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RESUMO

Os reservatorios carbonaticos correspondem a cerca de 60% das reservas mundiais de
hidrocarbonetos, representando um ativo importante para a induastria de petrdleo e gas para os
paises nos quais a economia depende desses recursos naturais. Os carbonatos sofrem processos
pos-deposicionais que resultam em alteracdes de suas propriedades tornando-os heterogéneos.
Alteragdes como dissolucdo, recristalizagdo ou precipitacdo alteram a produtividade e o fluxo.
Desta maneira, a modelagem tridimensional de reservatdrios carbonaticos desde a exploragdo
até os processos de recuperagdo de 6leo aprimorada ¢ um desafio tanto para a Geociéncias
quanto para a Engenharia de Reservatérios. A presente pesquisa pretende caracterizar
litologicamente trés reservatorios carbonaticos do Pré-sal brasileiro, suas propriedades
petrofisicas e sua relagdo com unidades de fluxo. Modelos litoloégicos e auxiliam na
determinag¢do da viabilidade econdmica de préximos projetos de exploracao de hidrocarbonetos
nos campos de Berbigdo, Sururu, Atapu e outros locais do Pré-sal brasileiro. A geragao de um
modelo de eletrofacies multi-1D utilizando varios pogos permite entender a estratigrafica do
reservatorio, considerando os perfis elétricos interpretados e as fotos de laminas delgadas
obtidas na area de interesse. Atualmente, a implementacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina tem gerado resultados muito mais precisos na predi¢ao dos tipos de rochas que podem
ser encontradas em reservatorios carbonaticos, que tende a ser um processo dificil devido a
mudangas diagenéticas e alteragdes geoldgicas presentes nas diferentes camadas de rochas.
Propriedades petrofisicas como porosidade, permeabilidade e saturagdes de agua e Oleo
caracterizam e determinam as areas mais propicias ao fluxo de fluidos. Portanto, a relacdo entre
as diferentes eletrofacies, as propriedades petrofisicas presentes nas petrofacies modeladas
através de algoritmos de aprendizagem de maquina para e suas relagdes com as diferentes
unidades de fluxo, adicionalmente seu comportamento em um modelo tridimensional, fornecem
uma ferramenta adicional mais precisa na caracterizagdo de pesquisas petroliferas atuais e
futuras nos campos do Pré-sal brasileiro e reservatdrios carbonaticos em geral.

Palavras-chave: Pré-sal brasileiro; carbonatos; eletrofacies; petrofisica; aprendizagem de
maquina.



ABSTRACT

Carbonate reservoirs correspond to approximately 60% of the world's hydrocarbon reserves and
represent an important asset for the world's oil and gas industry especially in countries whose
their economic incomes depend on these natural resources. Carbonates undergo post-
depositional processes that result in changes in their properties that make them heterogeneous.
Changes such as dissolution, recrystallization or precipitation modify the productivity and flow
in these reservoirs. Therefore, the three-dimensional modeling of carbonate reservoirs involved
at various levels of the industrial chain processes from exploration to enhanced recovery
processes. This research aims to characterize three carbonate reservoirs of the Brazilian pre-
salt, their petrophysical properties and their relationship with flow units. Lithological and
petrophysical models can be generated to aid characterizing the economic viability of upcoming
hydrocarbon exploration projects in the Berbigdo, Sururu, Atapu fields and other Brazilian pre-
salt locations. The generation of a multi-1D electrofacies model using several wells allows
understanding stratigraphy of the reservoir, considering the interpreted electrical profiles and
the thin sections taken in area of interest. Currently, the implementation of machine learning
algorithms has given exactly accurate results in predicting the types of rocks that can be found
in carbonate reservoirs. Petrophysical properties such as porosity, permeability and water and
oil saturations characterize and determine the areas with the best flow units. Therefore, the
relationship between the different lithologies existing in the electrofacies and the petrophysical
properties present in the petrofacies modeled through machine learning algorithms, their
relationships with the different flow units and their behavior in a three-dimensional model
representing spatially reservoir volume, providing an additional tool in characterizing current
and future oil research in Brazilian pre-salt fields and general carbonate reservoirs.

Keywords: Brazilian pre-salt; carbonates; electrofacies; petrophysics; machine learning.
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1. Introducao

As industrias de petroleo no mundo dependem de melhores processos optimizados
para a caracterizagdo de reservatorios para reduzir os riscos associados ao desenvolvimento de
novos campos. Entender melhor as estruturas geoldgicas dos campos de produgao e identificar
novas reservas de hidrocarbonetos dependem principalmente de ferramentas como perfis de

pocos e os testes de laboratorio em testemunhos de sondagem (Arns et al., 2004).

Um dos desafios na industria do petréleo € compreender e caracterizar os
reservatorios carbondticos, sobretudo em relacdo ao uso da sismica que fica comprometida
devido a espessa camada de sal que sela esses reservatorios prejudicando o sinal sismico. De
acordo com Due & MacGregor (2010), métodos baseados em perfis de pocos sdo usados para
monitorar o reservatorio com sucesso, visto que as medi¢des podem ser feitas proximas ao
reservatorio. Os métodos acusticos ou de condutividade elétrica sdo utilizados pois possuem
relacdo direta com saturagcdo de fluido na rocha, e podendo ser interpretados por métodos

estatisticos.

Os reservatorios carbonaticos do Pré-sal brasileiro encontram-se em profundidades
superiores a 5.000 m, considerando uma coluna d’agua > 2000 m. Os carbonatos do Pré-sal sao
formados predominantemente por calcita com quantidades varidveis de dolomita e quartzo.
Minerais pesados e argilas ricas em magnésio, rochas vulcanicas intrusivas e extrusivas também
podem ser encontrados ocasionalmente. Portanto, a avaliagdo de litologias ¢ desafiadora nas
formagdes do Pré-sal da Bacia de Santos devido as altas incertezas proprias da anisotropia

vertical e horizontal nas diferentes camadas de rocha (Du ef al., 2020).

Desta maneira, a identificacdo de litofacies ¢ uma etapa basica muito importante
para outros estudos geoldgicos, como a constru¢do de modelos de sedimentacdo e andlise de
ciclos sedimentares. Para pogos especificos, as informagdes sobre litofacies sdo obtidas através
de testemunhos, laminas delgadas e perfis geofisicos (Baldwin et al., 1990; Carrasquilla et al.,
2008). Porém, devido aos altos custos de uma sonda de perfuracdo no Pré-sal, ndo ¢ possivel
obter amostras de testemunho de todos os pocos. A maior parte dos materiais rochosos
coletados no Pré-sal correspondem as amostras de calha, que sdo materiais triturados e que na
maioria das vezes constituem um registro incompleto do reservatorio além de materiais

triturados com alto grau de incerteza em relagdo ao seu posicionamento no pogo. (Morais,

2013).
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A interpretacdo do registro carbonatico nos reservatorios do Pré-sal ndo ¢ muito
precisa devido a complexidade das litofacies. Dessa forma, métodos estatisticos e métodos de
aprendizado de maquina estdo sendo testados (Tang &White, 2008; Insua et al., 2015) como
por exemplo o Support Vector Machine (SVM), um método de aprendizagem de maquina
supervisionado que apresenta resultados muito préximos aos dados de laboratdrio. Métodos de
aprendizado de maquina ndo supervisionados (Unsupervised Methods, UM), como K-Means

Clustering, permitem gerar agrupamentos mais precisos de propriedades em comum.

As diferentes técnicas de inteligéncia artificial possuem trés caracteristicas
principais: determinar probabilidades diferentes (em problemas onde as metodologias nao sao
claramente definidas), uso da aprendizagem (explorar a estrutura do problema e a reducdo do
numero de possibilidades para classificar ou agrupar) e predi¢ao (generalizar na metodologia
para determinar os dados intrinsecamente similares) (Russell & Norving, 2004). Segundo
Monard e Baranauskas (2005), ¢ importante compreender a capacidade e os limites dos distintos
algoritmos de aprendizado de maquina utilizando alguma metodologia que permita avaliar os

conceitos induzidos pelos algoritmos para cada tipo de problema para resolver.

Este estudo tem o objetivo de identificar as unidades de fluxo na Formagao Barra
Velha do Pré-sal brasileiro para estabelecer relagdes com as eletrofacies e petrofacies feitas
através de algoritmos de aprendizagem de méaquina. Para isto foram utilizados dados de oito (8)
pocos ¢ linhas sismicas que compreendem a Formagdo Barra Velha nos campos de Berbigdo,
Sururu e Atapu no Pré-sal da Bacia de Santos, a fim de realizar a modelagem petrofisica multi-

1D, uso de atributos sismicos e a modelagem estrutural 3D da area de estudo.

Desta maneira, foram identificadas 4 eletrofacies e 3 petrofacies através da
interpretagao dos perfis de poco e do uso de algoritmos supervisionados € nao supervisionados,
sua relagdo com as unidades de fluxo em escala multi-1D e 3D por meio de andlises
geoestatisticas, gerando um processo de transferéncia de escalas (up-scaling) desde um nivel
de poco com as eletrofacies e petrofacies preditas a um tamanho de malha sismica aplicando
propagacdo estatistica pela método de truncamento Gaussiano preenchendo o todo o volume
tridimensional interpretado. A nova abordagem deste estudo ¢ o uso dos algoritmos de
aprendizagem de maquina na classificagdo de eletrofacies e petrofacies fornece os dados para
a identificacdo das zonas de fluxo da Formag¢do Barra Velha e contribui para reduzir lacuna do

conhecimento da geologia do petréleo do Pré-sal da Bacia de Santos.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo geral

Identificar a relagdo existente entre as unidades de fluxo e os modelos de petrofacies

e electrofacies obtidas desde a aplicagdo de feitas através de algoritmos de aprendizagem de

maquina. Na Formag¢ao Barra Velha do Pré-sal brasileiro nos Campos de Berbigdo, Sururu e

Atapu.

2.2. Objetivos especificos

Determinar modelos petrofisicos de porosidade, permeabilidade e saturagcdes de dgua e

6leo na Formagao Barra Velha.

Obter modelos de eletrofacies e petrofacies multi-1D na Formagao Barra Velha, a partir
da descricao de laminas delgadas, interpretagdo de perfis geofisicos e geracdo de

modelos petrofisicos a partir de algoritmos de aprendizado de maquina.

Analisar relagdes entre os diferentes perfis geofisicos para cada uma das eletrofacies e
petrofacies classificadas, e relagdes com as unidades de fluxo presentes na Formacgao

Barra Velha.

Interpretar falhas e horizontes sismicos para gerar um modelo estrutural tridimensional

da area de estudo.

Preencher a malha estrutural 3D com as diferentes eletrofacies e petrofacies através de

analises geoestatistica.



25

3. Geologia da area de estudo

Neste capitulo serdo apresentadas a localizagdo geografica e o contexto geologico

no qual estdo delimitados os campos de Berbigdo, Sururu e Atapu no espago.

3.1. Localizacao

A Bacia de Santos esta localizada no Sudeste do Brasil (paralelos 23° e 28°
Sul), e sua extensdo abrange os litorais dos estados do Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Parané e
Santa Catarina. Sua 4rea é de cerca de 350.000 km? e sua cota batimétrica méaxima ¢ 3.000
m (Vidal et al., 2003). Geologicamente, segundo Moreira et al. (2007), esta delimitada ao
norte com a Bacia de Campos pelo Alto de Cabo Frio e ao sul com a Bacia de Pelotas pelo
Alto de Floriandpolis (Figura 1). O limite oeste da bacia ¢ representado pelos cinturdes das
serras costeiras como o Macig¢o da Carioca, Serras do Mar e da Mantiqueira e a leste (limite

oriental) da bacia se estende até o sopé do Platé de Sdo Paulo (Gamboa et al., 2008).

Figura 1. Localizagdo da Bacia de Santos com a indicagdo de seus limites (Viana et al., 2018).
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Os reservatorios carbonaticos do Pré-sal da Bacia de Santos estdo localizados a uma
distancia de cerca de 300 km da costa em profundidades entre 5.000 e 6.500 m, incluindo uma
coluna de 4gua entre 2.000 e 3.000 m e uma camada de sal autéctone de 2.000 m na regido dos

campos de Berbigdo, Sururu e Atapu podem ser observados na Figura 2.

Figura 2. Localizagdo da area de estudo, o poligono do Pré-sal e os campos de Berbigdo, Sururu
e Atapu respectivamente (modificado de GeoANP).

3.2. Contexto geologico

A origem da Bacia de Santos estd relacionada ao evento de rifteamento que se
iniciou no Eocretaceo e culminou na abertura do Atlantico Sul, responsavel pela configuragdo
das principais fei¢des estruturais presentes na bacia, entre elas, o Platdé de Sdo Paulo e o Alto
de Florianopolis. Seus espessos evaporitos representam o extremo sul da bacia evaporitica
aptiana, e em conjunto com os depdsitos da fase drifte constituem elemento importante para a

evolucdo dessa por¢ao da margem passiva leste do Brasil (Mohriak, 2001).

Do ponto de vista geoldgico, a Bacia de Santos apresenta duas caracteristicas
importantes em relagdo as demais bacias que compartilham o Pré-sal (os reservatorios de
hidrocarbonetos abaixo da se¢dao evaporitica estdo distribuidos entre as bacias de Santos e
Sergipe-Alagoas): (i) inexisténcia de por¢do emersa da bacia (Garcia, 2012), e (ii) ocorréncia
de magmatismo formador do embasamento na bacia, representado pela Formacdo Camboriu,
do Neocomiano Superior (Moreira et al., 2007). De acordo com Moreira et al. (2007), a histéria
geoldgica da Bacia de Santos pode ser dividida em trés fases: Rifte, Pos-Rifte e Drifte como

pode-se observar na Figura 3.

3.2.1. Fase Rifte
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Figura 3. Carta estratigrafica da bacia de Santos (modificado de Moreira et al., 2007)
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A separagdo entre as placas Sul-americana e Africana iniciou-se no Cretaceo
Inferior, atuando de forma progressiva, diacronica e propagando-se de sul para o norte
(Mohriak, 2003; Bueno, 2004). Na Fase Rifte, a tectonica extensional atuou como mecanismo
gerador de espaco para acomodacdo sedimentar. A subsidéncia mecanica gerou falhas normais
na bacia que constituem blocos falhados e rotacionados que delimitam grabens que alojam os

depositos sedimentares, representados pela sequéncia Pré-sal (Milani et al., 2007).

Na Fase Rifte a estratigrafia do Grupo Guaratiba ¢ representada pelas Formagdes
Camboriti, Picarras e Itapema. A primeira formada por basaltos toleiticos, originados pelos
primeiros derrames de lavas da Formacao Serra Geral, ocorridos entre o Jurdssico Superior € o
Cretaceo Inferior na Bacia do Parand e estendendo-se até as nas bacias marginais do sudeste do
Brasil (Mohriak, 2012). A Formagdo Pigarras, corresponde a sedimentos de leques aluviais
depositados no Andar Barremiano. Nas porgdes proximais apresenta conglomerados e arenitos
polimiticos (quartzo, basalto e feldspato), enquanto nas por¢des mais distais sdo encontrados
arenitos, siltitos e folhelhos de composigao de talco estevensitico (esmectita e hidrato de silicato
de magnésio) sendo correspondente com este tipo de ambiente deposicional lacustre mais

distais (Moreira et al., 2007).

