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Resumo

A resposta da maior parte dos perfis de pogo esta condicionada aos valores de porosidade, com variagdes
dependentes do principio fisico do método de perfilagem e da sensibilidade e raio de investigacdo da ferra-
menta. Este trabalho apresenta uma metodologia para integrar a informacdo de diversos perfis, através de
inversao conjunta de dados de poco para a determinacao da porosidade intervalar. A metodologia de inversao
se baseia na teoria bayesiana de inferéncia, permitindo também a incorporagdo de informagao a priori prove-
niente de analises geologicas e de fisica de rocha, além do tratamento sistematico das incertezas. A analise
de incerteza esta embutida no processo de inferéncia bayesiana, uma vez que a solugcdo é a distribuicdo
de probabilidade da porosidade condicional aos dados e informacéo a priori. A formulagdo matematica da
metodologia é apresentada e sua aplicacao ilustrada através de um exemplo sintético.

INTRODUCAO

A estimativa de porosidade em pogos é o primeiro passo para a determinacdo de sua distribuicao ao longo
do reservatério. Nesse processo, integra-se a informacdo de diversos perfis tais como os de porosidade,
densidade, velocidades e litologicos. A integracdo dos perfis € fundamentada em de formulas teéricas e
empiricas derivadas de estudos de fisica de rocha. Muitas dessas expressoes relacionam a porosidade com
as propriedade elasticas da rocha. Dentre estas, podemos destacar as apresentadas por Gassmann (1951),
Wyllie et al. (1956), Raymer et al. (1980), Han et al. (1986) e Eberhart-Phillips et al. (1989).

Invariavelmente, todo o tipo de medida em pog¢o contém uma componente de erro introduzida por fatores di-
versos. Por exemplo, os perfis de porosidade tem como principio fisico a emissao de néutrons que detectam
a presenca de hidrogénio no meio. Porém, a quantidade de hidrogénio ndo esta condicionada apenas aos
espacos vazios na rocha. Argilominerais e fluidos intersticiais ricos em hidrogénio introduzem erros nas me-
didas de porosidade obtidas com o perfil de néutrons, superestimando a porosidade. As ferramentas de poco
sdo calibradas antes de uma perfilagem para minimizar esses erros, mas isso requer conhecimento prévio do
tipo de matriz e fluido presente. Consequentemente, aproximacdes e padroes estabelecidos em laboratorio
sao adotados, o que nem sempre produz o melhor resultado.

Esse quadro é sugestivo de que o desenvolvimento de um esquema de inversdo conjunta de perfis pode
produzir estimativas melhoradas para porosidade, considerando que tal procedimento integra dados de fontes
distintas e possibilita tratamento dos erros. Cada tipo de dado contém informacdes que nao sao afetadas
da mesma forma pelos diversos tipos de ruidos. Além disso, metodologias de inversdo permitem incorporar
informacao a priori derivada dos estudos de fisica de rocha.

A influéncia da pressao efetiva, porosidade e contetdo de argila em arenitos nas velocidades sismicas VP e
V'S é descrita pelas seguintes expressoes derivadas por Eberhart-Phillips et al. (1989):

VP =577—694¢—1.73V/C + 0.446 (P, — e 167 F%), (1)

VS =370-4.94¢—1.57VC + 0.361 (P, — 7167 F%), (2)

onde ¢ é a porosidade, C' a quantidade de argila e P, a pressao efetiva. Outra expressdao bem conhecida
descreve a densidade da rocha p como sendo dada por

p=(1=0)pm+dps, (3)
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onde p,, é a densidade da matriz e p; a densidade do fluido.

Essas simples expressoes ja sao suficientes para introduzir dependéncia de V P, V'S e p com a constituicao
mineralogica da matriz, pela quantidade de filtrado que invade o meio poroso e com as variagdes de pressao
e temperatura. Tal superposicédo de efeitos torna ambigiio o problema de se estimar a porosidade a partir
de observacdes de VP, VS. Por isso, o processo de inversdo demanda um processo cuidadoso de analise
da informacao a priori proveniente de outros dados de engenharia de poco e geologia, além da calibracédo
especifica das expressdes constitutivas através de analises de fisica de rocha.

A teoria bayesiana de inferéncia fornece bases ideais para o tratamento desse tipo de problema, caracte-
rizado principalmente pela analise de incerteza em dados e informacgdo a priori e a existéncia de relagdes
matematicas entre observacdes e parametros. Neste caso, as observacdes sdo os dados de poco e o
parametro € a porosidade. O presente trabalho consiste no desenvolvimento da metodologia de inversao para
aplicacdo em dados de poco, seguindo o formalismo defendido por Jeffreys (1939), Zellner (1971), Bretthorst
(1988) e Jaynes (1996). A metodologia € ilustrada através de um exemplos, utilizando dados sintéticos.

