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Resumo

Souza, Marcelo Gomes de; Gattass, Marcelo. Inversao Sismica
Acustica Deterministica utilizando Redes Neurais Artifici-
ais. Rio de Janeiro, 2018. 69p. Dissertacao de Mestrado — Departa-
mento de Informatica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro.

A inversao sismica é o processo de transformar dados de Sismica
de Reflexdo em valores quantitativos de propriedades petroelasticas das
rochas. Esses valores, por sua vez, podem ser correlacionados com outras
propriedades ajudando os geocientistas a fazer uma melhor interpretacao
que resulta numa boa caracterizacdo de um reservatério de petroleo.
Existem varios algoritmos tradicionais para Inversao Sismica. Neste tra-
balho revisitamos a Inversao Colorida (Impedancia Relativa), a Inversao
Recursiva, a Inversao Limitada em Banda e a Inversao Baseada em Mode-
los. Todos esses quatro algoritmos sao baseados em processamento digital
de sinais e otimizacao. O presente trabalho busca reproduzir os resultados
desses algoritmos através de uma metodologia simples e eficiente baseada
em Redes Neurais e na pseudo-impedancia.

Este trabalho apresenta uma implementacao dos algoritmos propostos na
metodologia e testa sua validade num dado sismico publico que tem uma

inversao feita pelos métodos tradicionais.

Palavras-chave

Inversao Sismica;  Aprendizado de Maquina;  Redes Neurais;  Car-

acterizacao de Reservatorios;
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Abstract

Souza, Marcelo Gomes de; Gattass, Marcelo (Advisor). Deter-
ministic Acoustic Seismic Inversion using Artificial Neural
Networks. Rio de Janeiro, 2018. 69p. Dissertacao de Mestrado —
Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Seismic inversion is the process of transforming Reflection Seismic
data into quantitative values of petroleum rock properties. These values,
in turn, can be correlated with other properties helping geoscientists to
make a better interpretation that results in a good characterization of an
oil reservoir.

There are several traditional algorithms for Seismic Inversion. In this work
we revise Color Inversion (Relative Impedance), Recursive Inversion, Band-
width Inversion and Model-Based Inversion. All four of these algorithms are
based on digital signal processing and optimization. The present work seeks
to reproduce the results of these algorithms through a simple and efficient
methodology based on Neural Networks and pseudo-impedance.

This work presents an implementation of the algorithms proposed in the
methodology and tests its validity in a public seismic data that has an

inversion made by the traditional methods.

Keywords

Seismic Inversion; Machine Learning;  Neural Networks;  Reservoir

Characterization;
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1
Introducao

Nos dias de hoje, a escassez de reservas de petréleo em areas de geologia
mais simples e sobretudo a queda do prego do barril de petrdleo a partir de
2014, fez a industria de Oleo e Gés buscar maneiras de aproveitar melhor os
campos ja existentes e baratear o custo de exploracao e producao dos novos.
Nesse cenario, a modelagem sismica computacional passou a ter um papel ainda
mais significativo, uma vez que um poco exploratério no mar, por exemplo,
pode custar dezenas ou até centenas de milhoes de délares. Assim a busca por
métodos indiretos que integram diferentes fontes de dados foi intensificada.
Esses métodos sao muito valiosos, pois pode-se estimar as caracteristicas da
subsuperficie sem necessariamente perfurar novos pogos [10], sendo a Inversao
Sismica um desses métodos indiretos.

A Inversao Sismica é o processo de transformar dados de Sismica de
Reflexdo em dados quantitativos de propriedades petroelasticas da rocha,
sendo a principal a Impedéncia Acustica. Estas propriedades podem ser
correlacionados com outras para uma melhor caracterizagao do reservatorio
de petroleo, ajudando os geocientistas a fazer uma melhor interpretagao dos
dados.

Existem varios algoritmos de otimizagao para esse o processo de inver-
sao sismica baseadas em processamento digital de sinais. Dentre esses podemos
citar a Inversdo Colorida (Impedancia Relativa), a Inversao Recursiva, a Inver-
sdo Limitada em Banda, e a Inversao Baseada em Modelos. A complexidade e
o esforco computacional desses algoritmos tem induzido a busca por processos
mais simples de serem utilizados e mais eficientes computacionalmente.

