IDENTIFICAGAO E CLASSIFICAGAO DE LITOFACIES COM O uso
DA TEORIA BAYESIANA DE RECONHECIMENTO DE PADROES

IGOR LOPES SANTANA BRAGA

UNIVERSIDADE ESTADUAL DO NORTE FLUMINENSE - UENF
LABORATORIO DE ENGENHARIA E EXPLORACAO DE PETROLEO - LENEP

MACAE - RJ
DEZEMBRO - 2005



Livros Gratis

http://www.livrosgratis.com.br

Milhares de livros gratis para download.



IDENTIFICAGAO E CLASSIFICAGAO DE LITOFACIES COM O uso
DA TEORIA BAYESIANA DE RECONHECIMENTO DE PADROES

IGOR LOPES SANTANA BRAGA

Tese apresentada ao Centro de
Ciéncia e Tecnologia da Universidade
Estadual do Norte Fluminense, como
parte das exigéncias para obtencéo
do titulo de Mestre em Engenharia de

Reservatorio e de Exploragao

Orientador: Luiz Geraldo Loures, Ph.D.

MACAE - RJ
DEZEMBRO - 2005



IDENTIFICAGAO E CLASSIFICAGAO DE LITOFACIES COM O USO
DA TEORIA BAYESIANA DE RECONHECIMENTO DE PADROES

IGOR LOPES SANTANA BRAGA

Tese apresentada ao Centro de
Ciéncia e Tecnologia da Universidade
Estadual do Norte Fluminense, como
parte das exigéncias para obtencéo
do titulo de Mestre em Engenharia de

Reservatorio e de Exploragao

Aprovada em 16 de dezembro de 2005

Comissao Examinadora:

Prof. Fernando Sergio de Moraes, Ph.D. (LENEP/UENF)

Prof. Roseane Marchezi Missagia, Ph.D. (LENEP/UENF)

Prof. Jadir da Conceigdo da Silva, Ph.D. (E&P-UNBC/PETROBRAS)

Prof. Luiz Geraldo do Carmo Lucchesi Loures, Ph.D. (LENEP/UENF)
(orientador)



AGRADECIMENTOS

Agradeco a todos que contribuiram para a realizacdo deste trabalho. Em
especial ao meu pai, por sempre me incentivar em assuntos relacionados a geo-
ciéncia. A minha mée por toda uma vida dedicada a educagao, ndo somente de seu
filho, mas a de milhares de brasileiros. A minha esposa por toda a compreensao e
carinho oferecidos durante a realizagdo deste trabalho. A Zezé por ter sido uma
segunda mae por boa parte de minha vida e a todos familiares pelo suporte e

incentivo a minha vida profissional.

Ao meu orientador Luiz Geraldo (Gera) por todas as contribuigbes fornecidas

durante toda a realizac&o deste trabalho e por sua amizade.

Aos professores do LENEP/CCT/UENF que foram fundamentais para a minha
formacdo durante estes dois anos. Agradegco também aos colegas de classe que
direta ou indiretamente ajudaram-me durante este percurso, em especial a Raquel
Teixeira por valiosas discussdes. Ao PRH-20 pelo suporte financeiro oferecido, a
titulo de bolsa e recursos para a participagdo em congressos. A todas as empresas
que oferecem licengcas de uso de seus software que sdo de extrema importancia

para o desenvolvimento cientifico do pais.

il



RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma metodologia para a
identificacdo e classificagdo de litofacies utilizando a teoria bayesiana de
reconhecimento de padrbes. O algoritmo Expectation-Maximization & utilizado para
realizar a interpretacdo automatica de perfis de pogos. Os pocos interpretados
formam o dado de treino, necessario para a classificacdo de dados sismicos,
utilizando um classificador de maxima probabilidade a posteriori (MAP). Estas duas
técnicas formam uma estrutura de trabalho que combinam multiplas fontes de

informacao para a realizagédo do objetivo do trabalho.

Analise de incerteza, baseada em dados de perfil de pocos, € realizada para
prever quais atributos sismicos fornecem os resultados classificatérios de maior
sucesso.

O produto final da metodologia consiste no mapeamento no volume do
reservatorio das litofacies identificadas, e associada a cada classificagdo, uma
medida de incerteza. Realizaram-se testes em dados sintéticos e dados reais.
Compararam-se os resultados da identificacdo de litofacies, com a interpretacéao de

um geologo.
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ABSTRACT

This work presents the development of a methodology for identification and
classification of lithofacies, based on the bayesian theory of pattern recognition. The
Expectation-Maximization algorithm is used to interpret wells, in a non-supervised
framework. The interpreted wells are used as training data, necessary to classify the
seismic volume, using a maximum a posterior probability classifier (MAP). This two

techniques combine a variety of information sources to accomplish the objective of
the work.

Uncertainty analyses, based on well log data, is used to predict which seismic
attributes will give the best classification results.

The final product of this methodology is the mapping in the reservoir
volume of de identified lithofacies and associated with each sample classified, a
measure of uncertainty. Tests are realized in synthetic and real data. The results are

evaluated and compared with the interpretation of a geologist.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O conhecimento das heterogeneidades internas de reservatorios de petroleo
€ de grande importancia para os trabalhos de desenvolvimento e producédo de
campos de hidrocarbonetos. A otimizagao de custos de perfuragao e da vida util dos
reservatorios esta diretamente relacionada ao grau de conhecimento existente. A
falta de detalhamento dos reservatorios € a principal causa da baixa recuperagao de
hidrocarbonetos, podendo resultar em desvios de possiveis alvos e varredura

ineficiente dos reservatorios (Mukerji et al. ,2001).

A partir da década de 80 ocorreu grande avango tecnoldgico nas areas de
aquisicao sismica, processamento sismico e ciéncias da computacao. Estes fatos
associados ao alto custo de exploragcdo de petrdleo, nas novas fronteiras de agua
profundas e a competitividade na industria de exploragdo, desencadearam uma
corrida tecnoldgica para a descricdo das propriedades internas do reservatorio,
visando melhor recuperagdao de petroleo, levando ao desenvolvimento de novas

tecnologias.

A identificagdo de litofacies, juntamente com a estimativa de propriedades

petrofisicas (porosidade, saturagcdo e volume de argila), definem a etapa de



caracterizacado de reservatorio, sendo na atualidade um grande desafio da industria
de E&P. Concomitantemente, surgem uma variedade de atributos sismicos e a fisica
de rocha, objetivando a interpretagcao quantitativa do reservatério, trabalho integrado
entre geologos, geofisicos, engenheiros de petréleo e cientistas da computagéo
(Barnes, 2001). Entretanto, a caracterizagao de reservatérios € uma tarefa que lida
com incertezas, e quantificar essas incertezas € de extrema importancia para a
tomada de decisdo da estratégia operacional a ser aplicada a um determinado

campo.

1.1 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia
para classificagédo e inferéncia de facies litolégica, com base em dados petrofisicos e

atributos sismicos, tendo como resultados finais:

l. classificagao das facies presentes em fungao da resposta petrofisica;
Il. o mapeamento, no volume do reservatorio, das facies classificadas na etapa
anterior, a partir de dados de atributos sismicos;

Il. uma medida de incertezas do modelo de facies obtido.

Duas abordagens foram analisadas: i — o uso de um classificador de maxima
probabilidade a posteriori em conjunto com dados de treinamento previamente
definidos (aprendizado supervisionado) e ii- a aplicagdo do algoritmo (EM)
“‘Expectation Maximization” (Dampster et al. , 1977) para encontrar padrées naturais
ocultos nos dados e assim definir um conjunto de dados de treinamento de forma

totalmente automatizada (aprendizado nao supervisionado).

A metodologia desenvolvida foi testada em dados sintéticos para analise de
resolucado e sensibilidade a diferentes formas de ruido. Apds testes com dados
sintéticos a metodologia foi novamente testada, porém, em dados reais, visando
uma avaliacdo de sua aplicabilidade pratica e de seu comportamento em situacao

real onde as fontes de incertezas relacionadas a ruido ndo estdo sob controle.



1.2 Estado da Arte

Através de novas técnicas de processamento geofisico e inversao elastica de
AVO (Amplitude Versus Off-set) & possivel extrair atributos elasticos como Vp, Vs, r,
Ip e Is, (Mahmoudian e Margrave, 2004). Estes parametros elasticos caracterizam a
resposta sismica do meio geoldgico, e sdo fontes de informagdo valiosa para a

caracterizacao de reservatorio.

Atributos elasticos, isoladamente, sao de dificil interpretacdo, nado tendo
significado quantitativo do ponto de vista do conteudo de hidrocarbonetos presente e
da capacidade produtora. Modelos de fisica de rocha tornam-se elementos chave
para a estimativa de propriedades petrofisicas, tais modelos relacionam os
parametros petrofisicos com parametros elasticos, como por exemplo o modelo de
Han et al. 1986, que relaciona Vp ou Vs com porosidade e volume de argila.
Exemplos de estimativa de parametros petrofisicos utilizando modelos de fisica de

rocha, podem ser encontrados em Loures e Moraes (2002) .

Para cada litologia € necessaria a calibracdo do modelo de fisica de rochas a
ser aplicado, ou seja, para cada situagao litologica do reservatorio (cada facies)
havera um modelo de fisica de rochas especificamente calibrado. Sendo assim, a
obtencdo da distribuicdo espacial das litofacies, torna-se uma etapa da
caracterizacdo de reservatorio a ser realizada antes das etapas de inferéncia de

porosidade, volume de argila, saturagao e pressao.

A identificagdo de litofacies convencional € baseada na interpretagdao de
secoes 2D sismicas, onde o intérprete busca caracteristicas distintas que tornem um
grupo de reflexdes diferente das reflexdes adjacentes (Sheriff e Geldart, 1995).
Estas reflexbes sao entéo correlacionadas com as informacgdes dos perfis de pogos.
Este processo de identificacdo pode levar meses até que um volume de dados 3D
seja interpretado e depende exclusivamente da experiéncia do intérprete para um

bom resultado.



Outra abordagem bastante comum ¢é a utilizagdo de técnicas de interpolagao
(kriging e co-kriging). Esta so fornece resultados de boa qualidade quando existe um

numero expressivo de pogos dentro do reservatoério (Corvi et al., 1992).

Recentes metodologias foram apresentadas com o objetivo de identificar e
classificar litofacies. Elas fazem uso de algoritmos computacionais para agrupar
dados com caracteristicas comuns (clusterizagdo) ou classificam novas amostras
com base em um padrao pré-determinado (classificacdo). Estas técnicas tém o
objetivo de tornar tal tarefa automatica, fazendo com que o computador “simule” o
raciocinio humano, porém com uma velocidade de processamento altamente

superior.

Neste cenario, pode-se citar alguns trabalhos:

Em Takahashi (2000), sdo expostos diversos fatores que geram incertezas na
estimativa de propriedades das rochas, sendo feita extensa analise do
comportamento dos diversos tipos de rochas em relagdo a varios atributos elasticos
e petrofisicos. Além disso, propde-se uma forma de quantificar incertezas
associadas a estimativas com o uso do erro de Bayes. Tendo sido este trabalho de
grande contribuicdo para a andlise e a quantificagcdo de incerteza envolvidas no

processo de classificagao de litofacies, segundo a teoria de decisdo bayesiana.

Avesth et al. (2001) realizou estudo integrado de analise de perfis, fisica de
rocha e inversdo de AVO, onde a partir de um poco interpretado cuidadosamente, as
litofacies existentes foram identificadas. Outros pocos séo classificados utilizando
analise discriminante. No volume sismico, é realizada inversdo de AVO a fim de
obter atributos de refletividade a zero-offset e gradiente. A partir dos pogos foram
criadas funcdes de distribuicdo de probabilidade para os dois. O volume sismico foi
classificado segundo a abordagem bayesiana, sendo seu resultado final o de um
volume sismico onde as litofacies eram interpretadas devido a sua probabilidade de
ocorréncia. Neste trabalho foi também discutido como certos atributos contém uma
quantidade maior de informagdao sobre uma determinada litofacies em relagédo a

outros atributos. Embora esta “quantidade de informacdo” n&o tenha sido



quantificada, este trabalho introduziu a idéia de fluxo de trabalho para a classificagao

de litofacies em dados sismicos.

Muker;ji et. al. (2001) fez uso dos atributos impedancia acustica e impedancia
elastica e um classificador baseado em distancia de Mahalanobis, para classificar
litofacies. Ele realizou analise do comportamento de diversas litofacies em certos
dominios, juntamente com estudos de influéncia da presencga de fluidos distintos nas

rochas.

O uso de estatistica multivariada foi aplicado por Bosch et al. (2002) que
utilizou trés técnicas diferentes para discriminar litologias: agrupamento hierarquico,
classificador gaussiano e analise discriminante. Os dados foram obtidos sob
condicbes laboratoriais e as propriedades fisicas utilizadas foram: densidade,
velocidade da onda P, velocidade da onda S, condutividade elétrica e
susceptibilidade magnética. Rochas de diferentes tipos foram analisadas em dois
grupos, o primeiro com caracteristicas fisicas bem distintas (gabro, dolomita,
marmore e arenito) onde a tarefa de discriminagao € mais simples e o segundo onde
as rochas possuiam caracteristicas semelhantes (granito, gnais, gabro e basalto).
Tal trabalho demonstra que € possivel realizar discriminagcdo de litologias quando
possuimos informacdes suficientes sobre o comportamento fisico das rochas e estas

informacgdes sao utilizadas em conjunto.

Tratando-se de trabalhos nacionais, seu numero, nesta area, & extremamente
escasso, podendo-se citar Cunha (2002), onde é utilizada rede neural do tipo
“‘multilayer perceptron” para classificar pogos com base em dados de pogos e
testemunhos. Porém, € constatado problema de super especializagcdo de classes
(definigao de litofacies de forma muito detalhada, através de testemunhos, onde esta
escala de detalhamento s6 pode ser percebida por analises laboratoriais) o que
dificulta a classificacdo de dados de perfil, havendo a necessidade de agrupar sub-
categorias em classes com menor detalhamento. Embora o trabalho citado acima
apresente bons resultados, ele nao foi estendido a dados sismicos, limitando sua

aplicagao na industria de exploragao de petréleo.



O trabalho de Xuelei e Lei, (2004) aplica o critério de selegao de modelos
BIC (Bayesian Information Criteria) utilizado em conjunto com o algoritmo EM para a
determinagcdo do numero 6timo de agrupamentos (facies distintas) em dados de
pocos. Este método, isoladamente, exige que o numero de categorias distintas seja
previamente definida pelo usuario. A combinagcdo do EM e do BIC fornece uma

estrutura de agrupamento ndo supervisionado.

