies sdo arenitos grossos amalgamados, com gradacdo da fracdo areia
grossa-conglomeratica na base para fracdo grossa no topo (VIDAL, et al., 2007).

O campo de Namorado foi selecionado para este estudo por se tratar de um
campo bem explorado, com 56 perfuraces disponiveis e um arquivo de dados
sismicos 3D correspondente a rea total do reservatério.

7.2.1.
Dados de Poco

Cada um dos pogos do reservatorio esta disponivel como um arquivo LAS,
com os correspondentes perfis de po¢co amostrados, o total de perfis para cada
poc¢o pode ser observado no apéndice. Todos tém medicdes realizadas por meio da
perfilagem de po¢os, mas ndo todos os tipos foram sempre registrados, isto é um
acontecimento comum estudado na secdo 3.6. Na Tabela 7.1 pode se observar o
namero de pocos que tem determinado tipo de perfil.
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Tabela 7.1: Nimero de pocos no campo de Namorado com determinado perfil de poco.

Perfil de Poco NUmero de Pogos

GR 55
ILD 56
DT 17
RHOB 56
NPHI 54

Uma observacdo adicional a tabela anterior permite distinguir um grande
namero de perfis de pogo sbnico faltantes, motivando uma posterior estimacéao

destes. O campo apresenta um nimero elevado de perfuracées, distribuidas em

toda sua extensdo, isto é evidenciado na Figura 7.2.
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Figura 7.2: Distribuicdo espacial dos po¢os do campo de Namorado.
7.2.2.

Dados Sismicos

Por outro lado, o arquivo de dados sismicos, disponibilizado em formato
seg-y, corresponde a sismica 3D migrada em profundidade e poés-empilhada.
Assim, os dados sismicos sdo representados numa escala de profundidade em vez
de tempo. As caracteristicas principais dos dados sismicos sdo detalhadas na
Tabela 7.2.
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Tabela 7.2: Parametros dos dados sismicos no campo de Namorado.

Parametros dos Dados Sismicos

Namero de tragas em inline 200

Namero de tragas em crossline 421

Intervalo de inline 33m
Intervalo de crossline 25m
Rotacédo do inline (azimuth) 118°
Amostras por traco 1298
Intervalo de amostragem 3m

O cubo sismico, correspondente ao campo Namorado, é construido a partir
dos valores das amplitudes de onda dos tracos sismicos registrados na aquisic&o.
Como foi mencionado na secdo 2.3, o inline e crossline correspondem ao eixo X e
Y respectivamente. Os tracos sismicos sdo amostrados cada 3m desde a
profundidade zero até 3891m de profundidade, mas é considerada somente a rea
delimitada pelo reservatario.

7.3.
Estimativa de Perfis de Pogo

Nesta se¢do sera realizado o processo descrito na secdo 6.3, o qual apresenta
um fluxo de trabalho que tem por objetivo a estimativa dos perfis de poco sonicos
ausentes, a partir dos outros perfis de poco. A estimativa é justificada pela
importancia do perfil sbnico em estimativas posteriores e a elevada quantidade de
perfuragcdes sem este valor registrado.

Inicialmente foi realizada uma analise dos perfis de poco, identificando
valores extremos ou atipicidades que pudessem dificultar a estimativa. Para isto
foram estudadas as distribuigdes dos valores de cada perfil de pogo, para todos os
pocos em conjunto. Os resultados do estudo de cada perfil de pogo séo

apresentados na Figura 7.3.
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DT GR
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Figura 7.3: Distribuicdo dos valores de cada perfil de poco.

O perfil de poco de resistividade foi o Unico que apresentou valores
extremos, na figura anterior é apresentado numa escala logaritmica, devido a alta
volatilidade de seus registros. Os valores deste perfil estdo concentrados entre
zero e cem, mas aproximadamente 0.4% superam os 500 ohms e alguns inclusive
superam um milhdo de ohms. Estes valores extremos sdo caracteristicos de
minerais com altas resistividades, mas podem causar dificuldades para o0s
algoritmos de estimativa, por conseguinte, neste trabalho € utilizado o logaritmo
da ILD. Assim, o intervalo de variacdo é log(ILD) €] 0,6], considerando as
resistividades presentes no reservatorio.

Em seguida, foram separados os pogos em dois grupos, O primeiro,
corresponde ao conjunto de treino e validagdo, que é utilizado para a construcdo
da relacdo aproximada por PG. O segundo grupo € o conjunto de teste, que serve
para avaliar esta aproximacdo. O nimero inicial de pogos com o perfil sdnico era
de 17, destes somente 15 tinham também os outros quatro tipos de perfis. Entéo,
estes 15 pocos com a serie completa de perfis foi a base de dados inicial, 11 pocos
foram selecionados para treinamento e validacdo e quatro pogos para teste. A
distribuicdo espacial desta selecéo é apresentada na Figura 7.4.
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Figura 7.4: Distribuicdo espacial dos pogos de treino e teste para a estimacgéo do perfil
de pog¢o no campo de Namorado. Os quadros séo po¢os de treino e os circulos pogos
de teste.

E possivel observar que os pogos de treinamento e validagdo estdo
distribuidos em todo o reservatério. Adicionalmente, destes 11 pocos 80% dos
dados seré o conjunto de treinamento e 20% o conjunto de validacdo, selecionados
aleatoriamente.

Por outro lado, para realizar a estimativa do perfil s6nico é necessario
selecionar o conjunto de varidveis de entrada para o algoritmo de PG. Este
algoritmo permite estimar a relacdo que existe entre as varidveis de entrada
selecionadas e o perfil objetivo. Para a selecdo do conjunto de entradas foi
realizada uma analise de correlacdo, entre os perfis disponiveis e o perfil sonico.
A analise utilizou os perfis de todos os 15 pogos antes mencionados. Estes
resultados podem ser apreciados na Tabela 7.3.

Tabela 7.3: Resultado da analise de correlagéo entre os perfis de poco GR, NPHI, RHOB

e o logaritmo do perfil ILD, com o perfil sbnico.

Andlise de Correlacéo
GR NPHI RHOB Log(ILD)
DT 57.6% 80.7% 73.8% 0.9%

O perfil de poco de resistividade apresenta uma correlagdo extremamente
baixa, portanto ndo serd utilizado este perfil para a estimativa do perfil sénico. As
variaveis RHOB, NPHI e GR apresentam uma correlacdo alta e poderiam ser
escolhidas como variaveis de entrada, porém o perfil NPHI nédo sera selecionado.
Isto devido a que o perfil sénico sera utilizado indiretamente em testes posteriores
para a estimacgédo da porosidade neutrdnica como uma propriedade 3D, se o perfil
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NPHI fosse utilizado, passaria caracteristicas proprias para o perfil sdnico
estimado, facilitando indevidamente posteriores testes. Consequentemente o
conjunto de variaveis de entrada estara conformado pelos perfis GR e RHOB.
Uma vez selecionadas as variaveis de entrada do algoritmo de programacéo
genética, é possivel realizar experimentos numericos objetivando a escolha étima
dos parametros proprios deste algoritmo de regressdo simbolica. Isto foi realizado
por meio de uma inspecdo sequencial de cada parametro, otimizando-0s um a um.

