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VISUALIZAGCAO E CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PETROFACIES
SEDIMENTARES

Abstract

This work aimed to develop a computational method based on clusters models to determine
petrofacies amount in sedimentary thin-sections. The data from boreholes drilled in the Parana Basin
was processed and analyzed through a computational method implemented to infer the different
petrogenetic associations in the studied samples. The data mining technique have proved useful in the
reservoirs heterogeneities interpretation accelerating the process of classification and sharply reducing
the labor expended by geologist/analyst when using the conventional method of petrofacies
classification.

Introducao

O estudo de reservatérios de hidrocarbonetos é estrategicamente importante para a
caracterizacdo e definicdo da produtividade e o carater comercial de um campo de 6leo e gés. Para
uma rocha ser considerada um bom reservatério, a mesma deve possuir as seguintes caracteristicas: (i)
principalmente, uma extensdo consideravel, (ii) boa porosidade (em torno de 15% a 20%), (iii) uma
aprecidavel permeabilidade e (iv) uma boa eficiéncia de recuperacdo. Essas caracteristicas,
denominadas petrofisicas, sdo as preponderantes na definicdo da qualidade do reservatdrio. As
alteracOes decorrentes da diagénese, que acometem os sedimentos apds estes serem depositados,
controlam fortemente as caracteristicas petrofisicas dos reservatorios. As facies sedimentares sao um
conjunto de caracteristicas que individualizam um determinado grupo de rochas, tais como: cor,
granulometria, estrutura sedimentar, geometria deposicional, presenca de fosseis, paleocorrente, entre
outros [1]. A quantificagdo das petrofacies sedimentares em um reservatério permite a inferéncia do
grau de heterogeneidade do mesmo.

Os modelos preditivos bem como o mapeamento da distribuicdo de heterogeneidades e
qualidade em reservatérios sdo de fundamental importancia para exploragdo e otimizacdo da produgéo
de campos de petrdleo. No entanto, as etapas metodoldgicas que envolvem todo o processo de
amostragem, posterior geracao de dados e futuras interpretacées dos mesmos, por vezes € muito longa
e nem toda informacdo é aproveitada, em razdo do excesso de dados que o gedlogo tem em maos.
Dessa maneira, & medida que a quantidade de dados cresce, torna-se necessaria a mudanga do uso de
métodos diretos realizados manualmente, para analises indiretas e automaticas usando ferramentas
mais complexas e sofisticadas que otimizem a andlise dos dados em conjunto.

Nesse contexto, as técnicas de Mineragdo de Dados (MD) [2] surgem como uma ferramenta
interessante para auxiliar na identificacdo de petrofacies sedimentares. Estas técnicas séo
frequentemente utilizadas para ganhar conhecimento sobre os dados e se baseiam na busca por padrdes
que ajudam na explicacdo de determinadas caracteristicas dos dados de interesse. Os modelos
diagenéticos podem ser aperfeicoados através das técnicas de agrupamento, pelas quais sdo procurados
um conjunto de elementos que juntos se adéquam; técnicas de agrupamento, que classificam exemplos
que tinham passado despercebidos; ou ainda por associagdes entre as caracteristicas dos dados
analisados, os quais resultam em um modelo expresso como um cédigo computacional em software
adequado, usado para classificacdo, predicdo, estimacao ou tarefas similares.

Este trabalho objetiva o desenvolvimento de um modelo computacional para a caracterizagdo
de petrofacies que auxilie nas etapas posteriores da analise de bacias sedimentares, permitindo,
sobretudo, elucidar algumas relacdes e interagdes na diagénese de rochas siliciclasticas.

Metodologia

A metodologia usada neste trabalho envolve dois procedimentos principais: (1) visualizagéo
dos agrupamentos das Iaminas em duas dimensfes, com o objetivo de sugerir ao ge6logo as possiveis
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petrofacies e facilitar o entendimento da relacdo entre as laminas, e (2) elaboracdo de um
procedimento computacional para determinagdo do nimero de petrofécies e posterior classificagcdo das
laminas nas petroféacies determinadas. Os dados resultantes da analise das laminas sdo interpretados
como entidades matematicas e a forma com que se agrupam € tratada por meio de algoritmos de
reducéo de dimensionalidade e de agrupamentos de dados, para facilitar a visualizacdo e classificacdo
das laminas. O processo de obtencdo dos dados é descrito em seguida.