As Redes Neurais Artificiais associadas a grande quantidade de dados ro-
tulados atualmente disponiveis na industria estao resolvendo muitos problemas
que anteriormente requeriam modelos fisicos e/ou matemaéticos elaborados. A
ideia de utilizar essas redes para resolver o problema de inversao sismica é um
passo natural da area. Ocorre, entretanto, que a obtencao de dados rotulados
para este problema nao é simples. Num levantamento sismico de uma area que
possui poucos ou nenhum pogo exploratorio o niimero de amostras rotuladas
é muito pequeno para treinar uma rede neural artificial.

O presente trabalho busca investigar Redes Neurais Artificiais para
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Capitulo 1. Introducio 15

reproduzir os resultados dos algoritmos tradicionais de inversao sismica. A
metodologia utiliza dados de pseudo-impedéancia como variaveis de saida para
o treinamento, que no momento de predicao sao distribuidas por todo o volume
sismico 3D. Como entrada do algoritmo temos: dados da sismica de reflexao,
modelos de velocidade, modelos geoldgicos e mais qualquer outro atributo
sismico que possa que possa trazer alguma informacao geoldgica ao algoritmo,
facilitando com isso a busca por padroes necessarios ao bom funcionamento
deste.

Esta dissertacao esta dividida em 6 capitulos. O capitulo 2 apresenta os
conceitos basicos de sismica de forma a estabelecer uma notacao e servir como
referéncia para leitores pouco familiarizados com o método sismico. O Capitulo
3 apresenta os trabalhos relacionados.

O Capitulo 4 discute o processo de inversao sismica baseado em modelos,
cujos resultados nosso modelo busca reproduzir. O Capitulo 5 apresenta o
método proposto e os resultados que orientaram a escolhas dos parametros da
rede neural. Finalmente o Capitulo 6 apresenta algumas conclusoes e sugestoes
para trabalhos futuros.

Todos os codigos fonte dessa dissertagdo podem ser encontrados no
repositério publico Github no endereco eletronico https://github.com/
marcelogsouza/mlpseismicinversion, de forma a tornar os resultados mais

facilmente reprodutiveis.


https://github.com/marcelogsouza/mlpseismicinversion
https://github.com/marcelogsouza/mlpseismicinversion
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2
Introducao ao Método Sismico

Este capitulo apresenta alguns conceitos importantes para compreensao
de um levantamento sismico com dois objetivos: apresentar uma introducgao ao
leitor nao familiarizado e o de estabelecer a notacao e conceitos utilizados no

método proposto.

2.1
Sismologia de Reflexao

A sismologia de reflexdo ou somente sismica de reflexdo é o método
de Fxploracao Geofisica que utiliza principios de sismologia para estimar as
propriedades e estruturas da terra através das ondas sismicas geradas a partir
de uma fonte e refletidas pelas interfaces no interior da terra. Existem diversos
métodos de sismica de reflexdao, como a Sismica de Superficie, a qual usaremos
como base nesse trabalho e sera explicada em 2.1.3 onde a fonte e os receptores
encontram-se na superficie, e a chamada VSP ou Vertical Seismic Profiles, onde

as fontes de vibragdo encontram-se em subsuperficie no interior de pocos [10].

2.1.1
Ondas Compressionais

Existem diferentes formas que a energia pode se propagar por meio de
vibragoes em um meio fisico. A mais comumente utilizada em métodos de
Sismologia de Reflexdo sao as ondas compressionais.

Para ilustrar, vamos imaginar as vibragoes causadas por uma fonte de
energia em uma superficie. No exato momento do impacto, as particulas sao
deslocadas na direcao do impacto da fonte, fazendo com que elas vibrem de
forma a comprimir e expandir o material, conforme a Figura 2.1'.

Imagem extraida do site do Observatério Sismolégico da UNB - http:

//164.41.28.233/obsis/index.php7option=com_content&view=article&id=55&
Itemid=66&lang=pt-br - Acesso em 27 de fevereiro de 2018


http://164.41.28.233/obsis/index.php?option=com_content&view=article&id=55&Itemid=66&lang=pt-br
http://164.41.28.233/obsis/index.php?option=com_content&view=article&id=55&Itemid=66&lang=pt-br
http://164.41.28.233/obsis/index.php?option=com_content&view=article&id=55&Itemid=66&lang=pt-br
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521387/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521387/CA

Capitulo 2. Introducdo ao Método Sismico 17

Onda Primaria ou P recha inalterada

= -

- = Diregdo do movimento de particulas
— = Diregiio de deslocamento de onda

Figura 2.1: Onda P ou Primaria, Longitudinal ou Compressional-dilatacional.
Imagem extraida do site do Observatoério Sismolégico da UNB

A onda sonora ¢ um exemplo de onda P. E mais rédpida e consegue se
propagar em todos os meios. As vibragoes de particulas sao paralelas a diregao
de propagacao da onda e corresponde a sucessivas compressoes e dilatagoes do
meio por onde passam.

