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Resumo

Este trabalho é um estudo das facies dos carbonatos
albianos de aguas rasas da formacdo quissama que
correspondem a importantes reservatérios da bacia de
Campos, utilizando dados de seis pogos em campo. As
facies foram estudadas e coletadas de pogos e
diagnosticadas quanto ao conteddo granular em quatro
secdes: 1) Grainstones, 2) Grainstones/Packstones, 3)
Wackstones/Packstones e 4) N&o Reservatorio
(Mudstone). Aplicando os modelos ML para estimar as
facies para os demais pogcos em campo usando O
conjunto de dados de perfilagem petrofisica: Raios gama
(GR), Néutrons (NPHI), Densidade (RHOB), e Soénico
(DT), correspondentes a facies.

Introducéo

O presente estudo avaliou a confiabilidade do uso de
modelos de aprendizado de maquina em uma estratégia
de correlagdo quantitativa entre perfis convencionais e
paradmetros de facies. Algoritmos de Machine learning
baseados em Andlise Discriminante, Arvores de Decisdo,
Naive Bayes, Vizinho Mais Proximo, Maquina de Vetor de
Suporte e Classificadores de Conjuntos, foram usados
para estimar as facies de trés pocos. A metodologia foi
aplicada em quatro pocos na Bacia de Campos, um pogo
foi utilizado para o aprendizado e validagdo dos sistemas
algoritmicos, e os trés pocos foram utilizados para avaliar
a extrapolacdo do aprendizado. No entanto, cada sistema
atingiu aproximacdes significativas do parametro facies,
comprovando a utilidade e confiabilidade dos modelos de
aprendizado de maquina na industria do petroleo. Muitos
estudos tém sido realizados sobre a formacéo albiano no
Brasil, principalmente nos reservatérios de petréleo de
Campos, por ser considerada um reservatério de petréleo
economicamente importante como reserva e producéo de
petréleo.

A importancia das facies em rochas carbonéticas e sua
relacdo com processos morfolégicos e ambientes
deposicionais e seu impacto nas propriedades do
reservatorio. Este trabalho apresentara a localizagdo do
campo e informacdes geoldgicas sobre o reservatério
estudado. Além disso, os dados estdo disponiveis para

treinamento em técnicas de Machine Learning. O
conjunto de dados de perfis de pogos e a classificacdo de
facies serdo apresentados. Os dados serdo analisados
por meio de diagramas, em seguida os resultados serao
discutidos.

Caracteristicas Geolégicas

A Bacia de Campos esta localizada no litoral norte do
estado do Rio de Janeiro e sul do estado do Espirito
Santo, limitada ao sul pelo Arco de Cabo Frio e ao norte
pelo Arco da Vitéria, possui mais de 1.600 pocos
perfurados em uma é&rea de aproximadamente 100.000
kmz2, ao longo de mais de trés décadas de exploracdo de
petrleo. A Bacia é classificada, segundo a Teoria das
Placas Tectbnicas, como margem passiva ou margem
divergente. Trata-se de uma bacia na costa leste do
Brasil, bacias desse tipo estdo relacionadas ao
rompimento do supercontinente Gondwana e a posterior
evolucéo do Oceano Atlantico (DIAS et ai., 1990).
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Figura 1. Localizacdo da Bacia de Campos com o0s
campos exploratorios (BRUHN et al., 2003).

Os carbonatos estdo nas camadas do pré-sal,
identificamos as coquinas da Formacdo Coqueiros, e
apés a deposicdo do sal temos os carbonatos albianos
na Formacdo Quissamd, derivados de bancos
oncoliticos/ooliticos e os calcirruditas do Membro Siri,
derivado de um banco de algas vermelhas. Os campos

IX Simpdsio Brasileiro de Geofisica


mailto:saadallahham@lenep.uenf.br
mailto:abel@lenep.uenf.br

ESTIMATIVA DE FACIES USANDO MACHINE LEARNING 2

estudados estdo localizados nas profundezas da agua de
aproximadamente  100m. Os reservatorios sao
geocronologicamente do periodo Cretaceo, idade
Albiano, natureza  de sedimentacéo marinha
transgressiva e ambiente deposicional de plataforma
rasa.

Dados e Metodologia

Este estudo foi baseado na classificacdo de Dunham
para descrever e nomear facies, que se preocupa
principalmente com a matriz e gréo das rochas. As facies
foram divididas, com base em Dunham, em quatro facies
principais: Grianstone, Packstone Grainstone,
Wackestone Packstone e Mudstone. Analisando as facies
para 0s pogos de estudo de campo, percebemos que o
poco 2 é o melhor poco para treinamento conforme
mostrado na Tabela 2. As quatro facies sdo adequadas
para que os modelos de treinamento de aprendizado de
maquina funcionem perfeitamente, com 22,48% para
Mudstone, 25,12% para Wackstone/Packstone, 32,89%
para Grainstone/Packstones e 19,50% para Grainstone,
com observacgdo total quantidade de 1210 e espessura
de 242 m, em concluséo, é a que melhor se ajusta aos
valores para o processo de treinamento.
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Figura 2. Os dados de perfil de pogo disponiveis para o
primeiro pogo correspondem a facies.

