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Resumo. O mapeamento de facies sismicas utilizando o algoritmo de redes neurais baseado
nos Mapas Auto-organizaveis de Kohonen, disponibilizado pela CGG-PetroSystems, permitiu
uma melhor compreensdo das relagdes espaciais entre os reservatérios gue constituem os
dois principais blocos produtores de um campo de petréleo, situado na porcdo central da
Bacia de Campos, Rio de Janeiro, Brasil. Além da rapida implementacdo, o0 programa
utilizado permitiu a observacdo de pequenas descontinuidades ou barreiras ao fluxo, muito
importantes para a correta construcdo do modelo dindmico do campo, que durante o
mapeamento convencional ndo puderam ser percebidas. Os resultados alcancados
confirmaram as informacfes provenientes dos testes de producdo, e legitimaram o modelo
geol 6gico proposto.
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1. INTRODUCAO

Este trabalho tem como objetivo apresentar os resultados do estudo de caracterizacdo
dos reservatorios de um campo de petroleo da Bacia de Campos, obtidos durante a etapa de
reinterpretacdo sismica de detalhe, na qual foi empregado o programa STRATAMAGIC
(fundamentado nas redes neurais) da CGG-PetroSystems- para 0 mapeamento das facies
sismicas presentes na area estudada.

Porém, primeiramente, serdo apresentadas algumas definicbes basicas necessarias a
compreensdo das redes neurais, e as principais caracteristicas da técnica de mapeamento
empregada pelo programa acima mencionado, discutindo os seguintes tépicos. a Dinamica
Competitiva e o Aprendizado Competitivo. Posteriormente, discutiremos as principais
caracteristicas dos Mapas Auto-organizaveis de Kohonen (Self-Organizing Features Maps),
gue é a base do algoritmo de mapeamento de facies sismicas propriamente dito.



Os resultados a cancados com a metodol ogia empregada evidenciam que a associacéo
das litofacies presentes nos pogos perfurados com a distribuicéo espacia das facies sismicas
mapeadas foi decisiva para definir, com maior seguranca e precisdo, os limites dos novos
compartimentos do campo, sugeridos pelos dados de pressdo obtidos a partir dos testes de

producéo.

2. DEFINICOESE ESTRUTURA BASICA DASREDESNEURAIS.

Redes Neurais s&0 conjuntos de processadores simples interconectados, denominados
unidades ou nos, cuja funcionalidade assemelha-se aos neurénios animais. A habilidade de
processamento das redes é armazenada nos elementos conectores dos processadores
(ponderadores), obtidos, por exemplo, por um processo de adaptacdo, ou aprendizado, a partir
de um conjunto de padrdes de treinamento (Figura 1).

Figura 1 - Neurdnio Artificial esquematico (P = ponderadores; T = Threshold; ) = Integracéo
dos inputs).

O funcionamento das redes baseia-se numa analogia com 0s neurdnios naturais, 0s
guais se comunicam a partir de sinais elétricos (pulsos) gerados na membrana celular,
causados por pequenas variaces de voltagens. As conexfes entre 0S heurdnios S0
intermediadas por juncdes eletroquimicas, chamadas sinapses, que localizam-se em
terminacbes da célula nervosa, denominadas dendritos. Os sinais provenientes de outros
neurdnios sdo integrados no corpo da célula receptora, e se excederem a um limite especifico
(threshold) o neurénio é excitado, ou sgja, gera um impulso-resposta que € transmitido a
outros neurdnios via axonio.

A habilidade de processamento de um neurdnio reside no tipo (inibidora ou
excitadora) e na forca das conexdes sinapticas com outros neurdnios. O tipo de construcéo e
operacdo apresentado para 0s neurdnios naturais sdo agueles que espera-se de umarede neural
artificial, que por isso é denominada, algumas vezes, conectivista.

Nos equivalentes artificiais, as sinapses sdo modeladas por ponderadores que atuam
sobre 0s sinais de entrada antes de envia-los ao “ corpo da célula’, onde somados fornecem a
ativacdo do n6. Este tipo de unidade basica de processamento é denominada TLU (threshold
logic unit), porque a ativacdo é comparada a um valor de corte (threshold), e sendo superior a
ao Ultimo a unidade de processamento produz, geralmente, um valor numérico de saidaigual a
1, caso contréario, igual a zero.

Uma revisdo mais aprofundada dos principios e aplicagdes dos algoritmos neurais ndo
compreende o escopo deste trabalho; contudo, a literatura sobre o assunto € vasta, e servem
como referéncia as publicacOes de Hertz et alli (1991) e Gurney (1997), entre outros.