Para medir-se a velocidade de propagagdao da onda compressional na
rocha, colocam-se transdutores em posicoes especificas a uma distdncia x,
e medindo-se o tempo t, entre as excitagoes dos dois tradutores, podemos
calcular a velocidade Vp:

Vo=2 1)
tp
O estudo de ondas em meios elasticos continuos estabelece a relagdo entre a

velocidade e as constantes elasticas do material [11]:

Vp = b ‘;%M (2-2)
E 1—0
Wzdﬁhrﬂwu+w] 29
onde:

k é o médulo de deformagao volumétrica, ou moédulo Bulk, que mede a
capacidade da rocha de ser comprimida;

i ¢ o modulo de cisalhamento, que mede o poder de deformacao sem
variagdo do volume (no caso dos liquidos 1 = 0);

p ¢é a densidade do material;

E é o médulo de Young que é um fator de proporcionalidade entre a
tensao aplicada ao corpo e sua deformagao;

o é o coeficiente de Poisson que é dado pela razao entre a contracao

transversal e a extensao longitudinal quando a barra é tensionada.
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2.1.2
Ondas Cisalhantes

Outra forma que a onda trafega no meio é conhecida como Onda
Cisalhante, a qual trafega paralelamente a superficie de onde se originou o
sinal sismico (seja de forma natural como um abalo sismico, seja de forma
forma artificial como uma explosdo numa aquisi¢ao sismica), o que significa
que as particulas da amostra sao deslocadas perpendicularmente a direcao de

propagacao no meio, conforme a Figura 2.2%.

Onda Secundiria ou 5

-1 1~ = ) : .:' 41 _.-._.-\J‘. % 1 . Lt b

A11E 1

L 1 i B ~ =
—_——» Direcdo de deslocamento da onda
—— = Diregdo do movimente de particulas

Figura 2.2: Onda S, Secundaria, Transversal ou Cisalhante: Nao consegue
se propagar no meio liquido. As vibracgoes de particulas seguem movimentos
cisalhantes que sao perpendiculares a dire¢ao de propagacao da onda. Imagem
extraida do site do Observatério Sismolégico da UNB

Da mesma forma que as Ondas Compressionais descritas em 2.1.1, a

equacao de velocidade de propagacao da Onda S é:

Vp = tf (2-4)
Conhecidas as propriedades elasticas do material, pode-se verificar a
relagao [11]:
m
Vo =,/— 2-5
/s 25)
ou

E
=i >

Para gases e liquidos, onde = 0, vé-se que a Vg = 0, o que significa que
a Onda Cisalhante s6 se propaga em meios solidos.
Das relacoes entre as ondas compressionais e as ondas cisalhantes, se as

equagoes 2-2, 2-3, 2-5 e 2-6 forem combinadas temos [11]:

Vp k4
L=t (2-7)
VS 12 3

’Imagem extraida do site do Observatério Sismolégico da UNB - http:

//164.41.28.233/obsis/index.php7option=com_content&view=article&id=55&
Itemid=66&lang=pt-br - Acesso em 27 de fevereiro de 2018
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ou

Ve _ [ 1=-p

Vo \1/2—p
o fato de k e p serem ntimeros positivos indica que a relacao Vp/Vs > 1, ou

(2-8)

seja as ondas compressionais sempre se propagam com maior velocidade do

que as ondas cisalhantes através do mesmo material[10].

2.1.3
Sismica de Superficie

A sismica de reflexao é um método geofisico para imagear e caracterizar
estruturas geoldgicas de subsuperficie, que se baseia no principio que um abalo
sismico provocado na superficie a partir de uma fonte artificial vai se propagar
para o interior da terra até encontrar uma interface delimitada por diferentes
litologias ou propriedades fisicas da rocha, fazendo com que parte da energia
retorne a superficie e outra parte refrate até que encontre outras interfaces
mais profundas da terra e também retornem a superficie posteriormente. Esta
técnica se baseia no tempo decorrido entre a geragao do pulso sismico e a
chegada dos impulsos refletidos e refratados nas estagoes receptoras, assim
como suas amplitudes.