Uma discordancia separa o topo da Formacgdo Pigarras da base da Formagado
Itapema. Essa formagdo corresponde os sedimentos depositados do Neobarremiano ao
Eoaptiano. Com presenca de conglomerados e arenitos como sedimentos de leques aluviais
sedimentados nas se¢des proximas, intercalando calcirruditos (constituidos por fragmentos de
conchas de pelecipodes frequentemente dolomitizados e/ou silicificados, e folhelhos escuros),

depositadas na bacia durante as primeiras incursdes marinhas (Moreira et al., 2007; Arai, 2014).

3.2.2. Fase Pos-Rifte

As incursdes marinhas que originaram o Oceano Atlantico Sul, eram provenientes
do Oceano Atlantico Central, na regido do Caribe (Dias-Brito, 1995). Essa bacia, que mostrava
uma assembleia de micro fosseis do dominio tetiano, foi impedida de alcancar a Bacia de
Pelotas ao sul, em virtude das barreiras fisicas representadas pelo Alto de Floriandpolis e a
Dorsal de Sao Paulo (Arai, 2014). A sedimentagdo dos evaporitos no Aptiano decorreu das
incursdes marinhas provenientes da por¢dao meridional do Oceano Atlantico, que
periodicamente transpunham a barreira vulcanica. A barreira vulcanica, ao sul da Bacia de

Santos constituia-se em uma estrutura restritiva a circulacdo da agua entre o Atlantico Sul
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Meridional e o Atlantico Central, situagdao que sé foi superada definitivamente no Neoalbiano
devido ao aprofundamento da bacia resultante da subsidéncia termal (Azevedo, 2004; Mohriak

2012).

O clima arido durante o Aptiano contribuiu com a geragao das condigdes ideais para
a acumulacdo da sequéncia evaporitica no golfo estreito e alongado que estendia desde a Bacia
de Santos até a bacia de Sergipe-Alagoas (Mohriak, 2003, 2012). Durante a deposi¢do dos
evaporitos no Aptiano, a subsidéncia termal ndo ¢ o processo que gera a reducdo da atividade
das falhas normais. O que aconteceu foi um cessamento do rifteamento (e consequente reducao
na atividade das falhas) no final do Aptiano que deu lugar a subsidéncia térmica como
mecanismo predominante de formagdo das bacias (fase Sag). (Gamboa et al., 2008; Milani et
al.,2007). O pacote evaporitico, com cerca de 2 km de espessura depositou-se em cerca de 600
mil anos (Dias, 2008), tendo uma taxa anormalmente alta de subsidéncia. A movimentacao do
sal iniciou-se no Aptiano Superior gerando uma série de falhas listricas que se propagam para
as camadas do Pos-Sal, estabelecendo uma estruturagdo complexa como almofadas de sal,

anticlinais, didpiros e muralhas de sal (Mohriak, 2003).

Estratigraficamente, a bacia apresenta as Formacdes Barra Velha (carbonatos) e
Ariri, (diferentes tipos de sal principalmente halita e anidrita e alguns sais soluveis como
taquidrita, carnalita e silvinita). A primeira forma¢do ¢ subdividida em duas sequéncias
separadas por uma Discordancia, conhecida como Intra-Alagoas, datada em 117 Ma. Ambas
depositadas em ambiente transicional, entre continental ¢ marinho raso desde o Eoaptiano ao
Neoaptiano, com a deposi¢do de calcédrios microbiais, estromatélitos e laminitos nas porgoes
proximais e folhelhos nas por¢des distais no Eoaptiano além da presenga de basaltos datados

pelo método Ar/Ar em 117 (Ma) (Moreira et al., 2007).

Sobrepostos a Formacdo Barra Velha, encontram-se os evaporitos da Formagao
Ariri depositados no Neoaptiano em um ambiente de golfo estreito e alongado (Riccomini et
al., 2012), constituidos principalmente por halita e anidrita, além da presenga de taquidrita,
carnalita e, localmente, silvinita. Seu limite superior ¢ dado pela passagem no Pds-Sal entre os
evaporitos e os sedimentos siliciclasticos/ carbonaticos das formagdes Florianopolis e Guaruja

(Moreira et al., 2007).
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3.2.3. Fase Drifte

Nesta fase a subsidéncia termal possibilitou o aprofundamento da bacia e
consequentemente a transposi¢cao dos obstaculos vulcanicos no limite sul da depressao, entre o
Aptiano e Albiano e a abertura do Oceano Atlantico e desenvolvimento de plataforma

carbondtica e posteriormente siliciclastico (Gamboa et al., 2008; Mohriak, 2012; Garcia, 2012;

Arai, 2014).

Esta etapa evolutiva também pode ser caracterizada pela transicdo de crosta
continental para crosta oceanica, com a individualizagdo das placas sul-americana e africana,
determinando o término da bacia evaporitica (Mohriak, 2003; Riccomini et al., 2012).
Inicialmente o ambiente marinho na bacia ¢ representado pelos sedimentos de dguas rasas
seguido de expansdo do fundo ocednico, aumento da batimetria seguido da deposi¢ao
sedimentar de aguas profundas, que encontra na sedimentagdo turbiditica a génese de varios

reservatorios de hidrocarbonetos do Pos-Sal da Bacia de Santos (Souza, 2008; Mohriak, 2012).

No Cretaceo Superior houve uma reativagdo de antigas falhas do embasamento
causada o soerguimento das Serra do Mar e da Mantiqueira (Souza, 2008). Do ponto de vista
estratigrafico, a bacia nesta fase constitui-se dos Grupos: Camburi, Frade e Itamambuca
(Moreira et al., 2007), que por sua vez representam trés etapas do desenvolvimento
tectonosedimentar da Fase Drifte, impactada pela variacdo eustatica, pelo aporte sedimentar e

pela tectonica do sal (Garcia, 2012).

Para Moreira et al. (2007), o Grupo Camburi representa todos os sedimentos
depositados desde os leques aluviais até os pelitos e arenitos batiais que foram depositados apos
a Formagao Ariri até o topo do Cenomaniano. Esta unidade engloba as formagdes Florianopolis,

Guaruja, Itanhaém e o0 Membro Tombo, incluso na Formagao Itanhaém.

O Grupo Frade representa sedimentos depositados dos leques aluviais até os pelitos
e arenitos batiais que foram depositados do topo do Cenomaniano até o limite Cretaceo/
Paledgeno (Moreira et al., 2007). As sequéncias deposicionais desse grupo engloba uma fase
de regressdao marinha onde o limite da plataforma avangou até 200 km costa adentro (Moreira
et al., 2007), gerada pelo soerguimento da Serra do Mar que aportou um grande volume de
sedimentos siliciclasticos em dire¢do a bacia, provocando o deslocamento do sal Aptiano para

as por¢des mais distais (Chang et al., 2008).

O Grupo Itamambuca representa todos os sedimentos depositados apos o limite

Cretaceo/Paledgeno até os dias atuais. Esse grupo inclui depositos de leques aluviais proximais
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até pelitos e arenitos batiais, com ocorréncias de sedimenta¢do mista carbonatica proximo a
quebra da plataforma (Garcia, 2012). O Grupo Itamambuca compreende as formagdes Ponta

Aguda, Iguape, Marambaia e no topo a Formagao Sepetiba (Moreira ef al., 2007).
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4. Fundamentagio tedrica

Este capitulo procura-se abordar os fundamentos tedricos que embasaram a presente
pesquisa. Sera dada énfase para classificacdo de eletrofacies, petrofacies, propriedades

petrofisicas e constru¢cao do modelo estrutural 3D.

4.1. Propriedades petrofisicas

Um dos objetivos da caracterizagdo de reservatorios € construir imagens
tridimensionais de propriedades petrofisicas, de modo a revisar as defini¢des béasicas e medidas
laboratoriais de porosidade, permeabilidade, permeabilidade relativa, capilaridade e saturagdes,

apresentando a distribuicdo do tamanho dos poros como elo entre todas elas (Lucia et al., 2003).

4.1.1. Porosidade

A porosidade e definida como o volume de porosidade sobre o volume total da
rocha (bulk volume), na Equacao 1. O termo “porosidade” ¢ usado incorretamente no lugar de
“espago de poro”, termo mais apropriado para descrever os vazios na rocha. O uso indevido
desses termos muitas vezes leva a confusdo, especialmente quando se fala sobre a origem da
porosidade, sendo a origem do espago dos poros, ou a historia das alteracdes da porosidade

(Lucia et al., 2003).

. Volume de porosidade Volume total da rocha— Volume mineral ~
Porosidade = P = (Equacao 1)

Volume total da rocha Volume total da rocha

A porosidade ¢ uma propriedade de rocha importante porque ¢ uma medida do
volume potencial de armazenamento de hidrocarbonetos. A porosidade em reservatorios
carbonaticos varia de 1 a 35%, os reservatorios do Pré-sal brasileiro apresentam porosidades

efetivas entre 9 e 12%.

A porosidade efetiva, ou espago de poro interconectado ¢ usado para indicar a
porosidade disponivel para o fluxo de fluido. Esta propriedade ¢ determinada através de analises
laboratoriais e interpretacdo de laminas delgadas. A interpretacdo das ldminas delgadas ¢ uma

estimativa, pois a quantidade de porosidade visual depende do método de observagao, ou seja,
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quanto maior a ampliacdo, maior o espaco dos poros visiveis. A porosidade ¢ comumente

estimada por inspe¢ao visual usando um microscopio de baixa poténcia (Lucia et al., 2003).

4.1.2. Permeabilidade

A permeabilidade (k) ¢ uma propriedade da rocha, que corresponde com a
capacidade do meio poroso transmitir fluidos e pode ser obtida desde a modelada desde a Lei
de Darcy (Equagdo 2) com a medida em laboratorio onde ¢ encapsulada uma amostra de
comprimento e didmetro conhecidos em uma manga hermética (manga de Hasseler) em uma

posicao horizontal e um fluido de viscosidade conhecida ¢ injetado (Lucia et al., 2003).
K\ (AP N
Q=A (;) (T) (Equacgao 2)

Onde a k ¢ a permeabilidade da rocha, p ¢ a viscosidade que corresponde a uma

propriedade dos fluidos e (Ap / L) ¢ uma medida do potencial de fluxo.

Normalmente ar ou salmoura ¢ usado como fluido e quando as taxas de fluxo podem
ser mantidas, os resultados sdo comparaveis. Em taxas de fluxo baixas, a permeabilidade ao ar
serd maior que na salmoura, porque o gas ndo adere as paredes dos poros como o liquido. A
permeabilidade ¢ importante porque ¢ uma propriedade da rocha relacionada a taxa de
recuperacdo de hidrocarbonetos. Os valores variam consideravelmente de menos de 0,01
miliDarcy (mD) a mais de 1 Darcy. Uma permeabilidade de 0,1 mD ¢ geralmente considerada

0 minimo para a produgado de petroleo (Lucia et al., 2003).

4.1.3. Permeabilidade relativa

Petroleo, 4gua e gés sdo encontrados em reservatdrios em proporgdes variaveis. As
medi¢des de permeabilidade sdo normalmente feitas usando um fluido, geralmente ar ou agua,
e os valores de permeabilidade devem ser corrigidos para diferentes saturagdes de agua, 6leo e
gas que ocorrem no reservatorio. A corre¢do € necessaria porque quando um fluido ndo-
umectante, como o 6leo, entra em um sistema de poros umidos, o 6leo preenche os centros dos
poros maiores € mais bem conectados, enquanto a dgua que se encontra forra as paredes e

preenche os buracos poros menores (Lucia et al., 2003).

Essa distribui¢do de fluido reduz o espago de poro disponivel para o fluxo de dgua

ou 6leo. Quando a dgua ¢ injetada em um sistema de poros imido com agua, o 6leo fica preso
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nos poros menores devido as forgas capilares, isso ¢ conhecido como 6leo residual de inundacao
de oleo para agua (Figura 4). A simulagdo do fluxo de fluido ¢ critica e a alteracdo das
caracteristicas de permeabilidade relativa tem um efeito importante no desempenho esperado

resultante (Lucia et al., 2003).
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Figura 4. Grafico de permeabilidade relativa. Kro ¢ a permeabilidade relativa ao 6leo e Krw ¢

a permeabilidade relativa a 4gua (modificado de Lucia ef al., 2003).

4.1.4. Tamanho de poros e saturacgio de fluidos

O tamanho dos poros ¢ o fator comum entre a permeabilidade e a saturagcdo de
hidrocarbonetos. Modelos de permeabilidade descreveram o espaco de poro em termos de raio
em tubos capilares. O numero de capilares nos tubos foi equiparado a porosidade, entdo a
permeabilidade ¢ uma fun¢ao da porosidade e do raio dos poros ao quadrado (Amyx, 1960).
Kozeny substituiu o raio do poro pela area de superficie do espago dos poros e desenvolveu a
conhecida Equacdo de Kozeny que relaciona a permeabilidade a porosidade, area de superficie

quadrada e constante de Kozeny (Kozeny, 1927).
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A permeabilidade ¢ geralmente estimada usando graficos simples de
permeabilidade-porosidade obtidos a partir de dados de petrofisica basica. No entanto, os
graficos cruzados de permeabilidade Vs porosidade para reservatorios carbondticos mostra
grande variabilidade petrofisica. As Equacgdes 3 e 4, mostram que o tamanho dos poros € a
distribuicdo do espaco dos poros, ou distribui¢do do tamanho dos poros, sdo importantes em

toda a estimativa de permeabilidade (Lucia et al., 2003; Figura 5).

k = ’;_gz,ouk = %Tz (Equagao 3)
k=2 Equacio 4
- (Equagdo 4)
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Figura 5. Gréfico de porosidade Vs permeabilidade para rochas carbondticas (modificado de

Lucia et al., 2003).

4.1.5. Saturacio
A saturacdo da agua (Sw) ¢ determinada usando a saturacdo irredutivel da agua (Swi,
Equagdo 5), e abaixo deste contato ¢ usada a Equagao de Archie implementando a porosidade

efetiva obtida pela Ressonancia Magnética Nuclear (Equagao 6).
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__ PHIT-FF

S .
wi PHIT

(Equagao 5)
Onde:
PHIT: Porosidade total obtida pela Ressonancia Magnética Nuclear.

FF: Fluidos livres obtidos pela Ressonancia Magnética Nuclear.

1

Sw = (ﬂ)H (Equagao 6)

R @™
Onde:
a: fator de tortuosidade (valor de 1).
R,,: Resistencia média da agua na zona aquifera (valor de 2,7).
R; : Resposta do perfil de resistividade.
@: Porosidade efetiva.
n: Exponente de saturacao (valor de 2).

m: Fator de cementacao (valor de 2).