1.3 Estrutura da tese

A estrutura geral deste trabalho apresenta-se da seguinte forma:

No capitulo 2 é apresentada a base de fisica de rocha necessaria para o
entendimento de como as variagdes de atributos sismicos podem servir de

indicadores de certos tipos litolégicos.

No capitulo 3 é feita uma introdugdo a Teoria Bayesiana de Decisao e aos
fundamentos na construgdo de um classificador de maxima probabilidade a
posteriori com o uso de redes bayesianas. Sdo apresentados os aspectos tedricos, e
também a exemplos praticos de aplicacdo desta técnica para a classificacdo de

litofacies.

No capitulo 4 sao descritos tipos de perfis de pogos utilizados como fonte de
informacéo para o trabalho, sendo também apresentados métodos convencionais
para a identificacdo de facies em perfis de pocos. Um novo método para a
identificacdo de facies é proposto, o qual utiliza aprendizado ndo supervisionado
(algoritmo EM). Tal procedimento cria automaticamente o conjunto de dados de

treinamento utilizados pelo classificador de maxima probabilidade a posteriori.

No capitulo 5 é feita uma descri¢do da forma de quantificagdo das incertezas
envolvidas no processo de classificacdo de litofacies, com a apresentacido do
conceito de erro de Bayes, utilizado como métrica para quantificar tais incertezas. E
demonstrado como quantificar a diminuicdo do nivel de incerteza devido ao

acréscimo de informagao.



No capitulo 6 sdo apresentados testes com dados sintéticos, com a finalidade
de testar e avaliar a sensibilidade do método. S&o criados perfis de Vp, Vs e
densidade e gradualmente é acrescentado ruido gaussiano para testar a “robustez”
do classificador MAP.

No capitulo 7 s&o apresentados diferentes testes com atributos obtidos por
inversao de AVO (segdes de Vp e Vs). Testes com diferentes dados de treinamento
sdo realizados: um com as litofacies definidas por um gedlogo intérprete
(aprendizado supervisionado) e outro de forma totalmente automatizada com as
litofacies sendo identificadas com o uso do EM. Os resultados sao analisados e

comparados.

O trabalho é concluido no capitulo 8. E feita uma andlise da metodologia

proposta e de sua aplicabilidade pratica.



Capitulo 2

RELACAO ENTRE ATRIBUTOS
ELASTICOS E PROPRIEDADES DA
ROCHA

2.1 Introducgao

Ondas elasticas possuem informagdes de rochas e fluidos em sub-superficie
na forma de tempo de transito, amplitude e variacdo de fase. Inicialmente, o principal
objetivo da sismica de exploragao de petréleo era o imageamento da sub-superficie,
permitindo a interpretagdo geoldgica e o mapeamento de estruturas que poderiam
servir de armadilhas para hidrocarbonetos. Com o avango do poder de
processamento dos computadores e das novas técnicas de processamento e
interpretacdo, os dados sismicos podem ser analisados para a determinacdo de
litologias, porosidade e fluidos (Wang, 2001). Para isso, dados sismicos séao
invertidos para parametros fisicos do meio, como propriedades elasticas e

densidade.

Estudar as relacbdes entre atributos sismicos e propriedades do meio € o
objetivo da fisica de rocha. Estudos de fisica de rocha sdo de extrema importancia
para técnicas de discriminagcdo de litologias, monitoramento 4D de reservatorios e
detecgao direta de hidrocarbonetos com analise de AVO; o instrumento fundamental

que faz o elo entre os dados sismicos e as propriedades dos reservatorios.



A resposta sismica € sensivel as propriedades do meio poroso, como
aspectos texturais, propriedades fisicas dos minerais, fluidos, pressao, temperatura,
efeito diagenético, entre outros. Fisica de rocha descreve as rochas através de suas
propriedades fisicas e procura relaciona-las a resposta sismica observada, através
de modelos tedricos ou empiricos. Uma das aplicagdes da fisica de rocha é a analise
de sensibilidade de atributo sismicos a variagdes de propriedades litologicas. Isso &

feito a partir de analises de dados de perfis de pocos e experimento em laboratérios.

Neste capitulo, apresentam-se fundamentos basicos da fisica de rocha
necessarios para o entendimento da relagado entre propriedades do meio poroso e
assinatura sismica. Serdo apresentadas as principias relagdes tedricas e empiricas

entre propriedades elasticas e parametros litoloégicos do meio poroso.

2.2 Modelo efetivo do meio

Rochas sdo agregados de grdos minerais. O espag¢o vazio dentro de uma
rocha, gerado pelo seu processo de criacdo ou por eventos posteriores a sua
criacdo € denominado de poro. A razio entre o volume de poros existentes em uma
rocha e seu volume total € denominado porosidade ). Os poros de uma rocha
encontram-se preenchidos por algum fluido (gas, agua, o6leo). Para uma melhor
compreensao das relagcdes entre propriedades da rocha e seus atributos elasticos,
surgiu a necessidade da criagdo de modelos tedricos que descrevam o

comportamento efetivo de seus constituintes.

Os modelos efetivos do meio sdo modelos criados para descrever as
propriedades de uma rocha, baseada nos seus varios minerais constituintes, te xtura,
fluido e efeitos diagenéticos. Os modelos efetivos do meio seguem basicamente
duas abordagens: em uma a rocha é considerada um bloco elastico perturbado por
buracos e sdo chamados de “modelos de inclusdo”; na segunda, a rocha é descrita
por graos que permanecem em contato com outros e sdo chamados de “modelos de
contato”. Independente da abordagem , esses modelos precisam especificar trés
tipos de informacgao: i) a fracdo de volume de cada constituinte mineral; ii) os
modulos elasticos de cada fase; iii) informagdes geométricas de como cada fase

esta relacionada com a outra. Na pratica as informagdes geométricas nunca foram
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incorporadas adequadamente aos modelos tedricos, devido a complexidade
geométrica dos poros das rochas, tais informagdes sempre foram simplificadas e
aproximadas. O dominio K (mdédulo de incompressibilidade) - f tem sido utilizado
para o desenvolvimento de modelos tedricos que descrevam fatores que controlem

as variagdes nos moédulos elasticos das rochas (Mavko et al., 1998).

Quando fornecemos somente informacdes sobre as fragdes dos constituintes
e modulos elasticos, desconsiderando as informagdes geométricas, € possivel
somente descrever os limites superiores e inferiores dos modulos elasticos e da
velocidade de uma rocha composta. Uma importante aplicagdo do uso desses limites
superior e inferior € na analise de fisica de rocha a partir de dados de perfis de
pocos. Os perfis de pogos comumente trazem pouca informagao sobre a forma
geomeétrica do poro e dos graos minerais, porém trazem informacdes sobre a fragao

de cada constituinte.

Os modelos mais classicos que descrevem o limite superior e inferior dos
modulos elasticos sdo denominados de Voigt e Reuss (Mavko et. al., 1998). Voigt
define o limite superior e Reuss o limite inferior. Abaixo sdo apresentados esses

modelos

M, =4" fM,, 2.1)

onde
My Modulo elastico efetivo de uma mistura de n fases constituintes;
fi fracdo de volume do i-ésimo constituinte;

M; modulo elastico do i-ésimo constituinte.

A expresséo (2.1) € conhecida como limite superior de Voigt.

Y 22)

< |~

1
M}"

onde

Mr Modulo elastico efetivo de uma mistura de n fases constituintes
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A expressao (2.2) é conhecida com limite inferior de Reuss. O M nas
expressdes (2.1) e (2.2) pode representar qualquer médulo elastico das rochas
(mdédulo de incompressibilidade K ou modulo cisalhante m). O mddulo de
incompressibilidade é definido como a deformagao volumétrica que um corpo sofre
ao serem aplicadas tensdes, da mesma forma que o mddulo de cisalhamento € a
razao entre uma tensdo cisalhante e sua deformacgao. Outro modelo que fornece
limites inferiore e superiore para os modulos elasticos é o limite de Hashin e
Shiktriman (Hashin e Shtrikman, 1963). Este modelo é conhecido por fornecer o
menor intervalo entre os limites inferior e superior dos mddulos elasticos, sendo
considerado um modelo mais refinado. A Figura 2.1 ilustra o comportamento de uma
rocha quando quatro propriedades (pressao, textura, diagénese, fluido) sofrem
alteracdo. A linha em preto representa o limite superior (Voigt) e a linha em azul o
limite inferior de Hashin e Shiktriman. Caso alguma amostra ultrapasse os limites,
significaria uma falta de coeréncia entre algum valor do modulo elastico de alguma

fase, utilizados para o calculo do valor efetivo.

Ponto
mineral

S A Aumento
Diagénese
Idade,
Profundidade

201

Ki{GPa)

TR ~ . Porosidade
’ critica

I

Idade const. ]
Variagéo textura |
l

1 1 1 "
0 0.1 02 03 04

Fig. 2.1 — Comportamento elastico das rochas no dominio K-f, com
relacdo a mudanga das seguintes propriedades; i) Pressao (setas
vermelhas); ii) Mudancga de fluido (setas verde); iii) Diagénese (setas
pretas); iv) Textura (setas azuis). A linha MV representa o limite
superior modificado de Voigt, e a curva HSLB o limite inferior de
Hashin e Shiktriman (Retirado e modificado de Takahashi, 2000)
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O modelo efetivo do meio pode ser descrito de forma ilustrativa através do
uso do grafico K-f. A Figura 2.1 representa esquematicamente como as
propriedades litoldgicas influenciam as amostras neste dominio. Quando a
porosidade é controlada pela diagénese, a relagcdo K-f tende a seguir o modelo de
Voigt, ja quando a alteracdo de porosidade € controlada por variagdes texturais, K
apresenta menos sensibilidade a porosidade (com excec¢do de situagbes de baixa
porosidade) e a variagcao tende a seguir o limite inferior de Hashin e Shiktriman. Em
relagdo a pressao efetiva, percebe-se que a variacdo € quase vertical, pois quando
existe aumento da presséao, a rocha fica mais rigida e a porosidade sofre pequeno
decréscimo. A mudanca do fluido do poro de uma rocha néo afeta a porosidade,
mas afeta o K total da rocha. Abaixo do ponto de porosidade critica f ; € considerada
estado de suspensado (onde os grados estdo dispersos em algum fluido). O ponto

mineral € o ponto de porosidade zero.

Numa analise de dados petrofisicos através do grafico K-f obtém-se um

modelo do comportamento das diversas facies de uma area em estudo.

Nas proximas segdes serdo apresentados alguns modelos de fisica de rocha.

2.3 Relagdes de Vp, Vs, densidade e porosidade

As velocidades da onda-p e onda-s em um meio homogéneo e isotrépico sdo

dadas por:
!
G+ i
Vp=é&——1 (2.3)
e ' u
e 8]
e
émip
Vs = é_l;l , (24)



13

onde

Vp = velocidade da onda P (onda compressional),

Vs = velocidade da onda S (onda cisalhante),

K= modulo de bulk da rocha ou incompressibilidade,
m= modulo de cisalhamento ou rigidez,

r = densidade da rocha.

As equagdes (2.3) e (2.4) fornecem relagcdes fundamentais entre as velocidades
sismicas e porosidade e volume de argila, propriedades litologicas importantes na

caracterizacao de reservatorio.

Devido ao fato de material fluido ndo sofrer cisalhamento, o mddulo de
cisalhamento é insensivel a alteragcbes no mesmo (Castagna e Batzle, 1993). Desta
forma, enquanto Vp é sensivel a variacbes de fluido na rocha, Vs é praticamente
insensivel. As unicas variagbes de Vs devido a mudanga no fluido sdo devido as
mudancgas na densidade volumétrica do material. Por este motivo, a razdo entre a
Vp/Vs é um bom indicador direto de hidrocarboneto, principalmente de gas. A razao
Vp/Vs também possui boa capacidade de discriminar litologias. Entre as rochas
reservatério a dolomita possui o maior valor de Vp, seguida de calcarios e arenitos.
Essa ordem é inversa para Vs, por isso, essas rochas possuem razdo Vp/Vs
distintas, podendo essa informacao ser utilizada para a diferenciacdo das mesmas.
A Tabela 1 apresenta alguns valores tipicos de velocidades de minerais puros
(Castagna e Batzle,1993).

Tabela 1 — Valores tipicos de propriedades de minerais puros (Castagna e
Batzle,1993).

Mineral Densidade(g/cm®) Vp (km/s) Vs (km/s) Vp/Vs
Calcita 2.71 6.53 3.36 1.94
Dolomita 2.87 7.05 4.16 1.70
Halita 2.16 4.50 2.59 1.74
Muscovita 2.79 5.78 3.33 1.74
Quartz 2.65 6.06 4.15 1.46

Anidrita 2.96 6.01 3.37 1.78
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2.3.1 Relagao Vp—-Vs

Os perfis de Vs sao necessarios em varias tarefas na geofisica de
reservatério, como analise de AVO e modelagem sismica. Entender a dependéncia
entre Vp e Vs é de extrema importancia quando é necessario realizar estimativas de
Vs em dados legados, que foram prospectados em épocas que a ferramenta sénica
com fonte dipolar (ferramenta que mede o tempo de transito da onda P e da onda S)
nao era muito comum. Existem diversos modelos empiricos que descrevem a
dependéncia de Vp e Vs. A relacdo de Pickett (Castagna e Backus, 1993) obtém
um bom ajuste em calcarios nas velocidades acima de 1,5 Km/s. Esta relagao pode

ser escrita como:

Vp=19Vs. (2.5)

A relagdo conhecida como “Mudrock line” (Castagna et al., 1985) ajustam-se

adequadamente em arenitos:

Vs =0.862Wp- 1.1724. (2.6)

A expressao apresentada por Castagna et al. (1995) foi rescrita para os folhelhos,

da seguinte forma:

Vs =0.7696%p - 0.86735. (2.7)

Para rochas calcareas, a seguinte expressao foi apresentada por Castagna e Batzle
(1993)

Vs =-0.0550Vp> +1.01677Vp - 1.03049 (2.8)

Greenberg e Castagna (1992) introduziram uma relagao para a estimativa de Vs a
partir de Vp em rochas multimineralicas e saturadas com agua, baseado em

regressodes polinomiais de relagdes entre Vp e Vs:
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les y w4 ay o glul
Vs = EI éd fia a;Vp’ at Q fi&aa;lp’'z Uy, (2.9)
*ez:l j=0 U 8i=l j=0 %] H b

onde L € o numero de minerais constituintes,

fi fragdo de volume do i-ésimo constituinte,

aij os coeficientes de regressao empiricas,

N; a ordem do polinbmio do i-ésimo constituinte,
VpeVs as velocidades em Km/s.

Como na expressao (2.9) os dados de entrada devem ser proveniente de uma
rocha 100% saturada em agua, em aplicagdes reais, para uma melhor estimativa de
Vs, a expressao (2.9) é combinada com a expressao 2.12 (Gassman, 1951) que

realiza a substituicdo de fluido.