3. FUNDAMENTOSTEORICOSDASREDESNEURAISAUTO-ORGANIZAVEIS



Uma das principais habilidades das redes neurais € a capacidade para identificar
agrupamentos (clusters) de padrdes similares num conjunto de dados quaisquer (Gurney,
1997). Na Figura 2a, percebemos a existéncia de agrupamentos. Se uma rede, sem qualquer
informagdo a priori, pode associar a cada um destes agrupamentos um no especifico, diz-se
gue arede € auto-organizavel e seu treinamento ndo supervisionado.
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Figura 2 — Agrupamentos observados no espagco amostral (a); Energia de Ativagéo (S) de cada
no, antes e apos o treinamento (b). (Adaptado de Gurney, 1997)

O desenvolvimento de tal habilidade por um algoritmo de rede neural exige o
reconhecimento dos nés mais sensiveis a cada um dos padrdes que, por ventura, existam no
universo de dados amostrais. Para tanto, devemos suprir a rede alguns recursos extras, 0s
quais possibilitem que esta pesquisa ocorrainternamente aela.

3.1 A Dinamica Competitiva

Uma técnica Util ao propodsito acima referido, baseia-se na construcéo da rede neural
sob a ¢tica da Dinamica Competitiva; neste tipo de construcéo o nd, cuja ativacao inicial,
estimulada por um dado (input) especifico € a mais acentuada, tem sua ativacéo amplificada,
enquanto que os demais nés da rede, para esse mesmo dado, tém suas ativagdes inibidas ou
enfraguecidas. Neste caso, diz-se que a rede desenvolve-se via competicéo, e que o nd mais
sensivel a determinado dado externo — e que portanto possui uma vantagem inicial sobre os
demais nés da rede - ganha a competicdo, capturando toda a ativacdo da rede para s mesmo.
(Figura 2b)

Nas redes que desenvolvem-se através da dinamica competitiva, todas as unidades de
processamento (nés) recebem simultaneamente 0 mesmo conjunto de dados de entrada. Além
disso, existem conexdes intra-camadas (Figura 3a), onde cada nd esta ligado a s mesmo
através de uma conexao excitatoria, e aos demais via conexdes inibidoras. Isto explica porque
0 N6 com maior ativacdo inicial tem sua resposta reforcada ao mesmo tempo gue inibe as
respostas dos outros nds da sua camada.

3.2 Aprendizado Competitivo

Consideremos um subconjunto de treinamento, definido a partir dos dados amostrais',
onde os vetores de dados x tém 0 mesmo comprimento unitério, ou sgja ||x||=1, para todo x.
Desta forma, no caso bidimensional estes vetores podem ser representados circunscritos por
circulo unitario (Figura 3b).

! Nesta discussao devemos pensar a representacdo dos dados naformade vetores (x) no
espaco amostral; da mesma forma os ponderadores (w) intrinsecos aos nés ou unidades de
processamento das camadas da rede.



Estando uma camada de rede neural competitiva -- cujos vetores ponderadores (w)
unitarios também podem ser representados no circulo unitario da Figura 2 -- conectada a uma
camada externa para a entrada de dados (x), entdo 0 que se espera dessa rede € que cada n6
gue compde a camada responda de maneira acentuada a um conjunto de vetores de dados que
represente um agrupamento especifico no espaco amostral. Assim, quando um vetor x €
apresentado a rede, deve existir apenas um no, com seu vetor w de ponderadores, que
responda de forma acentuada a x.

Camada competitiva com 5 nds Dadoz —
Ponderadares =3

Figura 3 - (a) Esquema de uma camada competitiva exibindo as conexdes laterais inibidoras
(-) e uma auto-conexao excitatoria (+) de um Unico no; Representacdo dos vetores
ponderadores e de dados no circulo unitario, antes (b) e apos (c) o treinamento. (Adaptado de
Gurney, 1997)

Para gue isto ocorra devemos entender a relacdo que existe entre um vetor de
ponderadores w e um vetor de dados x, quando um no responde fortemente a x. Com este
intuito, devemos tratar a resposta S (a ativagdo) dos nés como sendo o valor do produto
interno dado por x.w, que do ponto de vista geométrico, sera maior quanto mais alinhados
estiverem os vetores X e w. Isto esta claramente expresso na Equacéo 1,

S= [ix[l-Iwvll.cos 6 (1)

onde 6 éoanguloentrex ew.