A saturagdo de hidrocarbonetos em um reservatorio esta relacionada ao tamanho
dos poros, pressdo capilar e forgas capilares. Para que o 6leo se acumule em uma armadilha e
gere sua deposi¢do, a pressao na fase oleosa deve ser maior que a pressdo na fase aquosa. Se a
pressdo do o6leo for apenas ligeiramente superior a da fase aquosa, o raio de curvatura sera

grande e o 0leo s6 podera entrar nos poros dilatados (Lucia ef al., 2003; Figuras 6, 7 e 8).

Na natureza a diferenca de pressao ¢ produzida pela diferenga entre a densidade da
agua e do oleo agua e o 6leo, o efeito de flutuabilidade. No nivel de pressao capilar zero (Pzcp),
a pressdo do reservatorio ¢ igual a pressdo na fase aquosa (Pw, Equacdo 7) (profundidade
multiplicada pela densidade da 4gua). Acima do nivel Pzcp, a pressdo na fase aquosa diminuira
pela altura acima do Pzcp multiplicada pela densidade da 4gua (pw) e a pressdo na fase oleosa
(Po) diminuiré pela altura acima do Pzcp multiplicada pela densidade do 6leo (po, Equagao 8)

(Lucia et al., 2003).
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Figura 6. Curvas de pressdo capilar tipicas mostrando curvas de drenagem e embebicdo

(modificado de Lucia et al., 2003).

By, = Py — Hpy (Equacgao 7)
Py = Pyep — Hp, (Equagéo 8)

Em qualquer altura em uma coluna de 6leo, a diferenca de pressao entre a fase de
Oleo e a fase de 4gua (pressdo capilar) ¢ a diferenca entre a gravidade especifica dos fluidos

multiplicada pela altura da coluna de 6leo (Equagdo 9).
P, — P, = 0.434H(p,, — p,) (Equag@o 9)

Onde 0.434 ¢ a unidade constante de conversdo de pés de coluna de agua para psi

(Lucia et al., 2003).
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Figura 7. Diagrama mostrando poros menores sendo preenchidos com um fluido nao umectante
(6leo), deslocando um fluido umectante (4gua) conforme a pressao capilar aumenta linearmente
com a altura do reservatério. Onde (A) Apenas o maior poro contém Oleo na base do
reservatorio. (B) Poros menores sdo preenchidos com 6leo conforme a pressao capilar e a altura
do reservatério aumentam. (C) Os poros menores sao preenchidos com 6leo em direg¢ao ao topo

do reservatorio (modificado de Lucia et al., 2003).

4.2. Estrutura do tipo de rocha

A distribuigdo espacial do tamanho dos poros na rocha esta relacionada a estrutura
das rochas. Perfis geofisicos, andlise de testemunhos, dados de produgdo, testes de pressdo e
dados de amostra lateral fornecem medi¢des quantitativas de dados petrofisicos na vizinhanga
do furo de pogo, mas sdo geralmente dados unidimensionais (Figura 9). Portanto, os estudos
que relacionam a estrutura da rocha com a distribui¢do do tamanho dos poros e propriedades
do petrdleo sao fundamentais para a criagdo de modelos geoldgicos para a entrada em softwares

de simulacao (Lucia et al., 2003).
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Figura 8. Comportamento da pressdo capilar e saturagdo de agua para diferentes zonas

reservatorias (Crain, 2002).
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Figura 9. Integracdo de dados geologicos espaciais com dados de engenharia numérica por meio

de estudos da estrutura rochosa (modificado de Lucia et al., 2003).
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4.3. Relacio entre tipo de rocha e permeabilidade

4.3.1. Calcarios

Os calcarios possuem porosidade variavel. Em laminas delgadas, a distribui¢ao do
tamanho dos poros ¢ controlada pelo tamanho do grao e a granulometria pelo cimento entre os
graos, que se reflete na quantidade de poros presentes (Lucia et al., 2003). Exemplos de
estruturas de rochas calcarias com pouco espaco poroso sao ilustrados na Figura 10. Estruturas
de Grainstones (Figuras 10A e 10B), o tamanho dos poros distribui¢do é controlada pelo
tamanho do grao e classificagdo e pelo volume de cimento intergraos, que se reflete na

quantidade de porosidade interparticulas.

Em Packstones dominados por graos, a distribuicdo do tamanho dos poros ¢
controlada pelo tamanho dos graos, pela quantidade de cimento e a quantidade de micrita
intergranular (Figuras 10C e 10D). Em Packstones, Wackestones e Mudstones (Figuras 10E,
10F e 10G). O tamanho das particulas de Micrita e a quantidade de a porosidade interparticulas
na lama controla a distribui¢do do tamanho dos poros. O tamanho de poro pequeno € referido

como microporosidade e € visivel com um microscopio eletronico de varredura (SEM) (H).

Sendo necessario estabelecer que microporosidade corresponde com a parte do
espaco do poro que tem uma dimensao caracteristica inferior a 1 micron. Em geral, isto inclui
nao sO poros muito pequenos, mas também a porosidade associada a rugosidade da superficie.
A agua neste espacgo de poros faz parte da 4gua capilar e da agua de poros pequenos. Nao se
espera que a dgua nos microporos flua durante a produgdo. O termo ¢ também definido como

porosidade que nao pode ser vista em ampliagdes inferiores a S0x (SBL Glossary).

4.3.2. Dolomita

A dolomitizagdo pode alterar significativamente a estrutura da rocha. Se a rocha foi
dolomitizada, entretanto, o cristal de dolomita frequentemente obscurece a estrutura de calcario
precursor. Estruturas cristalinas precursoras delgadas dolomitizadas sdo facilmente
reconheciveis. No entanto, conforme o tamanho do cristal aumenta, as estruturas precursoras

tornam-se progressivamente mais dificeis de determinar.

Os cristais de dolomita geralmente variam em tamanho de varios microns a mais de

200 microns. As particulas de variam de 20 microns a mais de 150 microns € o aumento do
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cristal de dolomita resulta em um aumento ou diminuig¢do proporcional no tamanho dos poros.

A Figura 11 mostra exemplos de laminas delgadas que apresentam dolomitizagao.

1 mm 50 um

Figura 10. Exemplos de estruturas de rocha calcaria nao-vugulares. (a) Grainstone, (b)
Grainstone com algum espaco poroso vug, (c) e (d) Packstone, (e) Packstone dominado por
lama, (f) Packstone dominado com espago poroso vug, (g) Wackestone com microporosidade e

(h) Microporosidade em Wackstone — Imagem de SEM (Modificado de Lucia et al.; 2003).
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(@) (b)

Figura 11. Estruturas de dolomitas nao-vugulares. (a) Dolo-Grainstone com ooide cristalino
tamanho médio. (b) Dolo-Grainstone cristalino tamanho grande. (c) DoloPackstone peloide
fino cristalino tamanho médio dominado por grdos com anidrita poiquilotopica. (d)
DoloPackstone granulado cristalino médio peloide com anidrita poiquilotopica (branco). (e)
DoloWackestone cristalino fino. (f) DoloWackestone meio cristalino. (g) DoloWackestone

cristalino grande. (h) Grande cristalino dolostone (Modificado de Lucia et al.; 2003).
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4.4.Perfis de poco

O perfil de pogo ¢ uma representacao digital ou analdgica de uma propriedade fisica
(resistividade, diametro do furo, densidade, porosidade, permeabilidade entre outros) medida
em relacdo a profundidade. Essas medi¢des sdo feitas por meio de diferentes ferramentas de
registro (sensores) introduzidas no pogo e conectadas através de um cabo a unidade de
superficie permitindo a captura e processamento dos sinais de cada formacao. Essas medigdes

podem ser realizadas tanto em pogo aberto quanto em pogos com revestimento (Quijano, 2015).

4.4.1. Raios Gama (GR)

Este perfil geofisico ¢ o registro da radioatividade natural das rochas, visto que os
elementos radioativos (Uranio, Torio e Potassio) tendem a se concentrar em argilas e folhelhos,
ou casos especiais de conglomerados liticos ou arcésios. E usado principalmente para fazer
correlagdes entre pocos, avaliagcdes do conteudo de argila de uma formagao e analises minerais
(Quijano, 2015). Arenitos e carbonatos sem argila tém baixas concentragdes de material
radioativo e fornecem leituras de Raios Gama. Quando o contetido de argila aumenta, a resposta
aumenta da mesma forma, pois mais material radioativo seria encontrado. J4 em arenitos limpos
com alto teor de feldspato potéssico, micas, glauconita ou dgua rica em uranio podem dar uma

alta resposta no perfil (Quijano, 2015).

4.4.2. Volume de argila (Vsh)

O célculo do volume de argila (Vsh) ¢ util para obter a saturagdo de agua. Se o
reservatorio possui argila expansivas em sua estrutura (esmectita etc.), pode ter uma maior
saturagdo de dgua, devido que este mineral pode-se inchar com agua por causa de adsor¢ao
causada por carga elétrica negativa na superficies dos argilominerais, o que aumenta a satura¢ao
de agua. O volume de argila pode ser usado como indicador de areas de interesse ou ndo; por
exemplo, uma formacao com alta teor de argila pode nao ser classificada como um reservatorio

produtivo por causa de sua baixa permeabilidade.

Para determinar esse valor por meio de perfis, o mais utilizado ¢ o modelo cléssico
areia-argila, pelo qual o volume de argila (Vsh) ou argilosidade ¢ determinado através dos perfis
de Raios Gama (GR) pode-se obter por meio da Equacao 10 (Schlumberger, 1974).

_ GRlog —GRsand
Vsh -
GRshale—GRsand

(Equagao 10)

Onde GRiog ¢ o valor lido do perfil, GRsand ¢ 0 valor normalizado para arenitos

limpos e GRsnale € 0 valor normalizado para a resposta em argilas.
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4.4.3. Perfis acusticos (DTC)

Os perfis sonicos mensuram propriedades acusticas, como o tempo de transito que
uma onda sonora leva para percorrer o espaco entre dois detectores localizados a distancias
fixas entre si. A velocidade do som altera-se conforme o meio em que suas ondas se propagam,
sendo maior em s6lidos do que em liquidos e gases. Isso significa que quanto maior a velocidade
de propagacdo, menor o tempo necessario para percorrer um mesmo caminho. Portanto, se
considerarmos duas rochas semelhantes, a que contiver menos fluidos dentro de seu espago
poroso tera um tempo de transito menor. Por outro lado, as zonas de fraturas também podem
ser identificadas devido a um maior tempo de transito do pulso para alcancar os receptores

(salto de ciclo) devido ao acréscimo de porosidade secundaria (Rodrigues, 2015).

4.4.4. Perfis de resistivades (RT)

Para determinar os verdadeiros valores de resistividade da rocha (RT) e a
resistividade da area lavada (RXO), é necessario utilizar perfis de resistividade com diferentes
diametros, razao pela qual varias curvas de resistividade sdo avaliadas, cuja principal diferencga

esta no escopo de investigacdo de cada um deles.

Esses perfis sao utilizados para determinar a saturagao de dgua e hidrocarbonetos.
Como a matriz das rochas ou graos nao sdo condutivas, a capacidade da rocha de transmitir
uma corrente ¢ uma fun¢do quase totalmente condicionada pela presenca de agua nos poros e
sais dissolvidos. Os hidrocarbonetos, assim como a rocha e a matriz ndo sdo condutores.
Portanto, quando a saturacdo dos hidrocarbonetos dos poros aumenta a resistividade da rocha
também aumenta e a saturacdo da 4gua diminui, enquanto nas areas de dgua a resistividade sera

reduzida considerando sua salinidade (Quijano, 2015).

4.4.5. Perfis de Densidade (RHOB)

E um registro que tem como foco principal a emissdo de Raios Gama de média
energia que colidem com os elétrons da formagao, perdendo energia e se espalhando ao atingir
o detector, onde ¢ feito uma contagem proporcional & densidade da rocha, permitindo
caracteriza¢cdo da sua mineralogia (Bisbe, 2007). A resposta desta ferramenta ¢ determinada
pela densidade eletronica da formacao relacionando a densidade volumétrica real e depende da

densidade da matriz rochosa, da porosidade da formacao e dos fluidos que preenchem os poros

(Bisbe, 2007).
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4.4.6. Perfis Neutrao (NPHI)

E um registro de porosidade, cujo principio é o bombardeamento da rocha com
néutrons que colidem com os nucleos de hidrogénio presentes nos poros da rocha e que sao
capturados pelo detector da ferramenta (Bisbe, 2007). A ferramenta de porosidade de neutrao ¢
composta por um emissor e dois detectores, com os quais a porosidade ¢ obtida diretamente,
usando uma matriz pré-determinada (calcério, arenito ou dolomita). A determinac¢do do volume
de hidrogénio contido nos poros, proporcional a porosidade total, permitindo que essa

propriedade seja calculada com bastante precisdo (Bisbe, 2007).

4.5. Facies

Um termo muito utilizado na caracterizagao de reservatorios ¢ o da litofacies, sendo
um tipo de rocha caracterizada dentro de um ambiente geoldgico pela sua composicao
mineralogica, arranjo textural, modelo deposicional (processos fisicos, energia do ambiente de
deposicdo e a acomodacdo de graos em um substrato). Entretanto, ndo incluem na sua
classificagdo textural os fenomenos diagenéticos que ocorrem nos graos e entre os graos,

posteriores a deposi¢ao (processos quimicos € mecanicos) (Serra e Abbott,1982).

Quando ¢ possivel a extrapolagdo das litofacies individualizadas a todas as partes
do reservatorio utilizando perfis geofisicos de pocos, assumem-se nomes como eletrofacies ou
petrofacies, que podem representar as litofacies em seus ciclos deposicionais e, também, suas

propriedades permoporosas avaliadas pelos perfis (Ellis & Singer, 2007).

Eletrofacies ¢ o conjunto de respostas de perfis que caracteriza um sedimento e
permite sua distingdo dos demais (Serra, 1986). Devido a importancia e aplicabilidade de
estudos que contemplam a caracterizacdo de eletrofacies e dados geologicos diretos, cada vez
mais este tema vem sendo estudado na modelagem geoldgica de reservatorios (Schlumberger,

1987).

As petrofacies possuem a mesma defini¢do que a eletrofacies, porém trata-se de
uma descricdo acrescida da caracterizagdo de laboratério como ensaios de porosidade e
permeabilidade a gas, pressdo capilar e outros. As petrofacies devem caracterizar a geometria

porosa, a saturacao de

fluidos e sua distribui¢do em um determinado reservatorio, classificada a partir de

diversas medicoes petrofisicas. Ela pode identificar a estrutura porosa, conectividade e suas
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particularidades com relagdo ao fluxo de fluidos. Também, relaciona as caracteristicas
permoporosas que resultam do controle deposicional (colapso mecanico do arcabougo,
dissolugdo de graos e/ou matriz e precipitacdo de material secundario), procurando identificar

melhores e piores condi¢des de armazenamento e fluxo de fluidos oriundos das rochas

(Doveton,1994).