A Figura 2.2 mostra o “crossplot” de um conjunto de dados e as relagbes
empiricas explicitadas acima. Os dados de Vs foram estimados utilizando a
metodologia de Greenberg e Castagna (1992). As curvas em roxo, azul escuro, azul
claro e laranja representam, respectivamente, a relagdo de Picket, Castagna para
arenitos, Castagna para folhelhos e Castagna para os calcarios. pode-se perceber

um bom ajuste da estimativa, comparando-a com os modelos empiricos.

Um parametro que possui uma relacdo direta com a razdo Vp/Vs é
denominado razdo de Poisson ). A razdo de Poisson é definida como a fragéo
negativa de mudanga na largura de um corpo dividida pela fragdo de deformagéo de
comprimento quando aplicamos tensdes uniaxiais em um material isotrépico. A

razao de Poisson pode ser formulada por:

s = S(VplVsy - 1

(Vp/Vs) - 1 (2.10)

s=0 corresponde a uma razao Vp/Vs de 1.41. Material fluido possui s=0.5 e razao

Vp/Vs de infinito (Castagna e Batzle, 1993).
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Fig 2.2 — Amostra de arenito em vermelho e folhelho em verde,
demonstrando a coeréncia com as relacdes empiricas e a estimativa

de Vs utilizando Greenberg e Castagna (1992).

2.3.2 Relagao de Gardner (Vp-r)

Na teoria, velocidade nem sempre cresce junto com o aumento da densidade
(Wang, 2001). A velocidade de uma rocha é mais dependente do médulo de bulk (K)
e mddulo de cisalhamento (m do que da densidade. Pode-se tomar como exemplo o
caso da anidrita comparando-a com a dolomita. Anidritas possuem maior densidade
total porém uma menor velocidade do que dolomitas. A relagdo de Gardner

(Gardner, 1974) relaciona velocidade com densidade, expressa por:
r =alp’, (2.11)
onde a=1741e b=0.25.
A relacdo de Gardner se ajusta a uma variedades de rochas, de diferentes
velocidades e porosidades. Por isso, a relacdo de Gardner é limitada por dois

fatores, primeiramente a relacdo costuma subestimar Vp em rochas reservatorio

saturadas em agua, em segundo, superestimar Vp em argilas saturadas em agua.
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Para litotologias especificas podem ser levadas em consideracdo modificacbes dos

coeficientes de Gardner conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Valores dos coeficientes para varias litologias retirados de Gardner (1974)

Litologia A B Range de Vp (km/s)
Folhelho 1.75 0.265 1.5-5.0
Arenito 1.66 0.261 1.5-6.0
Calcario 1.50 0.225 3.5-6.4
Dolomita 1.74 0.252 4.5-71
Anidrita 2.19 0.160 4.6-7.4

2.3.3 Relacao de Wyllie’s (Vp-f )

Uma das relagdes que relaciona Vp com f é apresentado por Wyllie et al. (1956),
conhecida como “time-average equation” que pode ser expressa por:
1 (-f) f

L_f) (2.12)
Vp mea I/f

onde
Vp = Velocidade da onda-p,
Vpma = Velocidade da onda-p na matriz e

V; = velocidade da onda p no fluido.

A equacao (2.12) pode ser interpretada como a propagag¢ao da onda por uma fragao
do tempo na matriz e uma fragdo no fluido. Esta representagdo sé é fisicamente
valida para comprimentos de onda menores que o tamanho dos poros/graos,
embora seja uma forma conveniente para estimar porosidade a partir de perfis de
velocidade. A equagao (2.12) fornece bons resultados quando utilizada em rochas
consolidadas e tende a fornecer resultados errébneos quando aplicada a zonas de

gas ou rochas pouco consolidadas. Os efeitos de fisica de rocha no dominio Vp-f

sdo similares aos efeitos do dominio K-f (Figura 2.1) devido ao fato da alta
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correlacao entre K e Vp. Isto faz com que seja possivel analisar os efeitos de
pressdo, textura, substituicdo de fluido e diagénese da mesma forma nos dois

dominios.

2.3.4 Relagoes de Han (Vp, Vs, porosidade e volume de argila)

Velocidade e impedancia das rochas decrescem com aumento da porosidade.
Tal relagao, contudo sé é valida estatisticamente, pois as propriedades sismicas das
rochas também sao afetadas pelo formato dos poros (Kuster e Toksoz, 1974).
Rochas com baixas porosidade e poros achatados podem apresentar velocidades
inferiores a rochas com alta porosidade e poros esféricos, devido a uma maior

compressibilidade dos poros achatados em relagao aos poros esféricos.

A sensibilidade a argila € muito forte nos atributos sismicos. O efeito da argila
depende mais da posi¢ao da particula, do que do tipo de argila. Caso a argila faca
parte da matriz da rocha e caso o tipo de argila seja mais incompressivel que o
quartzo, a velocidade crescera. Caso a argila esteja preenchendo os poros da rocha,
a nao ser pela mudanca de densidade, pouca sera a influéncia nos atributos
sismicos. Um dos estudos mais detalhados das relagdes entre velocidade,
porosidade e volume de argila foi realizado por Han et al. (1986) com amostras

laboratoriais de 80 arenitos. A relagao é formulada por:

Vp=a+af +a, (2.13)
e
Vs=b+bf +bj , (2.14)

onde, ] € o volume de argila e a e b sdo os coeficientes de regresséo, proporcionais

a pressao. A tabela 3 demonstra os coeficientes para arenitos saturados com agua e

com gas a 40 Mpa.
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Tabela 3 — Valores dos coeficientes da relacdao de Han et al. (1986).

Pressdo a a1 a2 b b1 b2
Saturado em agua

40 Mpa 5.9 -6.93 -2.18 -3.52 -4.91 -1.89
Saturado em gas

40 Mpa 5.41 -6.35 2.7 -3.57 -4.57 -1.83

2.4 Efeito da saturagao

O tipo de fluido (@as, agua ou 6leo) presente nos poros influencia de forma
variada as propriedades sismicas de uma rocha. Existe uma variedade de equagdes
tedricas, que calculam os efeitos das propriedades, quando ha substituicdo do fluido
nas rochas. Uma das equag¢des mais usuais (Gassman, 1951) calcula o médulo de
incompressibilidade de uma rocha saturada por um certo fluido, sabendo o médulo
de incompressibilidade da matriz, do arcaboucgo e do fluido. Esta equagao forma a

base das técnicas de substituicao de fluidos. A equacao de Gassman é escrita por:

K*=K, + (l'lfd n (2.15)

onde, K* é o mddulo de incompressibilidade de uma rocha saturada com um fluido
de modulo K¢, K4 € 0 médulo de bulk do arcabougo, Ky, 0 médulo de bulk da matrix e

f porosidade.
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2.4.1 Substituicao de fluido

A sensibilidade de Vp as propriedades do fluido e a ndo sensibilidade de Vs
fornecem valiosas informagbes sobre a rocha. Suponha o seguinte objetivo:
diferenciar um conjunto de amostras em duas categorias: i) rochas reservatorio
saturadas em agua; e ii) rochas reservatorio saturadas em 6leo. Caso os atributos
escolhidos para a realizacao de tal tarefa ndo fossem sensiveis ao fluido, alcancar
tal objetivo seria uma tarefa impossivel. De uma maneira oposta se o nosso foco for
discriminar duas amostras em tipos litolégicos diferentes, e n&o dispomos de
informagdes sobre a saturagdo da rocha, deve-se utilizar atributos que sofram o
minimo de influéncia as propriedades dos fluidos presente e sejam sensiveis as

propriedades litologicas.

Uma maneira de prever o comportamento de certas rochas a substituicao de
fluido € através de técnicas de substituicdo de fluido. A Fig 2.3 ilustra amostras de
um arenito suturado em agua (azul) e as mesmas amostras, apds a substituicao
para Oleo. Observe o diferente comportamento no grafico K-Vp para as duas

situacdes de saturagao:

A Figura 2.4 representa 0 mesmo conjunto de dados apresentado na Figura

2.3, no dominio mx Vs. Nota-se claramente a falta de sensibilidade as propriedades

do fluido.

Para realizar a substituicdo de fluido, deve-se conhecer K: e Ky, Procede-se

da seguinte maneira, calcula-se de Ky sabendo a densidade da matriz, através da

expressao:

K, =t ,(mp* - 4/305%) (2.16)
onde,

r,=a-fy, , (2.17)

Vp , Vs e F sédo as velocidades e porosidade medida. Como o méddulo de
cisalhamento nao sofre alteracao, tem-se:

m=m,. (2.18)

O célculo de ?* (densidade da rocha saturada) pode ser obtido através da seguinte

expresao:



M

ro=r, +fr,,

(2.19)
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onde 7% é a densidade do fluido. Com o calculo dos moddulos elasticos da rocha

saturada e da densidade da rocha saturada, calcula-se as velocidades da

saturada.

e, d
[
o

UL B e i e B e e B L i e o e
116 132 148 16.4 180

Fig. 2.3 — Amostras de arenito saturado em agua (azul)

e saturado em éleo (vermelho) apds a substituicao de fluido.
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Fig. 2.4 — Arenito da Bacia de Campos. Pontos em vermelho

representam a rocha saturada em agua, azul em dleo

rocha
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2.5 Fator de escala

A escala em que os diferentes métodos de prospecgao trabalham sdo muito
diferentes. As medidas de perfis de pocos possuem resolucdo de menos de 0,3
metros enquanto que a resolucdo sismica dificilmente ultrapassa 15 metros. Esse
fato deve-se as diferentes frequéncias de levantamento de cada método. Na
perfilagem de pogos a frequéncia fica em torno de 10KHz ja na sismica este valor é
esta entre 10-80 Hz (Dewar e Pickford, 2001). A determinagao da assinatura sismica
através de dados de perfis € denominada de “upscaling”. O upscalling de
propriedades é uma tarefa critica para a interpretacdo de eventos na sismica quando
os dados de perfis sdo utilizados como referéncia. Finas camadas em sub-superficie
nao sao detectados pela sismica. A realizagao de upscaling € uma forma de prever a

visibilidade de tal evento.

Neste trabalho foi adotado o uso da “Backus averaging” chamado também de
filtro de Backus (Backus, 1962) para a realizagao do “upscalling”. A importancia de
realizar o upscalling neste trabalho, deve-se ao fato que os dados que seréo
classificados encontram-se na escala sismica, e os dados que serao utilizados como
dados de treinamento, encontram-se na escala de perfis de pogos. Como o padrao
de treinamento deve representar, de forma fiel, o conhecimento sobre uma

categoria, estes dados devem estar na mesma escala.

O filtro de Backus consiste em realizar a média aritmética da densidade para

uma determinada janela de tamanho n, conforme a expressao (2.20)

1o
"o ==l (2.20)

onde r ¢1s € a densidade efetiva,

ria densidade da i-ésima profundidade ,

n o tamanho da janela,

e a realizagdo de média geométrica para os mddulos elasticos expressodes (2.21) e

(2.22) para o mesmo tamanho de janela.
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1 2. I1gn 1 (2.21)
Kyg n =K,
@21 0 1o, 1
é_:: g L (2.22)
My g 7 m

Tendo a densidade e os modulos elasticos na escala da sismica, outras
propriedades elasticas podem ser calculadas na mesma escala, como por exemplo,

impedéancia P , impedancia S, razdo de Poisson, etc. A Figura 2.5 ilustra algumas
propriedades petrofisicas na escala de perfis de pogos (linha preta) e apos a
aplicacao do filtro de Backus para a realizacdo do upscaling (linha vermelha). Da
esquerda para direita os perfis sdo: impedancia P, Mdédulo de cisalhamento, mddulo
de bulk, lambda (primeiro parédmetro de Lamé)*densidade e modulo de

cisalhamento * densidade.

&
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Fig 2.5 — Propriedades petrofisicas na escala de perfis de pogos (linha preta) e
apos a aplicacao do filtro de Backus para a realizacdo do upscaling dos dados
(linha vermelha). Da esquerda para direita os perfis sdo: impedancia P, Médulo
de cisalhamento, moédulo de bulk, lambda*densidade e moddulo de
cisalhamento*densidade. (Retirado de Rasolosovoahangry, 2002)
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2.6 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado o conceito de modelo efetivo do meio e como
as propriedades litolégicas influenciam as propriedades elasticas do meio poroso. Os
modelos de fisica de rocha relevantes a este trabalho foram apresentados, com
énfase nas relagdes entre Vp, Vs e densidade e das influéncias da porosidade,
volume de argila e saturagao. O conceito de “upscalling” e o filtro de Backus também

foram abordados.
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Capitulo 3

TEORIA DE DECISAO BAYESIANA

3.1 Introducgao

A teoria de decisao bayesiana é uma ferramenta que auxilia o processo de

escolha, faz uso de probabilidades para a escolha de hipbteses e quantifica o risco

existente em tomar uma decisao.

O reconhecimento de padrdes probabilisticos cria regras de classificagao
utilizando processos estocasticos que transcrevem nosso conhecimento adquirido
através de funcbes de distribuicdes de probabilidades e utilizam o Teorema de
Bayes para a tomada de decisdo. Segundo Devroye et. al. (1996), discriminacéo ou
reconhecimento pode tratar de quantidades discretas ou continuas para categorizar
observagdes com caracteristicas comuns, tendo como objetivo estimar ou predizer a

natureza desconhecida de uma observacgao.

Observagdo é a colecdo de medidas numéricas gerada a partir de um

observador ou equipamento, sendo a natureza desconhecida de uma observacgao x,
denominada de w (categoria ou classe). Em discriminagdo busca-se a fungao g(x)

que mapeie o espago paramétrico n-dimensional e representa o conhecimento sobre
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uma classe, dadas as observagdes. O mapeamento g do espaco € denominado
classificador ou regra de classificagdo e sua forma varia de acordo com o problema
em questdao. Comumente, especialistas trabalham com um classificador interno e
pessoal baseado em conhecimentos adquiridos através de suas experiéncias

pessoais (ex.: um geodlogo intérprete indentificando litofacies utilizando os perfis de

pPOGo).

A magnitude e a complexidade de x pode desafiar até o melhor especialista,
por isso, descrever g de forma simplesmente matematica dificilmente sera a prova
de falhas; por tanto, deve-se estar preparado para lidar com as imperfeicées dos
classificadores. Para a tomada de decisdo, é necessario, quantificar a imperfeicao

de nossa regra quando da observagao de x, g(x) ! w, analisando a classificagdo da

categoria juntamente com a medida de incerteza.