O estudo foi feito usando modelos de treinamento de
aprendizado de maquina supervisionado usando o0s
dados dos perfis de pogos que compreendem de registro
de Raios gama (GR), Densidade (RHOB), Sonico (DT) e
Néutron (NPHI) e medi¢des de facies estdo disponiveis
para trés pogos. A primeira etapa do trabalho foi analisar
os dados fornecidos, analisar os perfis convencionais
realizadas para identificar a regiao das facies, e também,
analisar os tipos das facies através da analise de dados
geofisicos. Os dados obtidos podem ser divididos em
dados de aprendizado e dados de teste para verificar a
precisdo do modelo gerado. Fornecer séries de dados de
registro de pogos de entrada para prever o parametro de
facies; Além de fornecer a precisdo das previsdes
durante o treinamento do algoritmo; assim que o

algoritmo terminar de aprender, aplicaremos o modelo a
NoOvos outros pogos para prever as facies.
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Figura 3. Os dados de perfil de pogo disponiveis para o
terceiro pogo correspondem a facies.

As Figuras 2 e 3 mostram os perfis convencionais variam
ao longo do poco. Nesta etapa, os perfis utilizados neste
estudo serdo apresentados na seguinte ordem: Coluna 1:
Profundidade (m); Coluna 2: Facies (a area verde é
mudstone (lamito), a area amarela é
packstone/wackestone, a area azul é
grainstones/packstone e a é&rea roxa é grainstone);
Coluna 3: Raios Gama (°API); Coluna 4: Densidade
(g/cm3); Coluna 5: Sénico (nos/pés); e Coluna 6: Néutron
(Dez).

Resultados

Os resultados foram gerados utilizando os softwares
Matlab e Interactive Petrophysics (IP), fornecidos por
suas empresas nha forma de licenca académica, as
figuras 5 e 6 mostram os melhores resultados de facies
obtidos a partir dos modelos de aprendizado de maquina
e aplicados em cada poco.

e Primeiro pocgo

A Figura 5 mostra as facies estimadas dos melhores
modelos de 8 ML para po¢o_01 e como as facies variam
ao longo do pogo. E possivel identificar uma sequéncia
de facies no raso e aprofundamento do primeiro poco, de
0 a 70 m, ha lamito na area verde, com uma camada
muito pequena de packstone/wackestone na area
amarela, de 70 m a 130 m, ha packstone/wackestone na
zona amarela com uma mistura de pequenas camadas
de lamito e grainstone na zona amarela e violeta, entéo,
h&a uma facies de uma mistura de grainstone/packstone
até 160m, depois, hd um grainstone facies com uma
mistura muito pequena de camadas de
grainstone/packstone até 300m. No aprofundamento,
teremos uma textura com uma mistura de facies de
pequenas camadas com cerca de 20m de espessura,
associadas a energia de formacao.
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Os resultados dos modelos ML apresentam valores
elevados, mostrando todas as regides de facies, da
mesma forma, a combinag&o dos resultados dos modelos
ML mostra um cruzamento tipico de regifes de facies
estimadas com regides de facies originais. Entre
profundidades de 40 m a 60 m, 80 m a 120 m, 300 a 320
m, os modelos ML possuem alta capacidade de estimar a
pequena camada de todos os tipos de facies.

Os melhores resultados de facies estimadas pelos
modelos ML mostrando na figura 5 serdo apresentados
na seguinte ordem: Coluna 1: Profundidade (m); Coluna
2: Facies (original); Coluna 3: Facies (boostedtrees);
Coluna 4: Facies (rusboostedtrees); Coluna 5: Facies
(fine_tree); Coluna 6: Facies (linear_svm); Coluna 7:
Facies (medium_tree); Coluna 8: Facies (bagged_trees);
Coluna 9: Fécies (coars_tree); e Coluna 10: Fécies
(coars_gaussian).

e Terceiro pogo

Analisando a Figura 6, podemos observar um excelente
ajuste entre as facies do pogo e as facies estimadas dos
melhores modelos de 8 ML. Na profundidade de 0 m a
110 m, é possivel identificar a presenca de lamitos, na
profundidade de 110 m a 210 m, é possivel identificar a
presenca de packstone/wackestone com mistura de
lamitos, e mistura ou facies em pequenas camadas a
uma profundidade de 210 m a 320 m.

Notamos que na profundidade de 60 m a 80 m a
presenca de uma pequena camada de
packstone/wackestone, e na profundidade de 110 m a
320 m a presenca de uma pequena camada de lamito,
packstone/wackestone, grainstone/packstone e gréo. Os
modelos ML mostram uma alta capacidade de estimar
essas pequenas liras de mistura de facies, representando
um tipico cruzamento dos resultados das regibes de
facies estimadas com as regides de facies originais.

Os melhores resultados de facies estimadas pelos
modelos ML mostrando na figura 6 serdo apresentados
na seguinte ordem: Coluna 1: Profundidade (m); Coluna
2: Facies (original); Coluna 3: Facies (boostedtrees);
Coluna 4: Féacies (fine_tree); Coluna 5: Féacies
(rusboostedtrees); Coluna 6: Facies (medium_tree);
Coluna 7: Facies (linear_svm); Coluna 8: facies (kernel_
Naive_Bayes); Coluna 9: Facies (medium_gaussian); e
Coluna 10: Féacies (coars_tree).