O resultado de um levantamento sismico, ap6s um longo processamento
de alto custo computacional, é uma secao sismica 2D ou um volume sismico
3D, onde as estruturas podem ser interpretadas. Nessas se¢des ou volumes
sismicos o eixo vertical representa o tempo de propagacao da onda da fonte
até o receptor (TWT - Two Wave Traveltime), ou a profundidade, e os eixos
horizontais a refletividade da terra, que sera explicada em 2.1.6, com angulo

de incidéncia da onda igual a 0°, como podemos ver na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Secao Sismica: o eixo Y significa o tempo duplo da onda e o eixo
X significa o trago da refletividade da terra. Preto significa amplitude maxima
negativa e branco positiva

O processo de levantamento se inicia a partir de um pulso sonoro para
o interior da terra, utilizando-se no caso de aquisi¢oes terrestres dinamites ou
vibradores em caminhées (vibroseis) e em aquisicoes maritimas canhoes de
ar comprimido (air guns) e estagoes receptoras, compostas de geofones em
levantamentos terrestres, ou hidrofones em levantamentos maritimos, como
pode ser visto no diagrama da Figura 2.4. Tanto os geofones, quanto hidrofones
sao sensores de alta fidelidade, sensiveis as pequenas vibracoes, onde essas
vibragoes sao transformadas em um sinal elétrico que sao registradas em um
sismografo.

O tempo que um sismoégrafo armazena as informacoes a partir da
geracao do pulso, o chamado Record Length, depende da profundidade que esta
localizado o objetivo do levantamento. Isto é, quanto maior a profundidade de
interesse, maior deve ser o tempo de registro. Um problema relativo a isso é
que quanto mais profundo, o sinal retorna com apenas uma fracado da energia
que partiu (cerca de um milésimo do original), o que faz com que o receptor
deva ser muito sensivel a pequenas variacgoes.

Como resultado de um levantamento sismico temos o registro de um

volume de amplitudes definido numa grade. Uma sec¢ao horizontal deste volume
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¢ chamada de Time Slice. As se¢bes na dire¢ao do levantamento sao chamadas

de Inlines e as perpendiculares a ela de Crosslines.

Geofones

Y Y ¥ yy  Dinamite

"q Hidrofones

Figura 2.4: Diagrama da aquisi¢ao sismica em terra e mar

2.1.4
Resolucao Sismica e o Efeito Tuning

O fendémeno de interferéncia construtiva/destrutiva das ondas sismicas
a partir de eventos ou reflexdes proximas tem o nome de efeito Tuning (sem
tradugdo em portugués). Em camadas menores que o limite da resolugdo de
Rayleigh (um quarto do comprimento dominante da onda) as reflexoes sofrem
interferéncia e produzem um unico evento, sendo indistinguiveis na imagem
sismica. A espessura minima da camada que pode ser distinguida (espessura

Tuning) é a seguinte:

Vi

Z=_-—"_
2.8 fmas

(2-9)
onde

7 é a espessura de Tuning da camada, ou a resolucao de Rayleigh;

V é a velocidade intervalar na profundidade da camada;

fmaz € a frequéncia de pico numa secao sismica.

Outro ponto importante é que, segundo Sheriff [12], a velocidade sismica
em geral aumenta com a profundidade, visto que rochas mais antigas estao
mais compactadas, e segundo a equagao 2-9 um aumento na velocidade,
aumenta também a espessura de Tuning. Além disso, as altas frequéncias sao
as mais atenuadas durante a propagagao em profundidade. Esse efeito reduz a
frequéncia maxima reforcando o aumento da espessura de Tuning para camadas

mais profundas. Assim, na sismica de superficie de modo geral, as camadas
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mais rasas sao mais facilmente resolvidas do que as mais profundas. Podemos
verificar qualitativamente essas propriedades na Figura 2.5 apresentada por
Brown [1], onde com a profundidade o contetido de frequéncia diminui (linha
azul), a velocidade aumenta (linha verde) e o comprimento de onda aumenta

(linha vermelha).

DEPTH

FREQUENCY
F

VELOCITY
V

WAVELENGTH &

Figura 2.5: Comprimento de Onda, Velocidade e Frequéncia em funcao da
profundidade - Figura copiada de Brown, A. R., 2004 [1]

2.1.5
Impedancia Acustica

A Impedancia Acistica é a resisténcia ou dificuldade que a onda actstica
tem de trafegar por determinado material. Em termos matematicos é o produto

entre a velocidade (V) da onda no material e a densidade (p) do mesmo:

Z =pV (2-10)

Uma consideracgao a fazer é que a velocidade é usualmente mais impor-
tante na equacgao que a densidade, pois uma variagao no fluido de preenchi-
mento (dgua, 6leo ou gas em um arenito por exemplo) tem um efeito muito
maior na velocidade de propagacao do que na densidade do material.