METODOLOGIA

Considere os dados de perfis de porosidade, velocidades de ondas P e S e densidade como sendo repre-
sentados, respectivamente, pelos vetores dy, dvp, dvs, € d,. O problema consiste em utilizar esses dados
e outras informacOes adicionais (informacéo a priori), representadas por I , para estimar a porosidade in-
tervalar ¢, através da metodologia bayesiana de inferéncia. De acordo com essa metodologia, a solugdo do
problema é fornecida pela distribuicdo posterior de porosidade condicional aos dados e informacao a priori
p(¢|dg,dvp,dvs,d,, I). Adistribuico posterior é fornecida pela aplicacdo do Teorema de Bayes, que neste
caso, pode ser escrito como

S(¢|I)T(d¢,dVP7dVS,dp|¢7I)
h(d(f)adVPadVSadpal)

p(¢|d¢7dVP7dV57dP,I): 3 (4)
sendo que s(¢|I) é a distribuicdo a priori de ¢, r(dy,dyvp,dyvs,d,| ¢, I) é a distribuicdo conjunta dos dados
de poco e h(dy,dyp,dys,d,,I) € um termo normalizador. r também pode ser definida como a funcéo
verossimilhanca de ¢, uma vez que ajusta os dados observados, conforme relagdes constitutivas da petrofisica
como fungédo de ¢. Os vetores de dados sdo independentes uns dos outros, o que permite a decomposi¢ao
de r» como o produto das distribuicdes marginais dos dados. Desse modo, e tomando x como o fator de
normalizacdo, podemos escrever que

p(¢|dy,dvp,dvs,d,, 1) = ks(¢|I)ri(dg | ¢, I)r2(dvp|é, ) r3(dvs | ¢, I)ra(d, |, I). (5)

O proximo passo é definir as relacGes entre os dados de perfis e a porosidade. Por conveniéncia, sejam os
indices ¢, VP, VS e p substituidos, respectivamente, pelos nimeros de 1 a 4. Assim, podemos escrever

dy — di =£i(d) +ei, (6)

dvp — dy=1£(¢) + ey, (7)

dys — ds=1f3(¢) +es, (8)

d, — dq="£(p)+ ey, (9)

onde d;, f; ee; € RNi, i =1,...,4, sendo f; a identidade, f;, f; e f, definidos, respectivamente, com base

nas equacoes (1), (2) e (3) e e; sdo os erros das observacdes. Para a descricdo dos erros, consideramos
informacédo de momentos de primeira e segunda ordens. Neste caso, a distribuicdo consistente com principo
da entropia maxima é a normal. Isso define as expressdes para as distribuicdes dos dados r; como sendo da
forma

il ) = s exp { Lol ~ 6O - 6O} i = 1 (10)

1
\/2mo?
onde ¢? & a variancia do i-ésimo vetor de erros. Para completar a equagao (5), resta definir a distribuicdo a
priori s. Vamos considerar s uniforme, podendo ser absorvida na constante «.

Em geral a variancia dos erros é desconhecida, sendo portanto uma parametro adicional a ser estimado. Na
verdade, nesse caso, precisamos reescrever a distribuicdo posterior, como sendo

pl(¢aa¢7UVPaUV5'70-p | d¢7dVPadVSadpaI)'
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A inferéncia bayesiana dispde de um recurso alternativo a estimativa das variancias que é a marginalizacao.
O processo de marginalizacao consiste em eliminar os parametros “desinteressantes” através de integracao.
Neste caso especifico, temos que

p(¢|d¢,dvp,dv5,dp,[) = /p'(gb, 0¢,0VP,0VS,0p |d¢,dvp,dvs,dp,[) d0'¢ davp davs dap. (11)
0

A integragcdo com relagcdo a o de distribuicdes gaussianas resulta em distribuicbes do tipo t-student. Isso
aplicado as nossas expressoes resulta em fungées de verossimilhanga com a seguinte forma

N;
ri(d; | ¢, 1) o {[d; — £i(¢)][di — fi(@)]} * . (12)
Fazendo N; = N,:=1,...,4, obtemos a seguinte expressao para a distribuicao posterior:
al N
p(élds,dvp,dys,d, I) o > [¢* — ¢*A; + ¢*B; — ¢D; + E;] ", onde (13)
j=1
A = Goj | g oy | by (14)

fa;  fsi o foi 0 iyl
f3jfaj  foifs;  Seifai o frjfsi o fipfap Juife
foj faj faj  frjfajfag o fijfej faj o fijfoj fai’

