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DETERMINACAO DE LITOLOGIA EM POCOS DE PETROLEO ATRAVES
DE DADOS DE REGISTROS: UMA ABORDAGEM BASEADA EM
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Abstract

This work aims at the developing of a computational model for a lithology characterization that assists
in the later stages of sedimentary basin analysis. The lithology will be derived from the recognition of
patterns of petrophysical characteristics. To be addressed in the determination of the petrographic
classes from tests under analysis, unsupervised computational intelligence techniques, and is not the
condition of the pre-defined classes. For an visualization of the results was employed Principal
Component Analysis. The data used for the validation of the methodology were collected from the
Exploration and Production Database (BDEP) of the National Petroleum Agency (ANP). The proposed
approach implements a procedure to evaluate the performance of computational intelligence
techniques and appears as an alternative to assist the geologist / specialist in the determination and
characterization of the lithology, contributing to a reduction of cost and increase in the accuracy of
results.

Introducao

A definicdo de litologia em pogos de petréleo por meio de multiplos perfis de analise geofisica
tem um papel importante no processo de caracterizacao do reservatorio. A partir da litologia, pode-se
gerar modelos que, por sua vez, serdo a base a partir da qual alguns calculos petrofisicos sdo feitos, e
em seguida, podem ser utilizados em simuladores de fluxo para compreender e estudar o
comportamento de um campo de petréleo. Através de sua determinacdo pode-se obter informagoes
sobre as rochas petroliferas, tais como: sua histéria deposicional e diagenética, estrutura do poro e
mineralogia. A identificacdo de litologia pode ser feita por métodos diretos e indiretos. Métodos
diretos sdo realizados através da obtencdo de amostras petrofisicas do reservatério. Esta é a maneira
mais segura de determinar inequivocamente o tipo de litologia e rocha, no entanto, obter essa amostra
fisica nem sempre é uma tarefa facil. Os mud logs sdo a primeira escolha em pogos wildcat, mas as
vezes a atribuicdo exata de um determinado fragmento de rocha em uma determinada profundidade
pode nao ser precisa. Métodos indiretos fazem uso de registros de pocos que medem as propriedades
fisicas de formagdes geoldgicas e fluidos fornecendo a maioria dos dados subterrdneos disponiveis
para um geologo de exploracdao. Além de sua importdncia nas decisdes finais, eles também sdo
ferramentas inestimaveis para mapear e identificar litologias. No entanto, métodos indiretos ndo geram
o mesmo desempenho que os métodos diretos. Consequentemente, torna-se necessario automatizar o
procedimento de caracterizacdo do reservatério, nesse contexto técnicas de inteligéncia computacional
aparecem como uma alternativa para identificar litologia.

Existem na literatura trabalhos utilizando técnicas de inteligéncia computacional para
resolucdo de problemas na geociéncia e na geofisica. SAGGAF & NEBRIJA (2000) criaram um
método para automatizar a andlise de dados de registros baseado em rede neural artificial para
identificar litologias e facies deposicionais. Recentemente METHE et al. (2017) empregaram analise
de agrupamento para obter informagdes sobre litologia. Testaram vérios algoritmos de agrupamento
(agrupamento hierarquico de Ward, K-Means, Mean-Shift e DBSCAN) em dados geofisicos de uma
perfuracio. AMEUR ZAIMECHE et al. (2014) apresentaram um método baseado em clusterizacdo
para prever facies. A técnica é baseada em um algoritmo de determinacdo de facies seguido de
codificacdo de eletrofacies usando dados petrofisicos, especialmente (GR, ROHB, THOR, POTH) e
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descricdes de nuicleos detalhadas. SEBTOSHEIKH & SALEHI (2015) utilizaram o método SVM para
prever a litologia a partir de dados de atributos sismicos invertidos e registros de pocos baseados em
estudos petrograficos de ntcleos litologicos em um reservatério carbonatico heterogéneo no Ira.
DONG et al. (2016) introduziram um estudo aplicando a Andlise Discriminante com kernel Fisher e
uma Andlise Discriminante Linear melhorada para identificar litologia.