A importéncia da Impeddncia Acustica é que apesar de ser uma proprie-
dade acustica, pode ser correlacionada com propriedades petrofisicas da rocha.
O presente trabalho tem o objetivo de discutir uma técnica capaz de calcular
essa propriedade através de dados sismicos correlacionados com informagoes

de pogos.
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2.1.6
Funcao de Refletividade da Terra

O coeficiente de reflexao ou Refletividade descrita é um conceito fisico
fundamental no método sismico. Basicamente a refletividade pode ser enten-
dida como um fator da quantidade de energia da onda propagada que é refletida
quando encontra a uma mudanca de Impedancia Acustica. Em uma interface
plana entre duas camadas elasticas espessas, homogéneas e isotropicas, k e
k+1, a refletividade de uma onda que incide na dire¢do normal das camadas é
dada por[11]:

L1 — 2y

— 2-11
L1+ Zy, ( )

T
onde:
ri € o coeficiente de reflexao na camada k;
Z;, é a impedancia acustica na camada k;
Zr41 € a impedancia acustica na camada k+1;

e a camada k estd sobre a camada k4-1.

2.1.7
Impedancia Acustica Relativa

A impedancia actstica relativa é uma medida simplificada da Impedancia
Acistica, essa ultima também chamada de Impedéancia Actstica Absoluta,
onde a componente DC? do sinal é removido, ou em outras palavras, as baixas
frequéncias permanecem ausentes. B um atributo sfsmico de muito valor, pois
seu calculo é muito mais simples que da Impedancia Acistica Absoluta, pois
como serd visto em 3.3 nao depende de modelagem geoldgica, preservando

informacgao das variagoes da impedancia entre as camadas.

2.2
A Wavelet

A Wavelet pode ser entendida como o pulso unidimensional de resposta

a um estimulo causado por uma fonte, air-gun ou dinamite, e capturada por
um receptor. Seus principais atributos sao Amplitude, Frequéncia e Fase.

Na figura 2.6 adaptada de Oldenburg et al [2] pode-se observar o efeito

da wavelet sobre um pulso sismico da seguinte forma: Em 2.6a tem-se a

impedancia acustica da rocha; 2.6b a func¢ao refletividade da terra, segundo

a Equacao 2-11; 2.6¢ o espectro de amplitude da refletividade, onde vemos

3DC - Direct Current em inglés ou Corrente Continua em Portugués, termo adotado da

disciplina de Eletricidade para definir quando um sinal tem uma componente constante no
tempo.
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que nao é limitada em banda uma vez que cobre todo o espectro (abscissa no
grafico); 2.6d a wavelet sismica em dominio de tempo; 2.6e o trago sismico
que é gerado a partir da convolucao da refletividade da terra pela wavelet;
2.6f o espectro de amplitude da wavelet sismica, onde vemos que é limitada
em banda, uma vez que s6 ocupa parte do espectro (abscissa no gréfico); e
finalmente 2.6g, que é o espectro de amplitude do trago sismico, que também é
limitado em banda, mostrando que em termos matematicos, a wavelet funciona
como um filtro passa-banda, ou um envelope no espectro de amplitude.

Essa filtragem se da por alguns efeitos:
— pela absor¢ao da energia no meio fisico, onde as altas frequéncias sao as
mais absorvidas;

— pela tecnologia do receptor, que nao é capaz de capturar sinais DC, ou

de muito baixas frequéncias;

— outro efeito importante é que a propria fonte sismica nao é uma fonte

impulsiva, tendo espectro limitado em banda.

a b
* e 2

I TR At

0 S0 100 125

(e}

rit)
IRtf)]

£it)
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(e}

x(t)
[Rel 1]

wit)
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Figura 2.6: a. Impedancia Acustica, b. Refletividade, c. Espectro de Amplitude
da Refletividade, d. Wavelet, e. Traco Sismico, f. Espectro de Amplitude da
Wavelet, g. Espectro de Amplitude do Traco Sismico - Figura adaptada de
Oldenburg et al, 1983 [2]

2.2.1
Modelo Convolucional

O modelo unidimensional mais basico e comumente utilizado para re-
presentar matematicamente um trago sismico é conhecido como modelo con-
volucional, que se baseia no principio que um trago sismico é a convolugao
da refletividade da terra com a funcao da fonte sismica com a adicdo de um

componente de ruido, segundo a equagao [13]:

s(t) = w(t) xr(t) +n(t) (2-12)

onde:
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s(t) é o trago sismico;

w(t) é a funcdo da wavelet sismica;

r(t) é a refletividade da terra;

n(t) é um ruido aditivo;

% representa a operacao de convolugao.