3.2 Teoria de decisdo — caso de duas classes

Suponha a tarefa de escolher a qual categoria um objeto x pertence, existindo
como opgao as categorias ws ou Wo. Expressa-se como P(w;) como a probabilidade
a priori de wys e P(w;) como a probabilidade a priori de w,, antes de qualquer
observacgao sobre x. Na auséncia de conhecimento prévio sobre w; ou w», a unica
forma de definir P(ws) e P(w») é torna-los equiprovaveis, P(ws;) = P(wy) € caso nao
exista nenhuma outra opcéo de escolha, temos que P(w;)+P(wy) = 7. Como pode-se
observar, neste caso, uma tomada de decisao teria um alto grau de incerteza, pois o
erro ao classificar x como wjy seria P(erro wy) = 1 — P(w¢) = 0.5, da mesma forma que

P(errowy) = 1—P(wy) = 0.5.

Para melhorar o poder de decisdo, deve-se fazer uso de observacdes
{X1,..%2,..%} que podem existir através de experimentos ou medi¢cdes sobre ws e wo e
definirmos P(x| wy), | = 1,..2 , como a probabilidade condicional de X dado w; e wa.
Supondo que se conhece P(w ) e P(x| w) para | = 1,2, faz-se uso do teorema de

Bayes para aumentar o conhecimento sobre x.

Define-se P(w|x) como a probabilidade aposteriori de wy dado um conjunto de

observagdes X = {x1,X2,..X5}, assim, temos entao:
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P(x |W,)PW,)
P(x) : (3.1)
P(x)= & P(x|W,)PW,)"

PW; | x) =

A expressao acima € conhecida como o teorema de Bayes. Assim, o critério de

decisao pode ser definido como:

Decidiriwl caso P(w, | x)> P(W, | x) (3.2)
fw, caso P(w, | x) >P(Ww, |x).

E a probabilidade de erro da decisao:

'I'P(W1 | x) caso W, escolhido
P(e) =
f P(w, | x) caso W, escolhido

E a média de erro (ou risco médio) é dada por:

P(e) = gple|x)p(x)dx. (3.4)

3.2.1 Estendendo o problema para mais de duas classes

Denomina-se {wys, wy,... Wx} de um conjunto de possiveis classes ou
categorias. Define-se {as,ay,...ap} um conjunto finito de agdes ou escolhas a serem
tomadas e ?(ajw;)) como a perda envolvida no caso de tomar-se uma deciséo a;
quando o verdadeiro estado da natureza for w; e X um vetor de parametros

(atributos) de tamanho n.

Suponha que x é observado e uma agao a; seja tomada. Se o verdadeiro

estado da natureza for wj, i * |/ ocasionara uma perda ? (a;| wy) e o risco condicional

em tomar a decisio a; sera:
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R@,|X)=§, ) @ |w)PW,|X) (3.5)

O que se busca é uma regra de decisdo que minimize o risco total:

‘ (3.6)
R = (R(@(x) | x))P(x)dx,

sendo que a minimizagao do risco total € alcancada pela selecdo da agao ai onde
R(a i | x) seja minimo. Caso uma agado a; seja tomada e o verdadeiro estado da

natureza seja w;, entdo a agao ou decisao esta correta se i =/ e errada caso j ? I.

Definindo a funcao de perda como do tipo zero-um, tem-se:

10 caso i =1 3.7
L@ wy =t .0
11 caso it [,

e o risco condicional torna-se:
R@, | X)=8 ' @, |w)PWw,|X) (3.8)

=& PW, | X)

ni

=1- P(w, | X).

Para a minimizagdo do risco, maximiza-se P(w; | X), tornando a regra de

decisao:

decidir w; caso P(w; | X) > P(w; | X), o que é equivalente a:

g(x) =argmax PW,)P(x |w,), (3.9)

ou a.
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g(x)=argmmn PW,)P(x|w,) (3.10)

O termo P(x), do teorema de Bayes, pode ser desconsiderado por ser uma
constante de normalizagdo, n&o influenciando na tomada de decisdo. Um
classificador que faga uso da expressao (3.9) é conhecido como classificador de

maxima probabilidade a posteriori (MAP).

3.3 Rede Bayesiana

Rede Bayesiana é a forma grafica de representar um problema composto de
decis&o, baseado na teoria de decisdo bayesiana. Consiste em um grafo orientado
em que cada né é identificado com informacdes quantitativas de probabilidade
(Russell e Norvig, 2004).

A rede bayesiana é especificada da seguinte forma:

l. Um conjunto de variaveis aleatdrias constitui os nds da rede. As variaveis
podem ser discretas ou continuas.

Il. Um conjunto de vinculos orientados ou setas conecta os pares de nés. Se
houver uma seta do né A para o B, A sera denominado pai de B.

I. Cada nd6 possui uma distribuicdo de probabilidade condicional P(A|B), que

quantifica o efeito dos pais sobre o né.

A topologia da rede especifica os relacionamentos de independéncia
condicional que séo validos no dominio. Como exemplo, € idealizada a seguinte
tarefa; i) especificar qual a probabilidade de uma amostra laboratorial ser um arenito,
baseados em dois atributos distintos, Os atributos s&o: a) impedancia P e b)

impedancia S.

Assume-se a independéncia condicional entre Ip e Is e a existéncia de

informagao a priori.
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A Figura 3.1 ilustra a topologia da rede.

Fig 3.1 — Rede Bayesiana para o calculo da probabilidade de uma
amostra ser arenito, baseado em Ip, Is e informacao a priori

Pode-se interpretar o resultado da rede bayesiana acima, da probabilidade de
ser arenito, como a probabilidade conjunta total de todos os nds da rede, ou seja, a

probabilidade conjunta de Ip, Is e informacéo a priori.

Na rede acima, P(w) € uma informacéo totalmente independente das demais,

ja a probabilidade de ser arenito é dependente de todas as fontes de informacao.

As redes bayesiana fornecem uma estrutura versatil para a incorporacdo de novas
fontes de informacdo que auxiliem a tarefa de classificagdo. Para incorporar novas
informacdes a rede, basta criar um novo n6 e avaliar a relagédo de dependéncia entre

oS outros nos.

Para que a rede bayesiana acima se torne um classificador g(x) é necessario
somente um pequeno ajuste em sua topologia, bastando replicar a estrutura acima
para o numero de classes existentes no problema e relacionar o ultimo né de cada

estrutura a regra de classificagao, eq. (3.9).

A Figura 3.2 ilustra a topologia de uma rede bayesiana para a classificagao de

litofacies baseada em multiplas fontes de informacéo.



31

Pllitaficies, | @y, X,.X,))

Pllitaficies |m X, X,) }

Pllitaficies |, X, X,)

Decidir:
argman( P(@ | X, X, X))
erre 1 - P(@ | ¥ X, X))

Fig. 3.2 — Topologia de uma rede bayesiana para a classificagdo de litofacies baseada
em multiplas fontes de informagéao

3.4 - Classificagao por k-vizinhos mais préoximos
O conceito de k-vizinhos €& baseado na relagdo em que categorias
semelhantes sempre estardo mais proximas entre si do que qualquer outra, e utiliza

a distancia euclidiana como métrica para definir tal proximidade.

A Distancia Euclidiana definida por:

d(plapz):\/(xl_x2)2+(y1'y2)2a (3.11)
Onde p sao pontos de dados do espago paramétrico, e x e y suas coordenadas.

l. Inicialmente, calcula-se a distancia entre todos os padrdes de treinamento;
Il. Verifica-se a quais classes pertencem os k padrées mais proximos;

I, A classificagao é feita associando-se o padrao de teste a classe que for mais

freqUente entre os k padrdes mais proximos.
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Caso a resposta desejada seja em termos de probabilidade, divide-se o

numero de k-vizinhos w; por k total.

O método de classificagdo por k-vizinhos na pratica apresenta bons
resultados de classificagdo, embora demonstre grande desvantagem no

quesito performance.

Para que seja avaliada a distancia entre a amostra e os k-vizinhos mais
préximos, € necessario o calculo de todas as distancias entre a amostra e o
conjunto de treinamento, ocasionando um consumo de memoria e
processamento computacional proporcional ao tamanho do dado de

treinamento.

Outro problema existente, consiste na escolha ideal do valor de k. Um k
muito pequeno nao contera quaisquer pontos de dado; se for muito grande,

podera incluir todos os padrdes de treinamento (Russell e Norvig, 2004).

A classificagado por kvizinhos mais proximos ndo é considerada um
meétodo bayesiano, e sim um método baseado em instancias. Devido aos
bons resultados de classificacdo fornecido pelo método de k-vizinhos mais
proximos, para este trabalho foi incorporado sua funcionalidade a Rede

Bayesiana.

3.5 - Classificador robusto baseado em redes Bayesiana

Nesta secdo é incorporada a técnica de k-vizinhos mais préximos a
uma Rede Bayesiana de decisdo. Espera-se que com a introdugdo de um
novo método de classificacdo a estrutura da rede, fornegca-se uma resposta
final que incorpore os resultados dos dois métodos simultaneamente. Isto &

facilmente alcancado devido a facilidade de adaptagao das redes bayesianas.

Novamente sera alterada a estrutura da rede bayesiana,
acrescentando mais um né que represente a probabilidade de uma categoria,

dada a classificagdo por k-vizinhos mais proximos. O resultado final é a
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combinagdo de dois métodos em uma unica estrutura com o objetivo de
classificar de litofacies.

A Figura 3.3 representa a estrutura da rede utilizada neste trabalho.

Plliaficies, |0, X, X, Ev) Pllitaficies, |@,, X, X, Ev)

Decidir :
arg mex( Pllitaficies |ay..m XX &)
arra: 1 — Plitafacies, |m . o XX &)

Fig 3.3 — Estrutura da rede bayesiana utilizada para a classificagao de litofacies. O
classificador gerado pela rede € uma combinagdo da decisao bayesiana e o método
de k-vizinhos mais préoximos. O né em amarelo representa a inclusdo do método de

k-vizinhos mais proximos.

3.6 — Processo de classificagao de litofacies

Foi desenvolvido o processo de classificacao de litofacies com o uso da rede
bayesiana, conforme apresentado na secdo anterior. Supondo-se que as
observacdes a serem classificadas sejam provenientes de secbes de atributos
sismicos (ex. Vp, Vs, Ip, Is...), no qual serdo denominados de dados de entrada.
Para fins de exemplo, considera-se que existam na area apenas duas litofacies:

litofacies1 e litofacies?2.
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O processo de classificagao consiste em quatro etapas:

)] Gerar fungdes de distribuicao de probabilidade (pdfs) a partir de dados
de treinamento (considera-se dado de treinamento, perfis de pogos
interpretados com as litofacies definidas). Sera considerada auséncia
de informag&o a priori sobre cada litofacies. Consequentemente, as
distribuicbes a priori P(w) | = 1,2, serdo uniformes e de valor 0.5;

1) Pressuposto o dado de treinamento, geram-se as distribuicdes de cada
classe dados seus atributos P(Vp|w, ) e P(Vs| w;);

1) Observando uma amostra, € avaliada a probabilidade de ser uma
determinada litofacies, com o uso do método de k-vizinhos mais
proximos, a informacao a priori e as distribuigdes de probabilidades de
cada litofacies;

IV)  Classifica-se em litofacie1 ou litofacie2, segundo o critério de maxima
probabilidade a posteriori e associada a decisdo, uma medida de

incerteza é fornecida.

3.7 -Conclusoes

Neste capitulo, demonstrou-se como utilizar redes bayesianas para construir
o classificador de maxima probabilidade a posteriori para a classificacdo de
litofacies. Sendo a estrutura final do classificador a combinag¢ao de dois métodos de
classificagdo, que avaliam simultaneamente a probabilidade de uma amostra
pertencer a um determinado tipo litolégico - baseado em multiplas fontes de
informacao. Tal estrutura de classificacdo pode ser aplicada para classificar volumes

sismicos, otimizando o tempo total de interpretacao.

Para que seja possivel o uso do classificador, € necessario um conjunto de
dados de treinamento para gerar as distribui¢des de probabilidade, estes dados sao

perfis de pogos que foram interpretados previamente por um gedlogo intérprete.



35

No proximo capitulo, discuti-se formas convencionais de interpretacdo de
litofacies em pocgos perfilados. Como € desejado da metodologia que seja a mais
automatizada possivel, & proposta a interpretacdo de perfis utilizando o algoritmo
EM - técnica de aprendizado n&o supervisionado para a identificagao automatica de
litofacies.
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Capitulo 4

|dentificando facies litologicas em pocos

4.1 — Introdugao

Neste capitulo sdo discutidas as formas tradicionais de identificagao litoldgica
utilizando perfis de pocgos. Apresenta-se o funcionamento basico dos perfis de raio
gama, néutron, sbnicos e densidade. E apresentada uma forma alternativa de
identificacdo litologica utilizando técnica de agrupamento ndo supervisionado

(algoritmo EM) que automatiza o processo de interpretacao.
4.2 — Formas tradicionais de identificagao de litofacies através de perfis

Os perfis de pogos sdo comumente utilizados para a interpretacdo geoldgica
de uma area. O seu menor custo em relagdo aos testemunhos, aliado ao fato de
fornecer informacgdes de forma continuas e de qualidade uniforme, fazem com que
seu uso seja extremamente atraente. Cada perfil responde de uma forma especifica
a um determinado tipo de rocha. A interpretacdo de litologias é realizada
combinando as respostas dos perfis aliadas com o conhecimento do intérprete para

a area de estudo.
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4.2.1 — Perfis tipicamente utilizados para a determinagao de litofacies

Apresenta-se abaixo o funcionamento basico dos perfis tipicamente

utilizados para a determinagao de litologias:

| — Raio gama: Segundo Brock (1986) esta € uma medida da radiagcao natural da
formagdo. Os elementos radioativos geralmente concentram-se nas argilas.
Enquanto folhelhos e areias argilosas apresentam niveis radioativos mais elevados,
areias limpas e rochas carbonaticas apresentam baixos niveis de radiacido. Devido a
estas propriedades o uso do perfil de raio gama pode ser utilizado para diferenciar
entre rochas reservatérias em potencial e folhelhos. Uma outra aplicacéo do perfil de

raio gama € o calculo de volume de argila (Vsh) como expressado abaixo:

GR-GR,,
GR; = ‘ (4.1)
GRshale o GRsand
e
. (4.2)
v - P, XGR,
p shale
onde:

Gr; = indice de raio gama,

GR = Valor de raio gama registrado pelo equipamento,

Grsang = Valor de raio gama registrado na zona de areia mais limpa,
Grshale = Valor de raio gama registrado na zona de folhelho,

pp = densidade total,

pshale = densidade da argila,

Il — Perfil néutron

A ferramenta de néutron utiliza uma fonte radioativa como Américo-Berilio
para bombardear a formagdo com uma particula neutra de elevada energia
(néutrons). Ao atingir os atomos tanto da formagdo como do fluido os néutrons
perdem energia. A quantidade de energia perdida esta relacionada com o tamanho

do atomo, quanto menor o atomo maior a energia transferida na colisdo. Os néutrons
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sdo quase do mesmo tamanho do nucleo do atomo de hidrogénio. Quanto maior o
numero de hidrogénio nos poros da rocha, maior o numero de colisdes, fazendo com
que os néutrons percam energia e sejam capturados, em consequéncia a contagem
no receptor é reduzida. Os poros das rochas encontram-se normalmente com agua,
6leo ou gas, todos contém hidrogénio. Agua e 6leo possuem quase a mesma
quantidade de hidrogénio, ndo podendo ser diferenciados através deste perfil,
enquanto o gas possui uma concentragdo bem menor. Apos a calibracdo da
ferramenta para uma litologia de referéncia, geralmente arenitos ou calcarios, é
possivel, através da contagem de hidrogénio presente nos poros da rocha, estimar a
porosidade da rocha. Nas argilas, devido a grande quantidade de agua adsorvida,

este perfil fornece valores superestimados da porosidade.
Il — Perfil Densidade

O principio da medida do perfil de densidade baseia-se em um receptor e
uma fonte de raios gama que bombardeiam a formag¢do. Raios gama sao particulas
de alta velocidade que ao colidirem com um &atomo podem perder energia
(Espalhamento Compton) e expulsar elétrons. Neste processo o raio gama muda
sua trajetoria, e esta interagcdo é registrada no receptor. A densidade total esta

relacionada com a densidade do elétron pela expresséao:

Z

onde pe, Z € M sao respectivamente as densidades do elétron, >Z o somatério do
numero atébmico e M o peso molecular do composto. Desta relagao € possivel obter

a densidade da formagao tendo o resultado da contagem do receptor.
IV — Perfis sbnicos
A velocidade e a atenuagdo de ondas acusticas nas rochas dependem de

diversas caracteristicas da rocha como porosidade, densidade e saturacdo. Quando

uma onda percorre a formagao ela sofre os efeitos destes fatores e ao medir essas
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variagcbes podem ser feitas analises quantitativas e qualitativas sobre a rocha. O
perfil sGnico é um registro do tempo necessario para uma onda acustica percorrer
uma distancia pré-definida através da formacdo. Este tempo de transito At é
comumente medido em microssegundos por pé (usec/ft) e é reciproco a velocidade

de propagagao:
10°

At = )
Velocidade

(4.4)

Uma utilizacdo comum dos perfis sdnicos € o calculo da porosidade, quando a
litologia € conhecida (expressdo 2.12). O calculo da porosidade através do perfil
sbnico somente produz bons resultados quando a rocha é monomineralica e
saturada e ausente da presenca de gas. Outro fator que influencia o calculo da
porosidade por este método € a presenga de argila na rocha. Os perfis sGnicos sao
necessarios também quando deseja-se criar se¢des sismicas sintéticas para integrar

ou calibrar dados de pogos com dados sismicos.

IV - Porosidade

A porosidade pode existir de diversas formas: porosidade intergranular, que é
0 espaco livre entre gréos da rocha; porosidade intragranular, o espago livre dentro
dos gréos da rocha; porosidade de fratura: porosidade existente entre superficies
fraturadas; ou ainda a porosidade vulgular: porosidade formada por bolhas de gas
no processo de resfriamento da rocha. Nas rochas sedimentares, a porosidade
formada durante o processo deposicional € denominada porosidade primaria,
enquanto a porosidade gerada apdés o processo deposicional, causada por
processos geoquimicos como a dissolugao de grdos € denomina de porosidade

secundaria.

Segundo Hearst et al. (2001), a porosidade pode ser obtida de diversas
formas, podem ser citados métodos laboratoriais, métodos 6ticos ou mais recente
através de ressonancia magnética nuclear. E comum obter a porosidade através de

perfis convencionais como densidade, sdnico e néutron.
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4.2.2 — Determinagéo de litofacies através da combinagao de perfis

Pode-se considerar a resposta das ferramentas de densidade, néutron e

sbénica como sendo fungao de porosidade e litologia:

p, = f(@,litologia...),

¢, = f(@,litologia...), 4.5)
At = f(¢,litologia...),

Entdo torna-se natural a combinagdo destas ferramentas duas a duas para
eliminarmos os efeitos da porosidade e obtermos informagao sobre a litologia. O
geodlogo intérprete faz uso de graficos do tipo “crossplot” e analise direta dos perfis
para a identificacdo de litofacies. Um dos crossplots mais populares entre os
analistas de perfis € o densidade versus néutron. Este grafico pode ser utilizado para
determinagcdo da matriz da rocha reservatéria quando assumido que a matriz é

mono-mineral. Abaixo é apresentado um exemplo deste grafico:

Grafico densidade x néutron

[T s J IR EE SR SRR URT] FECTETRUTE FRTEEEETEN FETNETREE] RUSTETUET] RN EEEINE FATUTERET FETERRRETN FRTRETan

2.53 4 T Calcario
2.48

2393 Arenito
2.32 §

Dolomita

225 3
218

2113

P a—0 30U

2.04

197 3 2

180 R e
000 ©04 QDB 012 DIA 020 nDR4 028 082 036 040

Néutron

Fig 4.1 — Grafico densidade X néutron utilizada para discriminar possiveis rochas

reservatorias
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Alguns problemas de interpretacao do grafico acima podem ocorrer quando a
formacéo contém pequenas quantidades de elementos que absorvem néutron como
boro. Wiley e Patchett (1990) examinaram um calcario onde as amostras
localizavam entre a linha do calcario e a linha das dolomitas, porém através de
analises laboratoriais a rocha mostrou-se uma calcita com 2% de argila e 10-47 ppm
de boro. Esse tipo de discrepancia afeta a interpretacdo ndo sé deste tipo de grafico,
mas como qualquer analise grafica. Consequentemente todas as analises graficas ,
quando possivel, devem ser validadas com a ajuda de amostra de calha e
testemunhos para a determinagao da litologia. Outra caracteristica deste grafico, € o
fato de ndo podermos criar uma linha tedrica que represente as argilas, devido as
diferente composi¢cao mineral. Os diversos tipos de argila ocupam espagos distintos
neste dominio. Devido a este fato faz-se uso previamente do perfil de raio gama para
separar as rochas em duas categorias, rochas reservatorias e rochas néao

reservatorias.

Segundo Ushirobira (2004) um dos critérios mais utilizados para a
determinacao de litofacies é baseado no afastamento entre a curva de porosidade
neutrénica com escala reversa e a curva de densidade. Fazendo a diferenga entre
as duas curvas, separa-se os arenitos e os folhelhnos com o seguinte critério: caso o
valor seja negativo, considera-se arenito, caso positivo folnelho. Combinando esse
critério com outras informagbes, como o raio gama é refinada a classificagdo. As

variacgdes entre as interpretagdes vao depender da experiéncia do interprete.

Existem diversos métodos graficos, além dos apresentados acima que séo
comuns na identificagao de litologias. O objetivo da descrigao apresentada até agora
foi puramente introdutério para que possa ser apresentada uma nova técnica para a
identificacao de litofacies. Um estudo mais aprofundado sobre o assunto pode ser

encontrado em Hearst et al. (2001).

4.3 - Definindo litofacies de forma automatizada com o uso do algoritmo EM

Académicos e pesquisadores frequentemente deparam-se com a

necessidade de definirem grupos com caracteristicas semelhantes entre dados
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observados. Seja qual for o ramo de atuagcdo da pesquisa, o agrupamento de
amostras em classes distintas tem como objetivo fazer com que os individuos de um
mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si, do que de qualquer individuo de
outro grupo, maximizando a homogeneidade de individuos de um mesmo grupo e

maximizando a heterogeneidade entre grupos.

A analise de “clusters” é um ramo da estatistica multivariada que define um
conjunto de técnicas com este objetivo. O algoritmo EM (Expectation-Maxization)
(Dampster,1977) é uma técnica de agrupamento ndo supervisionado para distinguir
varias categorias em uma colecdo de amostras. O problema é nao supervisionado,

pois n&o conhecemos os “rotulos” ou nome de cada categoria.
4.3.1 —Algoritmo EM

O método EM assume que os dados observados (perfis de pogos) estado
distribuidos conforme uma mistura de fun¢des de probabilidades (pdfs). Tratando-se
e dados continuos, multidimensionais, uma escolha natural de distribuicdo para o

desenvolvimento sdo fungdes Gaussianas multivariadas, definidas por:
c 4.6
P(X)=Y GOX | 1. Z o (49)

=1

onde | = 1,...C, € o numero de componentes da mistura, u e ¥ sdo respectivamente
vetor de médias e matriz de covariancia, o, 0 peso associado a cada componente.
Denomina-se 6¢ ={u1,...,uc, Z1,...,2¢, ®1,...,0c} O conjunto de parametros da mistura.
O objetivo do EM é de estimar 6c baseado em um conjunto finito de amostras
{X1,..,X2,...,Xn}, utilizando algum método de aprendizagem. O método de
aprendizagem utilizado para estimar os parametros é conhecido como maximizagéo

do logaritmo da fungao verossimilhanga L(6¢ ) definido por:

" LB 4.7)
L(0.) =1an(X,-) ZZanG(X,» | 17,2 ),

i=1 =1
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Pelo principio da maximizacdo do logaritmo da funcdo verossimilhanca, os
parametros que maximizam a expressao (4.7) sado encontrados igualando as

derivadas parciais dos parametros de interesse a zero, desta forma obtém-se:

= — (4.8)

Za)i (x; = 1)(x, _/'IJ)T (4.9)
2] — i=l1 - ,
S0
i=1
> o, (4.10)
w, =, 1=12,..,C
n

A demonstracdo analitica deste processo pode ser encontrada em Lu e Minas
(2003). O algoritmo alterna em dois estagios. No primeiro, “Expectation” ou
esperancga os valores esperados w; sao calculados para cada amostra, para todos os

C componentes:

4.11)
o, =G (X, | 1,20,

O segundo estagio, “maximization” ou maximizagdo, consiste em maximizar os
valores dos parametros conforme as expressodes (4.8), (4.9) e (4.10). A principio n&o
sdo conhecidos os valores dos parametros 6¢ ={L1,...,lUc, Z1,...,2¢, ®1,...,0c}, portanto
uma estimativa inicial deve ser fornecida para cada parametro. A estimativa inicial

deve ser cautelosa, pois alguns problemas podem acontecer.

| — Pode acontecer de um componente, vir a cobrir uma Unica amostra, desta forma

sua variancia tendera a zero e sua probabilidade a infinito.
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Il — Caso as estimativas iniciais dos parametros sejam idénticas ou muito préximas,

as componentes podem se fundir.

O EM, a cada interacdo, aumenta a probabilidade dos dados em relagao a
cada componente e o critério de parada acontece quando o logaritmo da
verossimilhanga convergir ou quando atingir um namero de interagdes previamente

fixado.

As figuras 4.2 e 4.3 ilustram o funcionamento do EM em um dominio ficticio.
Existem trés agrupamentos distintos que representam o comportamento de trés
litofacies distintas obtida por dois diferentes perfis de pogos. A Figura 4.2 simula o

EM em seu estagio inicial.

0.3725B806451612902

032258064

Fig 4.2 — O algoritmo EM em estagio
inicial

Ld
@ 051640343017

1 07e550992

51400821 6520861

Fig 4.3 — O EM apds convergéncia

A Figura 4.3 é uma representagao grafica (em duas dimensdes) do EM apos a
convergéncia. Desta forma, ao agrupar-se observacgdes de perfis de pog¢os devido as

suas respostas comuns, rochas com mesmas caracteristicas pertencerdo ao mesmo
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grupo, 0 que corresponde ao raciocinio de um intérprete de perfis, ao classificar

litofacies com base em padrdes de semelhancga entre os dados.
4.3.2 - Identificagdao do numero 6timo de componentes

O EM espera que o numero de componentes C sejam previamente definidos,
porém isto € uma informagdo ndo conhecida. Antes de aplicar o algoritmo nao se
tem a informagdo do numero de litofacies existente nos dados. Para contornar esse
problema executa-se o algoritmo para {C = 2,...,numero maximo de possiveis facies}
e aplica-se algum critério de escolha de modelos. O critério utilizado neste trabalho

é conhecido como BIC - Bayesian Information Criteria (Schwarz,1978), definido por:

BIC = 2L(6,. ).+ In(n)(C =1) + C(d + (d +1)/2), (4.12)

onde d é a dimensdo do e n o numero de amostras. Denomina-se de dimensao, a
quantidade de informagdes independentes utilizado pelo EM. Caso sejam utilizados

trés perfis distintos para a interpretacédo do poco, d=3.

O primeiro termo pode ser interpretado como uma medida de falta de ajuste
entre distribuigcdes, quando estimadores de maxima verossimilhanga sao utilizados.
O segundo e terceiro termos, sdo medidas da complexidade do modelo que
penalizam o primeiro, devido a tendéncia do mesmo favorecer modelos mais
complexos (“overfiting”). O que se procura € o modelo que fornega o valor minimo da
expressao (4.12). A derivacao da expressao (4.12) pode ser encontrada em Xuelei e
Lei (2004).

A Figura 4.4 exemplifica os resultados obtidos ao aplicar o EM em um
conjunto com o BIC. O minimo do grafico abaixo (C=5) representaria o niumero ideal

de facies que estariam bem definidas pelos dados de perfis.
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BIC x nimero de componentes Gaussianos

R4000.0 g e e
23400.0 3 3
23600.0 2 3
22200.0% -

21600.0 3 2
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£1000.0 3 3
20400.0 f f
19800.0 — —
19200.0 — —

18600.0 3 2
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C

Fig. 4.4 - Exemplo do resultado do BIC obtidos apos a execugéo do
EM em dados de pogo. O minimo do grafico indica o numero ideal de
litofacies definida pelo dado.

O minimo neste grafico (C=5) representa o numero ideal de facies que esta bem
definida pelos dados. Neste caso, tem-se cinco grupos distintos entre os dados e

,consequentemente, cinco litofacies identificadas.

4.3.3 — Passo a passo do uso do Algoritmo EM para a identificagao de litofacies

Nesta secdo é apresentado através de um fluxograma, o “passo a passo” de
como aplicar o E.M, em conjunto com o BIC, para a identificagdo automatica de
litofacies. Os dados de entrada para o EM sido os perfis de pogos
convencionalmente utilizados para a identificacdo de facies em pogos (perfis raio
gama, néutron, e densidade). Outros perfis quando disponiveis também podem ser
utilizados.
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0.07
0.08
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

T 1111711

Litofacies identificadas

Estimativa inicial para os parametros:
eC={H1,,HC, 21""120, ('017---7(00}! NAO

SIM

Verifica-se L(6,.). Convergiu?