Na Tabela 7.4, sdo apresentados cada um dos pardmetros pertinentes para PG.

Tabela 7.4: Parametros de PG selecionados para a estimacao do perfil de poco sénico.

Parametros Valores
Tamanho da Populagdo 200
NUmero de Geragoes 100
Tamanho do Torneio 4
Profundidade Maxima de arvore 7
Numero Méaximo de Genes 6
Taxa de Crossover 0.65
Taxa de Mutacao 0.3
Taxa de elitismo 0.05
Intervalo de Variacédo dos nodos [-10,10]

constantes

Os parametros da tabela anterior sdo os correspondentes a solucdo que
consegue um menor erro, entre o perfil sénico real e o estimado por PG, no
conjunto de teste.

Similarmente, foram selecionados o0s operadores bésicos (funcdes
aritméticas) que formardo a funcdo de PG. Os operadores selecionados que
ajudam na estimativa da relacdo entre os perfis sdo: soma, subtragdo, produto,
poténcia quadrada, seno, cosseno, fun¢do maximo e fun¢do minimo.

O resultado de PG é uma funcéo explicita composta por estas oito funcbes
béasicas, que permitird utilizar a relacdo estimada e inclusive incorporar esta em
outros softwares. Para validar os resultados obtidos com PG, serd utilizado o
método de redes neurais MLP com retropropagacdo reversa como algoritmo de
aprendizado. Esta ferramenta esta integrada no software de interpretacdo sismica
Petrel. A rede utiliza as mesmas variaveis de entrada e a mesma distribui¢do nos
grupos de treinamento, validacdo e teste. Os resultados de este experimento
podem ser apreciados na Tabela 7.5, foi selecionado o erro MAPE para
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quantificar o ajuste das aproximacoes, devido a representatividade deste erro para

a estimativa do perfil sonico.

Tabela 7.5: Resultados na estimativa do perfil de pogo sbnico.

Resultados
Poco PG RN
Na04 4.68% 5.48%
Na08d 5.30% 5.46%
Nal2 5.28% 5.50%
Nal7a 6.51% 6.82%
Média 5.44% 5.82%

Pode-se ver que ambos 0s métodos conseguem aproximar com um erro
baixo o perfil de pogo sbnico. Os erros sdo apresentados individualmente para
cada um dos poc¢os no conjunto de teste. Isto para poder determinar se algum dos
pocos exibe um comportamento anormal. O algoritmo de PG tem erros
ligeiramente menores que redes neurais em cada um dos pog¢os. Na Figura 7.5 é
possivel observar o nivel de ajuste dos resultados tanto para PG quanto para RN.
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Figura 7.5: Estimativa do perfil de pogo sbénico nos pocgos de teste. Comparacao entre

a estimacao por programacao genética e por RN.

O método de PG consegue um ajuste preciso na extensdo total de todos os
pocos, a excecdo de uma quantidade minima de pontos extremos ou picos.
Visualmente é possivel determinar leves diferencas entre a estimagdo de PG e RN.
Adicionalmente, o algoritmo de PG permite observar e manipular a expressao
final, que aproxima o perfil de poco sdnico, 0 que representa uma importante
vantagem sobre RN.

A expressdo conseguida com PG permite a aproximacéo dos perfis de pogos
sonicos faltantes em todos aqueles po¢os do reservatorio que possuam os perfis de
poco GR e RHOB. Assim, o perfil sonico foi calculado em 38 pogos adicionais.
Estes perfis sonicos completos (os reais e estimados) junto com o perfil de
densidade, foram utilizados para o calculo direto da impedancia acustica nos
pocgos, como foi descrito na eq. (2.2). O célculo desta propriedade é fundamental
para a estimacao de propriedades geoldgicas em todo o reservatorio.
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7.4.
Estimativa de Parametros de Reservatorio

Na secdo anterior foram estimados perfis de po¢o sonico, que junto com oS
perfis de poco de densidade permitiram o calculo da impedancia acustica nos
pocos. O procedimento mostrado na secdo 6.4 sera aplicado aos perfis de
impedancia acustica nos pogos e aos dados sismicos.

Na primeira subsecdo serd utilizada a técnica de inversdo genética para a
estimativa da impedancia acutstica como uma propriedade 3D. Posteriormente, na
segunda subsecdo serd utilizado o algoritmo de PG para realizar uma estimativa
da porosidade neutrbnica, a partir da impedancia acustica invertida e de atributos
sismicos.

A estimativa da porosidade neutrénica por meio de PG sera realizada de
duas diferentes maneiras. No primeiro teste serd aplicado PG ao reservatorio
completo, construindo uma expressdo global que aproxima a porosidade
neutrénica, a partir das variaveis de entrada antes mencionadas. No segundo teste,
sera realizada uma clusterizacdo do reservatorio de acordo a suas propriedades
geofisicas, com o propdsito de obter expressdes especificas para cada cluster. Isto
permite uma melhor representacdo para a porosidade de acordo a zona geoldgica.

7.4.1.
Inversdo Genética

Para realizar a inversdo sismica foram utilizados os dados sismicos
originais, sem nenhum tipo de filtragem ou pré-processamento, e os perfis de pogo
de impedancia acustica, suavizados por meio do algoritmo de média modvel,
comentado na secdo 3.3. Este processo facilita o aprendizado por parte do
algoritmo de inversdo genética e elimina mudancas drasticas nos perfis de

treinamento, como se pode ver na Figura 7.6.
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Figura 7.6: Efeito da suavizagéo nos perfis de poco de impedancia acustica.

Na figura anterior pode-se notar que o perfil de poco suavizado mantem o
comportamento do perfil original.

De todos os perfis de poco de IA os mais confiaveis sdo os calculados
utilizando o perfil s6nico real, por esta razéo serdo considerados especialmente
para a selecdo dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste na inversao
genética. De modo que, a metade dos pogos com perfis sbnicos reais estardo no
conjunto de treinamento e validagédo, e a outra metade, no conjunto de teste. Os
pocos selecionados para cada um destes conjuntos podem ser apreciados na Figura
1.17.

fiiiid

717500 |

Figura 7.7: Distribuicdo espacial dos pog¢os de treino e teste para a inversédo sismica no
campo de Namorado. Os quadrados séo pocos de treino e os circulos pogos de teste.

Na figura anterior pode-se observar a distribuicdo dos pogos de treino,

validacdo e teste que serdo utilizados, 0os pocos de treino sdo representados por

quadrados e os pogos de teste por circulos. No total o conjunto de treino €
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composto por 15 pogos e 0 conjunto de teste por 12, distribuidos em todo o
reservatorio.

Por outro lado, a selecdo dos parametros do método de inversdo genética foi
realizada sequencialmente, realizando multiplos experimentos para cada escolha
dos valores. Os parametros foram atualizados um por um, deixando os demais
elementos fixos. O conjunto de pardmetros Otimos utilizados estd listado na
Tabela 7.6. Além destes parametros, que estdo relacionados a rede neural
utilizada, o método seleciona uma sub-regido sismica para cada ponto de
interesse, as dimensfes desta sub-regido também deverdo ser selecionadas de
acordo as caracteristicas dos dados sismicos. Uma escolha certa beneficiara a

convergéncia do método a uma solugdo 6tima.