4.5.1. Classificacao de litofacies

O diagrama triangular da Figura 12, mostra a classifica¢do proposta que encapsula
a gama de combinagdes principais onde ndao ha evidéncia significativa de retrabalhamento.
Fornecendo assim, categorias suficientes para diferenciar rochas de composicao
significativamente diferentes, o tridngulo de classificagdo para depdsitos no seu lugar original
¢ subdividido em 9 tipos de rocha. A porcentagem de valores de corte (cut-offs) selecionados ¢
aquela que fornecem uma separagdo conveniente de combinagdes comuns descritas em dados

de testemunho e laminas delgadas (Folk, 1959).

S\

10 70 90 i
Mud % Spherulite
spherulitestone shrubby spherulitestone . spherulitic shrubstone . shrubstone
spherulitic shrubby
shrubstone spherulitestone muddy spherulitic e
with mud with mud spherulitestone mudstone

Figura 12. Diagrama ternario mostrando a classificacdo de litofacies para sedimentos gerados

in-situ (Gomes et al., 2020).
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O limite utilizado na classificacdo coincide com a separacdo de componentes
formados por diferentes processos (Gomes et al., 2020). Os carbonatos in-situ que
compreendem mais de 90% das estruturas arboreas, esferulitos, calcario e folhelho,
respectivamente. H4 um debate sobre a origem desses componentes no Pré-sal brasileiro, entdo
o sistema de classificacdo proposto adota uma abordagem pragmatica para distinguir as
litofacies. Os processos sedimentares podem fragmentar e transportar os componentes

carbonaticos formados no seu lugar original, gerando um novo tipo de litofacies retrabalhada.

Essas litofacies retrabalhadas s3o compostas por intraclastos (fragmentos de liticos
e esferulitos), cujo tamanho de grao varia de fino a muito grosso, classificando-se de moderado
a pobre, e de unidades massivas a cruzadas. A espessura de cada camada varia de alguns cm a
2 metros, as litofacies podem ser classificadas usando o esquema da Figura 13 modificado do

esquema de Dunham (1962).

reworked
facies

Shrub
grain

in situ
facies
Shrub
Spherulite
grain
Mud 7 90
10 % 0
mudstone /
0
= e
Mg-clay }

Mud 70 90 Spherulite

| |spherulitestone [ ]shrubby spherulitestone Jjijjspherulitic shrubstone [Jjjshrubstone

. spherulitic shrubby ~mudd herulit
Dolomils shrubstone [ Ispherulitestone [ spher:lllleslone ] ?npu ;;;J:l':
C with mud with mud
alcite
-mudstone [ |wackestone :—]packslone -grainstone
lMg-clay mudstone [ calcimudstone [Bldolomudstone [ mixed mudstone

| ]siliceous mudstone
Figura 13. Novo esquema de classificagdo, compreendendo trés diagramas triangulares,

proposto para descrever todas as litofacies da Formagao Barra Velha (Gomes et al., 2020).
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4.6. Algoritmos de aprendizagem de maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina (Machine Learning) sao métodos que
auxiliam a interpretacao de dados petrofisicos ou qualquer outro tipo de dato, aproveitando o
conhecimento do banco de dados aplicado aos dados de aquisi¢do. Quanto mais dados sdo
registrados, mais complexo e lento serd o processamento de aprendizagem. As aplicagdes
desses algoritmos permitirdo um tempo de processamento € interpretacdo muito mais eficiente
para a obtencao de resultados de classificagdo ou agrupamento precisos e consistentes (Wiyoga,
2021). O aprendizado de méaquina aborda, por sua vez, uma série de questdes que contribuem
para problemas especificos, incluindo: problemas de classificagdo, associacdo, predigdo,
modelagem, entre outras muitas coisas. Os algoritmos de aprendizagem de maquina podem ser

supervisionados ou ndo supervisionados (Sammut e Webb, 2011).

4.6.1. Algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados

O aprendizado de maquinas supervisionado ¢ quando ensinamos ou treinamos o
algortimo usando dados que estdo considerados como corretos. Basicamente, corresponde com
aquele no qual o intérprete define as condi¢des de contorno para o aprendizado da maquina,
indicando referéncias sobre acerto e erro. Depois disso, a maquina recebe um novo conjunto de
dados para que o algoritmo de aprendizado supervisionado analise os dados de treinamento
(conjunto de dados de treinamento) e produza um resultado de agrupamento desde os dados
inseridos como respostas corretas ou input de categorias (Izbicki et al., 2020). Algoritmos
supervisionados incluem: regressdo, regressdo logistica, classificagdo, classificagdo Naive
Bayes, vizinhos mais proximos (K Nearest Neighbors - KNN), Arvores de decisdo e Support

Vector Machine (SVM).

4.6.1.1. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) foi criado por Vladimir Vapnik em 1960, tem
caracteristica de ter dados de entrada em um espaco maior, gerando um hiperplano de separagao
maximizando a distancia minima do hiperplano aos dados da amostra ingerida mais préximo
(Vapnik, 1998). Embora tenha sido originalmente desenvolvido como um método de
classificagdo binaria, sua aplicacdo foi estendida a problemas de classificagdo multipla e
regressdo. Os SVM tornaram-se um dos melhores classificadores para uma ampla gama de
situacdes, razdo pela qual ¢ considerado um dos mais importantes no campo do aprendizado

estatistico e aprendizado de maquina.

Support Vector Machines sao baseadas no Classificador de Margem Maxima, que

por sua vez ¢ baseado no conceito de hiperplano. Segundo Cortes e Vapnik (1995), o hiperplano
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¢ considerado um plano que separa os dados de entrada, a distancia do hiperplano e os vetores
de suporte, que sdo os mais proximos do plano. Segundo James et al. (2013), “em um espago
p-dimensional, um hiperplano é um subespago afim ao plano hiperplano de dimensdo (p —1)”.
Por exemplo, em duas dimensdes, um hiperplano ¢ um subespacgo plano unidimensional, ou
seja, uma linha. Em trés dimensdes, um hiperplano ¢ um subespaco bidimensional, ou seja, um
plano. Em p > 3 dimensdes ¢ dificil visualizar um hiperplano, mas a no¢ao de um subespaco

plano (p — 1) dimensional ainda se aplica.

Existem estratégias para melhorar o tratamento dos dados SVM,. De acordo com
(Boser, Guyon & Vapnik, 1992) pode-se usar o melhoramento do Kernel que consiste em que
os conjuntos de dados sdo insepardveis nas condi¢des atuais, este melhoramento converte o
conjunto de dados de entrada em um espago dimensional superior e escolhe uma dimensao
adequada, fazendo isso os conjuntos de dados tornam-se linearmente separaveis, portanto,
classificaveis, demonstrando que o SVM, aplicando o melhoramento do Kernel é uma
ferramenta eficiente e pratica para resolver problemas lineares e nao lineares (Amari & Wu,

1999).

Como exemplo, examinando a Figura 14, trés observacdes de treinamento (pontos)
sdo equidistantes do hiperplano da margem maxima e situam-se ao longo das linhas tracejadas
indicando a largura da margem. Essas trés observagdes sdo conhecidas como vetores de suporte,
pois sdo vetores no espago p-dimensional (na Figura 14 p=2). Curiosamente, o hiperplano de
margem maxima depende diretamente dos vetores de suporte, mas nao das outras observagdes
(pontos). Portanto, um movimento para qualquer uma das outras observagdes ndo afetaria a
separa¢do hiperplano, desde que o movimento ndo cruzar o limite estabelecido pela margem

(linhas tracejadas) (James et al., 2013).

Na Figura 14 o hiperplano da margem maxima ¢ mostrado como uma linha s6lida.
A margem ¢ a distancia da linha s6lida a qualquer uma das linhas tracejadas. Os dois pontos
azuis e o ponto roxo que se encontra nas linhas tracejadas sdo os vetores de suporte, € 0 a
distancia desses pontos até a margem ¢ indicada por setas. O grid roxo e azul indica a regra de

decisdo feita por um classificador com base nessa separagao hiperplano (James et al., 2000).

O Support Vector Machine de Kernel ¢ uma extensdo do suporte de vetor
classificador que resulta da ampliacao do espaco de caracteristicas utilizando conjuntos de

Kernel. A solu¢do para o problema do vetor suporte classificador definindo uma serie de
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resolugdo de equagdes apresentadas e desenvolvidas na teoria de seu livro (Capitulo 9 - James

etal.,2013).

Figura 14. Duas classes de observacdes, mostradas em azul e em roxo (James ef al., 2013).

Para determinar Linear Kernel Support Vector Machine (SVM Linear) pode ser

representado na Equacao 11:

f(x) = Bo + Xizg ailx, x;) (Equagdo 11)
Onde existem n parametros a;,i = 1,...,n, um por treinamento de observagao.

. A . N n .
Para estimar os parametros a4, ..., an e 3,, tudo o que precisamos sao os (2) produtos internos

, ~ . ~ ny . . -
(X;, X;") entre todos os pares de observagdes de treinamento. (A notagdo (2) significa @ e

dé o nimero de pares entre um conjunto de n itens.) Onde para calcular a funcao f(x) calcula-
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se o produto interno entre o novo ponto (x) e cada um dos treinamentos pontos (X;) (James et

al., 2013).

Para a determinacdo do custo para o Linear With Cost Support Vector Machine
(SVM com escolha de custo) Um argumento de custo nos permite especificar o custo de nao
sobrepassar a margem. Quando o argumento de custo ¢ pequeno, entdo as margens serdo amplas
e muitos vetores de suporte estardo na margem ou superando a margem. Quando o argumento
de custo for grande, as margens serdo estreita € havera poucos vetores de suporte na margem

ou superando a margem (James et al., 2013).

Um Kernel ¢ uma funcdo de Kernel que quantifica a similaridade de duas

observacdes Equagao 12 e 13.
K(X;, X;") (Equagdo 12)
KXy, X)) = X8_ Xy Xij” (Equagdo 13)

Onde K ¢ alguma funcdo a que nos referiremos como Kernel. A Equacdo 14 ¢
conhecida como um Kernel linear porque o classificador de vetor de suporte ¢ linear e apresenta
caracteristicas lineares, quantificando essencialmente a semelhanga de um par de observagdes
usando correlagdo de Pearson (padrdo). Outro tipo de metodologia apresentada ¢ Kernel
Support Vector Machine Polynomial (SVM polinomial) onde para o SVM Linear um poderia

substituir cada instancia de Z]P=1 Xj; Xj;” com a quantidade.

, Ad o
KX, X)) = (1+ 35, XXy (Equagio 14)

Conhecido como um Kernel polinomial de grau d, onde d ¢ um inteiro positivo.
Usando esse Kernel com d > 1. Trata-se de ajustar um vetor de suporte classificador em um
espaco de dimensdo superior envolvendo polindmios de grau d, em vez de no espaco original

(Figura 15).

Um método adicional € Linear Support Vector Machine on Radial Data (SVM
Radial), Equagao 15.
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KX, X;7) = exp (= 20, (X — X)) (Equaciio 15)

Onde y ¢ uma constante positiva (Figura 16).

Figura 15. Exemplo de um Kernel Support Vector Machine Polinomial (SVM Polinomial) com

um Kernel polinomial de grau 3 aplicado a dados nao lineares (James et al., 2013).

Figura 16. Exemplo de um Kernel Support Vector Machine Radial (SVM Radial) mostrando

um agrupamento radial (James et al., 2013).
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4.6.2. Algoritmos de aprendizagem de maquina nio supervisionados

O aprendizado ndo supervisionado ¢ o treinamento de uma maquina usando
informacdes que nao sao classificadas e nao existem dados considerados como corretos,
permitindo que o algoritmo atue sobre essas informagdes sem orientacdo. A tarefa do algoritmo
¢ agrupar informagdes ndo classificadas de acordo com semelhancas, padrdes e diferengas sem
nenhum treinamento prévio de dados. Ao contrario do aprendizado supervisionado nenhum

treinamento serd dado a maquina. Portanto, a maquina fica restrita a encontrar a estrutura oculta

em dados ndo rotulados por si mesma (Izbicki et al., 2020).

Existem varios tipos de algoritmos de aprendizagem de maquina ndo
supervisionados como: Hierarchical Clustering, K-Means Clustering, Principal Component
Analysis, Singular Value Decomposition e Independent Component Analysis. Realcando que,

nesta pesquisa foi implementada, unicamente, K-Means Clustering.

4.6.2.1. K-Means Clustering

K-Means é uma técnica de aprendizado de maquina ndo supervisionada que ¢
bastante util para agrupar dados exclusivos em varios grupos semelhantes (cluster) com base
nos centros das varidveis independentes presentes no conjunto de dados. Alguns exemplos
classicos sdo agrupamento de diferentes tipos de clientes em programas de fidelidade da
empresa ou separagdo dos pacientes médicos em categorias de risco baixo, médio, alto e

extremo (Kabacoff, 2015).

A ideia basica do K-Means consiste em definir os agrupamentos de forma que a
variagdo total dentro do grupo (conhecida como variac¢ao total dentro do agrupamento) seja
minimizada. A partir de um conjunto de exemplos que queremos organizar em grupos,
geralmente de acordo com uma nogao de similaridade que ¢ geralmente determinada por uma
funcdo de distancia ou métrica. A proximidade entre exemplos determina se pertence ou nao a
um grupo, portanto, um elemento serd mais semelhante ou terd maiores propriedades em
comum com os elementos de seu grupo ou Cluster em relagdo aos elementos de caracteristicas
diferentes. Muitos dos métodos de aprendizagem de maquina dependem do célculo de
distancias para estimar a semelhanca entre dois exemplos considerando a estrutura dos dados

(Verona et al., 2016).

O agrupamento K-Means Clustering ¢ uma abordagem simples para particionar um
conjunto de dados em K Clusters distintos e ndo sobrepostos. Para executar K-Means Clustering

se deve especificar o numero desejado de Clusters K. O algoritmo K-Means atribuird cada
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observacdao a exatamente um dos K aglomerados. Se Ci, . . .; Ck representa um conjunto
contendo os indices das observagdes em cada Cluster, os conjuntos satisfazem duas

propriedades, equacdes 16 e 17.
CLUC,u..uC,=1{1,...,n} (Equacgao 16)
C,NCpy =0paraK # K’ (Equagao 17)

Respectivamente representam a observagdo de um dado que pertence pelo menos
um dos K Clusters e quando nenhuma observagao pertence a mais de um Cluster (James et al.,

2013).

4.7. Geoestatistica

Na década de 1960, Matheron utilizou o termo Geoestatistica e € conhecido como
o pai de disciplina. E definiu esta como "a aplica¢cdo do formalismo de func¢des aleatdrias para
reconhecimento e estimativa de fendmenos naturais". A geoestatistica ¢ um ramo da estatistica
aplicada especializada na analise e modelagem de variabilidade espacial em ciéncias da terra.
Seu objeto de estudo ¢ analise e previsdo de fendmenos no espago e/ou tempo, tais como: lei

do metal, porosidades, concentracdes de um contaminante etc. (Diaz, 2002).