Os arenitos, que compdem a base de dados para as consideracdes geoldgicas e
computacionais, sdo da sec¢do devoniana da Bacia do Parand, registradas nas regides de Tibagi e Ponta
Grossa, no estado do Parana. Estes arenitos foram amostrados a partir de um conjunto de furos de
sondagem (posicionados entre os paralelos 24°00° S e 25°30” S e entre os meridianos 50°45° W e
49°30° W) disponibilizado pelo projeto Arcabougo Estratigrafico refinado das Formacdes Ponta
Grossa e lIrati das Bacias do Parand e
Chaco Parana (Paleosul). Os dados deste 0w
trabalho sdo de dois destes furos (Figura 15—
1). Os testemunhos encontram-se
disponiveis no Laboratério Geral de

14°§
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A andlise quantitativa das
amostras foi feita através da contagem
(em microscopio petrografico de luz 205
transmitida) de 300 pontos em cada
lamina petrografica com espagamento
de 0.3 mm. Em cada ldmina foram
contabilizadas as porcentagens de 22
constituintes: quartzo, feldspatos totais, 28
muscovita, minerais opacos, turmalina,
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estudada, as laminas de um mesmo furo  Figura 1: Mapa de localizagéo da area de estudo e dos
de sondagem com caracteristicas furos estudados (modificado de [3]).
diagenéticas semelhantes sdo agrupadas

em petroféacies.
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As petrofacies foram classificadas pelo método convencional (individualizagdo manual),
usando-se como critério diferenciador a porcentagem dos minerais detriticos das rochas estudadas,
bem como as caracteristicas texturais dos mesmos. A determina¢do manual € um processo intensivo
que requer uma quantidade de tempo consideravel do especialista. De acordo com os resultados
obtidos com a andlise quantitativa dos dados petrograficos foi possivel individualizar os
arenitos (pelo método convencional) em 4 petrofacies distintas: PT-1, PT-2, PT-3 e PT-4 [4].
As petrofacies denominadas PT-1 e PT-3 estdo presentes nos pogos em discussao neste trabalho e
intercalam-se ao longo dos furos. Para o Pogo 1 foram analisadas 12 laminas classificadas de DEPA-
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83 até DEPA-94. A lamina DEPA-93 foi identificada como pertencente a petrofacies denominada PT-
3; as demais laminas foram agrupadas a petrofacies chamada PT-1. Do Pogo 2 foram analisadas 4
laminas, DEPA-100 a DEPA-103, onde a lamina DEPA-102 foi classificada na petrofacies PT-3 e 0
restante na petrofacies PT-1.

Para a visualizacdo dos agrupamentos foi usada a técnica de reducdo de dimensionalidade
baseada em andlise de componentes principais. A analise de componentes principais (ACP) é uma
técnica estatistica para projetar dados n-dimensionais em um espaco de baixa dimensdo. Na
representacdo de um problema, cada variavel tem a mesma importancia estatistica. As componentes
principais sdo variaveis geradas através de uma transformacao linear sobre as varidveis originais, onde
cada componente principal traz uma informacdo estatistica diferente das outras, e com importancia
estatistica decrescente. As compontes principais sdo ortogonais entre si, e dessa maneira podem ser
analisadas separadamente, servindo para visualizar o conjunto de amostras apenas pelo gréfico das
duas primeiras componentes principais, que detém maior parte da informacdo estatistica. A ACP
auxilia na elaboragdo de hipdteses gerais a partir dos dados coletados e na separagdo da informagéo
importante da redundante e aleatoria. Para a visualizacdo dos dados foi usada a técnica de
escalonamento multidimensional (EM). O EM [7] consiste no emprego de técnicas para analise de
proximidade em conjunto de dados com o objetivo de revelar sua estrutura topoldgica. Esta técnica
toma medidas de distancias (ou dissimilaridades) entre objetos e retorna um conjunto de pontos (em
duas ou trés dimensdes) de modo que as suas distancias sejam aproximadamente as mesmas. Como
resultado, os dados das laminas com 22 dimensdes (22 constituintes) sdo reduzidos para duas que
detém maior parte da informagdo estatistica, onde os agrupamentos podem ser visualizados. Este
procedimento permite visualizar aproximadamente como as laminas naturalmente se agrupam, assim
como a formacgdo de diferentes agrupamentos. Cada agrupamento € constituido de I&minas com
caracteristicas petrolégicas semelhantes, e sugere ao gedlogo/analista uma ideia da formacdo das
petrofacies.