Tabela 7.6: Parametros selecionados para a inversao genética.

Parametros da Inversdo Sismica

Intervalo Vertical 50m
Intervalo em inline 3m
Intervalo em crossline 3m
Interacdes 2000
Limite de ajuste 0.95
Nodos em camada escondida 5
Taxa de aprendizado 0.1

Na tabela anterior os primeiros trés parametros determinam o tamanho da
sub-regido sismica, neste caso tera 50m de altura, 3m de largura e de
comprimento. Os ultimos quatro pardmetros afetam a rede neural, conforme foram
estudados na secdo 4.3. Com estes parametros foi invertida a impedancia acustica,
utilizando para isso a ferramenta fornecida no software Petrel. O modelo da
inversdo genética construido foi aplicado aos pogos de teste para avaliar seu
ajuste. O resultado para cada um dos pogos de teste pode ser apreciado na Tabela
7.7. Foi selecionado para a avaliacdo do ajuste dos resultados o erro MAPE e 0
coeficiente de correlagéo.
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Tabela 7.7: Resultado da inverséo genética para cada um dos pocos de teste.

Resultado da Inverséo
Poco MAPE | Coef. de Correlagdo
Na03d 6.75% 68.41%
Na08d 8.33% 78.62%
Na09d 8.95% 57.74%
Nal0d 11.14% 77.92%
Nal2 11.41% 77.64%
Nalsd 11.38% 74.83%
Nal7a 11.07% 56.23%
Na23d 7.44% 81.97%
Na26d 8.88% 71.32%
Na33d 12.11% 65.08%
Na37d 8.91% 80.22%
Na43d 8.31% 50.23%
Média 9.56% 70.02%

Os resultados apresentados na tabela anterior demostram um ajuste aceitavel
nos pogos de teste, com aproximadamente um 10% de erro MAPE e um 70% de
correlacdo média. Deve ser considerado que a estimativa é realizada utilizando
como base os dados sismicos e, portanto os resultados apresentam uma frequéncia
significativamente menor & propriedade de rocha IA. Adicionalmente, os dados
sismicos calibrados com a informacdo dos perfis de poco permite a obtencdo de
uma propriedade de reservatorio densa dentro do campo, em particular pode ser
extraida nos pocos de teste. Na Figura 7.8 sdo apresentados alguns perfis de pogo
do conjunto de teste para poder medir visualmente o ajuste obtido pela inversédo

sismica.
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Figura 7.8: Resultados da inversdo genética em pocos de teste.

Pode-se ver na figura anterior a estimativa resultante da inversdo genética
em quatro pocos do conjunto de teste, com diversos resultados. O po¢o Na23d, o
altimo na figura, apresenta um erro MAPE baixo e um alto coeficiente de
correlacdo, o que representa um comportamento similar ao perfil real. Os pogos
Na08d e Na09d, correspondente aos primeiros dois graficos, tem um erro MAPE
médio, os coeficientes de correlagdo sdo, alto e baixo respectivamente. Por Gltimo
0 pogo Nal7a apresenta um erro MAPE alto e um coeficiente de correlagdo baixo.
Porém em cada um dos resultados, é evidenciado que as estimac@es seguem o

comportamento do perfil real.

7.4.2.
Estimativa da Porosidade Neutronica por meio de PG

Nesta subsecdo serd estimada a porosidade neutrbnica em todo o
reservatorio, utilizando o algoritmo de PG. A impedancia acustica, estimada

anteriormente com inversdo genética, sera utilizada como uma variavel de entrada
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em PG. Por meio de este algoritmo sera extraida informacdo da impedéancia
acustica invertida e de um conjunto previamente selecionado de atributos
sismicos, para estimar finalmente a porosidade neutrénica.

Para os testes desta subse¢do foram utilizados os mesmos conjuntos de
treino, validagdo e teste que na inversdo sismica. Inicialmente, foram calculados
33 atributos sismicos, utilizando o software de interpretacdo sismica, Petrel. Por
meio de uma andlise de correlacdo se determinaram quais atributos fornecem mais
informacdo para a estimativa da porosidade neutrbnica. Neste processo foi
calculado o coeficiente de correlacdo de cada atributo sismico com a saida
desejada. O coeficiente calculado permitiu realizar uma escolha prévia de 14
atributos, como se pode observar na Figura 7.9. Este conjunto preliminar foi
analisado novamente para eliminar aqueles atributos sismicos com uma alta

correlacdo entre si, de forma que a informacgéo redundante seja minimizada.

Nimero | Variavel NPHI
1 Structural Smoothin; 0.3288 \
2 edian_Filter 0.3036
3 Time Gain 0.2993
4 Trace AGC 0.2972
5 |[Remove Bias 0.2955 Varidvel
6 Original Amplitude 0.2951 Structural_Smoothing
7 [Phase Shift 0.2951 > Maior incidéncia - tAttenuation
8 I|Cosine of Phase 0.2863 na saida \Apparent_Polarity
2 rAttenuation (e Relative_Acoustic_Ilmpedance
10 Quadrature Amplitude 0.1536
. Isofrequency_Component
11 |Apparent Polarity 0.1473
12 [Relative Acoustic Impedance | 0.1352 k /
13 sofrequency Component 0.1293
14 nstantaneous Phase 0.1127 Y
15 irst Derivative 0.0974 Sem i.nforma(;ﬁo
16 |Reﬂectiun Intensity 0.094 redundante
17 |Local Structural Dip 0.0934
18 nstantaneous Frequency 0.081
19 Enstantaneous Quality 0.081
20 [RMS Amplitude 0.0739
21 |[Envelope 0.0697
22 [Sweetness 0.0693
23 |Dominant Frequency 0.0656
24 |[Local Flatmess 0.0485
25  [|Variance 0.046
26 [Second Derivative 0.0353
27 [Local Structural Azimuth 0.0309
28  |Gradient Magnitude 0.0279
29 IDip Deviation 0.0231
30 [Trace Gradient 0.0194
31 nstantaneous Bandwidth 0.0162
32 |Dip Illumination 0.0136
33 Chaos 0.0096

Figura 7.9:Selecao de atributos sismicos por meio de uma andlise de correlacao.

Na figura anterior sdo apresentados os 33 atributos sismicos calculados para

este problema, na terceira coluna da tabela da esquerda, sdo mostrados 0s
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coeficientes de correlacdo entre o atributo e a variavel de saida. Os atributos estdo

ordenados de acordo ao coeficiente de correlagdo, em ordem descendente. O

conjunto final de cinco atributos sismicos pode se observar na tabela da direita.

Desta forma, as variaveis de entrada para PG sdo: os cinco atributos sismicos, a

impedancia acustica invertida e as varidveis de localizacdo, dadas pelas

coordenadas X, Y e Z. Estas trés variaveis foram normalizadas como se mostra na
Tabela 7.8.

Tabela 7.8: Normalizacéo realizada as variaveis de localizagao.