Para uma representacao ainda mais simples, remove-se o ruido n(t) da

equacao, considerando-o nulo, assim a equacao fica:

s(t) = w(t) xr(t) (2-13)

Essa equagao simplificada ¢ utilizada em praticamente todos os softwares

da indtstria, ndo somente em fluxos de inversao, mas em outros fluxos como
os descritos em 3.2.3 e 3.2.4.

O modelo convolucional representa uma Modelagem Sismica Direta, e é

0 processo inverso a Inversdao Sismica, que sera apresentado em 3 e consiste

em criar um trago sismico a partir de um perfil de Impedancia Acustica.

2.3
Lei de Faust

Em contraste ao que foi apresentado na secao 2.1.1, onde as velocidades
de propagacao das ondas compressionais sao calculadas a partir de relagoes
empiricas das propriedades dos materiais, uma relacao importante diz respeito
ao efeito da profundidade sobre a velocidade de propagacao. A essa relagao

dé-se o nome de lei de Faust [14], segundo a equagao:

v(z) = az (2-14)

onde:
v é a velocidade compressional (em quilopés/s),
z é a profundidade em pés,
«a é uma constante que depende da era geoldgica.
A Tabela 2.1 apresenta valores de o da equacao 2-14 para diferentes eras

geolodgicas.
2.4
Relacao de Gardner

Outra relagao importante é conhecida como Relagdo de Gardner [15], que
diz que a densidade tem uma relacao nao-linear com a velocidade, segundo a

equacao 2-15:

pluy) = cup (2-15)
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Era geoldgica Q@

Terciario 2,190
Eoceno 2,332
Cretéaceo 2,607
Jurassico-Tridssico 2,823
Permiano 2,866
Pensilvaniano 3,047
Mississipiano 3,235
Devoniano 3,380
Ordoviciano 3,439

Tabela 2.1: Constantes alpha da equacao de Faust 2-14 em func¢do das eras
geologicas [8]

onde

p é a densidade em g/cm3,

v, é a velocidade da onda compressional em km/s,

¢ ¢ uma constante que depende do sistema de unidades e da litologia.

0 expoente i pode assumir outros valores dependendo da litologia con-
forme a tabela 2.2, porém Gardner [15] em seu artigo apresenta originalmente
a expressao nessa forma.

Essa relacao, assim como a Lei de Faust foi obtida empiricamente para

diferentes tipos de litologia, como mostrado na tabela 2.2:

Litologia Relagdo de Gardner Validade para v, em Km/s

Geral p=1, 741)2’125 1,5 —9,0
Arenito  p=1, 751)2’265 1,5 —5,0
Folhelho  p = 1,66v)>% 1,5 — 6,0
Calcaria  p = 1,5000°% 3,5 — 6,4
Dolomita p = 1, 7400%? 4,5 — 17,1
Anidrita  p = 2, 79001 4,6 — 7,4

Tabela 2.2: Relacao de Gardner para diferentes litologias [8]
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Inversao Sismica

A sismica de reflexao ainda é utilizada até hoje como o principal método
para delineagdo das estruturas geolégicas de subsuperficie [13]. Porém, a
reflexao sismica contém informacgoes que vao além da posicao de um refletor,
como introduzido em 2.1.6, pois os contrastes entre as impedancias actsticas
podem ser vistos como um refletor de maior ou menor amplitude e essas
amplitudes podem ser correlacionadas com informagoes adquiridas no poco. A
essas técnicas de correlacao entre propriedades acusticas medidas em superficie
e em subsuperficie dd-se o nome de Inversao Sismica.

A Inversdo Sismica, como o préprio nome diz, pode ser considerada
o processo inverso a Modelagem Sismica Direta apresentada em 2.2.1 [16].
A Inversio Sismica busca, a partir das medidas de superficie estimar as
propriedades fisicas de subsuperficie através de modelos fisicos, como sera
apresentado em 3.1 e 3.2 [13], ou baseadas em Aprendizado de Mdquina, como
¢ o objetivo desse trabalho e é apresentado no capitulo 5.

Atualmente a maioria dos geofisicos prefere usar os dados de impedancia
acustica como principal fonte de dados para interpretacdo. A impedéancia
representa o sinal simplificado quando comparado a resposta sismica normal.
Dados de impedancia produzem estruturas mais precisas e detalhadas a partir
da interpretacao estratigrafica quando comparadas a utilizagao da amplitude
sismica. Outra vantagem da utilizacao da impedancia acustica é a diminuicao
do efeito tuning, ja que a espessura das camadas resolvidas com a impedancia
acustica sao bem mais delgadas que as camadas de amplitude sismicas [17].