Calcular os valores esperados:

o, =G, (x; | 1;,Z))o,

Calcular BIC

S

Recalcular os parametros
(maximizagao):

eC ={M1s---:“«C: 211"'12C, 0)1""’(00}’

O EM interage até que o logaritmo da verossimilhanca convirja. Ao final, o que se

obtém sao os dados agrupados pela semelhanga de seus atributos.
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4.4 - Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a forma convencional utilizada pela industria
do petroleo para a identificacdo de litofacies em pogos. Uma breve descrigao foi
realizada sobre os perfis mais usuais, utilizados para tal tarefa. Foi apresentado o
desenvolvimento tedrico do algoritmo EM, um método que pode ser utilizado para a
identificacao automatica de litofacies. Foi exposto, que deve-se fazer uso do EM em
conjunto com o BIC para que o numero 6timo de litofacies seja definido em funcao
dos dados. A grande vantagem da utilizagdo de mecanismos automaticos para a
interpretacdo de pogos € a grande economia de tempo em relacdo aos métodos

convencionais.
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Capitulo 5

Quantificando Incertezas

5.1 — Introdugao

Este capitulo explora como quantificar e diminuir incertezas envolvidas no
processo de classificagcdo segundo a teoria de decisdo Bayesiana. Incertezas
existem em qualquer tarefa de reconhecimento de padrao. Conhecer e saber
quantificar as fontes de incertezas garantem resultados realisticos sobre o objetivo,

auxiliando a interpretacao do resultado obtido.

Segundo Takahashi (2000) na geofisica de exploracdo surgem incertezas,
devido a causas inevitaveis, tais como condi¢cdes improprias de levantamento, dados
insuficientes comparados a heterogeneidade do alvo, largura de banda restrita da
onda sismica, conhecimentos insuficientes de fisica de rocha e varias outras
casualidades. Uma forma simples de diminuir incertezas € aumentarmos a
quantidade de informacédo sobre um determinado problema. A classificagdo de
litofacies sera feita tendo como dado de entrada, um conjunto de atributos sismicos
obtidos através de inversdo de AVO. Para aumentar o nivel de sucesso no processo
de classificagao, utiliza-se a maior quantidade de informacao disponivel para

classificar novos dados.
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A base da teoria de decisdo Bayesiana € o uso de distribuicbes de
probabilidades para tomada de decisdo. A seguir € demonstrado como quantificar o
risco em tomar uma acdo e como isso influenciara no resultado final de
classificagao. Esta forma de quantificar incertezas sera a chave para a escolha dos

atributos sismicos que fornecerdao uma classificagdo com o menor risco possivel.
5.2 — Erro de Bayes

O erro de bayes é uma medida de sobreposi¢cao entre pdf's. A Figura 5.1
ilustra duas distribuicdes de probabilidade, criadas a partir de dados sintéticos que
serdo detalhados no proximo capitulo. A pdf em vermelho representa a
probabilidade P(Vp | litofacies=arenito) e a pdf em azul a probabilidade P(vp |
litofacies = ! arenito), o simbolo (!) representa uma negacdo. A area em amarelo
representa o quanto as duas distribuicdes estdo sobrepostas. Esta medida pode ser

quantificada por:

plerro) = I pla, |Vp)P(Vp)dVp+ J pla, | Vp)P(Vp)dVp, (5.1)

Vp>Vp, Vp<Vpy

onde Vpy € o valor de Vp no qual as duas distribuigdes se interceptam
(aproximadamente em Vp=2397 m/s). O valor de Vpy, é considerado a fronteira de
decisao entre classificar uma nova amostra como arenito ou ndo. Quanto maior a
sobreposicao entre as distribuicbes, maior a incerteza envolvida no processo de
classificagdo. O erro de Bayes fornece uma medida de erro médio de classificagao,
esta medida sera util na escolha dos atributos que fornecam o melhor resultado de

classificagao.
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Fig 5.1 — A area sombreada representa a sobreposi¢cdo entre as
pdf’s, conhecida como erro de Bayes. Erro de Bayes= 0.013430

5.3 — Reduzindo incertezas

Para a obtencdao de resultados de classificagdo com o maximo de
sucesso, € necessario reduzir as incertezas. Uma forma razoavel de realizar tal
tarefa € aumentar o nivel de informacdo sobre nosso objetivo. A Figura 5.1
apresenta a relagdo de determinada litologia com Vp, contudo sabemos que né&o
existe uma relacdo unica de Vp com uma certa rocha. Diferentes rochas podem
apresentar valores iguais ou bem préximos de Vp como o quartzo (Vp=6.05 m/s) e a
anidrita (vp=6.01) (Castagna et al.,1993), tornando impossivel distinguir as duas
rochas utilizando somente este atributo. Para reduzir essa incerteza, ou seja,
aumentar o poder de discriminagcdo, deve-se combinar outros atributos para

melhorar o nivel de informacgao.

A Figura 5.2 mostra duas distribuicdes com o uso de Vp e Vs. Novamente
a pdf em vermelho representa a probabilidade P(Vp,Vs | litofacies=arenito) e a pdf
em azul a probabilidade P(Vp, Vs | litofacies = ! arenito). Observa-se como a area de
sobreposi¢ao entre distribuicbes € muito menor que a ilustrada pela Figura 5.1. A
inser¢cao de um novo atributo (Vs) ao problema de discriminagéo diminuiu o erro de

Bayes, o que ocasiona melhora no poder de discriminagao do classificador.
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Fig 5.2 — Distribuicbes bivariadas (Vp e Vs) ilustrando
como aumentando o nivel de informagao, diminui-se
incertezas

5.4 - Utilizando o erro de Bayes para a escolha dos atributos mais

significativos

Quanto maior a sobreposigcdo entre as fungbes de distribuicdo de
probabilidade dos atributos de rochas distintas, menor o nivel de informagao
existente para sua classificacdo; e quanto menor a sobreposicdo existente, melhor
sera o resultado da classificagdo. Sendo assim, para que sejam escolhidos os
atributos que garantirao o melhor resultado, deve-se analisar combinagdes de
atributos que melhor representem uma determinada rocha. Com a finalidade de
escolher os atributos que viabilizardao a melhor classificagao é realizado um teste que
consiste em combinar todos os parametros que possam ser obtidos por inversao de
AVO. A cada combinagéo, € calculado o erro de Bayes. Os atributos que possuirem
0 menor erro, serao o que fornecerdo o menor risco de classificagao e deverao ser

utilizado como dado de entrada no classificador.

A Figura 5.3 ilustra como certos pares de atributos apresentam melhor

separabilidade que outros, analisando-os para uma determinada litofacies. As
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distribuicbes sdo de um folhelho de um reservatorio turbiditico. A distribuicdo em
vermelho, do lado esquerdo, representa a probabilidade de ser folhelho dados
imcompressibilidade e razdo de Poisson, P(K,o | litofacies = folhelho); e a
distribuicdo em azul a probabilidade de nao ser folhelho, P(K, o | litofacies = !
folhelho). Do lado direito tem-se P(Vp,Vs | litofacies = folhelho) em vermelho e
P(Vp,Vs | litofacies = ! folhelho) em azul. Nota-se que no dominio K x Raz&o de
Poisson as distribuicbes praticamente nao se sobrepdem, indicando um 6timo par de

atributos para o processo de classificacao desta litofacies.

K % razdio de Poisson VpxVs
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Fig — 5.3 Probabilidade de folhelho nos dominios K x Raz&o de Poisson e Vp x
Vs. A boa separabilidade no dominio K x Razao de Poisson indica um étimo par
de atributo para a classificagao desta litofacies

5.5 - Conclusao

Neste capitulo demonstrou-se como é possivel usar o erro de Bayes como
medida de incerteza no processo de classificagao de litofacies. Também mostrou-se
que para a obtencao da classificagdo com o menor risco possivel, deve-se escolher
os atributos utilizados no processo classificatorio com cautela, sempre escolhendo
os pares de atributos que tenham a maior separabilidade, ou seja, o par de atributo
que tenha a maior quantidade de informagao em relacdo a uma determinada

litofacies.
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Capitulo 6

Testes com dados sintéticos

6.1 — Introducgao

Neste capitulo, aplica-se a metodologia apresentada neste trabalho a um
conjunto de dados sintéticos. O teste tem a finalidade de avaliar a sensibilidade da
metodologia a presenga de ruidos nos dados, em condigbes controladas. Sao
simuladas as etapas do processo de classificacdo de litofacies seguindo o formato
idealizado para a realizagédo desta tarefa. Na se¢éo seguinte ilustra-se a metodologia

de forma completa através de um fluxograma.
6.2 — Fluxograma da metodologia

A Figura 6.1 ilustra o fluxograma da metodologia proposta. Através dele
pretende-se apresentar uma visdo geral da metodologia. Como neste teste os dados
utilizados como dado de entrada s&o sintéticos (dados que serao classificados) nao
existe a necessidade de realizar a etapa de “Analise para rotular as litofacies
identificadas”, pois ja é sabido quais sdo os diferentes rétulos (tipo litolégico) que

existem no conjunto de dados.



Dados de treino:
Poco

Dados para classificar
(sismica ou poco)

Aplicar o EM para
identificar litofacies

a

Analise para “rotular”
as litofacies
identificadas

o

Criar as distribuigoes
com as litofacies
identificadas

Caso litofacies ja
identificadas por um
intérprete

o

Analise de incerteza

(escolha dos melhores atributos para

a classificagao)

I

Classificador MAP
[E— (Teoria de decisio
Bayesiana)
Dados Medida de
Classificados incerteza

Fig 6.1 — Fluxograma da metodologia idealizada para a
classificacao de litofacies

6.3 Descricao do modelo sintético
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O modelo gerado para a realizagdo dos testes é formado por trés litofacies

numero 13), do modelo com 5% de ruido.

modelo consiste em sec¢des sismicas de 25 tragos,

diferentes, organizadas em um arranjo de quatro camadas conforme a Figura 6.2. O
cada traco com 110
observagdes. Os valores dos seus atributos foram retirados de Castagna et al.(1993)
representando trés litologias distintas conforme descrita na Tabela 4. Foram geradas
segoes dos atributos Vp, Vs e densidade, ja que todos os outros atributos podem ser
gerados a partir destes trés. Criou-se a principio um modelo de valores constantes
(sem ruido) e, gradualmente, foram adicionados ruidos gaussianos de 5% e 10%.

Para simular o pogo foi retirada um trago aproximadamente no meio da segao (trago



Tabela 4 — Valores dos atributos do modelo sintético.

Litofacies Densidade(gmlcm3) Vp (Km/s) Vs (Km/s)
1 - Arenito 2.02 2.44 1.30
2 - Arenito/folhelho

2.20 2.75 1.20
interlaminado
3 - Folhelho 2.25 2.30 0.95

o4

FRIRY

RRE

Profundicacde

Trago

Fig 6.2 — Modelo sintético, sem ruido, de quatro camadas utilizado como
referéncia para o teste.

56
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Fig 6.3 — Poco sintético retirado do modelo de 5% de ruido, a ser utilizado
como dado de treinamento

As figuras 6.4 e 6.5 ilustram as seg¢Oes de atributos para cada litofacies do modelo

sintético, estas secdes serdo os dados que serao classificados.

A B
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e
<
o
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Fig 6.4 — Sec¢des sintéticas de Vp. As figuras A,B e C ,respectivamente, foram geradas com
ruidos de 0%, 5% e 10%.
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6.4 — Teste do algoritmo EM com dados de pog¢o sintético

Os testes para verificar a eficacia do algoritmo EM em identificar
padroes distintos, foram realizados utilizando o pocgo sintético. A estimativa inicial
dos parametros 65 ={uy,...,us, Z1,...,23, o1,...,003} foi selecionada conforme a seguinte

regra:

a) Para as médias p4,...,us foram escolhidos os valores centrais do
modelo sintético conforme descrito na Tabela 4.

b) Para a matriz de covariancia, assume-se que os atributos sao
independentes, neste caso a matriz assume a forma de matriz
diagonal, e as variancias foram calculadas assumindo um desvio
padrao de 30% do valor central e elevando-o ao quadrado.

c) Para o calculo do peso wi,...,m3 , j@ que nao existe nenhuma
informagdo que faga acreditar que uma litofacies seja mais
provavel de acontecer do que outra, serdo atribuidos pesos

iguais para cada componente.
E esperado somente testar a estabilidade do EM & presenca de ruidos, e como é
sabido que o modelo possui trés facies distintas, foi fixado e somente executado o
EM para C=3. Os ruidos gaussianos acrescentados sao acumulativos, ja que o pogo

sintético é proveniente do modelo de 5% de ruido.

A Tabela 5 resume o resultados do EM para cada teste realizado.

Tabela 5 — Resultado do EM aplicado ao pogo sintético

Ruido no dado Indice de acerto
0% 100%
5% 97,2%
10% 75,2%

15% 57,7%




As figuras abaixo ilustram os resultados do EM.
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O resultado do grupamento realizado pelo EM é a identificagdo das distintas
litofacies existentes nos dados. As litofacies identificadas com o uso do dado de
poco formaram o conjunto de dado de treinamento a ser utilizado pelo classificador
MAP para a classificagdo do dado sismico. A ultima coluna das figuras 6.6 a 6.9 é
uma representagao grafica do numero de amostras agrupadas erroneamente. Pode-
se perceber que a qualidade do agrupamento € proporcional a quantidade de ruido

no dado.

6.5 — Avaliagao do Bayesian Information Criteria (BIC)

O BIC pode ser utilizado em conjunto com o EM como um indicativo de
numero 6timo de componente, quando ndo se sabe exatamente quantas litofacies
existem nos dados. Para avaliar a capacidade do BIC em indicar o numero ideal de
componentes, foi executado o EM para C= 2,..,6 e a cada execucao foi calculado o
BIC. Como existem apenas trés litofacies em nosso dado sintético, € esperado que o
valor minimo do BIC seja para a interagdo C=3. A Figura 6.10 mostra o resultado do

teste, confirmando que a expectativa.

Resultades do BIC
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-300.0 3
—400.0 3
—500.0 3
9 E
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—600.0 £
—700.0 3
—800.0 £

—900.0 3

~1000.0 F—+—— e e
2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0
Numero de Componente:

Fig 6.10 — Resultado do BIC indicando corretamente
trés litofacies distintas no dado sintético
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A curva no grafico acima com o minimo em C=3 indica que o “Bayesian Information

Criteria” indicou corretamente o numero de litofacies existentes nos dados.