Antes de Normalizar Variaveis Normalizadas
Variavel i AXi
Minimo | Maximo | Diferenga Minimo Maximo Diferenga
Normalizado | Normalizado
X 350891 | 358991 8100 0 7
Y 7513745 | 7519785 6040 0 3
Z 2907 3369 462 0 4

A normalizacdo correspondente a cada uma das variaveis foi selecionada de
acordo as caracteristicas do campo de Namorado, com 7km de comprimento na
coordenada X, 3km na coordenada Y e aproximadamente 400m na coordenada Z.

Estimar uma propriedade geoldgica utilizando varidveis derivadas da
sismica requer de um tratamento prévio que permita integrar os dados na escala da
sismica, com aqueles na escala dos perfis de poco. Para isso foi utilizado o
algoritmo da média mével, algoritmo estudado na sec¢do 3.4, onde sdo tratados 0s
problemas de escala. O objetivo aqui foi utilizar o método mencionado, para
comprimir a informacdo do poco a escala da sismica, que apresenta uma
frequéncia significativamente menor. Depois de realizar este algoritmo de
upscale, foram selecionadas as amostras espacgadas regularmente na escala da
sismica. O procedimento descrito anteriormente é exemplificado na Figura 7.10. E
importante destacar que concentrar a informagdo do perfil do pogo, também

ajudara a eliminar picos presentes nos registros da porosidade neutrénica.
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Figura 7.10: Upscale da porosidade neutrénica por meio da média mével.

Pode-se observar na figura anterior o efeito do algoritmo de upscale: média
mavel, sobre o perfil da porosidade neutrnica. Os pontos vermelhos representam
as amostras que foram utilizadas para a estimativa. A distancia entre quaisquer
pontos sucessivos € exatamente a escala da sismica. Além disso, para cada um
destes pontos existe um valor correspondente da sismica, resolvendo assim o
problema da diferenca de escalas.

Finalmente, uma vez realizado o tratamento dos dados utilizados para a
estimativa da porosidade neutr6nica é possivel aplicar o algoritmo de PG. Para
isto foi construida uma matriz composta pelos valores de cada uma das variaveis
nos pocos de treinamento, com o correspondente valor da saida (porosidade
neutrénica). O numero de dados foi reduzido devido ao escalamento realizado
para a integragdo dos dados. O algoritmo de programacdo genética foi utilizado
para representar a relagdo entra as variaveis de entrada e a resposta desejada.

e PG aplicado no Reservatério Completo
Neste teste foi aplicado PG no reservatorio completo, isto €, a construcdo de
uma expressdo global que represente a porosidade neutrénica do campo completo,

a partir das variaveis de entrada.
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Os operadores selecionados para a construgdo das solugdes candidatas
foram: soma, subtragdo, produto, poténcia quadrada, funcdo minimo, funcéo
maximo, seno e cosseno. O operador de mutagdo utilizado foi aquele descrito na
secdo 4.2.2. Para o caso do crossover, foram utilizados os crossovers de alto e
baixo nivel (ver secdo 4.2.2), numa porcentagem de 20% e 80% respetivamente.
Os parametros para o algoritmo de PG foram selecionados sequencialmente,
otimizando um a um cada valor. A Tabela 7.9 lista os pardmetros selecionados
para PG.

Tabela 7.9: Parametros de PG selecionados para a estimacao da porosidade.

Parametros de PG Valores
Tamanho da Populagdo 200
NUmero de Geragoes 100
Tamanho do Torneio 4
Profundidade Maxima de arvore 7
Numero Méaximo de Genes 10
Taxa de Crossover 0.65
Taxa de Mutacéo 0.3
Taxa de elitismo 0.05

Intervalo de Variagdo dos nodos constantes  [-10,10]

Uma vez escolhidos os pardmetros para o algoritmo PG, cada algoritmo foi
rodado trinta vezes, para garantir que os resultados séo consistentes, 0s erros em
cada rodada ficam dentro de um intervalo pequeno e a convergéncia € mantida. Os
resultados foram avaliados utilizando os erros: MAPE e erro médio, medido em
unidades de porosidade; e comparados com uma rede neural MLP que utiliza
retropropagacdo reversa como algoritmo de aprendizado, a qual pertence ao
software de interpretacdo sismica Petrel. Esta rede utiliza as mesmas variaveis de
entrada e a mesma distribuicdo de grupos de treinamento, validagdo e teste. Os

resultados deste experimento podem ser apreciados na Tabela 7.10.
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Tabela 7.10: Resultados na estimagdo da porosidade neutrdnica utilizando PG e RN.

Erro médio medido em unidades de porosidade.

Pocos Programacéo Genética Redes Neurais
Teste MAPE Erro Médio | MAPE | Erro Médio
Na03d 14.5% 2.28 13.3% 2.35
Na08d 12.5% 2.48 25.9% 4.05
Na09d 20.9% 3.71 17.9% 2.85
Nal0d 13.9% 2.29 14.3% 2.17
Nal2 16.0% 3.65 14.4% 3.48
Nalsd 14.5% 2.92 15.5% 3.06
Nal7a 21.9% 3.71 26.0% 4.81
Na23d 15.5% 3.13 16.7% 3.31
Na26d 12.5% 2.13 16.1% 2.74
Na33d 17.7% 3.17 23.5% 4.50
Na37d 11.3% 2.35 17.8% 4.15
Na43d 15% 2.16 23% 4.02
Média 15.5% 2.83 18.7% 3.46

Na tabela anterior sdo apresentados os melhores resultados obtidos por PG e
de RN para todos os pogos de teste, evidenciando o desempenho da estimativa do
algoritmo de programagdo genética. Ambos 0os métodos apresentam erros médios
considerados aceitaveis na estimativa da porosidade neutrbnica, como uma
propriedade completa do reservatério. Na Figura 7.11 sdo apresentados graficos
dos quatro pogos de teste marcados na tabela anterior. Estas imagens mostram o
ajuste das estimativas, para os métodos antes mencionados, permitindo determinar

visualmente a proximidade das solu¢Ges com a saida real.
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Estimacao da Porosidade Neutrénica
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Figura 7.11: Resultados da estimacao por meio de PG e RN da porosidade neutrbnica,
avaliados em pocos de teste.

Observe-se a representatividade do erro médio na resposta. O po¢o Na08d
apresenta um erro baixo de acordo a Tabela 7.10, o qual é consistente ao
visualizar o ajuste da solucdo por parte de PG com o comportamento da
porosidade. O segundo pog¢o, Nal5d tem um erro médio um pouco maior, devido
a algumas mudancas drasticas que ndo foram representadas pela estimativa. Os
ultimos dois pogos (Na23d e Na33d) apresentam erros medios superiores a trés
unidades de porosidade, porém a estimativa consegue determinar o0
comportamento da propriedade.

Utilizando a expressdo explicita estimada pelo algoritmo de programacéo
genética e por meio da calculadora de Petrel, mencionada na secdo 6.2, foi
possivel calcular a porosidade neutrénica como um cubo denso de pseudo-pogos.
Desta forma, para cada posicdo do reservatorio € possivel obter um valor da

porosidade. O resultado deste processo € apresentado na Figura 7.12.
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Figura 7.12: Estimac¢éo da porosidade neutrbnica em todo o reservatério.

