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[esumo

A fim de minimizar as incertezas intrinsecas a
classificacao litoldgica de eletrofacies a partir de
perfis, sdo descritas nove estratégias de classificacdo
por redes neurais ndo supervisionadas, mapas auto-
organizaveis (self-organizing maps - SOM), que com-
binam informacbes de perfis geofisicos com dados
provenientes de derivadas dos perfis, expoentes de
Holder e impedancia acustica. O método é aplicado a
um reservatoério carbonatico do Albiano, da Bacia de
Campos, para o qual foram utilizados os perfis sénico
(DT), porosidade neutrénica (NPHI), densidade (RHOB)
e raios gama (GR). Mediante a escassez de dados de
testemunhos, as classificacbes foram realizadas em
duas etapas: inicialmente foi feita a classificacdo do
conjunto de perfis geofisicos e impedancia acustica,

gue em uma segunda etapa foi utilizada como variavel
adicional em testes com o algoritmo na busca pela
classificacdo de dados de testemunho que descrevem
quatro facies (reservatorio, possivel reservatério, nao
reservatorio e cimento). Dentre os cenarios analisados,
os melhores resultados estao associados a insercao
de informacdes de impedancia acustica e desta nova
varidvel. Adicionadas a suite basica de perfis geofisi-
€os no conjunto de treinamento do SOM, obteve-se
um aumento de acerto da classificacdo de dados
de testemunho de 16%. Os resultados possibilitam
quantificar a potencialidade da integracéo de dados
sismicos na classificacdo automatica de dados de
pocos pelo método de SOM.

Palavras-chave: mapas auto-organizdveis | classificagdo de
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abstract

In order to minimize uncertainties inherent
to electrofacies classification from well log data,
this paper describes nine different strategies for
classification using unsupervised neural networks, self-
organizing maps (SOM), which combine geophysical
information with data derived from well logs, H6lder
exponent and acoustic impedance. The method was
applied to the Albian carbonate reservoir of the
Campos Basin, for which the following well logs were
used: sonic (DT), neutron porosity (NPHI), density
(RHOB) and gamma ray (GR). Due to the scarcity
of core data, the classifications were performed in
two steps: first, the classification of well logs and
acoustic impedance were performed, which were
then used as an additional variable in tests with
the algorithm seeking to classify the core data that
describe four core data facies (reservoir, possible-
reservoir, non-reservoir and cement). The best results
of the analysis are associated with the insertion of
acoustic impedance information and of such new
variable. Adding the new variable to well log samples
in the training dataset resulted in a 16% increase
in accuracy in core data classification. The results
allow the potential integration of seismic data to be
quantified in the automatic classification of well data
by the SOM method.

(Expanded abstract available at the end of the paper,).

Keywords: selforganizing maps | electrofacies classification |
acoustic impedance | Holder exponent

introducdio

Uma das etapas iniciais da caracterizacao de
reservatorios é a classificacao de facies presentes no
campo, com base em dados de pocos e de levanta-
mentos sismicos. Com isso, a aplicacao de estratégias
eficientes de classificacdo de facies constitui uma
etapa fundamental da caracterizacdo e modelagem
do reservatério (Arzuman, 2009; Bhatt e Helle, 2002;
Drummond e Vidal, 2011; Yang et al., 2004).

A grande heterogeneidade geoldgica e petrofi-
sica dos reservatorios carbonaticos requer o desen-
volvimento de técnicas de andlise multivariada que
integrem informagdes e aumentem a capacidade
computacional de reconhecimento de padrdes facio-
l6gicos (Bhatt e Helle, 2002; Stundner e Oberwinkler,
2004, Esposito et al,, 2008).

Com tal objetivo, este trabalho demonstra a
aplicacdo da rede neural nao supervisionada, mapas
auto-organizaveis (self-organizing maps - SOM) em
um reservatorio carbonatico do Albiano da Bacia de
Campos, denominado Reservatorio A.

O método de rede neural desenvolvido por
Kohonen (2001) é inspirado no funcionamento do
cérebro humano e utilizado para reconhecimento,
classificacdo e generalizacao de padrdes. As redes
neurais sao guiadas pelos dados e durante seu trei-
namento sao capazes de se adaptar e desenvolver
associagdes multivariadas e nao lineares (Haykin,
2001; Kohonen, 2001; Leite e Souza Filho, 2010;
Matos et al., 2007; Meldahl et al., 2001).

Coléou et al. (2003) defendem o uso de SOM por
apresentar resultados mais precisos em detrimento
de outras técnicas estatisticas multivariadas, como
principal component analysis (PCA), independent
component analysis (ICA) e k-Means (k-Médias), uti-
lizando critérios de comparacdo como redundancia,
ruido e continuidade.

O método apresenta extensa aplicacao nas areas de
geologia e geofisica de reservatorios. Poulton (2001)
ilustra possiveis contribuicées para o processamento
e interpretacao sismica (reconhecimento de padroes
de ondas, identificacdo de horizontes, edicao de
tracos, analise de velocidade, eliminacdo de multiplas,
deconvolucao, inversao e atenuacao de ruido) e
caracterizagao de reservatorios (mapeamento de
facies, predicdo de propriedades petrofisicas e
caracterizacao de litologias).

Diferentes trabalhos demonstram a viabilidade do
método para classificacdo de eletrofacies (Bhatt e Helle,
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2002; Saggaf e Nebrija, 2000; Stundner e Oberwinkler,
2004), como o trabalho de Kuroda et al. (2012), que
aplicam o método de SOM para caracterizacao de
rochas siliciclasticas do Campo de Namorado.

No estudo de rochas carbonaticas, Yang et al. (2004)
e Saggaf e Nebrija (2000) utilizam diferentes aplicacdes
da rede neural supervisionada de Retropropagacédo de
Erros para a classificacao de litotipos, com resultados
superiores a 90% de acerto.

Entretanto, a classificacao de eletrofacies realizada
apenas com perfis geofisicos (RHOB, DT, GR e NPHI)
e pouca quantidade de informacéo para validacéo do
método pode resultar em baixos valores de acerto.

A fim de melhorar o desempenho do algoritmo
SOM, diferentes estratégias de classificacao precisam
ser testadas. Com este proposito, diversas informacdes
foram adicionadas a fim de buscar a melhor determi-
nacado de facies, como as derivadas dos perfis e os
expoentes de Holder, além de informacdes advindas
de dados sismicos através da impedancia acustica (Al).