Tendo em vista o crescente interesse em estudar a litologia e o esforco gasto em identificéa-la.
Este trabalho objetiva o desenvolvimento de um modelo computacional para a caracterizagdo de
litologia que auxilie nas etapas posteriores da analise de bacias sedimentares. A litologia sera derivada
do reconhecimento de padrdes de caracteristicas petrofisicas, ou seja, caracteristicas semelhantes serdo
agrupadas e formardo uma classe petrogréafica. A descricdo do procedimento adotado e das técnicas
aplicadas podem ser vistos na Secdo Materiais e Métodos.

Materiais e Métodos

Os dados de registros utilizados estdo em arquivo com formato Las ASCII Standard (LAS),
que podem ser importados e exportados para qualquer plataforma, estacdo de trabalho ou mainframe
sem a necessidade de softwares proprietarios. Desde sua criacdo o LAS se tornou o formato mais
usado para transferéncia digital de dados de logs de pocos e, de certa forma, um verdadeiro padrdo da
industria (HESLOP et al., 1999).

O arquivo possui 11 informagoes (a profundidade e 10 caracteristicas petrofisicas) para 2297
entradas analisadas. As caracteristicas e as descri¢des encontram-se na Tabela 1.

Tabela 1: Logname e descricées

Logname Descricio

CALI Didmetro da perfuragdo

CHST Espessura estratigrafica verdadeira

DEHO Densidade Aparente Corrigida

FCHNL Eegistro de Neutron Compensado (detector longe)
FFDC Fegistro de Formacdo Compensada (detector longe)
GER Faio Gamma

MNCHNL Eegistro de Neutron Compensado (detector proxmo)
NEDC Eegistro de Formagdo Compensada (detector proxmo)
MPHI Porosidade de Neutron

RHOB Densidade Aparente

A metodologia usada neste trabalho é dividida em trés procedimentos principais: (I) pré-
processamento dos dados, (II) escolha dos parametros 6timos do método de agrupamento e aplicagdo
do mesmo e (IIl) visualizacdo dos grupos encontrados. Para os procedimentos realizados foi
descartada a profundidade.

O pré-processamento dos dados foi através de uma normalizacdo dos dados. Ao normalizar os
dados a influéncia de escala é retirada. A férmula utilizada é descrita abaixo:

X-media(X)

X =

em que X sdo os dados de cada caracteristica petrofisica, media(X) é a média dos dados e std(X) é o
desvio padrao.
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O método de agrupamento utilizado foi 0 K-Means (VENDRAMIN et al., 2010). Este é um
dos algoritmos mais utilizados para realizar agrupamentos. A partir da escolha de centroides iniciais,
de forma aleatdria, cada amostra é atribuida ao centroide mais proximo. O préximo passo € atualizar
os centroides tomando o valor médio de todas as amostras designadas para cada centroide anterior.
Calcula-se a diferenca entre os antigos e os novos centroides, repetindo o processo a partir da
atribuicdo de amostras aos centroides, até que este valor seja inferior a um limiar. O processo se repete
até que os centroides ndo se movam de forma significativa. O niimero de agrupamentos a ser gerados é
passado como parametro da funcdo. A medida de dissimilaridade utilizada foi a distancia Euclidiana. A
Figura 1 ilustra a solugdo final de um agrupamento para dois grupos.
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Figura 1: K-Means - K = 2.