A rede ideal devera, apés a etapa de treinamento, ter cada um dos seus vetores de
ponderacéo alinhado a um conjunto de vetores X, representativos de um dos agrupamentos
existentes no espaco amostral de treinamento (Figura 3c). Isto pode ser conseguido pela
“rotacéo” de cada vetor w, de forma que estes sejam progressivamente alinhados aos vetores
X, que inicialmente encontravam-se mais proximos.

Tal tarefa pode ser realizada da seguinte forma: apresenta-se iterativamente a rede os
vetores X, gustando-se a seguir o vetor w do nd cuja ativacdo inicial € a mais acentuada. Na
prética, se denotarmos 0 nd “ vencedor” com o indice k, entdo seu vetor ponderador wy
poderd ser rotacionado em direcdo a x pela adicdo de uma fracdo da diferenca (x- wy). Isto
define aregra de treinamento para qualquer né arbitrario j:

Awj=ax—-wj):j=k
Aw;=0 I

3.3 Mapas de Kohonen



Além da identificacdo de agrupamentos num conjunto de dados, existe um nivel
adicional de organizacdo que uma rede competitiva pode atingir. Isto ocorre quando nés que
sdo fisicamente adjacentes na rede, respondem a padrdes que também sdo adjacentes, em
algum sentido, no espaco—padréo do dados amostrais.

Este conceito de proximidade conduz a idéia de topografia ou mapa da propria rede,
onde esse mapa representaria alguma caracteristica do espaco amostral.

Grande parte do desenvolvimento necessario para o treinamento de uma rede neural
utilizando o principio de mapeamento deve-se a Kohonen (1982, 1984 e 1990), que definiu
este principio sob a 6tica da engenharia, e expressou suas bases tedricas e desenvolvimentos
posteriores (in Gurney, 1997).

Uma discussdo mais aprofundada do algoritmo proposto por Kohonen pode ser
encontrada em Gurney (1997) e Pereira (1995), ou nos trabalhos acima referidos. Aqui
apresentaremos apenas 0s principais aspectos que definem esta técnica:

1. A arquitetura da rede ainda consiste num conjunto de dados de entrada completamente
conectados a camada auto-organizavel; contudo, ndo existem mais conexdes laterais,

2. Para a definicdo do mapa sobre a rede é necessario que o treinamento se dé sobre uma
regido centrada no n6 de maior atividade; assim, introduz-se o conceito de “ vizinhanca” ,
contrario ao principio do “vencedor” Unico apresentado nas segdes anteriores;

3. Durante a fase de treinamento, primeiro determina-se qual o0 n6 de maior atividade,
empregando-se como critério de escolha o valor minimo da diferenca entre |[x|| e |\wk|| a0
invés do produto interno destes vetores; desta forma, a etapa de normalizacéo ndo € mais
necessaria.

4. Tendo determinado o nd cuja a ativacdo € maxima, este e 0s demais nds presentes numa
vizinhanca de dimensdo pré-determinada, sdo treinados segundo a equacdo abaixo:

Awj=a(x—w;): sej OV
Aw;=0 tsej OV

* Vg éavizinhanga;

5. Reduz-se ligeiramente ataxa de aprendizado (a) e apds um nimero especifico de iteracoes
avizinhanca é também diminuida.

Como dito anteriormente, o treinamento sobre uma regido, e nd apenas do no
“vencedor”, impde o mapeamento da rede. Iniciando o treinamento com uma vizinhanca
suficientemente grande, garante-se um ordenamento global, o que impede partes distintas da
rede responderem a um mesmo padréo presente no espaco amostral.

Quando uma solucéo estavel € finalmente encontrada, os vetores de ponderadores
associados a cada um dos agrupamentos representam, de alguma forma, vetores médios ou
tipicos dos agrupamentos, ja que eles foram “rotacionados’ na direcdo dos agrupamentos
durante o treinamento. Assim, podemos tomar estes vetores como arquétipos ou modelos para
0s agrupamentos. O uso destes arquétipos ficara evidente durante a exposi¢éo da metodologia
utilizada e dos resultados obtidos com o0 uso dos dados reais de um campo de petréleo,
apresentados a seguir.

4, RECONHECIMENTO DASFACIESSISMICAS



A classificacdo ou agrupamento dos tragos sismicos em conjuntos de diferentes facies
sismicas baseiase na determinagdo de pardmetros ou atributos, que num espaco
multidimensional permitem a distincdo de agrupamentos. Tais agrupamentos, constituidos por
tracos morfol ogicamente semel hantes, representam as diferentes facies sismicas.