O expoente de Holder busca caracterizar as sin-
gularidades presentes em um sinal. Sua utilizagcao
na classificacao litolégica se baseia no fato de perfis
geofisicos apresentarem respostas significativamente
diferentes para litologias distintas (Alvarez et al., 2003).

A impedancia acUstica, obtida através de métodos
de inversao, busca eliminar ambiguidades da reflexao
sismica a partir da incorporacao de informacdes
e principios petrofisicos na interpretacao sismica,
transformando as amplitudes em propriedades elasticas e
acrescentando informacdes que nao podem ser extraidas
da interpretacao sismica convencional (Tarantola e
Valette, 1982; Avseth et al, 2008; Eastley et al., 2012).

Neste contexto, a técnica de inversao do dado
sismico em impedancia acustica tem se mostrado um
excelente método na integracao de dados de perfis geo-
fisicos e sismicos (Sancevero et al., 2006). A vantagem
deste tipo de inversao deve-se ao fato da impedancia
estar associada a propriedades das rochas (litologia,
porosidade, permeabilidade, entre outras) e ndo a
uma interface, como acontece na amplitude do dado
sismico original. Esta caracteristica transforma o modelo
de contrastes sismicos em um modelo de camadas,
facilitando a interpretacao do significado geolégico e
petrofisico dos limites dos corpos sismicos em subsu-
perficie (Tarantola e Valete, 1982; Avseth et al., 2008).

Além das varidveis descritas, o método de SOM foi
aplicado em uma etapa anterior para a geracao de uma
nova variavel, a qual foi inserida no conjunto de treina-
mento para classificacao de eletrofacies. Com o método
sendo aplicado em mais de uma etapa, os resultados sao

refinados, aumentando a taxa de acerto da classificacdo
de eletrofacies do Reservatorio A.

métodos

som

Os mapas auto-organizaveis (self-organizing
maps - SOM) sdo uma técnica de redes neurais que
nao utiliza informacdes a priori do conjunto de dados
para classificacdo (Kohonen, 2001). Esta caracteris-
tica os torna adaptaveis a diferentes tipos de dados
e um auxiliar na caracterizacdo geofisica de dados
com auséncia ou escassez de identificacdo geoldgica
(Arzuman, 2009; Bhatt e Helle, 2002).

O algoritmo é constituido por duas camadas: a
camada de entrada, composta pelos dados geofisicos
a serem analisados, e a camada de saida, representada
por uma malha elastica formada por unidades compu-
tacionais interligadas, chamadas de n6s ou neurénios
(Kohonen, 2001). Cada neurénio representa um padrao
sismico diferente e, quanto maior a distancia entre os
nés, maior a diferenca de padrdes que representam
devido a preservacao topoldgica do algoritmo.

Na camada de entrada, cada amostra analisada
representa um vetor linha: x =[x, x,, ... , x] €R
conectada aos neurdnios da camada de safda.
Os neurdnios, por sua vez, estao associados a vetores
de pesos sinapticos individuais m =[m.,m_, .., m [T,
parai=1,2,..,nu, emque nué o numero de neurd-
nios da segunda camada. Tais pesos sao responsaveis
pelo ajuste dos neurdnios da camada de saida, que se
aproximam estatisticamente das amostras com maior
similaridade, preservando a estrutura topoldgica da
rede (Kohonen, 2001).

O algoritmo se baseia em um processo de apren-
dizagem competitiva no qual apenas o neurénio
mais similar fornece uma resposta ativa a um sinal
de entrada corrente. Este neurdnio é chamado de
best matching unit (BMU), e a medida de similari-
dade entre os neurdnios e cada uma das amostras é
calculada a partir da distancia euclidiana (Kohonen,
2001), segundo mostra a equacao 1:

m, =m.(t)+a(t)h, (H)[x—m.(1)],se m, €
vizinhangade ¢ caso contrdrio, (1)

m =m,,

1 l
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Onde:
t = tempo;
alt) = taxa de aprendizado, responsével pela inten-

sidade da atracao do vetor de entrada.

Esta taxa varia de 0 a 1 (e decresce ao longo das
iteragbes até que ocorra convergéncia) segundo a
equacao 2:

a
1+100—
T
Onde:
T = nUmero total de iteracoes;

S
|

= razao de aprendizado inicial.

A vizinhanga que é atualizada a cada iteragao é
definida por h, (t), descrito pela equacao 3:

I
2
hbi(t) =e *° (t), 3
Onde:
r,er = posicoes dos neurénios b e i no reticulado
do SOM.

Desta forma, o algoritmo preserva as relacoes
topograficas dos dados de entrada no arranjo SOM,
cuja qualidade de agrupamento pode ser analisada
segundo erro de quantizacdo (qe) associado a re-
solucdo do SOM e erro topografico (te) associado
a preservacdo de topologia dos dados de entrada,
definidas respectivamente por:

1 & 1 &
qe= 2 lw—ma| e te=122f0) @

em gue M é a quantidade de vetores x, e a funcao
f(x,) € igual a 1 se a primeira e a sequnda BMUs de
x, sao adjacentes e O (zero), caso contrario.

Para visualizacdo dos agrupamentos, utiliza-se a
matriz-U, que é a matriz unificada de distancias entre
0s neuroénios do arranjo SOM, no qual cada elemento
representa o valor médio dos pesos dos neurdnios
adjacentes e a distancia entre eles. Assim, para um
arranjo SOM com nu = nx x ny elementos, em que nx
e ny sao calculados pela relacao heuristica de Vesanto
et al. (2000) nu =5x+/M, a matriz-U serad composta
por 3 X nx X ny — nx — ny elementos.

Em geral, nu é um valor muito alto e necessita de
um segundo reagrupamento. Com este propdsito
foi utilizado o método k-Means (Khedairia e Khadir,
2008), desenvolvido por MacQueen em 1967, para
o gual o nimero de grupos (k) é definido pelo indice
Davies-Bouldin (Davies e Bouldin, 1979).