A Inversao Sismica é usada em diferentes disciplinas de Ezploragdo e
Producdo e pode ser aplicada em um espectro amplo de escalas e niveis
de complexidade como estimativas de saturagdo de fluidos, classificacao de
facies litologicas e correlagao de propriedades petrofisicas como porosidade e

permeabilidade.
3.1
A Inversao Recursiva

O método mais simples de Inversao Sismica é a Inversao Recursiva que

se baseia nas seguintes premissas: (a) a terra consiste em uma sequéncia de
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camadas de planos paralelos de rochas com propriedades constantes, (b) o
modelo convolucional é vilido e (¢) a impedéancia actistica na primeira amostra
da refletividade é conhecida [13].

Essas premissas nos permite modelar a refletividade da terra como uma
funcao esparsa que é diferente de zero apenas nas fronteiras das camadas

litologicas. Essa funcao refletividades pode ser escrita por:

NL
r(t) = Z rr0(t — 1) (3-1)
k=1
onde NL é o nimero total de camadas, k é nimero da camada, r;, é o coeficiente
de reflexao entre duas camadas, 7, é o tempo de transito duplo da camada k
a superficie e 9 é o impulso unitario.

A impedancia actstica na camada k é definida:
Zy = Vipr (3-2)

onde Z; é a impedancia actstica na camada k, V) é a velocidade da onda
compressional na camada k, p; é a densidade da camada k.
A partir da equacao refletividade em fungdo da impedancia acustica na
camada k, como mostrado na equagao 2-11:
~ Zgs1 — 2y

_ Tk T Tk 3-3
L1 + Zy, (3-3)

Tk

Reorganizando a equacao, podemos estimar a impedancia na camada
k+1 em termos da refletividade e da impedancia na camada k:

1+7‘k)
1—T’k

Zosr = 7 ( (3-4)

Expandindo-se a equagdao 3-4, em termos da impedancia actstica na
primeira camada e de todas as refletividades nas camadas anteriores, chegamos

a seguinte equacao recursiva:

o = 211 G”ﬂ) (3-5)

j=1 \Lt — T
que ¢é a equacao da inversao recursiva.
Para coeficientes de reflexdo baixos (r < 0.2), o resultado pode ser

aproximado por:

k

ln(Zk+1) ~ l?’L(Zl) + 2 Z ] (3—6)
j=1

onde podemos observar na equacao 3-6 que hé uma relacao quase linear entre

a refletividade e o logaritmo da impedéncia acustica.
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3.2
Inversao baseada em Modelos

A Inversao baseada em Modelos é um algoritmo que é considerado o
estado da arte para Inversdo Sismica, e no presente trabalho, vamos utiliza-
la como Benchmark. O algoritmo se baseia em gerar dados sintéticos para
um modelo e compara-los com dados observados. Se a correspondéncia entre
os dados observados e sintéticos for aceitavel, o modelo é considerado como
solucao final. Caso contrario o modelo ¢ alterado, os sintéticos sao recalculados
e comparados novamente com os dados observados. Esse procedimento iterativo
baseado na modelagem direta é repetido até que uma correspondéncia aceitavel
seja obtida entre os dados e o modelo sintético. Portanto, a Inversdo baseada
em Modelos é um processo de otimizacao onde se busca um modelo que melhor
explique as observagoes. A adequagdo (fitness ou misfit) entre dados observados
e sintéticos é utilizada como medida de aceitabilidade de um modelo da terra
[16].

Segundo Ma [17], um tipico fluxo de trabalho de inversao sismica baseado

em modelos deve seguir os seguintes passos:
(i) Calibragao do perfil soénico a partir dos checkshots;
(ii) Selecao de um trago sismico préximo ao pogo;
(iii) Anélise de amarracao de pogos;
(iv) Extracao da wavelet a partir dos dados;
(v) Calibragao da amplitude sismica;
(vi) Construcao do modelo de baixa frequéncia;
(vii) Parametrizagao do algoritmo de inversao;
(viii) Inversao do volume.