Atualmente, a geoestatistica ¢ um conjunto de técnicas utilizadas para analisar e
prever valores de uma propriedade distribuidos no espago ou no tempo. Em contraste com as
estatisticas classicas ou convencionais, tais valores ndo sao considerados independentes. Para o
caso contrario, eles sdo implicitamente considerados correlacionados entre si, ou seja, existe
uma dependéncia espacial. Intuitivamente, isso indica que quanto mais proximo dois pontos
estao localizados sao mais correlacionados € quanto mais distantes ha menos relagao entre estes

(Diaz, 2002).

A metodologia de Truncamento Gaussiano pode ser utilizada a regionalizacao das
proporcdes de diferentes indicadores e os respectivos limiares aplicando para simulagdes de
litofacies. Portanto, leva a simulagdes do tipo difusivo, no sentido de que as facies i ¢ cercado
apenas pelas facies i —1 e i +1. Segundo Diaz (2002), considera-se um indicador ou uma série
de indicadores que se originam pela aplicagdo de um ou mais limiares para uma fung¢ao aleatéria

gaussiana Y (X) (Equagao 18).

Li(x) = 1y, <y(x)<y; - Onde =0 = yo <y; < <y = +oo (Equagéo 18)
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Os limiares (y;) sao escolhidos de tal forma que estdo de acordo com as proporcdes

(P;) dos indicadores (Equagdo 19).
yi = 6_1(2§'=1 P;) (Equagio 19)

Uma vez que o diagrama de correlacdo da fungdo aleatoria gaussiana Y(g) é
conhecida, as fun¢des de covariancias diretas e cruzadas dos indicadores sdo conhecidas. A
simulagdo de [;(x) se reduz a simulacdo de Y(g) (um desenvolvimento mais tedrico da

metodologia ¢ apresentado por Diaz (2002) em seu livro).

4.8. Atributos e filtros sismicos

Os dados sismicos precisam ser refinados porque as imagens sismicas incialmente
apresentam muito ruido sismico, dificultando uma correta interpretacdo. Esses filtros e atributos
sismicos ajudam a ter uma melhor visibilidade na hora de realizar a interpretagdo sismica, ou
seja, na interpretagdo de falhas geoldgicas, horizontes sismicos, areas de alta densidade de

falhas naturais, corpos geologicos (ctipulas e canais salinos) (Cabrera & Rojas, 2019).

4.8.1. Dip Steering

Segundo Cabrera & Rojas (2019), trata-se de um atributo de rastreamento sismico
de refletores sismicos baseado no pré-célculo do campo de mergulho por autotracking, cujo
principio ¢ a extracdo do mergulho e de azimute local trago a traco dos dados sismicos,

permitindo:

» Aprimoramento dos dados sismicos 2D e 3D para o desenvolvimento de atributos de
analise ao longo de eventos estratigraficos, aumentando ou diminuindo a suavizagdo dos
refletores sismicos apresentados nas imagens, dependendo da melhor visualizagdo da
curvatura.

» A reducdo do ruido sismico.

» A extracdo dos horizontes em fungdo dos diferentes refletores sismicos.

4.8.2. Dip Steered Median Filter (DSMF)

E um filtro para a melhoria lateral de eventos continuos em fungdo do Dip, através
dos filtros de orientagdo estrutural que consegue se adaptar a orientagdo destes eventos, se reduz
o ruido e aumenta a continuidade dos refletores. O DSMF ¢ uma ferramenta que permite

interpretar muito melhor os dados sismicos e obter uma interpretagao correta dos horizontes,
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recolhendo as amplitudes num raio de investigacdo e substituindo-as pelo valor médio das

amplitudes em um raio de pesquisa (Cabrera & Rojas, 2019).

4.8.3. Fault Enhancement Filter (FEF).

E um filtro sismico que permite a delimitagdo de falhas e fraturas ao longo do
mergulho da estrutura, potencializando descontinuidades dos reflexos através da eliminagao de
ruidos. O atributo sismico FEF ¢ a entrada para atributos sismicos de similaridade e coeréncia,
fazendo delineamentos de descontinuidades geoldgicas em grande escala, como falhas ou

feicOes estratigraficas (Gersztenkorn & Marfurt, 1999).

4.8.4. Thinned Fault Likelihood (TLF)

E um atributo sismico desenvolvido para capturar, fornecer e delinear imagens
sismicas para a interpretacao estrutural de falhas e fraturas em se¢des horizontais e verticais de
uma area de estudo. O mergulho ¢ varrido para a identificagdo das probabilidades relativas

maximas de anomalias sismicas que levam a falhas ou fraturas considerando:
» Mergulho maximo
» Alcance de varredura de azimute / mergulho

De modo, a determinar uma orientacao da aparéncia de falhas, similaridade entre
refletores sismicos, varidncia calculada a partir da sismica. O atributo sismico Thinned Fault
Likelihood (TFL) ¢ usado para captura de falha e fratura de modo a melhorar as imagens

sismicas através de um filtro suavizado (Jaglan et al., 2015).
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5. Materiais e métodos

Este capitulo apresentard o fluxograma de trabalho que foi utilizado, onde sdo
mostradas as diferentes sub-estagios dentro de cada estagios de trabalho e cada um deles sera

desenvolvido em detalhes ao longo deste capitulo (Figura 17).

ESTAGIO 1: Modelagem multi-1D de eletrofacies, petroficies e unidades de fluxo.

Modeigem

4 Unidades de |

Comparacdes

fluxo

petrofisica

[

Amarracao
ismica- po¢o

Modelo de I Modelo Modelo
horizontes | eletrofacies 3D N trofaci

Figura 17. Fluxograma de trabalho implementado.

5.1. Estagio 1: modelagem multi-1D de eletrofacies, petrofacies e unidades de fluxo

5.1.1. Inventario de dados
Foram utilizados os conjuntos de dados fornecidos pela Agéncia Nacional do
Petroéleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP): Campos de Berbigdo, Sururu e Atapu do Pré-

sal brasileiro para 19 pogos (produtores e exploratorios).

Para os campos de Berbigdo, Sururu e Atapu existem dados das seguintes
categorias: dados de amostras laterais, dados petrofisicos convencionais e avancados, perfis de
Ressonancia Magnética Nuclear, espectroscopia mineral, litologia e zonas. E importante
esclarecer que nem todos os pogos continham a mesma quantidade de informagdes disponiveis,
porém o inventario de informagdes foi feito na citada classificagdo. Analises de amostras

laterais que permitem obter informacgdes sobre densidade de graos, permeabilidade horizontal
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e porosidade efetiva, e andlises de testemunhos de sondagem que permitem a obtengdo dados

sobre densidade de graos, porosidade efetiva, permeabilidade horizontal e vertical.

Dados petrofisicos convencionais incluem raio gama (GR), bit size ou caliper (BS
ou CAL), perfis sonicos compressionais ¢ cisalhantes (DTC e DTS), porosidade Neutrao
(NPHI), fator fotoelétrico (PEFZ ou PEFS), Densidade (RHOB) e resistividade em diferentes
raios de pesquisa (RT20, RT60, RT90). Os perfis podem ter diferentes intervalos de
amostragem entre os pontos onde a ferramenta leva os dados, deste modo ¢ necessario que todos
os perfis com o mesmo valor de passo ou espagamentos sejam calibrados. O processo ¢
denominado Line Quality Control (LQC), e para esta pesquisa foi implementado um passo de

ferramenta de meio pé (0.1524 m) para homogeneizar o passo dos perfis.

Na categoria de perfis geofisicos especiais esta o raio gama espectral que contém
perfis separados de contetdo de Uranio, Torio e Potassio. Além disso, também existem perfis
de Ressonancia Magnética Nuclear (RNM) permitem determinar a porosidade total, porosidade
efetiva e fluidos livres, sendo extremamente uteis para calibrar modelos de porosidade e
saturagdes dos carbonatos, pois a Ressondncia Magnética Nuclear tem se mostrado uma

ferramenta eficaz para a determinagao desses dados.

A espectroscopia de captura elemental permite determinar a porcentagem de
minerais presentes na formagdo de interesse, como anidrita, carbonato, argila, carbono,
evaporita, pirita, siderita, quartzo, feldspato e micas. Estas categorias de dados sdo essenciais
para a compreensdo da litologia na area, permitindo assim uma descricdo dos minerais mais
representativos a uma determinada profundidade e servindo como informagdo adicional no
estudo de registos geofisicos e como dados de validacdo para interpretagdo visual e estudo de

laminas delgadas.

5.1.2. Modelagem petrofisica

Os modelos petrofisicos gerados incluem porosidades, saturagdes de agua e 6leo.
Para a determinagdo do volume de argila (Vshale), foram implementadas duas metodologias,
utilizando o perfil de Raios Gama (GR) e perfis de densidade-neutrdo (RHOB e NPHI). A
geracdo dos modelos de porosidade total e efetiva a partir de 4 metodologias diferentes

utilizando os perfis:

e Densidade (RHOB).
e Densidade-neutrao (RHOB e NPHI).
e Sonico (DTC).
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e Sonico-neutrdo (DTC e NPHI).

Para determinar saturagdes de 4agua e hidrocarbonetos foram utilizadas 5

metodologias diferentes:

e Archie densidade.
e Archie densidade neutrdo.
e Archie sonico.

e Archie s6nico neutrdo.

e M:¢étodo de Crain (2002).
Para obter o modelo de permeabilidade, foi utilizado o modelo Timur-Coates
(reportado nas informagdes fornecidas pela ANP), definido na Equacao 20.

K = (%)m (lg—vb;‘:’l)n (Equacao 20)

5.1.3. Geracdo de eletrofacies e petrofacies através de algoritmos de aprendizagem de
maquina
As litofacies foram classificadas desde a intepretacdo das ldmina delgadas de rocha,
e posteriormente agrupadas em eletrofacies conforme o comportamento dos perfis geofisicos.
Nesta caracterizagdo das eletrofacies foi imprescindivel a implementacdo de algoritmos de
aprendizado automatico para poder classifica-las. Varios cenarios foram aplicados para avaliar
a precisao do método de aprendizado utilizado pelo algoritmo otimizando assim o processo e

obtendo a melhor eficiéncia e consisténcia no trabalho de classificagdo e previsdo.

Considerando a classificacdo litologica de Gomes et al. (2020) e o esquema de
Duham, 1962, Figuras 12 e 13 respectivamente, foram agrupadas as interpretacdes das laminas
delgadas em 10 categorias de litofacies: Grainstone, Laminite, Muddy Spherulitestone,
Mudstone, Packstone, Shrubby Spherulitestone with mud, Shrubstone, Spherulitestone,
Spherulitic Mudstone e Spherulitic Shrubstone. Porém, para a classificacao das eletrofacies, ou
seja, litofacies com base em comportamentos de resposta em perfis elétricos, foram
estabelecidas 4 categorias de eletrofacies: Mudstone-Laminite, Spherulitestone, Shrubstone e

Grainstone.

A metodologia de algoritmos de aprendizagem de méquina utilizou o software

RStudio. Através do fluxograma de trabalho implementado apresentado na Figura 18 para a
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geragdo das predi¢des de eletrofacies foram utilizadas as 4 metodologias de SVM fornecidas
por Kernel: SVM Linear, SVM Linear com escolha de custo, SVM Polinomial e SVM Radial. O
software Microsoft Excel foi utilizado para a criagdo do conjunto de dados de entrada e os dados
exportados dos perfis geofisicos comuns dos pogos 2, 3, 7 ¢ 8 tomados para o conjunto de

treinamento e para o conjunto de validagdo na sua posterior predi¢do.

Coleta e O’t:_»ten'g:a_o de Selecdo de Agrupamento Pre
organizacio de - lltofafnes - perfis de litofacies em - proces?amento
dados (laminas geofisicos eletrofacies de conjunto de
delgadas) dados
e e Dats o
(SVM) ou - treu;z;xz/l/ento
(K-Means clustering) (75%)
- Criagdo de
‘ Validagao e t ‘ conjunto de
precisdo Dados de validagio dados
(SVM) (25%)

Figura 18. Fluxograma de trabalho de algoritmos de aprendizagem de maquina SVM e K-

Means Clustering.

Para a geracdo de petrofacies ¢ implementado o algoritmo K-Means Clustering
utilizando como conjunto de entrada os dados petrofisicos de porosidade total, porosidade
efetiva, fluidos livres, permeabilidade, saturacdo de 4gua, deixando a livre escolha do software

o numero de Clusters recomendados para fazer uma correta classificacao.

4.1.4. Geracao de unidade de fluxo

Para a determinacdo das unidades de fluxo utilizou-se um conjunto de
metodologias: Amaefule et al. (1993), Gunter et al. (1997), e Penna e Moreira, (2021). A
metodologia de Amaefule ¢ baseado no concepto de indicador de zona de fluxo (FZI, Equacao

21).

k _ 1 Pe =
0.0314\/% = (\/stsvgr) - (Equagao 21)

Onde:

K: Permeabilidade.
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@.: Porosidade efetiva.
F;: Fator de forma.
T: Tortuosidade dos poros.

Svgr: Area de superficie especifica por unidade de volume de gréos.

Da Equacdo 22 sdo consideradas as equagdes 23, 24 e 25.

RQI = 0.0314 (pﬁ (Equagdo 22)
(@) =22 (Equagdo 23)
Onde:

(¢,): Porosidade normalizada.

i 1 4
FZI = <—\/stsvgr) (Equacgao 24)
Portanto, FZI pode-ser definida como a relagdo entre o Indice de qualidade do
reservatdrio com a porosidade normalizada (%).

Segundo Gunter et al. (1997), ¢ utilizado um grafico estratigrafico modificado de
Lorenz (SMLP), o qual apresenta uma porcentagem capacidade de fluxo cumulativo horizontal
(Kn, Equagao 25) Vs a capacidade de armazenamento cumulativa (¢y) encomendada em

sequéncia estratigrafica, a fim de definir unidades de fluxo petrofisicos dentro pocgos.
KH = Kl(Hl - Hz) + KZ(HZ - H3) + -+ Kl(Hl - Hi+1), .......... (Equagﬁo 25)
Onde:

H; — H;,4: A diferenca de profundidade entre as amostras subsequentes i e i + 1. Portanto para

o calculo da capacidade de armazenamento cumulativa (¢ ) se utiliza a Equagao 26.
oy = @1(Hy —Hy) + o,(Hy —Hz) + -+ @i (H; — Hi11), v e e (Equagio 26)

A variacdo de inclinacdo nos segmentos do plot Ky Vs @y ¢ interpretado como as

principais unidades de fluxo no conjunto de dados.
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Para a geracdo do grafico de discretizagdo das unidades de fluxo horizontal se
utiliza o fluxo de trabalho descrito por Penna e Lupinacci (2021). Devido as diferengas de escala
entre os dados de testemunho e dos perfis de pogo e os dados sismicos, a tipagem de rochas
RQI/FZI usando percentis de valores e uma curva S cumulativa de dados de

permeabilidade/porosidade do testemunho:

e Calcular os percentis de porosidade e permeabilidade do conjunto de dados principal

e Calcular os valores de RQI e FZI usando as equagdes (21) e (23) e os valores dos
percentis.

e Ordenar os dados com valores crescentes de log (FZI).

e Acumular e normalizar os percentis dos valores de permeabilidade horizontal.

e Plotar os percentis de valores de permeabilidade horizontal acumulados e normalizados

Vs os valores de Log (FZI), obtendo os dados de inclina¢do da curva para cada amostra.