Depois do treinamento, os dados sdo separados
em k grupos. Entretanto, como o algoritmo nao é
supervisionado, 0s grupos encontrados podem ser
interpretados com a analise de especialistas, por
aplicacao de valores médios das varidveis ou ainda
utilizando informacoes de classificacdo, caso sejam
disponibilizadas (Kohonen, 2001).

O método de SOM foi aplicado em duas etapas,
a primeira para a classificacdo dos dados de perfis e
impedancia, que foi utilizada como variavel adicional
na segunda aplicacdo do SOM, resultando na deter-
minacao final das eletrofacies. O controle aproxi-
mado sobre os resultados da primeira classificacdo
foi definido ao se escolherem seis agrupamentos
para a classificacdo, numero semelhante de tipos
litolégicos descritos na amostra de calha. Com isso
foi possivel inferir as provaveis litologias classificadas.

Na segunda utilizacdo do método de SOM, foram
processadas varias possibilidades de configuracdo
entre as variaveis, e a escolha para a quantificacdo
da taxa de acerto foi obtida com a correlacdo das
informacoes de testemunho.

Por fim, os dados com informacoes de calha e/ou
testemunho foram contabilizados, e a classe com
maior amostragem foi escolhida como sendo o ro-
tulo do grupo.

Dessa forma, os dados-alvo (de calha ou tes-
temunho) nao sao utilizados para treinamento do
algoritmo SOM. Entretanto, tais informacgdes sao
empregadas para identificacdo posterior dos gru-
pos encontrados, possibilitando a quantificacdo do
desempenho do algoritmo.

expoentes de Holder

Com o objetivo de extrair mais informagdes dos
perfis de poco que pudessem auxiliar na classifica-
cao de facies, foi adotado um procedimento para
caracterizar as singularidades dos mesmos. Para
isso, utilizou-se a transformada wavelet continua
(continuous wavelet transform - CWT), que foi pri-
meiramente formalizada por Grossman e Morlet
(1984). Ela é definida como a correlacao cruzada
entre o sinal analisado e versdes dilatadas da funcao
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wavelet base. A CWT pode ser interpretada como a
convolucao entre o sinal e a wavelet em diferentes
escalas (wavelets filhas).

A representacao da CWT de um sinal unidimen-
sional se d& no plano tempo-frequéncia, também
chamado de escalograma. Cada coeficiente da ma-
triz que compoe esse plano representa o quao bem
o sinal se correlaciona com cada uma das wavelets
filhas num dado instante de tempo (ou profundidade).

Mallat e Zhong (1992) mostraram como as linhas
de maximo mdédulo ao longo das escalas da CWT
(wavelet transform modulus maxima line - WTMML)
podem ser utilizadas para detectar bordas ou tran-
sicdes de um sinal. Tu e Hwang (2005) estenderam
esse conceito para wavelets complexas.

Diversos trabalhos no contexto da geofisica
utilizam essa propriedade derivada da CWT para
extrair informacoes adicionais do sinal avaliado
(Herrmann e Stark, 2000; Lyons et al., 2001; Li e
Liner, 2005; Matos et al.,, 2007). Estes trabalhos
avaliaram o comportamento da WTMML e deter-
minaram o qudo forte sdo as transicbes do sinal.
Matematicamente, transicbes sdo chamadas de
singularidades e podem ser caracterizadas através
dos expoentes de Lipschitz ou expoentes de Holder
(Mallat e Hwang, 1992).

A obtencdo do expoente de Lipschitz/Holder a
através da evolucao dos maximos do médulo da
transformada wavelet pode ser derivada do seguinte
teorema (Mallat, 1998):

Teorema: Se € [(3R) e & uniformemente Lipschitz
a <nem um intervalo [a, b], entdo existe um valor
A > 0 tal que:

1
Vws)ela.b]x R, Wras)|<As™ 2 ©)

Onde:

Wf(u,s) = a transformada wavelet do sinal f com os
parametros de escala e deslocamentos
dados por s e u, respectivamente.

Inversamente, se Wf(u,s) satisfizer a equacdo 5 e
se @ < n nao for um numero inteiro, entdo f é uni-
formemente a Lipschitz no intervalo [a+¢&,a—¢], para
qualquer € > 0.

Aplicando o logaritmo em base 2 na equacao 5,
temos:

log, ‘Wf(u,s)‘ <log, A+ (a +%j log, § (6)

@ 7 T T T T T
s
g 5
I
S 4
2
% 3
k)
L ok
Ry a—>0 a—>0
2 4 ]
a=-1 a=1
0 1 1 1 1 1 1
500 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000
Data points

®

Holder exponents
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Alguns autores demonstraram que a WTMML
tende a ser linear diretamente acima dos pontos
singulares (Seuret e Gilbert, 2000; Li, 2002; Li e
Liner, 2008). Portanto, o esforco em procurar pela
WTMML pode ser eliminado, de modo que o cal-
culo do expoente de Holder se torna muito mais
simples e rapido. A figura 1 representa um modelo
com pontos singulares isolados com expoentes de
Hoélder variando de -1 a 1.

Percebe-se que em torno dos pontos singulares
ocorre uma espécie de artefato dentro do cone de
influéncia da CWT. No entanto, os autores defen-
dem que tais artefatos sao suprimidos quando os
pontos singulares ocorrem proximos, COMo No caso
da impedancia acustica e no traco sismico no qual
cada ponto pode ser considerado um ponto singular
(Li e Liner, 2005). Estendendo esse conceito para
perfis geofisicos, os expoentes de Holder podem
ser calculados em cada amostra do sinal.

Assim, para o calculo dos expoentes de Holder,
basta obter os coeficientes da CWT e traca-los con-
tra o parametro escala, ambos em logaritmo base 2.
O expoente de Holder, portanto, serd diretamente
proporcional (@ menos de uma constante) a incli-
nacao da reta que melhor se ajusta aos pontos da
curva. A figura 2 ilustra a obtencdo dos expoentes
de Holder para o perfil sdnico (DT).

De maneira analoga, os expoentes de Holder
podem ser obtidos para cada um dos perfis geofisi-
cos, gerando-se assim novos perfis, os quais podem

Figura 1

a. Modelo com cinco pontos
singulares; b. Expoentes de
Holder calculados utilizando
a CWT (Modificado de Li e
Liner, 2008).