A metodologia aplicada neste teste mostrou ter um alto desempenho, em
termos dos erros MAPE e Erro Médio. No entanto, estes valores podem melhorar
se 0 reservatrio € separado em zonas de acordo as caracteristicas geologicas.
Estas zonas ndo precisam ser continuas dentro do reservatorio, como as
comumente utilizadas camadas estratigraficas, mas devem representar um
comportamento geoldgico similar. Com esta motivagdo, no seguinte teste é

realizada uma clusterizacdo geoldgica do campo de petrleo de Namorado.

e PG aplicado em Electrofacies do Reservatorio

A heterogeneidade presente no reservatério de petroleo dificulta a
estimativa completa das propriedades geoldgicas, em particular da porosidade.
Uma adequada separagdo do reservatério, em se¢Ges com caracteristicas similares,
diminui a variabilidade das propriedades geoldgicas dentro de cada grupo. Desta
forma, a estimativa por meio do algoritmo de PG em cada grupo é facilitada.

Nesta dissertacdo foi utilizada uma separacdo em grupos por meio da
identificacdo de electrofacies (ver secdo 4.3.3). Este processo foi realizado, por
meio de uma rede neural ndo supervisionada, utilizando a informacdo dos perfis
de pogo. Foram construidos conjuntos que apresentaram medi¢cdes geofisicas
similares, sem se importar sua posicao relativa dentro do reservatoério.

Inicialmente, foi preciso determinar o nimero de clusters que deviam ser
construidos. Esta escolha pode ser determinada de acordo com critérios empiricos,
necessidades especificas a cada problema ou de acordo a distribuicdo dos dados.
Neste trabalho, este nimero foi determinado estudando os dados, seguindo a
metodologia estudada na secdo 4.3.3, onde é calculado para cada nimero de

clusters o indice de Davies-Bouldin, que mede a similaridade entre os distintos
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clusters. Desta forma, quanto menor for este indice, menos relacionados estdo os

grupos e, portanto, melhor seré a separacdo. Os resultados obtidos para o nimero

de clusters variando entre dois e oito sdo apresentados na Figura 7.13.

Otimizando o nimero de Clusters

0.85

08 %

Indice de Davies-Bouldin

1 5 o

Numero de Clusters

Figura 7.13: Valores de indice de Davies-Bouldin para diferentes nimeros de clusters.

Na figura anterior é evidenciado que o numero de clusters com o menor

indice de Davies-Bouldin é o niUmero trés, isto é, o agrupamento em trés clusters

apresenta a menor similitude entre os conjuntos.

Uma vez determinado este niUmero, sdo construidos os clusters em cada um

dos quinze pogos de treinamento por meio de uma rede neural ndo supervisionada,

que utiliza como varidveis de entrada os seguintes perfis de poco: GR, ILD,

NPHI, RHOB e DT. Para o caso do perfil sénico, foi utilizado o perfil estimado na

secdo 7.3, caso o real ndo estiver disponivel. Os clusters sdo representados

graficamente na Figura 7.14 a esquerda, em trés dos pogos de treinamento.

Clusters em Pogos

a) b)
B Cluster1
Cluster 2

. Cluster 3 Distribuigio dos Clusters

% | 1 2

3

Profundidade

Porcentagem de Dados

Clusters

445

Figura 7.14: a) Clusters em pocos de teste. b) Distribuicdo dos clusters nos pocgos de

teste.
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Pode-se observar na parte b) da figura anterior a distribuicdo dos dados para
cada cluster, calculada para o total dos pogos de treinamento. Para poder
determinar os correspondentes grupos nos pocos de teste foi utilizado o método
geostatistico de Simulagdo Indicadora Sequencial (SIS), técnica especializada na
interpolagdo de variaveis discretas, estudada na secdo 5.3. Este método permite,
utilizando estimativas sequenciais, interpolar uma variavel presente em um
conjunto discreto de pontos, como 0s pogos, a todo o reservatorio. As estimativas
dependem da funcéo semivariograma, definida na subsecéo 5.3.1, que determina o
intervalo e grau de influéncia dos pontos ja definidos, na estimativa de novos
valores. Para isto foram realizados ajustes, baseados nos dados, aos parametros
desta funcdo. Os parametros de melhor ajuste séo apresentados na seguinte Tabela
7.11.

Tabela 7.11: Parametros de melhor ajuste da funcao semivariograma.

Parametros do Semivariograma

Tipo Esférico
Efeito Pepita 0.6
Altura 0.3
Azimuth -57.7

Alcance na direcdo Maior | 6130.6

Alcance na direcdo Menor | 4641.2
Alcance Vertical 21.9

Utilizando o modelo de semivariograma anterior e curvas verticais
proporcionais, definidas em 5.3.1, determinadas de acordo as variacfes verticais
dos clusters em cada pogo, foi realizada a interpolagdo. Desta forma 0s grupos
foram representados em todo o reservatorio, em particular foram determinados
nos pocos de teste. A representacdo grafica do processo de interpolacdo é
apresentada na Figura 7.15.
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Figura 7.15: Clusters interpolados ao reservatério completo.
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Uma vez que os clusters sdo definidos nos pocos de teste, foram

desenvolvidas expressdes simbdlicas, por meio de PG, para cada um deles. Cada

uma destas representara a porosidade neutrdnica a partir das variaveis de entrada.

As variaveis de entrada e saida terdo propriedades distintas dependendo do

cluster, e cada funcdo construida por PG, serd um estimador especializado.

Os operadores selecionados para a construgdo das solugdes candidatas

foram: soma, subtragdo, produto, poténcia quadrada, funcdo minimo, funcéo

maximo, seno e cosseno. Os operadores de mutagdo e crossover foram 0s mesmos

utilizados no teste anterior (ver se¢do 4.2.2). Os parametros para os algoritmos de

PG foram selecionados sequencialmente, otimizando um a um cada valor. A

Tabela 7.12 lista os parametros selecionados para cada PG nos diferentes clusters.

Tabela 7.12: Parametros selecionados para PG em cada cluster.

Parametros Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
Tamanho da Populagdo 150 100 50
NUmero de Geragoes 50 100 50
Tamanho do Torneio 4 10
Profundidade Méaxima de arvore 11 11
NUmero Méaximo de Genes 4 4
Taxa de Crossover 0.6 0.6 0.7
Taxa de Mutacéo 0.35 0.35 0.25
Taxa de elitismo 0.05 0.05 0.05
Intervalo de Variagdo dos nodos constantes [-10,10] [-10,10] [-10,10]
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Uma vez escolhidos os parametros adequados para o algoritmo de
programacdo genética, cada algoritmo foi rodado trinta vezes, para garantir que 0s
resultados séo consistentes, os erros em cada rodada ficam dentro de um intervalo
pequeno e a convergéncia é mantida. Cada PG representou uma expressao
simbdlica que determinou o valor da porosidade neutrbnica em seu respectivo
cluster. Para o calculo do perfil completo foi construida uma funcéo definida por
partes, como foi mencionado na se¢do 6.4. Posteriormente foi realizada uma
suavizacdo para eliminar o efeito degrau, causado pelas mudancas ao passar de
um cluster a outro. Os resultados foram avaliados utilizando os erros: MAPE e
erro médio, medido em unidades de porosidade. Estes podem ser apreciados na
Tabela 7.13, junto com os resultados de PG correspondentes ao teste anterior.