No caso especifico deste estudo, o software empregado para a determinacdo das facies
sismicas analisa através do algoritmo de redes neurais, descrito nas secoes anteriores, as
varias formas de tracos presentes num subconjunto dos tracos sismicos 3D, denominado
conjunto de treinamento, definindo ai uma série de tracos sintéticos (arquétipos ou model 0s)
gue melhor representa a diversidade de formas presentes neste subconjunto. A seguir, ordena
de maneira progressiva (Figura 4) os tracos sintéticos, e associa aos mesmos uma cor e um
numero (Addy, 1998). Cada traco representa uma facies sismicas pertinente, as quais 0s tragos
reais serdo comparados e classificados, possibilitando a elaboracdo do mapa de fécies
sismicas.

Figura4 - Série de tragos sintéticos (arquétipos) representado as formas mais caracteristicas
presentes no sub-conjunto de treinamento (Classes 1 a 10), e trago sismico real associado ao
pogo M-1.

Devido ao reduzido numero de pocos existentes, mas principalmente pela técnica
empregado pelo software utilizado, realizamos uma andlise ndo-supervisionada. Assim,
primeiramente determinamos as principais fécies sismicas existentes no volume sismico de
interesse e, posteriormente, avaliamos seus possiveis significados geol 4gicos.

5. ESTUDO DE CASO
5.1 O campo e o Problema

O campo estudado situa-se na porcdo central da bacia de Campos em batimetria de
140 a 360 m. No atual estégio de desenvolvimento existem 9 pocos exploratérios perfurados,
sendo a producdo didria de 6leo igual a 1385,0 m*® e o volume de éleo in place original
superior a 13,5x10° m”.

Naumann et alli (1994) identificaram 4 sequéncias deposicionais na &rea do campo,
cujas idades variam desde Paleoceno Inferior (N-305,N-307) até Eoceno Médio (N-440,
N447, N-450). As principais litofacies reconhecidas nos testemunhos sdo: Arenito fino a
meédio com estratificacdo cruzada (R5), Arenitos fino a médio (R2) e médio a grosso (R3)
macicos, Arenitos siltico (Al) e fino (R1) bioturbados, além de arenitos cimentados (RO)
(Albertéo e Carneiro, 1997).0s reservatérios do campo sdo interpretados como depdsitos de



correntes de turbidez de densidade alta a baixa, locamente retrabalhados por correntes de
fundo.

O zoneamento estratigréfico em vigor foi determinado por Braga et alli (1994), o qua
estabeleceu duas zonas estratigréficas para 0 campo, denominadas. Zona Enchova e Zona
Barracuda

O campo encontra-se compartimentado em trés blocos de producéo (Bloco I, Il e lll).
A principio os Blocos Il e Il eram tratados como um Unico bloco de produgdo, ou sistema
hidraulico, que foi compartimentado exclusivamente com base nos dados de presséo
provenientes de teste de producdo realizados durante a completacéo de pocos ja existentes.

Os limites entre estes novos blocos ndo eram perfeitamente conhecidos, tendo sido
estabel ecidos de forma arbitraria, o que implicava naimprecisdo dos célculos dos volumes de
Oleo in place e recuperavel. Um novo estudo para revisar tanto o arcabouco estrutural quanto
o0 estratigréfico fazia-se necessario; 0 principal objetivo desta revisdo era estabelecer, com a
maior precisdo possivel, o limite entre os Blocos Il e Ill, bem como a real extensdo areal
destes blocos.

Durante a reinterpretacdo sismica da érea, foi efetuado o mapeamento das fécies
sismicas existentes (Figura 5), esperando que a distribuicéo dos diversos reservatorios pudesse
ser parcialmente explicada pela distribuicdo areal das mesmas. Assim sendo, 0 mapeamento
das facies sismicas foi utilizado como ferramenta auxiliar a interpretacdo sismica, a fim de
prover, principalmente, informagdes qualitativas sobre os limites entre os Blocos 11 ellll.

Figura5 - Mapa de Fécies sismicas ha evidenciando regides com dominios bem marcados, os
guais estdo indicando a compartimentacdo mista do campo: Bloco Il (Pogos RS2, RS3 e M2) e
Bloco 111 (Pogos. RS1 e M1); alinhatracejada sugere o limite estratigrafico entre os blocos.

5.2 Analise das féacies sismicas presentes

As principais litofacies observadas nos pogos existentes na regido avaliada do campo,
as quais pretendiamos associar as diferentes facies sismicas mapeadas, séo apresentadas na
Figura 6.