Figure 1

a. Model with five
singular points; b. Hélder
exponents calculated
using CWT (Modified
from Li and Liner, 2008).
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Figura 2

Exemplo da obtencéo dos
expoentes de Holder para o
perfil sénico (DT) (Modificado
de Li e Liner, 2008).

Figure 2

Example of how Hélder
exponents were obtained for
sonic logs (DT). CWT (Modified
from Li and Liner, 2008).
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ser inseridos como informacao adicional no processo
de classificacao litologica.

impeddncia acdstica (IA)

A impedancia acustica (IA) foi determinada por um
método de inversao sismica deterministica (Russel,
1988), a partir da qual pode ser sintetizada, pela
equacao 7, uma férmula pratica utilizada na inver-
sao recursiva para a transformacao da refletividade
em impedancia. Em que /A, é a impedancia acustica
conhecida no topo da camada e /A, € a na M-ésima
camada. O r, € o coeficiente de reflexdo da j-ésima
camada. Esta aproximacao é valida para a maioria
dos casos praticos onde r, < [0.3] (Oldenburg et
al., 1983; Berteussen e Ursin, 1983).

M
IA, = 1A exp| 23 r, 7)
Jj=2

Na pratica, os valores de /A na posicdo de cada
amostra sismica podem ser extraidos de um modelo

3D cobrindo o volume sismico inteiro, calculados
através da krigagem ordinaria dos valores conhecidos
de /A na posicao dos perfis de poco. Para a correta
utilizacdo da inversao recursiva, os tracos sismicos
devem ser deconvolvidos em séries de refletividade
como sugerido pela equacdo 7. Para a realizacdo
disto, foi aplicado um procedimento de otimizacdo
constrained sparse-spike que minimiza a funcao ob-
jetivo, utilizando o algoritmo de gradiente-conjugado
(Oldenburg et al.,, 1983, Berteussen e Ursin, 1983).

J=a— ZH

rale (e

2

sWr)+

O primeiro termo na equacado 8 é providenciado
para permitir a minimizagdo do L, — norma das refle-
tividades, onde a controla a esparsidade da solucao.
Com o segundo termo, o algoritmo também minimiza
a diferenca entre o traco sismico sintético (Wr) e o
traco observado (s). W é a matriz de coeficientes da
wavelet e 6 é o desvio padrdo dos ruidos no dado
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sismico. Outros algoritmos de optimizacao também
podem ser utilizados para minimizar a equacao 8,
como o algoritmo iterative reweighted least squares
(Bjorck, 1996) ou o algoritmo soft-tresholding (Loubes
e De Geer, 2002). Ap6s a estimativa de r dos dados
de amplitudes sismicas, ele é entdo invertido em /A.

Neste trabalho foram analisados 26 pocos do
Reservatorio A (fig. 3), para os quais foram disponi-
bilizados os perfis sénico (DT), porosidade neutrénica
(NPHI), densidade (RHOB) e raios gama (GR). Para a
obtencédo da impedancia acustica foi utilizado o vo-
lume de amplitude sismica (fig. 3).

Dezesseis dos 26 pocos analisados possuem infor-
macdes de dados de calha, com seis litologias: arenito,
calcilutito, calcissiltito, calcarenito, marga e folhelho.
Para a analise dos dados de testemunho a densidade
de informacbes provenientes de dois pocos tornou
necessario o agrupamento da descricao de facies
em quatro classes: reservatorio (grainstone), possivel
reservatoério (packstone), ndo reservatério (wackstone,
floatstone, brecha carbonética, margas e mudstone) e
cimento (todas as facies descritas como cimentadas).

Os perfis DT, GR, NPHI e RHOB foram utilizados
como suite basica em todos os treinamentos do
método de SOM. As informacdes de profundi-
dade dos pocos também foram adicionadas a suite

03 -02 01 0 01 02 03 04 05 06
Amplitude (Euc)

-06 -05 -04

Figure 3 - Seismic data of A Field showing
distribution of wells. Image extracted

Figura 3 - Dado sismico cortado na area do
Campo A mostrando a distribui¢do dos pogos.

Imagem extraida do software Transform®. from Transform® software.

basica de dados empregados para treinamento
do método.

A fim de encontrar a melhor classificacdo possi-
vel para os pocos do reservatério A e torna-la mais

robusta, diferentes conjuntos de treinamento foram  Cenérios elaborados para

analise de dados de teste-

munho. Além dos dados de
perfis geofisicos, expoentes

de Holder, derivadas, impe-
dancia acUstica e uma nova

variavel V7, que apresenta
alta correlagdo com dados de

calha, foram testados.

Table 1

Scenarios prepared for core
data analysis. In addition

to well-log data, Hélder
exponents, derivatives,

acoustic impedance, and a
new variable V7, which shows

high correlation with drill

cuttings data, were tested.
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Horizontes sismicos in-
terpretados na area do
Reservatoério Albiano do
Campo A: a. Macaé; b.
Quissama. Imagem extraida
do software Transform®.

Figure 4
Seismic horizons interpreted
in the area of the Albian

Reservoir of Field A: a. Macaé;

b. Quissaméa. Image extracted
from Transform® software.
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criados para teste de influéncia de cada variavel na
predicdo de testemunho, com variacdo segundo infor-
macoes de impedancia sismica acustica e sintética dos
pocos, expoentes de Holder e derivadas dos perfis
elétricos (tabela 1).

Para classificacdo de eletrofacies foi realizado um
primeiro teste, com a andlise de perfis geofisicos,
profundidade e impedancia acUstica, que se mostrou
altamente correlacionada aos dados de calha. Essa
classificacao foi testada em alguns cenarios como
uma variavel adicional para a classificacdo de dados
de testemunho e denominada sétima variavel (V7).

No primeiro cendrio, os perfis geofisicos e a pro-
fundidade das amostras foram utilizados para treina-
mento do algoritmo SOM, constituindo o conjunto de
treinamento usual para caracterizacdo de eletrofacies
(Bhatt e Helle, 2002).

No segundo cenario, os perfis geofisicos originais
(DT, GR, NPHI e RHOB), foram derivados e tal infor-
macdo foi adicionada ao conjunto de treinamento
para avaliacdo do comportamento de oscilacdo do
perfil em profundidade em regides com a presenca
de facies reservatorio e ndo reservatorio.