Embora auxilie na classificacdo, esta metodologia pode levar a erros quando os agrupamentos
encontram-se muito proximos, e neste caso um mesmo conjunto de laminas pode ser agrupado de
diferentes formas. Para contornar este problema, foi desenvolvido um procedimento para a deteccdo
automatica do nimero de agrupamentos e a posterior classificacdo das laminas nos agrupamentos
encontrados. O método proposto tem o intuito de individualizar cada petrofacies por meio de um
procedimento computacional baseado em Anélise de Agrupamentos (AA). Através deste método
computacional é possivel reunir objetos em grupos, de tal forma que os objetos que estdo em um
mesmo grupo sdo mais similares entre si do que objetos que estdo em outro grupo, segundo uma
medida de similaridade. Quanto ao método de formacdo do agrupamento, os algoritmos de AA podem
ser classificados em hierarquicos (que constroem uma hierarquia representada graficamente por
arvores hierarquicas ou dendrogramas) e ndo hierarquicos (ou de parti¢cdo). Com base no objetivo, foi
usado o algoritmo de particdo em torno de medoides (PAM, Partitioning Around Medoids) [5] para
formar os agrupamentos. O PAM, apesar de ter a desvantagem de ndo ser eficiente em grandes
volumes de dados, é uma versdo mais robusta do algoritmo das k-médias, um dos mais empregados
em tarefas de agrupamento. Ele se baseia na busca por objetos representativos, chamados meddides.
Os medoides sdo os objetos cuja a média de dissimilaridade para todos os outros objetos é minima,
sendo a dissimilaridade a distancia euclidiana entre o objeto representativo (meddide) e os demais
objetos do conjunto de dados. A quantidade de meddides encontrada correspondera a quantidade de
agrupamentos formados. Cada agrupamento constitui entdo uma petrofacies no poco, em funcdo dos
dados dos constituintes diagenéticos.

Para avaliar os agrupamentos em funcdo do numero de petrofacies, usou-se a técnica de
andlise de silhueta, que fornece para cada objeto uma medida de posicionamento dentro de um
agrupamento. Para cada observacao i, a largura de silhueta s(i) é definida como

s(i) = (b(i) - a(i) ) / max(a(i), b(i) )
onde a(i) é a dissimilaridade média entre i e todos os outros objetos dentro do mesmo agrupamento ao

qual i pertence. Considerando um outro agrupamento C e d(i,C) a dissimilaridade média entre i e todas
as observacBes de C, o menor destes d(i,C) é b(i) = minc d(i,C), e pode ser visto como a
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dissimilaridade entre i e seu agrupamento vizinho, ou seja 0 agrupamento mais proximo ao qual i ndo
pertence. Este entdo seria a segunda melhor escolha para o objeto i. Se i é a Gnica observacao dentro
do seu agrupamento entdo define-se s(i)=0. Observacfes com valores de s(i) proximos de 1 sdo
considerados bem agrupados, enquanto valores de s(i) préximos de zero indicam que a observacao
recai entre dois agrupamentos. As observacdes com s(i)<O indicam que o objeto i pode estar no
agrupamento errado. A medida de silhueta de um agrupamento é a média das silhuetas de seus objetos
e mostra quais objetos estdo bem classificados no interior de seus agrupamentos e quais estdo
meramente em uma posi¢do intermediéria entre eles.

Para se obter o nimero de petrofacies (agrupamentos) adequada para cada pogo procedeu-se
da seguinte maneira: (i) o algoritmo PAM foi executado para 2, 3, 4 e 5 agrupamentos (ii) calculou-se
o coeficiente de silhueta global (média das medidas de silhueta de cada objeto no agrupamento) (iii)
os valores dos coeficientes de silhueta foram arranjados em uma tabela em funcdo do numero de
agrupamentos (iv) o numero de petrofacies adequado € a quantidade de agrupamentos que retorna a
maior medida de silhueta.