5.2. Estagio 2: filtros, atributos e interpretacio sismica

5.2.1. Amarracio sismica-poco

O processo de amarragdo sismica-pogo ¢ um método no qual os perfis de Densidade
(RHOB) e velocidade de onda compressional (VP), calibrados com a relagdo tempo-
profundidade obtida através de dados de check-shots e VSP. Os perfis sdo ajustados para valores
de velocidade mais reais. Apds a obtengdo da impedancia actstica os coeficientes de reflexao
sdo obtidos, indicando onde as mudangas litoldgicas sdo encontradas nas diferentes camadas do
subsolo. Posteriormente, ¢ gerado uma Wavelet que acomoda os diferentes coeficientes de
reflexao gerando assim um trago sintético do pogo. Isso ¢ feito de modo a acomodar ou agrupar
este traco sintético nos diferentes tracos sismicos obtidos pelos refletores para poder ter uma
continuidade das diferentes camadas entre a sismica e o poco. Ou seja, uma vez que os dados
do pogo sdo recolhidos em profundidade, sdo convertidos em termos de tempo tal como a
sismica podendo assim trabalhar com todas as informagdes nos mesmos parametros e obter

resultados de interpretacdo constantes.

5.2.2. Filtros e atributos sismicos

O processamento sismico realizado nas imagens sismicas obtidas dos volumes
sismicos em cada um dos cortes, inicialmente ¢ aplicado o Dip Steered Median Filter (DSMF),
um filtro sismico que ajuda a reduzir o ruido e aumenta a continuidade dos refletores,

posteriormente o Fault Enhancement Filter (FEF) que auxilia na delimitagdo e interpretagdo
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de falhas e fraturas. Por fim ¢é aplicado o Thinned Fault Likehood (TFL) que é um atributo
sismico que gera uma melhoria na Imagens sismicas por meio de filtro de suavizagao, separando

do ruido as falhas e fraturas mais relevantes.

E importante ressaltar que os angulos de inclinagdo que melhor representam as
falhas para a aplicacdo do suavizacdo foram modificados, levando-se em consideracao que
quando se trata de falhas inversas este angulo deve ser <45°, portanto, funciona nas faixas de
20 a 45°. As imagens sdo sobrepostas aplicando Fault Enhancement Filter (FEF) e Thinned
Fault Likehood (TFL) de forma a conseguir uma melhor continuidade nos refletores e obter

uma melhor interpretacao das falhas e horizontes.

5.2.3. Interpretacio sismica

No sub-estagio de interpretacao de falhas e horizontes analisa-se os dados sismicos
e identificar discordancias nas camadas geologicas (falhas) ou as interfaces entre as diferentes
camadas. A interpretagdo sismica foi realizada no Petrel, considerando um espacamento de 12.5

m para as in-lines e de 25 m para as crosslines.

Foram identificados os horizontes correspondentes os topos das formagdes Barra
Velha e a Formagdo Itapema. Devido a grande quantidade de ruido e a baixa qualidade da
sismica, aplicou-se o fluxograma de trabalho proposto por Cabrera e Rojas (2019) para a
definicdo de atributos e filtros sismicos, além de ter umas respostas fracas nos refletores,
passamos a gerar crosslines entre os diferentes pogos, nos quais os topos das formagdes foram

identificados para uma propagacao de horizontes muito mais continua ao longo da sismica.

5.3. Estagio 3: modelagem estrutural 3D
5.3.1. Modelo estrutural 3D

O modelo de falhas e o modelo de horizontes foram usados para criar o modelo
estrutural, criando o esqueleto da Malha 3D do modelo estrutural da 4rea delimitada por o

poligono dos campos Berbigdo, Sururu e Atapu.

5.3.2. Geoestatistica

O procedimento de aplicacio da geoestatistica ao modelo estrutural para
propagacdo de eletrofacies, ¢ feito no sofiware PETREL. Além da geracdo do raio de
anisotropia da propagac¢ao, o qual ¢ calculado como uma distancia média das distancias entre

pocos. Um processo de aumento de escala de propagacao ¢ realizado, comecando no nivel do
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poco, depois na escala de tamanho de malha criada para o modelo estrutural e, finalmente,
propagando-se por todo o volume do modelo estrutural. Para a modelagem de reconstrucao de
eletrofacies e petrofacies 3D foi utilizado método de Simulagdo Gaussiana Truncada (Beucher
e Renard, 2016; Ferreira e Lupinacci, 2018; Pecanha et al., 2019), ao ser eficiente nos resultados

gerados.

6. Resultados

6.1. Estagio 1: modelagem multi-1D de eletrofacies, petrofacies e unidades de fluxo

6.1.1. Inventario de dados

Neste primeiro estagio foi realizado um inventario de todos os dados fornecidos
pela ANP, com o objetivo de classificar as informagdes conforme descrito no capitulo 4.1.1.
Oito (8) pogos preencheram os requisitos minimos de informag¢ao necessarios para a realizagao
deste projeto. As informagdes de poco abrangem o intervalo entre a base do sal e a perfuracao
total do poco (TD). Os dados de pogo foram delimitados para a formagdo de interesse neste

trabalho, a Formagao Barra Velha, na Figuras 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25 e 26.
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Figura 19. Perfis geofisicos no pogo 1 (1-BRSA-618-RJS): Raios Gama (GR), Densidade
(RHOB); Néutron (NPHI), Sonico (DTC); Resistividade profunda (RT); Média Logaritmica do
Tempo 2 (T2LM); Resposta petrofisica da Ressonancia Magnética Nuclear (RNM): porosidade

total (NMRTT), porosidade efetiva (NMREFF) e fluidos livres (NMRFF); e Volume dos graos
tamanhos tipo argila (Vclay).
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Figura 20. Perfis geofisicos no poco 2. (3-BRSA-891A-RJS): Raios Gama (GR), Densidade
(RHOB); Néutron (NPHI), Sénico (DTC); Resistividade profunda (RT); Média Logaritmica do
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Tempo 2 (T2LM); Resposta petrofisica da Ressonancia Magnética Nuclear (RNM): porosidade
total (NMRTT), porosidade efetiva (NMREFF) e fluidos livres (NMRFF); e Volume dos graos
tamanhos tipo argila (Vclay).
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Figura 21. Perfis geofisicos no poco 3. (3-BRSA-1032-RJS): Raios Gama (GR), Densidade
(RHOB); Néutron (NPHI), Sonico (DTC); Resistividade profunda (RT); Média Logaritmica do
Tempo 2 (T2LM); Resposta petrofisica da Ressonancia Magnética Nuclear (RNM): porosidade
total (NMRTT), porosidade efetiva (NMREFF) e fluidos livres (NMRFF); e Volume dos graos
tamanhos tipo argila (Vclay).
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Figura 22. Perfis geofisicos no poco 4 (3-BRSA-1132-RJS): Raios Gama (GR), Densidade
(RHOB); Néutron (NPHI), Sonico (DTC); Resistividade profunda (RT); Média Logaritmica do
Tempo 2 (T2LM); Resposta petrofisica da Ressonancia Magnética Nuclear (RNM): porosidade
total (NMRTT), porosidade efetiva (NMREFF) e fluidos livres (NMRFF); e Volume dos graos
tamanhos tipo argila (Vclay).
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Figura 23. Perfis geofisicos no poco 5 (3-BRSA-1172-RJS). Raios Gama (GR), Densidade
(RHOB); Néutron (NPHI), Sonico (DTC); Resistividade profunda (RT); Média Logaritmica do
Tempo 2 (T2LM); Resposta petrofisica da Ressonancia Magnética Nuclear (RNM): porosidade
total (NMRTT), porosidade efetiva (NMREFF) e fluidos livres (NMRFF); e Volume dos graos
tamanhos tipo argila (Vclay).
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(RHOB), néutron (NPHI), sénico (DTC), resistividade (RT), média logaritmica do tempo 2
(T2LM), Ressonancia Magnética Nuclear (RNM), volumem dos graos tamanhos tipo argila

(Vclay).
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Figura 25. Perfis geofisicos no poco 7 (9-BRSA-1212-RJS). Raios Gama (GR), Densidade
(RHOB); Néutron (NPHI), Sonico (DTC); Resistividade profunda (RT); Média Logaritmica do
Tempo 2 (T2LM); e Resposta petrofisica da Ressonancia Magnética Nuclear (RNM):
porosidade total (NMRTT), porosidade efetiva (NMREFF) e fluidos livres (NMRFF).
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Figura 26. Perfis geofisicos no poco 8 (9-BRSA-1284-RJS). Raios Gama (GR), Densidade
(RHOB); Néutron (NPHI), Sonico (DTC); Resistividade profunda (RT); Média Logaritmica do
Tempo 2 (T2LM); Resposta petrofisica da Ressonancia Magnética Nuclear (RNM): porosidade
total (NMRTT), porosidade efetiva (NMREFF) e fluidos livres (NMRFF); e Volume dos graos
tamanhos tipo argila (Vclay).
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6.1.2. Modelagem petrofisica

Como resultado serdo apresentados modelos petrofisicos de porosidade,
permeabilidade e saturagdes de agua-6leo. O célculo do VShale foi realizado usando 2
metodologias, considerando as curvas de Raios Gama (GR) e considerando os perfis de
Densidade (RHOB) e Neutrdo (NPHI). Os valores de Vshale sdo calibrados com valores do
perfil de VClay, o qual mostra a porcentagem de graos tamanho argila de uma rocha em zonas

que apresentam contetidos normais de materiais radioativos (uranio, torio e potassio).

As metodologias aplicadas para a estimativa da porosidade total apresentaram
valores diferentes entre sim. Na determinagdo do modelo de porosidade efetiva desde esses
resultados se tiveram também algumas discrepancias no momento da calibragdo com os dados
petrofisicos de laboratorio. Realcando que, os modelos desde a metodologias do perfil de
Densidade (RHOB) e a resposta da porosidade total (NMRTT) da Ressonancia Magnética
Nuclear (NMR) apresentaram as melhoras calibragdes. Porém, foi melhor a calibragdo com este
ultimo modelo. Desta maneira, as porosidades totais e efetiva por NMR foram utilizadas neste

trabalho (Figura 27).
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Figura 27. Modelos de porosidade total (PHIT) e modelos de porosidade efetiva (PHIE)

calibrados com dados de laboratério no pogo 2 (3-BRSA-891A-RJS). Os pontos amarelos e
triangulos vermelhos representam os dados de laboratorio de petrofisica efetiva e

permeabilidade horizontal no testemunho.
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Os resultados dos modelos de saturagdo de agua e hidrocarbonetos obtidos através
de 5 metodologias mostram diferentes valores de saturacdo de agua. Diferentes saturagdes de
0leo foram obtidas considerando que os reservatdrios estao saturados apenas com agua e 6leo.
Portanto, a soma de ambas as saturagoes ¢ 1 assumindo-se como 100% de seus fluidos. Os
valores obtidos de saturacdo de agua ndo se podem calibrar porque ndo se tem dados

laboratoriais que corroborem os dados (Figuras 28 a 31).
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Figura 28. Modelos petrofisicos no poc¢o 3 (3-BRSA-1032-RJS). Modelo de argilas, modelo de
porosidade, modelo de permeabilidade horizontal (KTIM), modelo de saturacao de agua e 6leo

a partir do OWC.
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Figura 29. Modelos petrofisicos no pocgo 4 (3-BRSA-1132-RJS). Modelo de argilas, modelo de
porosidade efetiva além de dados petrofisicos de porosidade efetiva (pontos amarelos), modelo
de permeabilidade horizontal (KTIM) e dados petrofisicos de permeabilidade horizontal

(tridangulos vermelhos), modelo de saturagdo de agua e dleo a partir do OWC.
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Figura 30. Modelos petrofisicos no poco 5 (3-BRSA-1172-RJS). Modelo de argilas, modelo de
porosidade, modelo de permeabilidade horizontal (KTIM), modelo de saturagcdo de dgua e dleo

a partir do OWC.



77

I\

VWA A YWY
\ [
N

ﬂAVI\VM \
! "y

Y

o .
" i

S

Nia

A M

A e R AL
VIL Av'm
M \

Figura 31. Modelos petrofisicos no poco 6 (4-BRSA-1226-RJS). Modelo de argilas, modelo de

porosidade, modelo de permeabilidade horizontal (KTIM), modelo de saturagcdo de 4gua e dleo

a partir do OWC.



6.1.3. Geraciao de eletrofacies e petrofacies através de algoritmos de aprendizagem de

maquina

a. Eletrofacies obtidas por SVM

78

Foi realizada uma andlise das laminas delgadas para classificar as diferentes

litofacies na area de interesse de acordo com a classificagdo de Gomes et al 2020, essa

classificagdo foi feita paraas laminas obtidas nos pogos 3-BRSA-891* -RJS, 9 -BRSA-1212-

RJS e 9-BRSA-1284-RJS, essas laminas delgadas de rochas carbonaticas geralmente

apresentam diferentes quantidades etipos de porosidade primdria, fechadas e reabertas por

multiplas fases diagenéticas. As litofaciesmais representativas dos pogos serdo apresentadas

a seguir (Tabelas 1 a 3).

Tabela 1. Classificacdo para cada uma das litofacies disponiveis no po¢o 3-BRSA-891A-RIJS.

PROFUNDIDADE LITOFACIE DESCRICOES ADICIONAIS
5436 Muddy Spherulitestone 70% Spherulites e 30% Mud
5437 Mudstone
5439 Laminite
5441 Spherulitic Mudstone 50% Spherulites e 50% Mud
5448 Grainstone
5452 Shrubstone
5522 Packstone
5544 Shrubby spherulitestone with mud 3% Spherulite, 15% Shrub e

50% Mud
5558 Spherulitestone

Inicialmente a classificacdo das litofacies foi realizada nas laminas delgadas

disponiveisconforme o agrupamento de litofacies de Gomes et al., 2020 ¢ o esquema de

Duham, 1962 (descrito na teoria), ¢ importante ressaltar que algumas das laminas

apresentavam alguns sinaisde dolomitizacdo ou amostras de materiais ferrosos, como 0s

seguintes exemplos (Figuras 32 a 35).
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Tabela 2. Classificacao as litofacies disponiveis no pogo 9-BRSA-1212-RJS.

PROFUNDIDADE LITOFACIE DESCRICOES ADICIONAIS
5349.5 Grainstone
5357.5 Laminite
5373.5 Spherulitestone
5377.5 Muddy Spherulitestone 70% Spherulites 30% Mud
5574.5 Spherulitic Mudstone 50% Spherulites 50% Mud

Tabela 3. Classificagdo para cada uma das litofacies disponiveis no poco 9-BRSA-1284-RJS.