Tabela 7.13: Resultados de PG clusterizada, PG global e a porcentagem de melhoria.

Programacéo

Genética Programacéo Porcentagem de

I_T_og?s Clusterizada Genetica Global Melhoria
este MAPE Erro MAPE Erro MAPE Erro
Médio Médio Médio

Na03d | 10.3% 180 | 1450% | 2.28 29.2% | 20.9%
Naosd | 10.4% 221 | 12.50% | 2.48 17.0% | 10.9%
Na09d | 12.8% 204 | 20.90% | 3.71 38.8% | 45.0%
Na1lod | 11.5% 199 | 13.90% | 2.29 16.9% | 13.3%

Nal2 | 16.3% 404 | 16.00% | 3.65 -1.9% | -10.6%
Naisd | 16.1% 387 | 1450% | 292 | -10.7% | -32.5%
Nal7a | 24.2% 462 | 21.90% | 371 | -10.6% | -24.6%
Na23d | 13.9% 300 | 1550% | 3.13 10.6% | 4.1%

Na26d | 7.20 139 | 1250% | 2.13 42.6% | 34.8%
Na33d | 8.6% 197 | 17.70% | 3.17 51.4% | 37.8%
Na37d | 11.5% 061 | 11.30% | 2.35 1.9% | -11.1%
Na43d | 8.8% 171 15% 2.16 41.4% | 20.8%

Média | 12.6% 260 | 15.50% | 2.83 185% | 8.0%

Na tabela anterior sdo apresentados os erros da estimagdo da PG
clusterizada e global nos pocos de teste. Os valores das Ultimas duas colunas
correspondem a porcentagem de melhoria obtida pelas expressdes de PG
clusterizada. Este método conseguiu uma melhoria média nas estimativas de
18.5% em termos do MAPE e de um 8% em termos do erro médio. Além disso,
alguns dos pocos de teste apresentam melhorias de até 51% do erro MAPE
(NA33d) e 45% do erro médio (NA09d), demostrando assim sua efetividade. Na

Figura 7.16 sdo apresentados graficos dos quatro pogos de teste marcados na
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tabela anterior. Estas imagens mostram o ajuste das estimativas, para 0s métodos
antes mencionados, permitindo determinar visualmente a proximidade das

solucBes com a saida real.

Estimacéo da Porosidade Neutrénica
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Figura 7.16: Resultados da estimacdo por meio de PG clusterizada e global da
porosidade neutrdnica, avaliadas em pocos de teste.

O grafico anterior apresenta o ajuste de PG clusterizada, é possivel observar
como a frequéncia do resultado € incrementada, mostrando assim variagfes mais
pronunciadas. Além disso, 0 comportamento da porosidade neutrdnica é melhor
ajustado pela metodologia utilizando clusters do que pela estimativa globalizada.
Isto se deve ao fato de que as funcGes tém informacdo particular de cada zona, o

gue permite uma estimativa diferenciada.
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e Analise de Sensibilidade

A acuracia do método de PG, empregado nas estimativas da porosidade
como uma propriedade densa, é determinada parcialmente pela quantidade de
pocos no conjunto de treinamento. Uma maior quantidade implica que mais
informacdo sera utilizada na constru¢do da estimativa por PG, 0 que representa
uma vantagem. Sera realizada uma analise para determinar o quanto depende a
metodologia proposta do nimero de pocos que sdo utilizados para a construgédo da
aproximacdo por PG. Com este proposito serdo feitos dois experimentos com uma
menor quantidade de poc¢os no conjunto de treinamento. Cada experimento esta
composto por trés testes, cada um com 0 mesmo nimero de po¢os no conjunto de
treinamento, para determinar o efeito da diminuicdo dos pogos no conjunto de
treinamento, eliminando o efeito do azar na sele¢do dos conjuntos dos testes.

Sdo selecionados aleatoriamente seis subconjuntos do conjunto de
treinamento original. O primeiro experimento utilizard trés conjuntos com 10
pocos e 0 segundo experimento trés conjuntos com 5 pogos. Cada um dos seis
conjuntos sera o treinamento para a metodologia proposta na se¢do 6.4, 0 conjunto
de teste estara formado por os mesmos 12 pocos previamente utilizados.

Experimento 1

Os trés testes neste experimento utilizam 10 pogos no conjunto de
treinamento, 0 que representa 66% da quantidade de pogos utilizados no caso
inicial o qual serd referido como caso base. Cada subconjunto é selecionado
aleatoriamente do total de pocos do caso base. A distribuicdo espacial dos pogos

para cada teste é representada na Figura 7.17.
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Caso Base = 15 Pogos

Teste 3 = 10 Pocos
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Figura 7.17: Distribuicdo espacial do conjunto de treinamento utilizado para os testes do
experimento 1.

Cada teste foi realizado replicando a metodologia proposta na secdo 6.4, a
mesma utilizada para o caso base. Os parametros selecionados para os métodos de
inversdo sismica e para a estimacdo por meio de PG foram os mesmos
determinados para o caso base. Desta maneira a diferenga nos resultados
correspondera exclusivamente ao conjunto de treinamento selecionado para cada
teste. Na Tabela 7.14 sdo apresentados os resultados da estimacédo da porosidade

como uma propriedade densa no reservatorio.
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Pocos de Teste 1 Teste 2 Teste 3
Teste MAPE Erro Médio MAPE [Erro Médio] MAPE |Erro Médio
Na03d 31.9% 5.38 13.7% 2.13 18.4% 2.85
Na08d 18.1% 3.67 16.6% 3.33 12.3% 2.30
Na09d 17.5% 2.82 15.9% 2.67 15.3% 2.53
Nal0d 15.5% 2.47 16.4% 2.62 16.4% 2.35
Nal2 15.8% 3.51 13.3% 2.42 17.9% 4.30
Nalbd 15.7% 3.12 13.9% 2.71 15.1% 3.08
Nal7a 31.4% 4.98 27.9% 4.89 28.1% 5.10
Na23d 15.9% 291 13.8% 2.61 13.0% 2.52
Na26d 10.7% 1.97 13.0% 2.20 10.0% 1.92
Na33d 12.5% 2.27 15.4% 2.76 18.3% 3.89
Na37d 12.7% 2.65 12.2% 2.69 10.5% 2.15
Na43d 15.8% 2.48 27.3% 4.37 15.5% 2.48
Média 17.8% 3.19 16.6% 2.95 15.9% 2.96

Os erros médios das estimacdes para o0s trés testes s&o menores a 3.19 e 0

erro MAPE menor a 17.8%. Os resultados dos testes deste experimento serdo

comparados com o case base posteriormente.