Resultados e Discussao

O método computacional foi implementado em linguagem R [6]. Foram usados os pacotes de
agrupamentos de dados e de analise estatistica. Com base na informagdo fornecida pelo gedlogo,
buscou-se através do método computacional identificar as petrofacies e confronta-las com os dados
gerados na classificagdo manual.
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g o DEPA-85 E o
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S 0
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Componente 1 (81.6% da variagao total dos dados) Componente 1 (79.9% da variagao total dos dados)
Figura 2: Visualizagdo dos agrupamentos Figura 3: Visualizag&o dos agrupamentos
para as laminas correspondentes ao Poco 1. para as laminas correspondentes ao Poco 2

A Figura 2 mostra o resultado da analise de componentes principais para o Poco 1. A andlise
revelou que as duas primeiras componentes descrevem 94% da variagdo total dos dados, onde a
primeira componente principal descreve 81,6% da variagdo total e 12,4% € descrita pela segunda
componente principal. Analisando a disposicdo dos dados em fungdo das duas componentes principais
percebe-se um agrupamento nitido das laminas DEPA-92, DEPA-91, DEPA-90, DEPA-89, DEPA-94,
DEPA-88, DEPA-87, DEPA-84 e DEPA-86. Este agrupamento de laminas de caracteristicas
semelhantes sugere que estas pertencem & uma mesma petrofacies. Porém, outras formas de
agrupamento podem ser encontradas na visualizagdo da distribuicdo das laminas do Pogo 1. A
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visualizacdo da disposic¢do das Iaminas para o Poco 2 é mostrada na Figura 3. A primeira e segunda
componentes descrevem respectivamente 79,9% e 13,8% da variacdo total dos dados. Duas formas
distintas de agrupamento podem ser vistas para este po¢o, ambas constituindo duas petrofacies: (i) um
agrupamento formado pelas ldminas DEPA-100 e DEPA-101 e outro formado pelas 1dminas DEPA-
102 e DEPA-103 ou (ii) um agrupamento formado por DEPA-100, DEPA-101 e DEPA-103 e outro
com somente uma lamina, DEPA-102. Neste caso torna-se necessaria a intervencdo do gedlogo, que
deve usar seu conhecimento para realizar a classificacdo, de acordo com os constituintes presentes em
cada amostra.

Embora este procedimento permita visualizar de maneira rapida o agrupamento das laminas,
ndo quantifica quantos agrupamentos podem existir, e ndo faz uma designacdo das laminas aos
agrupamentos. Os algoritmos de agrupamento, juntamente com a técnica de silhueta permitem realizar
esta tarefa, e fornecer estimativas mais precisas da quantidade de agrupamentos e da maneira como
séo formados.

As medidas de silhueta em funcdo do nimero de agrupamentos para 0s po¢os analisados sdo
mostrados na Tabela 1. As maiores medidas silhueta aparecem em negrito. O Pogo 2, por possuir
somente 4 [aminas, permite somente o agrupamento em 2 ou 3 petrofacies, uma vez que, por hipdtese,
pelo menos uma das petrofacies deve conter 2 laminas. Esta hipdtese foi inserida dentro do cdédigo
computacional para evitar que o algoritmo separasse n laminas em n petrofcies, ou seja, cada
petrofacies com somente uma ldmina. O namero ideal de agrupamentos é aquele que retorna a maior
medida de silhueta. Os resultados obtidos para as medidas de silhuetra sugerem duas petrofécies para
ambos 0s pogos. A separacdo dos dados em 3 ou mais petrofacies resultaram em baixos valores de
silhueta, evidenciando que para estes pogos a separacdo em duas petrofacies € a mais adequada.

N°® de
etrofacies]
2 3 4 5
Pogo
Poco 1 0,66 0,26 0,25 0,20
Pocgo 2 0,40 0,12 — —

Tabela 1: Medidas de silhueta para os Pocos 1 e 2
considerando 2, 3, 4 e 5 agrupamentos
(petrofacies).