O terceiro cendrio é formado pela adicao de dados
de impedancia acustica (/A) sintética e de impedancia
acustica extraida da sismica nos perfis geofisicos.

O quarto cendrio consiste na insercao dos ex-
poentes de Holder de todos os perfis geofisicos no
conjunto de treino utilizado pelo algoritmo.

O quinto cenario apresenta como conjunto de
treino a combinacao dos perfis basicos com os ex-
poentes de Holder e a IA.

A partir do sexto cendrio, as classificagdes foram
realizadas com adicao da variavel V7. Os valores de /A
e V7 foram analisados com adicao de expoentes de
Holder para a IA e depois somados com o coeficiente
de Holder para a variavel GR e, por fim, treinados com a
insercao dos expoentes de Holder para todos os perfis.

Os horizontes sismicos interpretados e presentes
na area do Reservatério Albiano do Campo A séo o
Macaé (fig. 4a) e o Quissama (fig. 4b).

Os marcadores dos horizontes Macaé e Quissama
nos pocos foram determinados com auxilio das
curvas de GR, NPHI e RHOB. O horizonte Macaé
é o0 topo do Grupo Macaé e foi determinado nos
pocos devido a expressiva queda de GR em com-
paracdo com os folhelhos da Formacao Outeiro
(fig. 5). O horizonte Macaé nado estd presente em
todos os pocos do Campo A.

O horizonte Quissama é o topo do reservatorio
no Campo A e é identificavel nos pocos devido aos
baixos valores de GR e suavizacao deste perfil em
relacdo ao horizonte Macaé, composto por calci-
lutitos e margas. A passagem do horizonte Macaé
para o Quissama também é muito bem marcada
por um aumento da porosidade neutronica (fig. 5).
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0 1
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A base do reservatorio foi definida devido a um
ligeiro aumento do GR e queda da porosidade
neutrao (fig. 5).

O modelo basico da resposta sismica sintética
em tempos de ida e volta de um poco é assumido
como sendo a convolucao de uma forma de onda
com a série de refletividade do poco, definida de
perfis de velocidade e de densidade dos pocos.
O sismograma sintético em tempo foi determinado
buscando maximizar as correlacdes cruzadas com
o traco sismico de referéncia sem modificar a in-
formacédo do poco em profundidade. Foi gerado
um modelo de velocidade 2D com a amarracao do
horizonte em tempo com os marcadores de poco.
O algoritmo utilizado gera um modelo de superficie
tempo-profundidade (STDM).

A janela de tempo utilizada para a criacdo dos
sismogramas sintéticos usou o horizonte Macaé
como topo e 2.250m como base para o modelo. Para
a geracao da inversao acustica do Campo A foram
utilizados 17 pocos.

Oito dos 17 pocos nao possuem os perfis RHOB e
DT e alguns que os possuem podem ndo apresentar
continuidade dentro da area de interesse. Por este
motivo foi utilizada a equacao de Gardner et al. (1974)
para obter uma relacao entre os perfis RHOB e DT a

fim de estimar o valor de um perfil a partir do outro,
calculada segundo a equacao 9:

p=023V"% 9)
Onde:

P =densidade de bulk;

Vp =velocidade da onda.

Foram estimadas wavelets para cada poco utili-
zado. Estimar a wavelet do dado sismico ao redor
do dado de poco tem a vantagem de criar sismo-
gramas sintéticos que respondem as mudancas
laterais e verticais na wavelet em toda a area de
interesse. Para a criacdo da wavelet global para o
Reservatorio A foram utilizadas as wavelets que ge-
raram uma correlacao acima de 0,7 (11 pocos) para
0s sismogramas sintéticos em comparacao com os
observados. A wavelet é obtida pelo método dos
minimos quadrados (Broadhead, 2008).

A figura 6 mostra o ajuste sismica-poco para o
poco A78. O coeficiente de correlacdo traco sintético
em comparacdo com o observado é de 0,774.

Com a wavelet global determinada, as amplitudes
foram invertidas para refletividade (r(t)) através da in-
versao sparse-spike (Sacchi e Ulrych, 1996). Em seguida,
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Figura 5

Secao E-W do Campo A mos-
trando os horizontes Macaé
topo, Quissama topo, e base
do reservatério marcados nos
pogos. Imagem extraida do
software Transform®.

Figure 5

E-W section of Field A
showing the horizons Macaé
(top) Quissama (top), and
base of the reservoir marked
in the wells. Image extracted
from Transform® software.
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Figura 6 - Ajuste sismica-pogo para o Poco A78. Note a boa correlacao Figure 6 - Seismic-well adjustment for Well A78. Note the positive
entre o traco sintético (synth) em comparacao com o observado (pilot). correlation between the synthetic (synth) and the observed (pilot) data.

Imagem extraida do software Transform®.
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Image extracted from Transform® software.
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a inversao recursiva foi aplicada para cada sequéncia
r(t), realizando os passos descritos acima.

A figura 7 mostra o resultado da inversdo para
uma janela de tempo de 1.200m a 2.250m.

Os altos coeficientes de correlacdo entre os tra-
Cos sintéticos e os tracos observados indicam que os
ajustes sismica-pocos foram realizados de maneira
adequada, embora nem todos os eventos observados
tenham sido mapeados nos tracos sintéticos.

classificacdo de fdcies por SOM

A primeira classificacdo de eletrofacies realizada
com os dados de perfis geofisicos, profundidade e im-
pedancia acUstica apresentou correlacdo de 86,75%
com dados de calha. Esta classificacdo, chamada de
variavel V7, também esta inserida no conjunto de

treinamento do melhor cenario para caracterizacdo
de testemunho, que também inclui informacdes de
IA, para a qual se obteve acerto de 77,24% (tabela 2).

Para classificacdo da variavel V7, os dados foram
treinados pelo método de SOM e separados em um
mapa com dimensdes de 17 x 11, com erro final de
quantizacao (eq) igual a 0,608 e erro final topografico
(et) igual a 0,085.

O maior detalhe da classificacdo da matriz-U é mos-
trado pela figura 8. As regides caracterizadas por cores
frias representam homogeneidade dos dados, enquanto
as regides de cores quentes representam regides com
heterogeneidade. Assim, regides frias (diferentes tons de
azul) representam possiveis grupos com mesmo padrao,
separadas por regides de cores quentes.