dlj dgj dgj d4j

f1j foj faj faj

TESTES TEORICOS

Para avaliar o comportamento da metodologia proposta, con-

sideramos um modelo sintético simplificado. O modelo con- o ° ° ‘ °
siste de uma camada de 30 metros de espessura, com porosi-
dade de 25.6 % e pressio de 0.4 kbar/cm?. Esses valores cor- - 1 1 157
respondem a uma amostra de arenito (amostra Gulf124155 da
tabela 1 de Eberhart-Phillips et al. ( 1989)). A quantidade de 1 10 1 70f
argila varia linearmente com a profundidade. No topo, o per-
centual de argila & 20 %, aumentando em 10 % até a base * 17 17 1781
do pacote. Usando esses dados e as equacdes (6)-(9) com
erros pseudo-aleatérios gaussianos, sao simulados os dados ™ T 17 1727
ds, dvp, dvs € d, com um espagcamento amostral de 30
cm. Além do ruido gaussiano, os dados de porosidade foram 17 17 177
acrescidos de um valor constante de 15 % do valor da porosi-

dade real, com a intengdo de simular um erro sistematico de bz oz o % " TReTie s T Zdens‘dai‘f(g,cmsf"
calibragao.

A inversao consiste na aplicacéo da equagdo (13) aos dados  Figura 1: Perfis sintéticos, da esquerda para a
dy, dvp, dyvs e dyg, considerando como informaga@o a priori  direita, para ¢, VP, VS e p.

o real teor de argila. O objetivo principal & analisar o efeito da existéncia do suposto erro sistematico desco-
nhecido do perfil de porosidade na inversédo conjunta. O calculo das distribuicdes posteriores se processa em
uma janela movel de 10 observagbes a partir dos dados de dgy, dvp, dvs € dyvs em diversas combinacdes:
individualmente, e em conjunto.

A Figura 2 mostra os resultados através de graficos da profundidade versus porosidade, com as distribuicdes
para a porosidade de cada intervalo de profundidade representada em escala de cores. Os graficos do topo da
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Figura 2 mostram os resultados das inversdes considerando apenas um tipo de dado p(¢ |dy, I), p(¢|dvp, I),
p(¢|dvs,I)ep(é|d,,I). Ainversdo do perfil de porosidade claramente mostra o efeito do erro de calibragéo.
A inversao dos demais tipos de perfis isolados produzem bons resultados por utilizarem informacgtes a priori
corretas. No entato, é interessante notar as aberturas das distribuicdes que atribuem confiabilidade decres-
cente para os resultados obtidos pela inversédo dos dados de V'S, VP e p, respectivamente.

Os graficos da linha de baixo da Figura 2 mostram

inversdes conjunta de dados. Os trés primeiros P(olda) P(elavp)
em pares combinando dados de porosidade com ’ HiE
cada um dos outros trés tipos de perfis. p(¢|dy,
d,,I) ndo apresenta nenhuma melhora notavel.
p(¢|dg, dyp,I) ja comeca a apresentar melho-
rias com uma segunda moda de pequena am-
plitude aparecendo sobre o valor real da porosi-
dade. p(¢|dg,dvs,I) demonstra comportamen-
to similar ao resultado anterior, mas, de forma
consistente com a inversao de dados isolados,
gera uma segunda moda ainda mais acentua-
da. Finalmente, o grafico final mostra o resul-
tado utilizando todos os perfis, o que produz um
resultado satisfatorio na correcdo do desvio de
calibrac@o nos dados de porosidade.

P(gldvs.)) (oldp.))
7 O -

profundidade (m)

0.25 0.3 0.25 0.3

P(pldg,dp,l) P(qlde,dVp,l) P(qldg,dvs,l) P(qld,dVp,dvs,l)
e " 1 0 -

HH

profundidade (m)

CONCLUSOES 0.25 0.3 0.25 0.3 0.2 0.3 DA2 0.3

porosidade porosidade porosidade porosidade

A teoria bayesiana de inferéncia dispde de recur-
sos para o tratamento de uma quantidade sig-
nificativa de informacdo de uma forma relativa-
mente simples no processo de inversao conjunta
de perfis de poco. Resultados da aplicacao dessa metodologia para a inferéncia de porosidade intervalar em
um modelo sintético demonstram que: a) em ordem decrescente, os dados mais informativos a respeito da
porosidade séo V'S, VP e p; e b) a inversdo conjunta de perfis pode reverter efeitos de erros sistematicos em
situacOes idealizadas. Combinacdes de incertezas mais complexas para permitir o tratamento sistematico de
dados reais serao alvos de investigacoes futuras. A extensdo da metodologia para incluir dados de sismica
de superficie deve resultar numa nova metodologia para a caracterizacao de reservatorio.

Figura 2: Resultados para inverséo dos perfis individuais (aci-
ma) e combinados (abaixo) conforme indicado nos graficos. O
traco azul indica o valor real da porosidade.
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