Critérios de validagcdo sdo medidas adotadas para avaliar a qualidade de um agrupamento. A
escolha do critério depende do problema a ser tratado. Existem algumas publicacGes tratando desse
assunto e comparando critérios. A analise de silhueta (SC) é uma técnica proposta por
(ROUSSEEUW, 1987) . Trata-se de um método geométrico baseado na compactacdo e separacao de
agrupamentos com o intuito de analisar a qualidade dos agrupamentos formados. O niimero 6timo de
agrupamentos é definido pelo maior coeficiente de silhueta resultante da anélise de silhueta. Para cada
amostra i o valor s; é definido pela seguinte férmula:

b;—a,

N Nt

v~ maz(a,b;) @

Considerando que a amostra i pertenca ao agrupamento A, a; é descrito como a dissimilaridade

média da amostra i em relacdo a todas as outras amostras do agrupamento A. Seja B um agrupamento

diferente de A, b; é a dissimilaridade média da amostra i em relacdo a todas as amostras de B. O

coeficiente de silhueta de um conjunto de dados é dado pela média dos coeficientes individuais das
amostras

I
2 3)
=1
S5C = N
em que N é o nimero de amostras do conjunto de dados. A métrica utilizada para o calculo da

dissimilaridade é a distancia Euclideana. O valor de SC varia de -1 a 1. Resultado proximo de 1,
indica que os objetos estdo bem agrupados.
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Para visualizar os resultados foi utilizado a Anélise de Componentes Principais (ACP). A ACP
é um método que tem como proposito, a analise dos dados usados objetivando sua reducao, eliminagao
de sobreposicGes e a escolha dos modos mais representativos de dados através de combinagdes
lineares das varidveis originais. Esta técnica é uma forma de identificar relacdo entre atributos
retirados de dados. E muito 1itil quando os vetores de atributos possuem muitas dimensdes, uma vez
que é impossivel uma representacdo grafica.

Resultados e Discussao

A implementacdo do método proposto foi realizada na linguagem Python. Esta linguagem
conta com um modulo, Scikit-learn ( PEDREGOSA et al., 2011) que integra uma gama de algoritmos
de aprendizado de maquina para problemas supervisionados e nao-supervisionados.

Os dados foram normalizados e em seguida aplicou-se ACP. Na Tabela 2 encontram-se as
componentes obtidas. Para a Componente 1 as caracteristicas GR, NFDC e NPHI possuem
influenciam mais, na Componente 2 sdo as caracteristicas FFDC, NFDC e NPHI. A Figura 2 apresenta
a distribuicdo das amostras, nota-se que ha um grupo bem denso.

Tabela 2: Componentes Principais

Componente 1 Componente 2 3 o
CNST -6.74268787E-03 8.98905272E-04 E
DRHO -1.60573376E-03 2.54982173E-04 :
FCML -2.40105011E-04 1.30685655E-03 5 . ;
FFDC -1.77614567E-01  |-2.54969427E-01* E
GR 8.84238329E-01* -8.03684520E-02 : .
MCHL -1.03019566E-01 7.06628846E-02 E '
MFDC -3.63797421E-01* | -5.43971276E-01* _ .
MNPHI -2.07758007E-01* | 7.92124287E-01* : g
RHOB -1.97103441E-02 1.29965584E-02 :
DEPT -3.74939694E-03 1.06468082E-03 Canporene 1 s 1401 e rbicce)

Figura 2: Distribuicdo dos Dados

O K-Means foi empregado para agrupar as entradas apds o pré-processamento. O parametro
otimo foi encontrado através de uma busca exaustiva maximizando a silhueta, coeficiente de silhueta
que gerou o melhor resultado foi 0.652. A Tabela 3 apresenta a média, o valor minimo e 0 maximo
para cada caracteristica de acordo com os duas classes petrograficas geradas. As caracteristicas que
podem-se notar diferenca entre os dois grupos sio DRHO, NFDC e NPHI.