O objetivo do método computacional aqui proposto ¢ individualizar agrupamentos “intra-
poco” e facilitar as decisfes do ge6logo na andlise das petrofacies. Buscou-se entdo identificar as
petrofacies e confronta-las com os dados gerados na classificagdo manual. As Figuras 4 e 5 mostram o
agrupamento das laminas dos Pogos 1 e 2 em duas petrofacies. A classificacdo resultante da analise
manual aparece entre parénteses, e a classifica¢do obtida com o método computacional desenvolvido é
mostrada pelos agrupamentos indicados por quadrados (o) e circulos (o). Os resultados mostram que o
método desenvolvido foi capaz de quantificar o mesmo numero de petrofacies encontrado na
classificagdo manual. Além disso, classificou corretamente todas as laminas, designando cada uma a
sua respectiva petrofacies.
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Figura 4: Agrupamentos (petroféacies) Figura 5: Agrupamentos (petrofacies)
encontrados a partir do método computacional encontrados a partir do método computacional
para o poco 1. Os simbolos o (circulo) e o para o poco 2. Os simbolos © (circulo) e 0
(quadrado) correspondem a dois diferentes (quadrado) correspondem a dois diferentes
agrupamentos. Entre parénteses sao agrupamentos. Entre parénteses sao
mostrados 0s agrupamentos encontrados a mostrados 0s agrupamentos encontrados a
partir da classificagdo manual. partir da classificagdo manual.

Comparando os resultados do método convencional (individualizagdo manual) com os do
método computacional é possivel confirmar a eficiéncia da metodologia empregada, pois como visto,
a quantidade de petrofacies identificadas nos dois métodos foram idénticas para os dois pogos, bem
como a distribui¢do das laminas para cada petrofacies.

O método usado anteriormente, baseado somente no escalonamento multidimensional, pode
conduzir a diversas interpretacGes, pois depende do conhecimento do analista sobre os dados que estéo
sendo tratados. Sem o conhecimento geoldgico dos dados do Pogo 1, por exemplo, poderiamos
classificar as laminas DEPA-83, DEPA-93 e DEPA-85 em um mesmo agrupamento 0 que ndo seria
coerente com a andlise dos constituintes das laminas do ponto de vista geolégico. Assim, tal
procedimento serve como uma analise prévia dos resultados, mas que deve ser complementada pela
indicacdo no nimero de petrofacies e o posterior agrupamento das ldminas, caso ndo seja utilizado o
método convencional (individualizacdo manual). Dessa forma, o uso da Analise de Agrupamentos
juntamente com a analise de silhueta se mostrou um método eficiente que permite otimizar o processo
de analise de ldminas e determinacdo de petrofécies, pois, tais tarefas, quando realizadas de maneira
convencional, exigem do ge6logo/analista, além de grande experiéncia em petrografia sedimentar,
tempo para adquirir conhecimento geoldgico suficiente sobre os dados de interesse, e mais tempo para
contagem dos constituintes de cada I&mina, normalizacdo dos dados e, por fim, a classificagdo das
laminas em diferentes petrofacies. Assim, empregando-se 0 método computacional o geblogo
economiza tempo e trabalho na individualizacdo das petrofacies, e consegue chegar a resultados
similares aos que seriam obtidos quando do uso do método convencional.

Conclusoes

O cddigo computacional desenvolvido facilitou a visualizacdo dos agrupamentos das
petrofacies dessas rochas, permitindo que se obtenham de maneira rapida informacGes sobre a
similaridade entre as amostras em um mesmo pogo. As técnicas empregadas mostraram-se Uteis na
interpretacdo das heterogeneidades dos reservatorios, podendo, portanto, otimizar o processo de
exploracdo e posterior producdo de campos de petréleo em rochas analogas as aqui estudadas,
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acelerando o processo de classificagdo e diminuindo o trabalho despendido pelo gedlogo/analista ao
usar o método convencional. O proximo passo no desenvolvimento deste trabalho é desenvolver um
modelo computacional para a identificagdo da mesma petrofacies em diferentes pocos e assistir as
etapas posteriores da andlise de bacias sedimentares.
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