6.5.1 — Estimativa inicial de p quando nao é conhecido o valor central dos

atributos das litofacies

Quando n&o existe nenhuma informag¢ao quanto aos valores de p, , deve-se
procurar formas alternativas para a realizagao da estimativa inicial deste parametro.
Uma boa alternativa € criar distribuicdbes de probabilidade para cada atributo que
sera utilizado como entrada do EM e selecionar os valores maximos da distribui¢ao.
As distribui¢des ilustradas pelas figuras 6.11 e 6.12, foram criadas a partir do pogo
sintético, podemos observar trés maximos na distribuicdo, no qual seriam bons

candidatos a estimativa inicial do parametro média.
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Fig 6.12 — Distribuicdo de Vp e Vs
gerada para realizar a estimativa
inicial de p

Fig 6.11 — Distribuicdo de Vp
densidade gerada para realizar
estimativa inicial de p
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Os pontos em azul nas figuras 6.11 e 6.12 representam fortes candidatos a
estimativa inicial da média; o ponto em verde seria uma op¢ao secundaria. Desta

forma é possivel realizar a estimativa inicial de forma coerente.

6.6 — Escolhendo os atributos que fornegcam a melhor qualidade de

classificagao

Foi discutido, no capitulo anterior, que a qualidade da classificagao depende
basicamente do quanto as distribuicdbes dos parametros para cada litofacies, se
sobrepdem. Quanto maior a sobreposi¢cao entre distribuicbes, maior o grau de
incerteza envolvido do processo classificatorio. Foi visto que se pode medir a
quantidade de sobreposicao entre distribuicbes de probabilidade com o uso do erro

de Bayes.

Para a escolha dos pares de atributos que minimizem o erro de
classificagdo, foi calculado o erro de Bayes para todas a combinagdes de
parametros comumente obtidos por inversdo de AVO (ex. Vp, Vs, Impedancia P,
Impedancia S, etc.) e é escolhido o par que fornega o menor erro de Bayes. Os
graficos a seguir (figuras 6.13 a 6.16) apresentam os resultados obtidos ao
aplicarmos este critério de escolha no pogo sintético. Cada grupo de cor representa
um parametro. No eixo Y temos o erro de Bayes correspondente a cada teste para
cada par de parametro. As barras que representam o maior erro de Bayes ocorrem
justamente quando é testado um atributo com ele mesmo (ex. Vp e Vp) o que
comprova que ao ser acrescida mais informagao no processo, consegue-se diminuir
as incertezas. O teste foi aplicado separadamente para cada litofacies e depois feita
a média do erro de Bayes. Os pares de atributos que forneceram o menor erro de
Bayes meédio, para todas as litofacies, foram Vp e K (incompressibilidade). Estes
resultados néo representam uma situagao geral para o uso destes dois atributos em
situagao real, pois devido a heterogeneidade de cada reservatorio, cada caso deve

ser analisado separadamente.
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6.7 — Classificando a sec¢ao de atributos sismicos com o classificador MAP

Conforme visto na secédo 6.4, pode-se fazer uso do EM para definir as
litofacies existentes nos dados de poco e assim gerar o dado de treinamento,
utiizado para a classificagdo das secbes sismicas. Nesta secdo, aplica-se o
classificador MAP nas segdes sintéticas geradas, com o intuito de analisar a
qualidade da classificacdo do método. E utilizado o pogo sintético, como dado de
treinamento e as seg¢des de atributos como dado de entrada. Avaliam-se duas
situagdes; i) a presenga de ruido no dado e ii) a classificagdo com atributos que
apresentam um erro de Bayes maior do que o par de parametro escolhido. Na segao
anterior, foi visto que os parametros Vp e K (incompressibilidade) s&o os atributos
que fornecem a menor incerteza de classificacdo para este conjunto de dados.
Assim, sdo utilizados estes dois pares e compara-se com outro par que apresente

um nivel de incerteza maior. Avalia-se o resultado das duas classificagdes.

Outro fator considerado neste teste € a escolha do parametro k utilizado
pelo método de k-vizinhos mais proximos (parte integrante do classificador). Nao
existem regras que fixem o valor para este parametro, porém o valor de k sempre

deve ser um valor impar para ndo ocorrer empate na decisao.

6.7.1 — Teste com as segodes sintéticas com 5% de ruido

E apresentado inicialmente o teste de classificagdo com o modelo de 5%
de ruido, pois com o modelo sem ruido ndo apresentou erro algum de classificagao.
Primeiramente foi realizado o teste excluindo o né da rede Bayesiana que é
composto do método de k-vizinhos mais proximos e com o par de parametro que
apresentou a melhor separabilidade entre as litofacies (Vp e K-incompressibilidade).
Para informacéao a priori, considera-se todas as litofacies equiprovaveis. O indice de

acerto obtido foi igual a 92,7%. A Figura 6.17 apresenta o resultado do teste.
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Resultado da classificagdo sem a influéncia do método K-Vizinhos
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e
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110.0
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Fig 6.17 — Resultados do classificador MAP (sem a influéncia do método de k-
Vizinhos) com as secdes de atributos sismicos sintéticas com ruido de 5%

O préximo teste foi realizado com a estrutura da rede bayesiana completa. O indice
de acerto neste caso foi igual a 98,9%. Pode-se perceber que a presenga desta
nova informagao ajuda a estabilizar a tarefa de classificagdo. A Figura 6.18 ilustra o
resultado. E visivel a melhora consideravel no resultado da classificacdo com a
inclusdao do método de k-vizinhos, ja que foram classificados um numero muito

menor de amostras de forma incorreta.



71

Resultado da classificagdo MAP com a estrutura da rede
Bayesiana completa
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Fig 6.18 — Resultados do classificador MAP com a estrutura da rede Bayesiana
completa e seg¢des de atributos sismicos sintéticas com ruido de 5%

6.7.2 — Classificagao utilizando outros atributos com maior nivel de incerteza

Na secdo 6.6, foi verificado que os atributos Vp e K apresentaram o
menor erro de Bayes entre todos os atributos testados. Nesta sec¢ao, foi realizada a
classificagdo com os atributos Vp e Vs, que apresentaram um erro de Bayes um
pouco superior. O intuito deste teste € comprovar a influéncia da escolha dos
atributos no processo de classificagdo. E esperado que o resultado desta
classificagao seja menos eficaz do que o anterior. A Figura 6.19 ilustra a resultado

deste teste.
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Resultado da classificagdo MAP utilizando Vp e Vs

10.0

Profundidade
zatawg

110.0

Traga

Fig 6.19 — Resultados do classificador MAP com as se¢des de Vp e Vs sintéticas
com ruido de 5%

Nota-se nos resultados da Figura 6.19, uma piora consideravel no
processo de classificagdo, comprovando que o erro de Bayes € uma medida
confiavel para avaliarmos as incertezas envolvidas na escolha dos parametros

utilizados na classificacdo de novas amostras.

6.7.3 — Teste com as se¢oes sintéticas com 10% de ruido

O classificador na sua forma completa foi aplicado ao modelo de
atributos com 10% de ruido. A finalidade deste teste é somente avaliar a
sensibilidade no ruido nos dados de entrada. O pocgo sintético € o mesmo da secao
6.7.1 (5% de ruido). A Figura 6.20 mostra o resultado da classificagcdo com Vp e K, a

figura 6.21 a classificagdo com Vp e Vs.
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Resultado da classificagdo MAP ruido = 10%
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Fig 6.20 — Resultados do classificador MAP com as se¢des de Vp e K sintéticas
com ruido de 10%

Resultado da classificagao MAP ruido = 10%
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Fig 6.21 — Resultados do classificador MAP com as sec¢des de Vp e Vs sintéticas
com ruido de 10%
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Nota-se que a qualidade da classificagdo € proporcional a quantidade de ruido
existente nos dados de entrada. Embora exista um numero consideravel de
amostras classificadas erroneamente, ainda é possivel distinguir com facilidade as
camadas do modelo. Neste teste fica ainda mais evidente a influéncia da escolha

dos parametros no processo de classificagao.

As figuras 6.22 a 6.24 representam a probabilidade de cada litofacies
dado o modelo de 10% de ruido e os atributos Vp e Vs. Elas ilustram o quanto de

incerteza existe na classificagao de cada litofacies.
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'Fig 6.22 — Probabilidade de litofacies 1 para o modelo com 10% de ruido e
Vb e Vs como atributos de entrada
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Fig 6.23 — Probabilidade de litofacies 2 para o modelo com 10% de ruido
e Vp e Vs como atributos de entrada
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Fig 6.24 — Probabilidade de litofacies 3 para o modelo com 10% de ruido e
Vp e Vs como atributos de entrada
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6.8 — Conclusao

Neste capitulo a metodologia proposta foi aplicada em um modelo
sintético. As etapas realizadas seguem o fluxograma proposto. A unica etapa nao
realizada do fluxograma foi a analise petrofisica dos dados por se tratarem de dados
sintéticos, onde suas caracteristicas ja sdo conhecidas. Avaliou-se como a escolha
dos parametros de entrada influenciam a qualidade da classificacdo e como o erro
de Bayes é uma medida consistente de incerteza. Outro fator avaliado foi a presenca

de ruidos no dado de entrada e como o resultado é proporcional ao nivel de ruido.

A combinagao do resultado do classificador MAP junto com os mapas de
probabilidade de cada litofacies formam o resultado final da metodologia. Em uma
aplicagao real os dois resultados devem ser analisados em conjunto para avaliar o

grau de incerteza na classificagao.

No préximo capitulo sera aplicada a metodologia em um conjunto de

dados reais de um reservatorio turbidito de um campo de petréleo maduro.
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Capitulo 7

Aplicacao da metodologia desenvolvida em

um conjunto de dados reais

7.1 — Introdugao

Este capitulo demonstra a aplicagdo da metodologia desenvolvida em um
conjunto de dados de um reservatorio arenito/folhelho, no Campo Morena.

A aplicagdo da metodologia foi dividida de duas formas. Primeiramente foram
utilizados, como dado de treinamento, os pocgos interpretados por um gedlogo
intérprete, onde as litofacies ja encontravam-se identificadas (aprendizado
supervisionado) excluindo a etapa do algoritmo EM. Segundo, foi aplicado a
metodologia na sua forma completa, conforme idealizada. Os resultados s&o

comparados e discutidos.
7.2 — Descrigao do Campo
Segundo Ferreira et al. (2002) o Campo de Morena foi descoberto em margo

de 1984 e esta localizado entre lamina d’agua de 300 a 700 m. A produgado atual

consiste em 49.000 barris de 6leo por dia. O campo produz 6leo de reservatorios de
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turbiditos do santoniano-cretaceo e do eoceno. Existe ainda uma ocorréncia minoritaria
de 6leo nos arenitos do turoniano. Sdo reconhecidos quatro elementos arquiteturais; i)
sistema de preenchimento de canyons, onde as principais litofacies existentes sao
arenito macigo grosso e arenito macigo medio; ii) depédsitos de escorregamento, onde
sdo encontrados folhelho deformado e arenito deformado; iii) sistema de canais, onde
as litofacies presentes sdo semelhantes as encontradas no depdsito de preenchimento
de canyons porém s&0 um pouco menos grossas, denotando menor competéncia do
transporte; iv) sistemas de canais divergentes, onde a deposi¢cao foi realizada por
correntes mais diluidas e as litofacies resultantes foram arenitos macicos de finos a
meédios com estratificacdo plano/paralela. As figuras 7.1 e 7.2 mostram respectivamente

uma secao geoldgica perpendicular e paralela ao eixo do canyon.

Fig 7.1 — Secéao perpendicular ao eixo do canyon, retirado de Ferreira et al. (2002)
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Fig 7.2 — Segéo paralela ao eixo do canyon retirado de Ferreira et.
al., (2002)

7.3 — Fontes de informacgao

Para o teste, foram disponibilizados cinco pogos, aqui denominados de w1, w2,
w3, w4 e wb, além de uma secgéo sismica (i_line 1) de um levantamento maritimo 3D.
Os pocos w1 a w4 estdo localizados préximos a area de estudo, porém nao possuem
perfis sdnicos de onda cisalhante. O poco w5 esta localizado um pouco afastado da
area de estudo e possui perfil sénico bipolar (Vp e Vs). O pogo w5 foi utilizado como
base para a estimativa de Vs nos outros pogos. A metodologia utilizada para a
estimativa foi a de Greenberg e Castagna (1992). A secéo sismica foi invertida para a
obtencado de uma secao sismica de Vp e uma de Vs. Os pocos foram processados e as
facies foram definidas por um intérprete. Foram definidas quatro litofacies distintas na

area de estudo conforme abaixo:

I. Litofacies 1 — Arenito limpo — reservatorio de boa qualidade.
II. Litofacies 2 — Arenito com presencga de argila — reservatorio.
ll. Litofacies 3 — Arenito cimentado — n&o reservatorio.

IV. Litofacies 4 — Folhelho — ndo reservatorio.



80

A diferenga de classificacdo entre as litofacies aqui descritas e a da secdo anterior,
deve-se a primeira classificagdo ser baseada em testemunhos, e a segunda
classificacdo ser baseada nos perfis. Para este teste utiliza-se as litofacies definidas
segundo os perfis.

As figuras 7.3 - 7.6 mostram os quatro pogos w1 a w4 que serao utilizados como dado
de treinamento. A Figura 7.7 mostra o ajuste obtido com o pogo w5 na estimativa de
Vs.
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Fig 7.3 — Pogo w1. Os perfis da esquerda para a direita sdo: raio gama,
porosidade, densidade e interpretacao das litofacies.
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7.4 — Analise de incerteza dos dados

Seguindo o fluxograma da metodologia proposta, quando ja existem dados
disponiveis e interpretados, a préxima etapa consiste em criar distribuicbes de
probabilidade para cada atributo e analisar qual par de atributos fornece o menor risco
de classificacdo. Com o uso dos pocos w1 a w4, foi realizada a analise de incerteza

com base no erro de Bayes. Os resultados encontram-se resumidos na Figura 7.8.
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Embora os atributos impedancia P e razdo de Poisson apresentem melhor
resultado para a classificagdo, existem apenas se¢des de Vp e Vs para a realizagédo do
teste. Com isso, foram classificados os pogos com esses dois atributos, para que seja

feita uma avaliagdo da qualidade do resultado.

7.5 — Classificando pogos a partir de outros pogos

Nesta seg¢do, € demonstrado como é possivel fazer uso do classificador de
maxima probabilidade a posteriori para classificar pogos que ainda n&do foram
interpretados, baseados em pogos que ja o foram. Os pogos interpretados formarao o
conjunto de dados que sera utilizado pelo classificador como dado de treinamento, este
tipo de abordagem, quando existe interferéncia humana para a definigdo do dado de

treinamento é denominado “aprendizado supervisionado”.

Para cada poco classificado, retira-se 0 mesmo das amostras do dado de
treinamento e realiza-se a classificacdo, com base nos trés pocos restantes. Foi
repetido este procedimento para todos os pogcos. Com base no teste realizado na segao
anterior, foram utilizados os atributos impedancia-P e razdo de Poisson. Foi comparado
o resultado com a classificag&o utilizando Vp e Vs. As figuras 7.9 a 7.16 apresentam os

resultados da classificagao para os pogos w1 a w4.