Experimento 2

Para este experimento sdo utilizados 5 po¢os no conjunto de treinamento, o

que representa 33% da quantidade de pogos utilizados no caso base. Similarmente,

cada subconjunto é selecionado aleatoriamente do total de pogos do caso base. A

distribuicdo espacial dos pocos para cada teste € representada na Figura 7.17.
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Caso Base — 15 Pogos
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Figura 7.18: Distribuicdo espacial do conjunto de treinamento utilizado para os testes do
experimento 2.

Estes trés testes também foram realizados com a mesma metodologia e
mesmos parametros que os testes do experimento anterior. Os resultados da
estimacdo da porosidade como uma propriedade densa no reservatorio para estes

trés testes sdo apresentados na Tabela 7.15.

Tabela 7.15: Resultados da estimacédo do NPHI para os testes do experimento 2.

Pocos de Teste 4 Teste 5 Teste 6
Teste MAPE Erro Médio| MAPE | Erro Médio | MAPE Erro Médio
Na03d 20.7% 3.73 18.8% 3.29 16.3% 2.62
Na08d 36.9% 5.61 24.7% 4.14 24.0% 4.93
Na09d 19.2% 3.46 19.5% 3.03 18.6% 3.42
NalOd 21.6% 3.16 23.0% 3.65 17.3% 3.12
Nal2 15.0% 3.48 13.4% 3.09 23.3% 5.52
Nalbd 20.0% 4.41 16.2% 3.09 24.0% 4.82
Nal7a 25.7% 3.96 33.2% 4.79 38.3% 6.09
Na23d 58.0% 11.51 15.3% 2.67 27.3% 4.46
Na26d 20.3% 4.28 23.9% 4.31 11.2% 2.09
Na33d 19.0% 3.69 34.1% 5.89 18.3% 3.07
Na37d 23.3% 5.35 14.7% 3.28 15.4% 3.14
Na43d 25.5% 3.83 24.3% 4.00 13.2% 2.14
Média 25.4% 4.71 21.7% 3.77 20.6% 3.78
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Os resultados do experimento 2 tém erros menores a 25% no erro MAPE e
4.71 no erro médio. Deve ser considerado que a quantidade de pogos empregados
para este experimento € significativamente inferior do que o caso base.

Com os resultados dos testes anteriores é determinada a sensibilidade da
modelagem proposta ao numero de pocos no conjunto de treinamento. S&o
comparadas na Tabela 7.16 as médias dos erros correspondentes aos experimentos
1 e 2, comos erros do caso base.

Tabela 7.16: Comparacéo dos erros dos experimentos 1 e 2 com o caso base.

Erros Caso Base 10 Pogos 5 Pogos
MAPE 15.5% 16.8% 23%
Erro Médio 2.83 3.03 4.09

A tabela anterior permite observar um aumento nos erros conforme €
diminuido o nimero de pogos no conjunto de treinamento. Porém, o aumento nos

erros cresce em distintas proporgdes, isto é evidenciado na Figura 7.19.
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Figura 7.19: Comparacao dos erros dos experimentos 1 e 2 com o caso base.

Pode-se determinar da figura anterior um aumento leve nos erros para o
experimento 1 e um aumento significativamente maior para o experimento 2. Isto
é, o0s resultados da metodologia proposta utilizando 10 pocos ndo apresenta uma
perda significativa na acurécia da estimativa. Por outro lado, os resultados sdo
afetados consideravelmente ao utilizar 5 pocos.

Nesta dissertacdo foi desenvolvida uma abordagem baseada nos dados, ja
que foram utilizados métodos de inteligéncia computacional capazes de aprender
a partir dos dados coletados para inferir zonas ainda ndo investigadas. Deve ser
destacada a utilizacdo do método de programacdo genética e a integracdo dos

resultados com um software de interpretacdo e andlise sismica, 0 que permite a
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visualizagdo conjunta dos dados sismicos, geofisicos e dos resultados numa

mesma plataforma.
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8
Conclusodes e Trabalhos Futuros

8.1.
Conclusdes

A caracterizacdo de reservatérios representa um problema de especial
interesse para a exploragdo e producdo na industria de petroleo e, portanto é
preciso desenvolver metodologias que permitam a inferéncia de propriedades
geologicas em um campo de petrdleo, sobre tudo em regibes sem pocos
perfurados. Neste aspecto o estudo dos dados sismicos e a extragdo de informacéo
a partir deles se torna fundamental para a construcdo de modelos geoldgicos 3D.
Nesta dissertacdo foi utilizado o algoritmo de programacgdo genética multi-gene
para estudar as relacfes existentes entre os dados sismicos e as propriedades de
reservatorio, permitindo assim obter uma estimativa que integre os valores dos
perfis de pogo, com aqueles provenientes de levantamentos sismicos migrados
processados. Devido a esta integracdo, a ambiguidade da sismica é reduzida e os
valores mais precisos dos perfis de pogos sdo espalhados ao reservatorio
completo.

O fluxo de trabalho abordado nesta pesquisa tem por objetivo a estimacéo
da porosidade neutrbnica como uma propriedade densa no reservatério. A
abordagem utilizada foi separada em duas etapas principais: estimativas nos pogos
e no reservatério completo. Em ambos os casos, foram desenvolvidos casos de
estudo baseados no campo Namorado.

A primeira parte da linha de trabalho concentrou-se na estimativa do perfil
de pogo sbnico nos pocos onde ndo houvesse sido registrado este perfil. O
algoritmo de PG conseguiu representar por meio de uma expressao simbodlica
explicita a relagdo entre o perfil sénico e outros perfis de poco. Os resultados da
aproximacdo foram comparados com redes neurais, para ter um ponto de
validagdo. PG obteve resultados eficientes em termos do erro MAPE, inclusive
superiores que os obtidos por RN. Os erros médios foram 5.44% e 5.82% para 0s

dois métodos respectivamente. Demonstrando assim que PG é uma alternativa
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viavel para estimar perfis ausentes, devido a sua capacidade de representar
relagdes ndo lineares.

Para o caso das estimativas no reservatério 3D, foi realizado um processo de
inversdo sismica utilizando inversao genética, a partir de dados sismicos originais
e perfis de impedancia acustica. O processo de inversdo genética apresenta
vantagens com respeito a outros processos de inversdo sismica, ja que precisa de
um namero reduzido de variaveis de entrada, ndo requer de um especialista e 0
tempo de processamento é baixo. A eficiéncia deste método foi evidenciada na
estimacdo, com um erro MAPE meio inferior a 10% e um coeficiente de
correlagdo médio superior a 70%.

Por altimo, a estimativa da porosidade neutrdnica foi realizada por meio de
um conjunto previamente selecionado de atributos sismicos e a impedancia
acustica invertida como a principal variavel de entrada. Este processo foi
abordado de duas maneiras diferentes, inicialmente foi aplicada PG ao
reservatorio completo, obtendo uma expressdo global para estimar a porosidade.
Os resultados de PG, neste caso foram satisfatorios em termos do erro MAPE e do
erro médio, permitindo uma estimacdo completa da propriedade geoldgica. O
método de PG atingiu um erro médio de 2.83 e um erro MAPE de 15.5%,
enquanto que os mesmos erros para RN foram de 3.79 e 20.8%. A comparacéo
com RN permitiu avaliar o desempenho de PG, demostrando os beneficios que
este algoritmo pode brindar a caracterizagdo de reservatorios.