A observacéo destas figuras permite concluir que:

1. Nos pocgos pertencentes ao Bloco II, predominam as litofacies R1 e A1, perfazendo 80% e
90% da espessuratotal dos reservatérios nos pocos RS2 e M-2 (Figuras 6a e 6¢);

2. No poco RS-3, ainda no Bloco |1, ocorre uma situacéo intermediéria, onde as litofacies R2
e R3 aparecem intercaladas com as litofacies R1 e A1l (Figura 6b), com um ligeiro
predominio das fécies reservatérios de pior qualidade;

3. No poco RS-1 (Figura 6d), Bloco I1I, predominam as litofacies R2 e R3, que constituem
cerca de 80% da espessura dos reservatorios perfurados pelo poco; estas litoféacies
representam as melhores fécies reservatérios do campo, sendo interpretadas como



depdsitos turbiditicos canalizados, locamente retrabalhados por correntes de fundo ou
maré (faciesR1, R5 e Al).
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Figura 6 - Principais litofacies observadas nos pocos do Bloco Il (RS2 (a), RS3 (b), M2 (c)) e
Bloco Il (RS1 (d) e M1 (e).

4. No poco M-1 (Figura 6e), também pertencente ao Bloco I1l, cerca de 70% da espessura
total do reservatério é constituida por duas litofacies (R2 e R3), ambas com excelentes
caracteristicas de producdo, ocorrendo, ainda, pequenas intercal agdes da litofacies RO.

Pelo acima exposto, percebe-se que no Bloco Ill predominam as melhores facies
reservatorio, enquanto que no Bloco Il predominam os arenitos finos a silticos bioturbados,
com caracteristicas permo-porosas inferiores.

O mapa de facies sismicas obtido (Figura 5), balizado pelo evento previamente
interpretado como sendo a envoltéria dos topos dos reservatérios do campo, evidencia a
diferenca do contetido faciol 6gico dos reservatorios existentes nos dois blocos, confirmando a
observacao dos pogos perfurados.

Pode-se comparar, ainda, esse mapa com agueles apresentados na Figura 7, que
apresenta os refletores dos topos dos reservatérios dos Blocos |1 e 11l mapeados pelo método
convencional, ou sga, rastreando horizontes nas se¢fes de amplitude. Na Figura 6 observa-se
facilmente a coincidéncia entre a distribuicdo areal dos padrdes de fécies sismicas e as
ocorréncias dos reservatorios mapeados nas secOes tradicionais, reforcando a tese da
separacao entre os dois blocos.

Cabe ressaltar que os resultados apresentados, 0s quais confirmaram a separacao entre
os blocos evidenciada pelos dados de producdo, foram obtidos a partir de metodologias
completamente distintas, avalizando as interpretagdes geol 0gica e geofisica propostas.

O mapa de fécies sismicas também auxiliou no refinamento dos eventos mapeados,
possibilitando uma melhor definico da distribuicgo espacial de cada um desses eventos. E
indicou, ainda, a presenca de possiveis pequenas falhas ou barreiras ao fluxo, informactes
importantes para a construcdo de um modelo de fluxo maisrealista.
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Figura 7 - Topos Sismicos dos reservatérios dos Blocos 11 e 11l do campo: Notar a
coincidéncia entre as areas mapeadas e os dominios de fécies sismicas exibidos na Figura 5,
gue associam-se aos pocos M2 e RS1/M 1, principal mente.

6. CONSIDERACOESFINAIS

O emprego da andlise de facies sismicas no campo estudado confirmou a separacéo
entre os dois principais blocos de producdo, sugerida pelos dados de pressdo. Além disso,
permitiu uma melhor definicdo dos limites das ocorréncias dos arenitos que compdem o0s
reservatdrios dos blocos, auxiliando o detalhamento sismico. O STRATAMAGIC" constitui-
se numa poderosa e rapida ferramenta para a interpretacdo sismica de detalhe, capaz de
auxiliar o refinamento do model o sismico interpretado.
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Abstract: The seismic facies mapping using a neural network approach based on the
Kohonen's Self-Organizing Features Maps, supplied by CGG-PetroSystems, has improved the
understanding of the spatial relationship between two producer reservoirs of an offshore
Campos Basin's oil field in Rio de Janeiro, Brazl. The seismic facies map showed subtle
discontinuities which were not observed during the conventional amplitude mapping. Such
observed discontinuities are special worthy to build a more accurate dynamic model. The
map of seismic facies confirmed the data from producer well tests and contributed to a more
realistic geological modeling.
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