Pela imagem é possivel observar que apenas uma
facies se destaca das demais, a facies marga, eviden-
ciada pelo circulo 1, as demais classes apresentam

Figura 7

Cubo de impedancia acustica
obtido para o Campo A. A seta
branca indica o topo do reser-
vatério do Campo A identifi-
cado como topo da Formagao
Quissama. Imagem extraida
do software Transform®.

Figure 7

Acoustic impedance cube
obtained for Field A. The white
arrow indicates the top of the
reservoir in Field A, identified
as the top of the Quissama
Formation. Image extracted
from Transform® software.

Tabela 2

Resultados obtidos para a
classificacao da variavel V7
(altamente correlacionada aos
dados de calha) e testemu-
nho, a partir de eletrofacies
do Reservatoério A para dife-
rentes cenarios. Em destaque
os melhores resultados.

Table 2

Results obtained for the
classification of the V7 variable
(highly correlated to drill
cuttings data) and cores, based
on electrofacies from Reservoir
A for different scenarios. The
best results are highlighted.

Acerto (%) da classificacao de eletrofacies carbonaticas com redes neurais nao supervisionadas (SOM)

Cenarios
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Normal
(DEPTH, DT, . IA (Sismica | ... . IA+V7+ |V7+Hoélder| Vv7+
GR, NPHI, Derivada | | i tatica) | HOlder | HOlder +IA | IA+V7 |\ oiieria IA + GR Holder
RHOB)
v7 82,78 83,80 86,75 82,25 83,50
Testemunho 61,34 69,97 76,14 68,70 73,60 77,24 73,69 71,40 71,15
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Figura 8

Imagem da matriz-U

obtida para a classificacdo
da variavel V7. Estao
destacadas em circulos as
regides correlacionadas

as facies marga (circulo 1)

e calcilutitos (circulo 2).
Imagem gerada pelo pacote
de Vesanto et al. (2000).

Figure 8

U-matrix image obtained
for the classification of

the V7 variable. The areas
correlated to the marl facies
(circle 1) and calcilutites
(circle 2) are highlighted.
Image generated by Vesanto
et al. (2000) toolbox.
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Matriz-U

similaridade dos dados e por isso representam facies
com menores niveis de acerto, como a facies calcilu-
tito, representada pelo circulo 2. As demais regides
sdo caracterizadas por dados de calcarenito.

Para esta classificacdo correlacionada as amostras
de calha, a matriz de confusao (tabela 3) mostra na
oitava coluna a direita o erro associado aos dados de
calha e na penultima linha o erro associado a classifi-
cacao desses dados com o método de SOM. A Ultima
célula da matriz, abaixo a direta, representa o acerto
total da classificacao de eletrofacies, enquanto a dia-
gonal da matriz representa a quantidade de amostras
classificadas corretamente para cada facies.

Nesta primeira classificacdo nao houve correlacao
com arenitos, cuja facies o método de SOM nao
conseguiu classificar corretamente, devido a baixa
representatividade (0,024%) do grupo no conjunto
de dados. Outro resultado importante evidenciado
pela matriz de confusao é o erro associado a facies
folhelhos, estimado em 68,9% que em geral foi
correlacionado com marga, devido a maior influéncia
desta facies, que possui 11 vezes mais dados e repre-
senta a classe com maior porcentagem de acerto
nesta classificacao.

Embora as informacbes de calha apresentem
erros relacionados a profundidade das informacoes

Integracdo de dados para a classificacdo de eletrofdcies por mapas auto-organizaveis — Kuroda ef al.



Tabela 3

Matriz de confusdo obtida para

Correlacao da variavel V7 com dados de calha

e mistura de litologias de diferentes intervalos, essas
informacdes foram suficientes para identificacdo dos
agrupamentos obtidos na analise do SOM.

Segundo os pocos testemunhados do Reservatorio
A, a facies marga apresenta intervalos de perfis GR
[25; 100] (QAPI), RHOB [2,2; 2,6] (g/cm3) e DT [70; 110]
(us/m), enquanto a facies folhelho possui intervalos
de perfis GR [30; 90] (gAPIl), RHOB [2,2; 2,4] (g/cm3)
e DT [75; 110] (us/m). Analisando-se os perfis GR,
RHOB e DR, nota-se que os intervalos de valores da
facies folhelho estdo contidos nos intervalos da fa-
cies marga, dificultando a classificacdo destas facies.

Os demais cendrios apresentaram desempenho
inferior. A classificacdo obtida com a adicdo dos
expoentes de Holder ndo apresenta alta correlagao
com os dados de calha, confundindo o algoritmo
pelo acréscimo do numero de variaveis analisadas,
que aumenta a dimensdo dos dados de treino.
A classificacdo com dados sobre a derivada dos
perfis geofisicos demonstrou resultados muito
proximos da sufte basica analisada, composta pelos
perfis: DT, GR, NPHI e RHOB.

Posteriormente foram analisados os cendrios para
analise de correlacdo com dados de testemunho.
Com média de acerto inferior a classificacdo de V7, o
melhor cendrio foi encontrado para o sexto conjunto
de treino que utiliza a variavel V7 descrita anterior-
mente e adicdo de valores de /A sintética e sismica.

Estes dados foram treinados com SOM, para o qual
0 mapa gerado apresentou dimensdes de 15 x 11, erro
final de quantizacao (ge) igual a 0,676 e erro final topo-
grafico (et) igual a 0,052.

A classificacdo da matriz-U segundo dados de
testemunho pode ser observada na figura 9, cuja area
é composta predominantemente por regides de cor
azul, indicando dados homogéneos representantes de
facies correlacionadas a reservatorio e cimento, o que
torna a separacdo uma tarefa que necessita de maior
sensibilidade do algoritmo. A regido que mais se des-
taca é a correlacionada a facies nao reservatoério (repre-
sentada pela regiao do circulo 1) e por isso representa
a facies com maior acerto. As facies cimento (regiao
caracterizada pelo circulo 2) e possivel reservatério (re-
gido destacada pelo circulo 3) possuem caracteristicas
intermediarias entre ndo reservatoério e reservatorio e,
por isso, apresentam menores indices de correlacdo.