As colunas das figuras 7.9, 7.11, 7.13 e 7.15 sao respectivamente, o perfil de
impedancia-P, o perfil de razdo de Poisson e o perfil de litofacies com dois tracos. O
primeiro € a interpretacao definida por um gedlogo intérprete, a segunda o resultado da
classificagdo obtida pelo classificador. As colunas das figuras 7.10, 7.12, 7.14 e 7.16
sao respectivamente, o perfil de Vp, o perfil de Vs e o perfil de litofacies com dois
tracos. O primeiro é a interpretacado definida por um gedlogo intérprete, a segunda o

resultado da classificacdo obtida pelo classificador.

Nota-se que embora Vp e Vs apresentem bons resultados, a qualidade é
inferior aos resultados obtidos com impedancia-p e razdo de Poisson, conforme

esperado.
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7.6 — Aplicagdao em dados sismicos utilizando litofacies definidas por intérprete

Utilizando os pocgos de w1 a w4 como dado de treinamento foi classificada

uma linha sismica. Foram utilizados os parametros Vp e Vs. O dado sismico foi

“‘mutado” na base e no topo do reservatério.

Classificacao das litofacies

Prof.
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Fig 7.17 — Classificacédo da i_line 1 com Vp e Vs.
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As figuras acima apresentam o resultado final da classificacdo, a Figura
7.17 mostra as litofacies identificadas nesta linha e as figuras 7.18 a 7.21 as medidas

de incerteza associadas a classificagao de cada litofacies.

7.7 — Aplicagdao em dados sismicos utilizando litofacies definidas aplicando EM

A metodologia foi aplicada no mesmo dado sismico utilizado na segao
anterior. A primeira etapa foi realizada utilizando o algoritmo EM nos quatro pogos
disponibilizados (w1,w2,w3 e w4). Os perfis utilizados como entrada foram os perfis de
raio gama, porosidade e densidade. Foram identificados seis agrupamentos naturais
nas amostras, que representam seis litofacies distintas. Para a estimativa inicial dos
parametros do EM foi seguido o critério utilizado nas segdes 6.4 e 6.5.1. Abaixo sao

apresentados os pocos interpretados de forma automatizada através do uso do EM.
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EM.

7.7.1 — Analise petrofisica e comparagcao das litofacies identificadas com as
interpretadas

Esta etapa consiste em realizar uma analise petrofisica e de fisica de rocha
para “rotular’ as litofacies identificadas. Primeiramente é explorado o comportamento
das litofacies no dominio Vp-Vs. A Figura 7.26 € um “crossplot” das litofacies
identificadas juntamente com alguns modelos tedricos. A Figura 7.27 representa as
litofacies definidas por intérprete.
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Comparando os resultados da interpretacdo com os resultados do EM no

dominio Vp e Vs, observa-se que:

Foi

a)

c)

As litofacies 5 e 6 (identificadas automaticamente) seguem a tendéncia
da linha tedrica dos folhelhos e representam a litofacies 4 definida por
intérprete.

As litofacies 1 e 2 (identificadas automaticamente) seguem a tendéncia
da linha tedrica das areias e representam a litofacies 1 definida por
intérprete.

As litofacies 3 e 4 (identificadas automaticamente) localizadas entre a
linha tedrica das areias e do folhelhos representam o arenito com
presengca de argila (areia suja) definido como litofacies 2, pelo

intérprete.

d) A litofacies 3 definida pelo intérprete como arenito cimentado, possui um

numero pequeno de amostras no dado de treino, que embora possua
propriedades distintas (alto valor de Vp e Vs) estas ndo foram suficientes
para serem consideradas uma categoria distintas pelo EM, desta forma,
acabaram sendo incorporadas pela classe da litofacies 4 (identificada

automaticamente).

analisado o comportamento das litofacies identificadas no dominio K

(incompressibilidae) e porosidade.
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Pode-se perceber, analisando os graficos acima, que os agrupamentos

gerados pela etapa de identificacdo de litofacies €& bastante coerente com a

classificagao feita pelo intérprete, porém devido ao fato do agrupamento definir

categorias baseadas em agrupamentos naturais, existentes nos dados, a identificagéo

de forma automatizada gerou subdivisbes das litofacies identificadas por intérprete.
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Observando a Figura 7.30, nota-se que esta subdivisdo foi basicamente devido as

variagdes texturais e diagenéticas existentes dentro de uma mesma categoria.

Com a finalidade de conhecer qual o atributo que teve a maior contribui¢éo
para a discriminagao (subdivisbes geradas em relagdo ao dado interpretado e o
reconhecido automaticamente), foram gerados graficos dos trés atributos utilizados
como entrada do EM (raio gama, densidade e porosidade). As figuras 7.31 a 7.36

ilustram essa analise.
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Com relacédo as litofacies 1 e 2 identificadas automaticamente (que
corresponde a litofacies 1 interpretada) pode-se observar que embora possuam valores
intervalares iguais para o raio gama (aproximadamente entre 40 e 55 API), possuem
valores distintos para densidade (aproximadamente entre 2,06 e 2,19 para litofacies 1 e
entre 2.20 g/cc e 2.34 g/cc para litofacies 2) e porosidade (aproximadamente entre 27%
e 36% para litofacies 1 e entre 19% e 27% para litofacies 2). Sendo assim a
subdivisdo gerada pelo agrupamento nao supervisionado, neste caso, subdividiu a
litofacies 1 interpretada em relagao a existéncia de duas faixas distintas de valores para

densidade e porosidade.

Observando as litofacies 3 e 4 identificadas automaticamente (que
correspondem a litofacies 2 interpretada) observa-se que existem duas faixas de
valores bem distintas para o raio gama (aproximadamente entre 55 e 78 API para
litofacies 3 e entre 78 a 94 para litofacies 4), ja para os valores de densidade existem
valores distintos para litofacies 3 (entre 2.47 g/cc e 2.55 g/cc) e uma faixa de valores
sobrepostos (entre 2.42 g/cc e 2.47 g/cc) para as litofacies 3, 4. Em relagdo a
porosidade existe uma faixa de valores (aproximadamente entre 10% e 19%) onde
existe sobreposicdo das litofacies 3, 4, 5 e 6. Pode-se concluir que, para a distingéo
destas duas facies (litofacies 3 e 4) os atributos que mais influenciaram na
discriminagao, emordem de influéncia, foram respectivamente raio gama, densidade e

porosidade.

As litofacies 5 e 6 identificadas automaticamente (que correspondem a
litofacies 4 interpretada) possuem uma clara distingdo de valores para o raio gama

parcial sobreposicédo para densidade e porosidade.

7.7.2 — Analise de incertezas para a escolha dos parametros com menor risco de

classificagao

Embora, para a sec¢ao sismica em estudo, existam apenas dados invertidos

de Vp e Vs, foi realizada a analise de incerteza para todos os pares de atributos. O
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procedimento foi realizado conforme descrito na seg¢édo 6.6. A Figura 7.35 resume os

resultados.
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Fig. 7.35 — Analise dos atributos com o menor risco de classificagao para as 6
litofacies identificadas automaticamente. O par de atributo que apresentou o
melhor resultado foi razao Vp/Vs e Lambda*densidade

Os atributos que apresentaram melhores resultados foram a razdo Vp/Vs e
Lambda*densidade com erro de bayes 0,166, enquanto o par Vp e Vs apresentaram
erro de 0,320. E valido destacar que outras combinacdes de atributos também
apresentarao bons resultados, como Vp-Razéo de Poisson, Modulo de Bulk e razéo

Vp/Vs, Impedancia-P e Razao de Poisson.
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7.7.3 - Classificacdo de secao sismica com as litofacies identificadas

automaticamente

Foi aplicado a segao de Vp e Vs, da area de estudo, o classificador de
maxima probabilidade a posteriori. Os dados de pocos utilizados como dados de
treinamento foram tempo de transito da onda P e o tempo de transito da onda S dos
pocos w1 a w4. Os tempos de transito foram transformados em Vp e Vs e filtrados
utilizando filtro de Backus para uma janela de 5 metros. Apds a preparagao dos dados

de treinamento, a se¢ao sismica foi classificada.

A Figura 7.36 apresenta o resultado final da classificacéo. As figuras 7.37 a

7.41 apresentam as medidas de incerteza relacionadas a classificacdo de cada

litofacies (probabilidade de cada litofacies).

Classificacac das litofacies

100.0
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EIB1=R |

50.0

0.0
0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.0 300.0 350.0
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Fig 7.36 — Resultado da classificagdo da segéo sismica com as litofacies
identificadas automaticamente
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Fig 7.37 — Medida de incerteza para a litofacies 1 identificada

automaticamente

Probkabilidade litofacie 2

150.0

100.0

Prof.

200

0.0
0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.0

Traco

300.0

350.0

apeplligedold

Fig 7.38 — Medida de incerteza para a litofacies 2 identificada

automaticamente
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Fig 7.39 — Medida de incerteza para a litofacies 3 identificada
automaticamente
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Fig 7.41 — Medida de incerteza para a litofacies 5 identificada
automaticamente
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Os resultados mostram a classificacdo das litofacies identificadas juntamente com as
medidas de incerteza associadas a classificacdo de cada litofacies. O resultado aqui

apresentado, € o resultado final da metodologia.

7.8 — Conclusoes

Neste capitulo foi demonstrada a aplicacédo da metodologia em um conjunto
de dados reais. Pode-se concluir, com base na classificacdo dos pocos interpretados,
que os resultados obtidos sao de 6tima qualidade (acima de 80% de indice de sucesso,

na média).

Em relacédo a identificagcdo automatica de litofacies utilizando o algoritmo
EM, foi demonstrado que as seis litofacies reconhecidas automaticamente, comparado
com as quatro litofacies identificadas pelo intérprete, sdo na verdade subdivisbes das
litofacies interpretadas, exceto o fato da litofacies 3 (arenito cimentado) cujo numero de
amostras existentes no dado serem escassas nao sendo possivel sua deteccdo como
uma categoria distinta pelo algoritmo EM. A analise petrofisica realizada demonstrou
coeréncia entre as litofacies interpretadas, as identificadas de forma automatica e os

modelos de fisica de rocha.

Em relacdo a analise de incerteza, comprova-se que a escolha dos atributos
com base na analise € uma etapa fundamental da metodologia para a diminui¢do dos

riscos de classificagao.

Na classificagdo sismica, pode-se perceber que todas as litofacies
identificadas no pogo foram classificadas na se¢do. Percebe-se a presencga notdria das

litofacies 1 e 6 na secéao classificada.
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Capitulo 8

Conclusoes

A metodologia apresentada fornece uma estrutura integrada de trabalho que
incorpora diversas fontes de informacdo e apresenta como resultado final, a
classificacdo de litofacies em conjunto com uma medida de incerteza associada a
cada amostra classificada. Os resultados obtidos com os dados reais sado de 6tima
qualidade (acima de 80% de acerto na média) quando avaliado o método com dados
de pocos. Estes resultados s&o encorajadores para que a metodologia desenvolvida

se torne parte integrante dos processos de caracterizagao de reservatorio.

A metodologia desenvolvida possibilita que litofacies sejam identificadas em

dados de pogo ou em dados sismicos. Alguns detalhes merecem ser ressaltados

sobre a metodologia.
Com relacéo ao dado de treinamento, existem duas formas de cria-los:

a) Com o uso de aprendizado supervisionado — onde o dado utilizado como
dado de treinamento é proveniente de pogos que foram interpretados por

geologos intérpretes.
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b) Aprendizado n&o supervisionado — onde o dado de treinamento é gerado
pelo algoritmo EM, identificando automaticamente as litofacies existentes

com base em padrdes naturais dos dados.

Com relagdo as duas diferentes formas de gerar o dado de treinamento

conclui-se que:

i) O uso do EM torna o processo classificatério totalmente automatizado,
0 que gera ganho de produtividade na caracterizagdo de reservatorios.
A desvantagem desta abordagem €& quando existe um numero muito
limitado de amostras de uma determinada litofacies (caso de uma
camada muito fina de uma determinada litologia), o EM n&o a
reconhece como uma classe distinta, e as amostras sao incorporadas
por outra classe semelhante.

i) O uso de pocgos interpretados como dado de treinamento, dificilmente
deixara de conter a interpretacdo de uma determinada litofacies,
mesmo que ela se apresente em camadas muito finas, porém o tempo
de interpretagdo para uma grande quantidade de pogos é relativamente

extenso.

Quando sao classificados pogos baseados em outros pogos como
treinamento, ndo existe a necessidade de realizar qualquer manipulagdo no
dado. No caso da classificagdo de se¢des (ou cubos) sismicos, o dado de
treinamento devera estar na mesma escala do dado sismico, o “upscaling”

deve ser realizado conforme descrito no capitulo 2 secéo 2.4.

A criacdo do classificador de maxima probabilidade a posteriori,
utilizando redes bayesianas, possibilita uma facil integracdo de novas fontes
de informacdo. No caso da rede elaborada para este trabalho, além de
incorporar fontes de informacéao diversas, existe a agregacao do método de k-
vizinhos mais proximos, que eleva o indice de acerto do classificador, apesar
de elevar consideravelmente o tempo de processamento quando secgdes

sismicas sao classificadas.
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Em relagdo a analise de incerteza para a escolha dos atributos

utilizados no processo classificatorio, o erro de Bayes demonstrou ser uma

medida coerente para a realizagao de tal tarefa.

8.1 Recomendagodes para trabalhos futuros

Os resultados obtidos neste trabalho inspiram sua continuidade da seguinte

forma:

a)

Apoés utilizar a metodologia proposta para identificar possiveis rochas
reservatorias, utilizar substituicido de fluido para saturar o dado de
treinamento em dleo e em agua e re-classificar as areas anteriormente
classificadas como rochas reservatérias, excluindo as demais litofacies,

para a detecgao de possiveis alvos exploratérios.

Certas metodologias, como Loures e Moraes (2002), necessitam que
modelos de fisica de rocha sejam calibrados com a finalidade de realizar
inferéncia de porosidade e volume de argila. Com o uso da metodologia
desenvolvida neste trabalho, como uma etapa anterior a etapa de
inferéncia, possibilitara a calibragcdo destes modelos para cada litofacies

distinta, aumentando a confiabilidade da processo de inferéncia.

O protétipo gerado em linguagem C, para a realizagao deste trabalho,

pode ser paralelizado para aumentar a eficiéncia da metodologia.

Uma etapa da metodologia que é realizada sem nenhum método de
inteligéncia artificial € a “rotulagdo” das classes identificadas. Sugere-se
que seja criada uma outra Rede Bayesiana, que com base em modelos de

fisica de rocha, nomeie automaticamente os diferente tipos litolégicos.
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