PROFUNDIDADE LITOFACIE DESCRICOES ADICIONAIS
5252.0 Schrubstone
5507.8 Mudstone

Figura 32. Lamina delgada de Grainstone com alta presenca de dolomita.
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Figura 33. Lamina delgada de Spherulitestone com pequenas amostras de Dolomita (circulos

vermelhos).

Figura 34. Lamina delgada de Schrubstone com pequenas amostras de Dolomita. Onde pode-se
observar espagos porosos (circulo azul) e esses espagos podem ser preenchidos por calcita que

se transforma em dolomita devido a alteragdes diagenéticas (circulos vermelhos).
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Figura 35. Lamina delgada de Laminite com a presenga de materiais ferrosos (circulos

vermelhos) e presenca de porosidade secundaria (circulo azul).

Essas caracteristicas sao importantes de serem destacadas, dessa forma ¢ possivel
entender que nem todas as laminas apresentaram uma caracteristica estruturada sem
variagdes, portanto, a faixa de respostas dos perfis geofisicos em cada uma das Eletrofacies

classificadas foi amplo.

O agrupamento das eletrofacies Mudstone-Laminite, Spherulitestone, Schrubstone
e Grainstone (1,2,3 e 4 respectivamente) tornou-se ideal, pois quando foram observadas as
profundidades em que havia laminas do mesmo grupo de classificagdo, houve uma tendéncia
de respostas nos perfis, que permitiu o seu agrupamento (GR, Vshale, RHOB, NPHI, DTC,
T2LM).

A implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina ¢ complexa, pois
rochas carbondticas tendem a ter respostas geofisicas bastante semelhantes, além de apresentar
alta variabilidade devido a processos diagenéticos e alteragdes muito acentuadas. O pré-
processamento dos dados foi feito com escala de variaveis (normalizacao de escala ou MinMax

Scaler) por meio da Equacao 27.
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X—Xmin

Xnorm = ( ) * 100 (Equagio 27)

Xmax—Xmin
Onde: Xy,rm € 0 valor normalizado, X ¢ o valor que se quer normalizar, X,,;, € 0

valor minimo € X4, € 0 valor maximo.

Como resultado da implementacao do SVM Radial no software RStudio foi obtida
uma precisdo ou exatidao de 0.818. Este valor de precisdo foi afeitado fortemente pela
electrofacies 1. Na Figura 36 ¢ apresentada a matriz de confusdo obtida para o SVM Radial,
onde sdo cruzados o numero de camadas implementadas em uma profundidade especifica para
cada eletrofacies: Mudstone-Laminite (1), Spherulitestone (2), Shrubstone (3) e Grainstone (4),
mostrando ainda dados que apresentaram confusdo quando sdo confrontados na matriz de

confusdo na Figura 37.

1 785 17

2 4 74 0
3 188 3
4 2 267

Figura 36. Matriz de confusdo do algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado (SVM

Radial).

O modelo radial foi implementado para predizer as eletroficies nos 8 pogos
(Figuras 40 e 42). Onde eletrofacies 1 ¢ Mudstone/Laminite (marrom), eletrofacies 2 ¢
Spherulitestone (amarelo claro), eletrofacies 3 € Shrubstone (verde) e eletrofacies 4 ¢

Grainstone (azul) (Figura 38).
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Figura 37. Gréfico de validacdo de precisdo da metodologia SVM Radial.
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Figura 38. Classificacdo das cores de eletrofacies.

b. Petrofacies obtidas pelo K-means clustering.

&3

Como resultado da implementacdo do algoritmo de aprendizagem de maquina ndo

supervisionado K-Means Clustering para os 8 pocos (Figuras 43 e 44), e foram obtidas as

seguintes 3 petrofacies: Possivel reservatério (amarelo), ndo reservatorio (cinza) e reservatorio

(laranja, Figura 39). Na Figura 42 ¢ apresentado o Cluster plot das petrofacies em RStudio

Petrofacies 3: Reservatorio

Petrofacies 1: Possivel reservatorio :l

Petrofacies 2: Néo reservatorio

[ [

Figura 39. Classificagao das cores de petrofacies.
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Figura 40. Modelo de eletrofacies litologicas desde o SVM Radial para os pogos 1,2, 3 e 4.
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Figura 41. Modelo de eletrofacies litoldgicas desde o SVM Radial para os pogos 5, 6, 7 € 8.

85



86

-

-

-3

=7 b -] -5 - —I3- -2 -1 o 1 r
Dam1 (72.1%)
Figura 42. Cluster plot das petrofacies em RStudio. As cores neste grafico foram automaticos
e representam o verde € a petroficies ndo reservatorio, marrom € a petrofacies possivel

reservatorio e azul ¢ a petrofacies Reservatorio.
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Figura 43. Modelo de petrofacies previstas por K-Means Clustering para os pogos 1, 2, 3 ¢ 4.
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Figura 44. Modelo de petrofécies previstas por K-Means Clustering para os pocos 5, 6, 7 e 8.



6.1.4. Geracao de unidades de fluxo

89

Quatro (4) unidades de fluxo foram determinadas por meio do grafico estratificado

modificado de Lorenz (Figura 45) e o grafico de discretizagao de unidades de fluxo horizontais

de Penna e Lupinacci (2021) (Figura 46).
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Figura 45. Grafico estratificado modificado de Lorenz.
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Figura 46. Gréfico de discretiza¢do das unidades de fluxo horizontal.

100

K percentil acumulado normalizada

(%)



90

Na Tabela 4 sdo apresentados o Cut-offs de Log (FZI), FZI, RQI, ¢e ¢ K
discretizados para cada unidade de fluxo horizontal. Com estes, foi possivel definir que a
unidade de fluxo 1 (UF1) apresenta a piores propriedades petrofisicas para o fluxo e a unidade
de fluxo 4 (UF4) ¢ a melhor com respeito as outras 3 unidades. As cores para cada unidade de

fluxo na Figura 47.

Tabela 4. Cut-offs de Log (FZI), FZI, RQI, ¢. e K discretizados para cada unidade de fluxo.

UF UF1 UF2 UF3 UF4
Log(FZI) <-0.1 -0.1-0.36 0.36 -0.51 >0.51
FZI (pm) <0.794 0.794 — 1.949 1.949 —3.236 >3.236

m?® 0.069 0.086 0.099 0.14
¢ (5)
Kyop (mD) 1.47 4 23 294
UF2 —)
UF3 —
UF4 )

Figura 47. Cores para cada unidade de fluxo.

6.1.5. Comparacgoes

Neste sub-estagio sdo apresentados graficos entre propriedades petrofisicas (X, Y)
e eletrofacies ou petrofacies como terceiro parametro (Z) (Figuras 48 a 51). E possivel observar
que ndao ha um agrupamento de eletrofacies semelhantes, porém as petrofacies amostram

tendéncias de agrupamento (circulos vermelhos). As comparagdes entre os modelos de
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eletrofacies e a interpretagdo das laminas delgadas pode ser observada na Figura 52. Por
enquanto, a comparacao entre os modelos de petrofacies e os dados laboratoriais de porosidade
e permeabilidade na Figura 53. Como exemplo de comparagdo se apresenta na Figura 54 as
eletrofacies para o poco 4 vs. as unidades de fluxo, tem um zoom que permite ver a detalhe a
variabilidade vertical de eletrofacies, unidades de fluxo e como estdo relacionadas. Na Figura
55 se apresenta o histograma de relacionamento eletrofacies com as unidades de fluxo. Desta

maneira, também sao feitas as petrofacies (Figura 56) e seu respectivo histograma (Figura 57).
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Figura 48. Comparagdo do DTC Vs GR para o pogo 2.
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910 20 ze0 0 80

800

92



Z-values: Electrofacies_litologicas_SVM

80 90 100 110 120
v e b b b b b b bev v b by
Lf); LN
© o
NE Lo
© L e o Fro
R ..0:8. ° ¢ =
] : [N o (5] (<) . ’
81 o8 o ° o o o [
o ] ) ) ° @ '.:cn
] e ° ° b
= &5‘%3& 8° 0% o R g
£ & -‘:O.'Oacao ® ° Fo
< ® o ° ° i
S ] 3 . ° &° b
(.flngf @ o o ° )
L] O
g(\lE ° ;O'I
I o
® 3 AN
S\ Fe
LDE LN
b o
NE Lo
o] N
o © Fw
&4 ° PN
| N
N \““““\“‘O‘\““\““““\““““\““““\““““\““““\““““\““““\““““\“““‘m
20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
GR_C, [gAPI]
Z-values: Petrofacies
20 100 110 120
L sl b b a b b b
81 LN
INE Fo
[aVi| Lo
© | S
3% o
1 o L
W ] o o © [N
g’: o 0@ .o’(m"
gm.; ° e ° N
UNj ® :UI
< °
S o° L
(535 o o ° N
mIN': F&
o
£ L
Dcv.,' EN
! »
n ] LN
N oo
N ] Lo
™ 1 En
NE ° w
0] ° [N
| N
N \““““\“!\““\““““\““““\““““\““““\““““\““““\““““\‘ T o
20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

GR_C, [gAPI]

Figura 50. Compara¢ao do RHOB Vs GR para o pogo 2.
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Figura 51. Comparagdo do T2LM Vs GR para o pogo 2.
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Figura 53. Comparacgdo petrofacies Vs dados laboratoriais de PHIE e KTIM para o pogo 4.
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Figura 54. Comparagao de eletrofacies Vs unidades de fluxo para o pogo 4.
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Figura 55. Histograma de relacionamento entre eletrofacies e unidades de fluxo.
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Figura 56. Comparacao de eletrofacies Vs unidades de fluxo para o poco 8.
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Figura 57. Histograma de relacionamento entre petrofacies e unidades de fluxo.
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6.2. Estagio 2: filtros, atributos e interpretacio sismica.

6.2.1. Amarracio sismica-poco.

98

Inicialmente a sismica concedida pela ANP estd em tempo ms TWT (MIG-FIN), os

pocos foram criados com sua respectiva localizagao espacial no poligono referente aos campos

de Berbigdo, Sururu e Atapu, e desvios de pogo respectivamente (Figura 58).

X-axis

Figura 58. Pogos localizados com seus respectivos desvios espacialmente localizados.
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Utilizando o modulo de Well- Tie em PETREL segue-se os passo nas Figuras 59 a

62.

W b

S>)

Figura 59. Calibracdo do perfil sonico com os Checkshots.
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Figura 61. Coeficientes de reflexdo para a Formagao Barra Velha.
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Figura 62. Exemplo de amarre sismica-po¢o manual para o pogo 1.
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6.2.2. Aplicacio de filtros e atributos sismicos

Para a interpretagcdo sismica foram utilizados filtros e atributos sismicos. Isto,
devido que o dado sismico apresentou muito ruido, dificultando a interpretacdo das falhas e
horizontes na area. Portanto como resultado inicialmente implementando o Dip Steered Median
Filter (DSMF), obtendo-se assim uma suavizacdo da imagem sismica na Figura 63, e
conseguindo diferenciar as diferentes camadas do Pré-sal. Posteriormente foi aplicado o Fault
Enhancement Filter (FEF), o que permite observar uma melhor continuidade das camadas e
destacar ainda mais onde ndo estavam, obtendo um bom suavizado e continuidade da imagem
na Figura 64. Por tltimo, foi utilizado o atributo sismico Thinned Fault Likehood (TFL), que
nos permitiu observar melhor as falhas maiores e mais representativas. A imagem sismica
obtida com o atributo sismico 7FL foi sobreposta a imagem sismica com o filtro FEF,

permitindo assim a interpretagdo das falhas (Figura 65).

XLine 7815
Random line XLine 7815
56720 56720 56720 56720 56720 56720 56720
7500 7600 7700 7800 7899 7999 8099
| l | Z (2 | | |
-4500-
-5000—
5500
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Figura 63. Aplicacdo de filtro DSMF em um in-line.
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Figura 64. Aplicacdo do FEF em um cross-line.
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Figura 65. Aplicacdo do atributo sismico TFL em um in-/ine.



104

6.2.3. Interpretacio sismica
Como resultado da interpretacdo das falhas na éarea se tiveram 312 falhas
interpretadas em toda a extensao. Estas falhas nao foram muito extensas, como um valor médio

de 50 m (Figura 66). O reservatério ¢ delimitado na base pelo horizonte correspondente ao topo

da Formacao Itapema (Figura 68) e no topo pelo horizonte correspondente ao topo da Formagao

Barra Velha (Figura 67).

Figura 66. Interpretagao de falhas nos campos Berbigdo, Sururu e Atapu.

6.3.Estagio 3: modelagem estrutural 3D
6.3.1. Modelo estrutural 3D

O modelo estrutural em 3D foi criado a partir dos horizontes e falhas interpretados.
A partir desse modelo inicial (esqueleto) foi possivel estabelecer o numero de células (Figura

69). Esse modelo abrange a area correspondente aos campos de Berbigao, Sururu e Atapu.
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Figura 67. Interpretacdo do horizonte da Formacao Barra Velha.
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Figura 68. Interpretacao do horizonte da Formacgao Itapema.
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Figura 69. Esqueleto da malha estrutural 3D ou Grid 3D.

6.3.2. Geoestatistica

Um modelo estrutural 3D foi gerado preenchido com eletrofacies (SVM Radial) e
Petrofacies (K-Means Clustering). Foram obtidas as distancias entre os diferentes pocos e
obteve-se uma distancia média, que representara a anisotropia de propagacdao do modelo de
eletrofacies e petrofacies ao longo do volume estrutural (Tabela 5), obtendo um valor médio de
14548.84 m. Na Figura 70 ¢ possivel observar o modelo 3D com as eletrofacies (Mudstone-
Laminite, Spherulitestone, Shrubstone e Grainstone). Na Figura 71 ¢ possivel ver o modelo
lateralmente, mostrando as diferentes camadas que foram obtidas a partir do up-scaling do
modelo de eletrofacies e posterior propagagao geoestatistica ao longo de todo o modelo

estrutural 3D, como observado em secg¢do estratigrafica na Figura 72.

O up-scaling e propagacao por meio de geoestatistica também foi feito para o
modelo de petrofacies, Figuras 73 e 74. Na Figura 75 pode-se observar a mesma secao
estratigrafica utilizada para representar as eletrofacies. As petrofacies sio muito mais continuas
do que as eletrofacies, implicando que tem uma maior relagdo com as unidades de fluxo de boa

qualidade (UF4 e UF3) fundamental para entender o comportamento de fluxo na area.