Analise os resultados

A precisdo no conjunto de dados de teste cresce quando
0 r-quadrado é alto, como nos modelos: &rvores de
decisdo, Kernal naive Bayes, SVM linear, &rvores
impulsionadas, arvores ensacadas e arvores rusboosted,
e diminui com a diminuicdo do r-quadrado como no
restante dos modelos. Portanto, serdo escolhidos os
melhores modelos de acuracia e r-quadrado, e assim ter
um bom resultado para as facies. Sabendo que o uso de
modelos com baixo r-quadrado e acuracia tera resultados
ruins. Com a avaliagdo do r-quadrado para cada modelo,

na tabela 1, mostrando que os 3 melhores modelos para
prever facies para o poco 1 séo: boosted trees, rusboost
trees e fine_tree, e para o po¢o 3 sdo: boostedtrees,
fine_tree e rusboostedtrees.

Tabela 1. Os melhores modelos de ML para estimar
facies de acordo com o r-quadrado para cada modelo.

Rank Pogo_01 R? Pogo_03 R?
1 boostedtrees 0.961 boostedtrees 0.954
2 rusboostedtrees = 0.958 fine_tree 0.953
3 fine_tree 0.957  rusboostedtrees = 0.952
4 linear_svm 0.946 medium_tree 0.946
5 medium_tree 0.945 linear_svm 0.928
6 bagged_trees  0.937 _I_<erne|_ 0.924
- Naive_Bayes
7 coars_tree 0.933 medium_gaussian 0.917
8 coars_gaussian = 0.913 coars_tree 0.916

A avaliacao final sera calculada considerando o valor de r
qguadrado de cada modelo. Os mesmos conjuntos de
dados de teste (perfis) sdo os mesmos conjuntos dos
dados usados de todos os pocos. Quando cada pogo tem
0 conjunto de variacdo dos dados de facies, o mesmo
poco tem seus valores de variagdo logaritmica, entdo a
partir do ranking dos resultados, a diferenga aparecera.
Podemos ver através da figura 4, na linha azul, a
evolucdo da precisdo no conjunto de dados de
treinamento e teste de cada modelo de ML. Também
observamos um aumento na acuricia no conjunto de
treinamento, que tem relacdo de proporcdo direta com o
r-quadrado dos modelos ML.

Accuracyvs R2

Figura 4. Variacdo do parametro r-quadrado versus
avaliacdo de acuracia de todos os modelos de ML.

Discussao e Conclusdes

O conjunto de dados disponivel tem uma grande
diferenca no nimero e tipos de amostras de facies para
cada poco, o problema que foi apresentado neste
trabalho é o fato de aplicar esses dados a sistemas de
ML preditivos, pois isso objetiva a aplicacdo de métodos
supervisionados em um ambiente tipico. Problema da
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industria do petr6leo que é a previsdo de facies e,
portanto, de um reservatorio.

O problema de previsao de facies € um grande desafio
para a indistria do petréleo, pois ndo é totalmente
dominado por especialistas e, se ndo estiver bem
estruturado em um reservatorio, acaba afetando sua
exploracdo. A dificuldade em obter melhores resultados
esta relacionada a baixa qualidade dos dados, que séo
obtidos em condi¢Bes adversas, e ndo estdo diretamente
relacionados a forma como as classes foram definidas, e
outro problema é a quantidade de dados disponiveis.

Diferentes gedlogos geraram diferentes classificagbes de
facies rochosas para o campo aplicado deste estudo.
Como resultado deste estudo, ndo foi observada grande
variagdo nos resultados das facies entre os diferentes
métodos testados. Tendo obtido precisdo semelhante e
resultados de facies previstos. Assim, neste trabalho,
foram estudadas as respostas de métodos de
aprendizado de maquina para predicdo de facies.
Considerando as limitagBes inerentes ao problema, ou
seja, falta de homogeneidade entre os dados dos pocos,
os resultados obtidos foram considerados satisfatorios e
as melhorias geradas pelos diferentes modelos podem
ser comprovadas.
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Tabela 2. Distribuicao e divisdo das facies dos pogos estudados.

Poco 01 Poco 02 Poco 03
No. facies Quantia % Esp(ensnsura Quantia % Esp(ens])sura Quantia % Esp(ensosura

1.Mudstone 382 23.51% 76.4 272 22.48% 54.4 686 42.22% 137.2
2.Wackstone
/ Packstone 427 26.28% 85.4 304 25.12% 60.8 513 31.57% 102.6
3.Grainstone
/ Packstone 218 13.42% 43.6 398 32.89% 79.6 215 13.23% 43
4.Grainstone 598 36.80% 119.6 236 19.50% 47.2 211 12.98% 42.2

SUM 1625 100.00% 325 1210 100.00% 242 1625 100.00% 325
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Figura 6. Os resultados de facies estimados para o pogo_03.
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