A classificacdo das facies em reservatoério e nao
reservatorio apresentou indice de correlacdo em
torno de 85%, enquanto este indice para as facies
classificadas como possivel reservatério e cimento
caiu para aproximadamente 70% (tabela 4). A facies
cimento engloba diversas litologias e ndo apresenta
um Unico padrao especifico de comportamento nos
perfis geofisicos. Tal evento pode ter gerado o menor
percentual na classificacao.

Apesar da diminuicao da taxa de correlacao para
a facies cimento em relacdo as demais, o percentual
global de 77% ainda é relevante e este cenario pode
ser utilizado como uma alternativa na caracterizacao
de perfis geofisicos quanto a classificacdo de teste-
munho, cuja analise tradicional, representada pela
classificacdo do cenario 1, apresenta desempenho
16% menor. Ainda assim, mediante desempenho
de classificacdo dos dois pocos testemunhados, o
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a classificacdo de dados de
Calcilutito | Calcissiltito | Calcarenito | Arenito | Folhelho | Marga | Erro Afell;t‘)l calha do Campo A com SOM.
globa
Calcilutito 1.821 46 1.060 0 30 312 | 0,44 Table 3
_‘CB Confusion matrix obtained
© Calcissiltito 68 245 308 0 0 0 0,61 for the classification of drill
:)) cuttings data from Field A
3 Calcarenito 540 119 14.849 0 1 21 0,04 using SOM.
o
°
g Arenito 1 0 1 0 1 49 1,00
Folhelho 27 0 5 0 41 59 0,69
Marga 108 2 20 0 9 1.362 0,09
Erro 0,29 0,41 0,09 0,00 0,55 0,24 0,13
Acerto
global 0.87
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Figura 9

Imagem da matriz-U
obtida para a classificagdo
de dados de testemunho
do Campo A. As regides
circuladas representam
areas de padrdes associados
a diferentes facies: 1) ndao
reservatorio, 2) cimento,
3) possivel reservatorio e
4) reservatério. Imagem
gerada pelo pacote de
Vesanto et al. (2000).

Figure 9

U-matrix image obtained
for classification of core
data of Field A. The circled
regions represent areas with
patterns associated with
different facies:

1) non-reservoir;

2) cement; 3) possible
reservoir; 4) reservoir. Image
generated by Vesanto
toolbox et al. (2000).

Matriz-U
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A adicdo de expoentes Holder ndo melhorou o
desempenho da classificacdo de dados de teste-
munho, embora seus resultados estejam acima da
média da classificacdo dos dados compostos apenas

volume de 6leo estimado nesta classificacdo é 7%
mais otimista do que no cenario real.

Para este cenério, a classificacdo obtida para os
pocos testemunhados pode ser vista nas figuras 10 e 11:

Tabela 4

Matriz de confusao obtida

Correlacao de dados de testemunho com a classificacio SOM

pare 2 dlassilcaci de dado Reservatorio i) LD Cimento Erro Sl
de testemunho do Campo A Reservatorio | Reservatorio global
com SOM.
Reservatoério 340 36 5 24 0,16
Table 4 h2
) . . c :
Confusion matrix obtained g POSSIvell . 53 193 19 14 0,31
for the classification of core 5 Reservatoério
data from Field A by SOM . T - L.
/| Nao Reservatério 10 13 170 7 0,15
Cimento 45 38 5 210 0,30
Erro 0,24 0,31 0,15 0,18 0,23
Acerto global 0,77
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da suite basica e, para alguns cenarios, sejam me-
lhores que a utilizacdo de derivadas dos perfis.

conclusoes

A caracterizacao de eletrofacies carbonaticas
representa um grande desafio, devido a grande
heterogeneidade dos reservatorios. A presenca

de camadas delgadas e a diversidade petrofisica
do campo alteram os valores de perfis geofisicos,
gue, somados a lacuna do conhecimento das
distribuicdes deposicionais da area de estudo,
levam a incertezas que precisam ser minimizadas.
Para solucionar este problema, a técnica de redes
neurais (SOM) demonstrou ser uma ferramenta
vidvel na predicao automatica de eletrofacies a
partir da combinacdo de perfis geofisicos, expo-
entes de Holder, derivadas de perfis e impedancia
acustica (1A).

Figura 10

Resultado da classificacdo de
facies de testemunho para o

Poco A_3.Imagem gerada no
software Matlab®.

Figure 10

Result of the classification
of core facies for Well
A_3. Image generated by
Matlab® software.

Figura 11

Resultado da classificacao de
facies de testemunho para o
Po¢o A_10. Imagem gerada
no software Matlab®.

Figure T1

Results of the classification
of core facies for Well
A_10. Image generated by
Matlab® software.
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Os seis padrdes dos perfis geofisicos e impedancia
acustica, encontrados pelo algoritmo SOM, se mostra-
ram altamente correlacionados aos dados de calha, que
também apresentam seis litologias. Contudo, outros
testes buscando diferentes nimeros de agrupamentos
nao foram realizados.

A quantidade de dados disponibilizada para cor-
relacdo do treinamento do algoritmo com dados de
calha e testemunho é um fator decisivo na qualidade
da classificacdo. Os dados de calha, presentes em 16
pocos, garantem o melhor desempenho da validacao
dos algoritmos em relacdo aos dois pocos, cujas amos-
tras foram utilizadas para correlacdo na classificacdo
de valores de testemunho devido a subamostragem.
Por isso, os resultados da classificacao de litologias
(altamente correlacionados aos dados de calha) foram
utilizados na classificacao de facies, a fim de torna-la
mais robusta. Entretanto, tais dados possuem incer-
tezas associadas a profundidade e, por se tratar de
analises de amostras pontuais, podem desconsiderar
a presenca significativa de outras litologias.

Neste trabalho, em que a escassez dos dados de
testemunho compromete a classificacdo de eletrofacies
do reservatorio, diferentes cenarios foram comparados.
Verificou-se que a insercao da classificacdo inicial,
altamente correlacionada aos dados de calha, como
uma nova variavel adicionada aos dados sismicos, no
caso o atributo /A, é relevante para o treinamento do
algoritmo, contribuindo para o melhor desempenho
da técnica e aumentando os indices de correlacdo da
classificacao das amostras de poco em até 4,5% e
dos testemunhos em até 16%, se comparado com o
desempenho da classificacdo do cenério 1, composto
apenas pelos perfis geofisicos e pela profundidade.