Tabela 5. Listagem de distancias entre pocos na area de estudo.
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POCO 1

2

3

4

5

6

7

8

1 0

7951.96

10044.1

5975.48

14784.9

12476.6

3202.26

19465

7951.96

0

17897.9

13781.2

9953.84

14509.4

7329.62

11674.5

10044.1

17897.9

0

4118.92

24171.2

14649.2

11098.2

29499.1

5975.48
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0

20442

12424.2

7070.35

253973

14784.9
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0

24374.1
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Figura 70. Vista aérea geral da propagacdo de eletrofacies SVM por meio de geoestatistica.
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Figura 71. Vista lateral geral da propagacao de eletrofacies SVM por meio de geoestatistica.
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Figura 72. Secdo estratigrafica entre 2 pogos da propagagdo de eletrofacies por meio de

geoestatistica.
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Figura 74. Vista lateral geral da propagacao de petrofacies UM por meio de geoestatistica.
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7. Discussoes

7.1. Modelos petrofisicos e interpretaciao de laminas delgadas

A Tabela 6 compara as propriedades dos reservatorios estimadas para a Formacgao
Barra Velha considerando os oito pogos estudados neste trabalho, nos campos de Berbigao,
Sururu e Atapu. A média ponderada de: PHIT, PHIE, FF, Sw, KTIM, Vclay ¢ apresentada e
comparada as propriedades da Formagao Barra Velha para o campo de Buzios (Castro et al.,

2019).

Tabela 6. Média ponderada das principais propriedades da Formagao Barra Velha dos campos

Berbigao, Sururu e Atapu comparados com o campo Buzios.

Fm. Barra Velha Fm. Barra Velha
Propriedades ,
(Area de estudo) (Buzios)
PHIT (m*/m?) 0,12 0,11
PHIE (m*/m?) 0,11 0,11
FF (m*/m?) 0,08 0,09
Sw (v/v) 0,62 0,31
KTIM (mD) 189,44 163,95
Vclay 0,13 0,07

Comparando os valores dos campos Berbigdo, Sururu e Atapu com os valores do
campo Buzios ¢ possivel observar que os valores sdo muito proximos aos valores de
porosidades totais (PHIT), porosidades efetivas (PHIE) e fluidos livres (FF). Sao considerados
valores médios bons de porosidades para rochas carbonaticas, visto que a maioria dos

reservatorios de carbonatos tem porosidades entre 5 e 15% (Ahr, 2008).

A média dos valores de saturacao de 4gua nos campos de Berbigao, Sururu e Atapu
¢ o dobro da média dos valores obtidos para o campo de Buzios, mostrando que uma grande
quantidade de 4gua estd vez abaixo do contato agua-6leo (OWC). E possivel observar que em
alguns pocos podem ser encontradas zonas de hidrocarbonetos abaixo do contato agua-oleo,
devido a existéncia de uma zona de transi¢ao (Crain, 2002). O valor de saturagao do pogo 3 ¢

0.9599, o qual aporta significativamente ao valor médio de saturagdo de 4gua na éarea de estudo.
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Da mesma forma o pogo 6 que tem aproximadamente o 50% da formacdo Barra Velha

preenchida por agua.

Deve-se considerar segundo Tosca e Wright, 2015, a diagénese intensa e
heterogénea dos depodsitos de Pré-sal resultou em grandes variagdes verticais e laterais na
qualidade (permeabilidade e porosidade) dos reservatoérios, isto devido a percolagdo de fluidos.
Embora as caracteristicas deposicionais exercam um controle significativo sobre os processos
diagenéticos, a maior parte da porosidade que estd presente atualmente nos reservatérios do

Pré-sal ¢ de origem secundaria (De Ros, 2018; Oliveira et al., 2018).

A partir da classificacdo qualitativa de Levorsen (1967) a média de permeabilidades
obtidas na Formagao Barra Velha sdo de boa qualidade (100 a 1000 mD). Segundo Castro et
al., 2019, nesse tipo de rochas as zonas de alta permeabilidade geralmente estio relacionadas a
poros do tipo vug conectados. Ao analisar as laminas delgadas disponiveis, algumas apresentam
poros do tipo vug representativos (principalmente Grainstone), embora ndo sejam muitas
laminas delgadas com estas caracteristicas possivelmente a quantidade de poros tipo vug

presentes podem aumentar o valor médio das permeabilidades (Figuras 76 ¢ 77).

Figura 76. Lamina delgada 1 de Grainstone apresentando poros tipo vug (circulos vermelhos).

Adicionalmente a dolomitizacdo, silicificagdo, cimentacdo, dissolu¢do e/ou

recristalizacdo foram promovidas em associa¢do com fraturamento tectonico e hidraulico. E
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possivel interpretar que essas alteragdes possam estar relacionadas a processos ocorridos
durante o soterramento ¢ ao fluxo de fluidos hidrotermais. (Herlinger Jr. et al., (2017), Poros et
al., (2017), e De Luca P. H. V. et al., (2018)). A observacao de feicdes de dolomitizagdo e
recristalizagdo em laminas delgadas na Figura 77, indica que a ocorréncia de alteragdes

mineralogicas na Formagao Barra Velha nos campos de Berbigdo, Sururu e Atapu.

Figura 77. Lamina delgada 2 de Grainstone apresentando poros tipo vug (circulos vermelhos).

O Vclay da Formagdo Barra Velha para os campos de Berbigdo, Sururu e Atapu ¢é
quase o dobro do valor da mesma formagao no campo de Buzios. Esses valores eram esperados,
ja que as respostas do GR eram altas em toda a Formacao Barra Velha nos diferentes pocos,
apresentando respostas cada vez maiores em areas proximas a Formagao Itapema. Lembrando
que o Vclay ndo registra a radioatividade natural das rochas e sim a porcentagem de rochas do

tamanho de argilas.

7.2. Implementacio de algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados e nao
supervisionados (SVM Radial e K-Means Clustering)

Torres et al., (2020), implementou um algoritmo SVM em linguagem de

programagao Jupyter Notebook na Formagdo Itapema e na Formagdo Picarras do campo de

Gato do Mato na Bacia de Santos, obtendo como resultado no pogo 1-SHEL-23-RJS uma taxa
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de sucesso de 85,7%. Comparando os resultados, neste projeto foi implementado um SVM
Radial obtendo um resultado de sucesso de 81,8%, dados de certeza muito préximos,

confirmando que os SVM sdo uma boa técnica supervisionada para predi¢dao de facies.

Na aplicagdo de algoritmo ndo supervisionado K-Means Clustering foram obtidas
3 petrofacies, mas Al-Mudhafar et al, (2019), utilizou para caracterizar reservatorios
carbonaticos no Iraque, duas metodologias entre essas K-Means Partitioning (Tan et al., 2005),
o qual ¢ um algoritmo semelhante a K-Means Clustering s6 que a selecdo de agrupamento
acontece de outra forma, na classificacdo e predicdo de litofacies seus resultados foram
comparados com descrigdes de testemunhos indicando uma grande semelhanca. Os resultados
de petrofacies neste projeto ndo foram comparados com descri¢des de testemunhos ou ldminas
delgadas, mas sim com as unidades de fluxo, apresentado uma grande relag@o entre a petrofacies
1 e 3 (possivel reservatorio e reservatorio) com a unidade de fluxo 4 (UF4) que apresenta as

melhores propriedades petrofisicas para o fluxo.

E importante destacar que o Al-Mudhafar et al., (2019), ndo determinou um limite
de classificagdo para o algoritmo, ou seja, o algoritmo identificou quantas facies considerou,
obtendo 5 eletrofacies como resposta. Nesta pesquisa, este parametro foi de 3, nimero 6timo
para poder levar os resultados ao modelo estrutural 3D. De acordo com Ferreira (2019), utilizou
um agrupamento K-Means Clustering, obtendo como resultado 13 litofacies e finalmente
identificando a mais representativa (6 das 13), porém ha 2 consideragdes, primeiramente essas
13 litofacies apresentam muita variabilidade quando comparadas com as unidades de fluxo
presentes, € a presenca de um grande numero de facies dificulta a modelagem tanto estrutural
quanto por meio de inversdo sismica, ja que as variagdes de escala ndo permitiriam a observacgao

das facies na sismica.

7.3. Identificacao de unidades de fluxo

Segundo Rebelo et al., (2022), se apresenta uma distribuicao de facies na Formagao
Barra Velha fornecida por Tucker e Wright, (1990, Figura 78). Observando a classificagdo
apresentada na Figura 78 pode-se determinar que o agrupamento feito nesta pesquisa tem
relacdes, onde Spherulitestone, Grainstone (unido entre Grainstone ¢ Packstone) e Shrubstone
estdo identificados em um ambiente deposicional litoral superior e inferior (Upper & Lower
Foreshore) e os Mudstone-Laminite estdo representados em um ambiente deposicional lago

profundo (Deep Lake). Desta maneira, se pode relacionar que os comportamentos petrofisicos
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entre Spherulitestone, Grainstone ¢ Shrubstone serdo semelhantes pelas caracteristicas

geologicas nas cercanias apresentadas durante sua deposigao.

Rebelo et al. (2022) apresentou unidades de fluxo semelhantes as obtidas nesta
pesquisa, onde a unidade de fluxo 1 (UF1) representava as propriedades petrofisicas piores para
o fluxo e a melhor unidade de fluxo, a unidade 4 (UF4) com as melhores propriedades
petrofisicas para o fluxo. Rebelo ef al. (2022), apresentou como resultado que as facies que
estavam associadas a esta unidade de fluxo com boas caracteristicas (UF4) vieram de um

ambiente deposicional litoral superior e inferior, Figura 79.

FACIES ASSOCIATION FACIES

Deep Lake Mudstone (M)

Muddy Spherulitestone (MSp)
Spherulitic Mudstone (SpM)
Shrubby spherulitestone with mud (ShSpM)
Upper Shoreface Spherulitic shrubstone with mud (SpShM)
Wackestone (W)
Shrubby spherulitestone (ShSp)
Spherulitic shrubstone (SpSh)
Spherulitestone (Sp)
Packstone (P)

U . h Grainstone/ Rudstone (G)
pper Foreshore Shrubstone (Sh)

DRG]  Weathering profe (WP

Figura 78. Associagdes de facies para a area de estudo definidas com base na interpretacao. Na

Lower Shoreface

Lower Foreshore

segunda coluna estdo as facies de cada associacdo e suas respectivas siglas (Rebelo et al., 2022).

Confirmando os resultados obtidos nesta pesquisa na Figura 55, a qual ¢ um
histograma da relacdo entre os valores de eletrofacies e unidades de fluxo. Portanto, os
Spherulitestone e Shrubstone ao igual que para Rebelo et al. (2022) estdo altamente
relacionados com a melhor unidade de fluxo (UF4) sendo uma fonte importante de fluxo para

0s reservatorios carbonaticos do Pré-sal.
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Figura 79. Histogramas mostrando a distribui¢do de facies em cada unidade de fluxo (Rebelo
etal.,2022).
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8. Conclusoes

A determinagdo dos modelos petrofisicos de porosidades, saturagdes e
permeabilidades da Formacao Barra Velha nos 8 pogos com informagdes disponiveis, permitiu
ter uma visao multi-1D dos modelos petrofisicos € como eles se comportaram na area,
apresentando caracteristicas de fluxo das rochas no reservatério, dos fluidos contidos e das
interacdes rocha-fluido presentes que se refletem nas unidades de fluxo. Dificuldades na
interpretacao de laminas delgadas ocorreram devido as variagdes nos processos diagenéticos e
alteragdes presentes nos processos de sedimentacao das rochas, principalmente recristaliza¢des
e dolomitizagdo, além das litoficies identificadas nas laminas delgadas conforme o

agrupamento apresentado por (Gomes ef al., 2020) ndo pertenciam a uma unica litofacies.

A implementagao do algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionado (SVM
Radial) deu uma certeza de 81,8%, o que € alto considerando as dificuldades de aprendizado de
maquinas e a aplicagdo do algoritmo de aprendizagem de maquina ndo supervisionado (K-
Means Clustering) determinou 3 petrofacies, a quantidade ideal para realizar um processo de
up-scaling e ndo perder informagdes ao nivel sub-sismicas. A analise dos graficos entre os perfis
para determinar relagdes geofisicas apresentou a alta influéncia das variagdes e alteragdes nos
processos sedimentologicos nas rochas carbondticas da Formagao Barra Velha, confirmando a
dificuldade de aprendizagem da maquina para eletrofacies e uma melhor diferenciacdo de

petrofacies.

Uma alta relagdo foi determinada entre a eletrofacies 2 e 3 (Spherulitestone e
Shrubstone) ¢ a unidade de fluxo 4 que possui as melhores propriedades petrofisicas para o
fluxo, corroborando estudos semelhantes em campos proximos. Constatou-se que existe uma
alta relagdo entre a petrofacies 1 e 3 (Possivel reservatério e reservatorio) com a unidade de
fluxo 4, determinando que em geral que os 3 reservatorios na formagao Barra Velha possuem

caracteristicas de escoamento muito boas.

Os modelos de falhas e horizontes interpretados mostram que quanto mais profunda
for a interpretacdo no Pré-sal, mais ruido serd apresentado na sismica disponivel, seguido dos
resultados de interpretacdo de falhas e horizontes tendo implementados os filtros e atributos
sismicos (DSMF, FEF, TFL) mostram que os campos de Berbigdo, Sururu e Atapu sao
altamente falhados, o que realmente levaria a pensar que estudos geomecanicos e tectonicos da

area também deveriam ser considerados e, finalmente, tendo em conta o grande nimero de
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falhas presentes, ¢ quase impossivel ndo pensar que existem falhas sub-sismicas representativas
que contribuem para a compreensdo do comportamento estratigrafico e sedimentologicos dos

reservatorios.

A criagdo do modelo estrutural da Formagdo Barra Velha nos campos de estudo e
o posterior preenchimento ou populacao deste com as propriedades litologicas (eletrofacies) e
petrofisicas (petrofacies) por meio de geoestatistica, permitiu avaliar as variacdes laterais e
verticais estudadas com pequenas malhas, permitindo assim observar a variabilidade das
eletrofacies e petrofacies (anisotropia vertical) ao longo dos campos de Berbigdo, Sururu e

Atapu em uma vista 3D e poder comparar com segdes sismicas.
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10. Anexos

Tabela 7. Valores tipicos da Equagdo de Archie.
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Variavel Valores de uso... Condicionante
2.0 Porosidade de Archie.
1.8 (ou menos) para rochas de matriz
n -
argilosa.
4.0 Para rochas molhadas por 6leo.
_ Incerteza no célculo
Valor calculado do registrador SP.
‘ ‘ ) de a a partir do SP
Ry, Catalogos R,,, estimados medidos a partir
por espessura da
de amostra de agua.
formacao.
Configuracao da
s Valores de testemunhos os perfis de matriz do perfil nao
densidade, densidade-neutrdo ou sonico. coincide com a
matriz da formacao.
2.0 para porosidade de Archie.
1.7-2.0 para areias argilosas. Nao se tem
2.0-2.5 para porosidade tipo “Vug”. seguridade no tipo de
m
2.5-3.3 para porosidade moldica (ndo rocha ou geometrias
conectada). de poro.
~1.0 para rochas fraturadas.
R Valor calculado com perfis resistivos Se existem
‘ profundos (RILD ou RLLD). Washouts.
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