A Figura 3 mostra DRHO, NFDC e NPHI em relagdo a profundidade para cada classe. A
primeira coluna sdo as caracteristicas referente a primeira classe petrografica, GO, e a segunda, G1.
Pode-se visualizar o comportamento das caracteristicas e como elas se diferem entre os grupos,
definindo as classes petrograficas. De acordo com a Tabela 3, para GO DRHO tem valor normalizado
entre aproximadamente -0.0228 e 0.0063, NFDC entre 0.0003 e 0.0005 e NPHI entre 0.0001 e
0.0015. Para G1 DRHO tem valor normalizado entre aproximadamente 0.0064 e 0.0252, NFDC entre
0.0004 e 0.0007 e NPHI entre 0.0001 e 0.0009. A Figura 4 exibe os grupos formados em relacdo as
profundidades das entradas. Pode-se observar que a maioria das entradas de GO estdo entre 2740 e
2800 metros e de G1 entre 2790 e 2810 metros.
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A Figura 5 exibe a distribuicdo das entradas nas duas primeiras componentes principais. A
primeira expressa 74.01% de variabilidade dos dados, a segunda expressa 22.13% da variabilidade. As
entradas que estdo na cor vermelha sdo pertencentes a classe G0, e na cor azul sdao G1.

Profundidade x DRHO - G1

Profundidade x DRHO - GO
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Figura 3: DRHO,NFDC e NPHI para cada grupo respectivamente.
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Tabela 3: Grupos encontrados pelo K-Means. Para cada grupo tem-se a média de cada
carcteristica petrofisica e da profundidade. O nimero entre parénteses é o namero de
“amostras” atribuidas a cada grupe. O * indica as caracteristicas que se diferenciaram entre os

grupos.

Grupo LogName Média Min Max

G0(2063) CALI 0.00043367 0.00041877 0.00045750
CHNST 0.00043529 0.00022435 0.00071220
DRHO* -0.00108014 -0.02284787 0.00628386
FCHL 0.00043817 0.00022727 0.00089642
FFDC 0.00043305 0.00022296 0.00084710
GR 0.00042257 0.00024591 0.00080673
MCHL 0.00043902 0.00030009 0.00073205
MFDC* 0.00042334 0.00033336 0.00050843
MPH* 0.00043408 0.00010887 0.00148757
RHCOB 0.00043182 0.00030253 0.00051735
DEPT 2772.77483 2740.01806 2809.99994

G1(234) CALI 0.00045010 0.00042947 0.00048342
CHNST 0.00043580 0.00024015 0.00063496
DRHO 0.01379635 0.00837737 0.02521027
FCHL 0.00022727 0.00025388 0.00076064
FFDC 0.00045560 0.00025347 0.00086969
GR 0.00054799 0.00028905 0.00094482
MCHL 0.00040296 0.00026328 0.00069480
NFDC 0.00054123 0.00042412 0.00066522
MPHI 0.00044649 0.00013159 0.00097717
RHOB 0.00046646 0.00037439 0.00053589
DEPT 279470565 2740.04848 2800.96946

Componente 2 (expressa 22.13% de variabilidade)

KMeans - (2 agrupamentos) - SC=0.652

as o o
Componente 1 (expressa 74.01% de variabilidade)

Figura 5: Resultado K-Means.

Conclusoes

No presente trabalho foi apresentado um modelo computacional para a caracterizacdo de
litologia. A abordagem utilizada na determinacdo das possiveis classes petrograficas foi baseada em
Analise de Agrupamento e para a visualizacdo dos resultados foi empregada Andlise de Componentes
Principais. Duas classes petrograficas foram geradas onde foram diferenciadas pelas caracteristicas
DRHO, NFDC e NPHI, duas destas se mostraram influentes nas componentes principais. A abordagem
proposta permitiu avaliar o desempenho da analise de agrupamentos na identificacdo de classes
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petrograficas que representa a litologia do reservatorio e dessa forma, surge como uma alternativa para
assistir o gedlogo/especialista na determinacdo e caracterizacdo da litologia, contribuindo para a
reducdo de custo e aumento na precisao dos resultados.
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