Em geral, os erros cometidos na classificacdo corre-
lacionada aos dados de calha estdo associados a classes
semelhantes. Ou seja, as facies selantes, como marga e
folhelho, ndo séo confundidas com facies reservatorios,
calcarenitos. Entretanto, para a predicdo de dados de tes-
temunho nos pocos, a facies cimento foi confundida com
as facies reservatorio e possivel reservatorio, tornando
a estimativa do volume de petréleo 7% mais otimista
gue o cendrio real, com base nos dois pocos analisados.
Tais erros podem estar associados a complexidade do
campo carbonatico e a limitacdo de amostragem dos
dados utilizados para classificacdo dos grupos, que
impactaram principalmente na previsao de dados de
testemunho com diferentes litologias pouco amostradas.

Entretanto, o bom desempenho das dlassificacdes de
testemunho possibilita o uso da técnica testada como
ferramenta auxiliar na caracterizacao de eletrofacies.
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One of the first topics in reservoir characterization
is the facies classification from well log and seismic
data. Therefore, the application of efficient strategies
is an important issue in reservoir characterization
and modeling.

High geological and petrophysical carbonate
reservoir heterogeneity require the development
of multivariate techniques, integrating information
to improve the computational capacity of facies
pattern recognition.

So, in order to minimize facies interpretation risks,
this work shows an application of an unsupervised
neural network, Self-Organizing Maps (SOM). Widely
used in geophysical problems, this method was
developed by Kohonen, in 2001, and it is inspired by
brain works, used to recognition, classification and
generalization of patterns. This tool is guided by data
and during its training it is able to adapt and develop
multivariate and nonlinear relationships.

The method is applied in a carbonate reservoir
Albian, in Campos Basin, which are available
information about 3D seismic amplitude and 26
boreholes, with well logs: sonic (DT), neutron
porosity (NPHI), density (RHOB) and gamma ray (GR).
Furthermore, from this field we have values of cutting
data (16 boreholes) and core data (2 boreholes).
Cutting data describes six facies: sandstone, calcilutite,
calcisiltite, calcarenite, marl and shale, and core data
describes four classes: reservoir (grainstone), possible
reservoir (packstone), non-reservoir (wackstone,
floatstone, carbonate breccia, marls and mudstone),
and cement (all cemented facies).

The first test of electrofacies classification by SOM
was done for the basic suit of well log data (DT, NPHI,
RHOB and GR), but it showed a low performance of
61.34%. For this reason, different strategies were
created to improve facies classification, in two steps,
described below, with integration of all available
information and calculated data of different methods
combination, as derivative data, application of Hélder
exponent and acoustic impedance data.

The derivative of well log data was analyzed to
evaluate the oscillation behavior of the well logs in
depth. In this way, interfaces can be highlighted and
help the identification of thin beds.

Obtained by inversion methods, the acoustic
impedance seeks to eliminate ambiguities of
seismic reflection, incorporating information and

petrophysical principles in seismic interpretation,
transforming amplitudes in elastic properties and
adding information which cannot be extracted from
conventional seismic interpretation.

In this context, the technique of seismic inversion
data into acoustic impedance has been an excellent
method of data integration of well logs and seismic
data. The advantage of this type of inversion is
due to the fact that the impedance is associated
with rock properties (like lithology, porosity, and
permeability) and not to an interface, as the amplitude
of the original seismic data. This characteristic
transforms seismic data into layers model, facilitating
petrophysical and geological interpretation.

In this work, acoustic impedance was calculated
by deterministic seismic inversion technique, which
transforms reflectivity into impedance, with information
from 17 boreholes and time window of 1.050m/s,
between defined horizons. As a recursive inversion,
constrained sparse-spike optimizer proceeding was
applied, minimizing the objective function. For this
purpose, we used Macaé and Quissama horizons,
and markers determined by GR, NPHI and RHOB
information. Furthermore, the velocity model was
constructed by surface time-depth model (STDM).

The Holder exponent is also used in this work. It
seeks to characterize sinqularities of the signal, and it
is used in lithological classification based on different
behavior of well log data for different lithology.

All this data was combined and analyzed by SOM.
The method consists of two layers or maps: the input
represented by the attributes connected to the second
layer, an elastic mesh or self-organizing map, which
consists of interconnected neurons.

In this processing, each neuron represents a
pattern and they have topological structure, i.e., the
farther the neurons are, the more different are the
patterns they characterize.

After training, the data is divided into k groups.
However, as the algorithm is not supervised, the
selected groups can be interpreted by a specialist,
by average values or by core data information, if
it is available.

SOM is applied in two steps. In the first one,
classification of well log data was done with acoustic
impedance values, which showed 89.75% of
correlation with cutting data. This classification was
called variable V7, and it was used as part of training
dataset for other created scenarios.

In this classification, the algorithm did not
recognize sandstone, because of the lower number
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of samples (0.024%) and the shale facies was
mistaken for marl facies, due to its influence, which
has more data and represents the class with highest
percentage of matching. Although cutting data has
errors related to depth and mixed lithology, this
information was sufficient to identify the clusters
obtained by SOM analysis.

In the second step of classification, nine different
scenarios were created and the results of SOM
classification were compared to core data. The
scenarios constitute combinations of well log data,
derivative well logs, acoustic impedance, Hélder
exponents applied on all or specific well log, and
variable \/7.

Among all created scenarios the most correlated
to core data was the classification of the basic suite of
well log data, acoustic impedance and the variable /7,

with 77.24% of correlation. The dataset was clustered
into 4 described core facies, in which non-reservoir and
reservoir facies represent the highest correlation facies.

Cement and possible reservoir facies show lower
hit rate, maybe because of the lots lithofacies that
they represent, i.e., they do not have a unique
pattern, confounding the algorithm and producing
the smaller hit.

Although, less correlated than the first scenario,
the hit rate, 77% is still relevant, so this method can
be used as an alternative way to characterize facies,
in a typical problem, in which information about core
data is rare. In this work we show that integration of
different data can improve the automatic classification.
The additional information improves the hit rate in
16%, minimizing risks in facies estimation, despite
uncertainties intrinsic to cutting data.
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