Em seguida, para obter expressdes especificas seguindo as caracteristicas
geologicas do campo, foi realizado um agrupamento do reservatorio, em trés
electrofacies. PG foi aplicado a cada cluster para construir trés solucdes explicitas
diferentes, para aproximar a porosidade neutrdnica, que dependem da zona
geoldgica. Os resultados mostraram uma porcentagem de melhoria nos erros
médios (18.5% MAPE e 8% Erro médio) evidenciando o alto desempenho deste
método de regressdo simbolica e o beneficio alcangado ao clusterizar o campo de
petréleo.

Com o propésito de determinar o efeito na solucdo da quantidade de pocos
utilizados no conjunto de treinamento, realizou-se uma analise de sensibilidade
dividida em dois experimentos. O primeiro consta de trés testes com 10 pogos, 0
segundo de trés testes de 5 pogos. A mesma metodologia foi utilizada em cada

teste e os resultados foram comparados. Estes apresentam um aumento leve nos
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erros para o primeiro teste e um aumento maior para o segundo teste. Esta analise
evidenciou a possibilidade de diminuir os dados de entrada sem afetar
consideravelmente a estimativa da porosidade.

Finalmente, € importante destacar que PG fornece como solu¢do uma
expressao explicita, que pode ser diretamente utilizada em outros sistemas de

analise sismica ou como alternativa inicial de solucao para depois refina-la.

8.2.
Trabalhos Futuros

A partir de este trabalho sdo destacadas as seguintes oportunidades de

trabalhos futuros:

e Determinar outras propriedades geoldgicas 3D importantes na éarea de
exploracdo e produgdo de petrdleo, como a permeabilidade e a saturagdo de
agua, utilizando o algoritmo de PG.

e Estudar e implementar uma alternativa baseada em PG para realizar a inverséo
sismica. Esta deve estar fortemente baseada na localizagdo geogréfica e utilizar
sub-regibes sismicas para minimizar o ruido e aproveitar a maior quantidade de

informacao.

e Desenvolver funcbes personalizadas que sirvam como operadores basicos para
a construcdo da funcdo explicita resultante do algoritmo de PG, que sejam
capazes de aumentar a frequéncia da sismica e melhorar as estimacdes. Isto
devido a que a baixa frequéncia dos dados sismicos limita a frequéncia da
resposta de um modelo que utilize variaveis derivadas da sismica como Unica

entrada.
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Apéndice

Na seguinte tabela séo apresentados os perfis de pogo disponiveis para cada

um dos pogos do campo de Namorado.

POCO INTERVALO (m) GR LD DT RHOB NPHI
3NA 0001A RIS 2950,0 - 3200,0 X X
3NA 0002 RJS 2975,0 - 3200,0 X X
3NA 0003 RJS 3100,0 - 3210,0 X
3NA 0003D RIS 3150,0 - 3325,0 X X
3NA 0004 RJS 2950,0 - 3150,0 X X
3NA 0005A RIS 2900,0 - 3100,0 X

3NA 0006D RIS

3250,0 - 3520,0

7NA 0007 RJS

3025,0 - 3275,0

7NA 0008D RIS

3200,0 - 3470,0

7NA 0009D RIS

3300,0 - 3550,0

7NA 0010D RIS

3270,0 - 3530,0

7NA 0011A RIS 3000,0 - 3200,0
7NA 0012 RJS 2970,0 - 3175,0 X
7NA 0013A RIS 2950,0 - 3125,0

8NA 0014D RJS

3475,0 - 3700,0

7NA 0015D RIS

3400,0 - 3650,0

7NA 0016D RIS

3425,0 - 3600,0

3NA 0017A RJS

3125,0 - 3340,0

8NA 0018D RIS

3240,0 - 3450,0

8NA 0020D RIS

3420,0 - 3700,0

3NA 0021B RJS

2930,0 - 3140,0

8NA 0022 RJS

3140,0 - 3270,0

8NA 0023D RIS

3210,0 - 3430,0

7NA 0024D RIS

3600,0 - 3875,0

7NA 0025D RIS

3160,0 - 3430,0

7NA 0026D RIS

3420,0 - 3570,0

8NA 0027D RIS

3680,0 - 3950,0

7NA 0028D RIS

3520,0 - 3747,0

7NA 0029D RIS

3420,0 - 3600,0

7NA 0030D RIS

3360,0 - 3630,0

7NA 0031D RIS

3070,0 - 3330,0

8NA 0032D RIS

3320,0 - 3550,0

8NA 0033D RIS

3700,0 - 3950,0

7NA 0034D RIS

3150,0 - 3400,0

7NA 0035D RIS

3600,0 - 3860,0

7NA 0036D RIS

3690,0 - 3970,0

7NA 0037D RIS

3170,0 - 3400,0

XX X X [ X [ X [X X [ X |[X [X |[X |[X |[X |X [X [X |[X |[X |[X [X[X|X|[X[X[X[X|X|[X|[X[X[X|X|X[X[X|X

XX X X [ X [ X [X X |[X |[X [X |[X |[X |[X |X [X [X |[X |[X |[X [X[X|X|[X[X[X[X|X|[X[X[X[X|X|X[X[X|X

XX X X [ X [ X [X X |[X |[X [X |[X |[X |[X |X [X [X |[X |[X |[X [X[X|X|[X[X[X[X|X|[X[X[X[X|X|X[X[X|X

XX X X [X X [X X [X |[X [X |[X |X |X |[X [X |X |X |[X |[X [X|[X|X |X[X[X[|[X|X|X|[X
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7NA 0038D RIS

3075,0 - 3340,0
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8NA 0039D RIS

3200,0 - 3530,0

7NA 0040D RIS

3050,0 - 3310,0

7NA 0041D RIS

3400,0 - 3725,0

7NA 0042D RIS

3340,0 - 3610,0

7NA 0043D RIS

3180,0 - 3380,0

7NA 0044D RIS

3150,0 - 3400,0

7NA 0045D RIS

3240,0 - 3410,0

7NA 0046D RIS

3600,0 - 3790,0

7NA 0047D RIS

3135,0 - 3380,0

7NA 0048D RIS

3040,0 - 3240,0

7NA 0049D RIS

3200,0 - 3500,0

7NA 0050D RIS

3300,0 - 3530,0

7NA 0051D RJS

3580,0 - 3840,0

7NA 0052D RIS

3150,0 - 3360,0

7NA 0053D RJS

3050,0 - 3270,0

1RJS 0019 RJ

2900,0 - 3120,0

4RJS 0042 RJ

3000,0 - 3215,0

4RJS 0234 RJ

3150,0 - 3352,0

XX X X [ X [X X X |[X [X |[X |X |X |X [X |X|X|X|X

XX X X [ X [X X X |[X [X X |X |X |X [X |X|X|X|X

XX X X [ X [X X X |[X [X |[X |X |X |X [X |X|X|X|X

XX X X [ X [X X X [ X [X X |X |X |X [X |X|X|X|X
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