Cada etapa do fluxo é explicada a seguir. O mesmo fluxo é representado
na figura 7?7, onde em cinza estdo as etapas mais custosas em termos de
trabalho humano e que a essa dissertagao tem o objetivo de apresentar uma

solucao na qual esses passos nao sao necessarios.
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Selecdo de um Analise de Extracdo da

Calibragao do traco sismico amarracdo de wavelet a partir

perfil Sénico proximo ao pogo pogos dos dados

rersde d Parametrizagéo Construcdo do Calibracao da
do algoritmo de modelo de baixa amplitude
volume invers&do frequéncia sismica

Figura 3.1: Workflow de um processo de inversao baseada em modelo - As
caixas mostradas em cinza sao as que o proposto trabalho se destina a eliminar
do processo

3.2.1
Calibracao do perfil sonico a partir dos check-shots

A calibragao de um perfil de pogos é um processo que faz o casamento do
tempo associado a um perfil sdnico com relacao ao tempo de transito da onda
sfsmica a partir de um check-shot!. A calibracdo inicia-se a partir da diferenca
entre a integral do perfil sonico com o tempo de um check-shot. Esse valor de
desvio deve ser aplicado ao perfil sonico de modo a ter uma curva de conversao

tempo-profundidade compativel com os check-shots [17].

3.2.2
Selecdao de um traco sismico préximo ao poco

Um trago sismico préximo ao pocgo deve ser selecionado para varios
propésitos em um projeto de inversdo sismica. O mais importante deles é
para criar um traco sismico sintético, com o objetivo de amarrar os dados
de poco e sismica e assim estimar a wavelet que melhor se adapta ao dado,
considerando-se o modelo convolucional.

Por uma série de razoes, o trago mais proximo ao po¢o nao necessaria-
mente é a melhor escolha. Isso é causado principalmente porque na verdade as
ondas sismicas nao trafegam como planos horizontais de uma fonte na supeficie
a um refletor em subsuperficie, e como a velocidade de propagacao da onda
normalmente aumenta com a profundidade, a tendéncia é que o processo de
migragao sismica mova o ponto de melhor correlagdo para fora da trajetoria
do pogo. Assim, o geofisico deve escolher o traco sismico em torno do pogo
com melhor correlagao possivel (correlagdo de Pearson) entre o trago sintético
gerado a partir do perfil poco segundo o modelo convolucional e o traco sismico
real [17].

ITipo de dados sfmicos em pocos que tem o objetivo de medir o tempo de transito de
uma onda sismica da superficie a uma profundidade conhecida.
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3.2.3
Analise de amarracao de pocos

A andlise de amarracao de pocos se refere ao processo de comparar um
traco sintético com o dado sismico real, para que se possa estimar a relacao
entre os tempos de transito da onda e as profundidades dos eventos no perfil e
a essa relacao damos o nome de tabela tempo-profundidade. Para criar o tracgo
sintético devemos utilizar o modelo convolucional e compara-lo ao traco real
sismico. Para quantificar a correspondéncia entre o traco sintético e o real, o
coeficiente de correlacao de Pearson é muitas vezes utilizado, onde um nimero
superior a 0.7 indica uma boa amarracao, e abaixo de 0.5 uma amarracao
bastante ruim.

A anélise de amarracao de pogos deve ocorrer no intervalo da profundi-
dade de interesse, normalmente a area do reservatorio.Caso seja realizada em
outra area e considerando-se a nao-estacionariedade do sinal sismico, nao ha

garantia que o resultado na area de interessa seja bom.

3.24
Extracao da wavelet a partir dos dados

A estimativa da wawvelet por si s6 tem sido um campo de pesquisa por
décadas. Apesar de muitas técnicas terem sido desenvolvidas, continua sendo
um desafio, pois varias etapas do processo dependem de uma boa estimativa
dela.

Existem varios algoritmos diferentes para a estimativa da wawvelet, que
podemos dividir em duas classes. A primeira é baseada na iteracao e refina-
mento da Amarragdo de Pocos, diminuindo progressivamente o coeficiente de
correlacdo. A segunda classe denominada método estatistico, utiliza apenas
dados sismicos e parte do principio que a refletividade é um ruido branco e das
propriedades descritas em 2.2, onde a wavelet é responsavel pela limitacao de
banda do sinal sismico. O problema dessa segunda técnica é que uma estima-
tiva errada da fase da wawvelet nao apenas resulta em uma estimativa errada da
espessura de uma camada, mas desloca esta verticalmente, introduzindo em

erros na quantificacdo de uma reserva.

3.2.5
Calibracdao da amplitude sismica

O valor da amplitude absoluta no dado sismico é arbitrario e depende do
processamento, onde cada fase modifica essa amplitude. Nao é incomum que
o mesmo dado processado por diferentes geofisicos de processamento levem

a dados com amplitudes muito diferentes. Porém, deve-se manter constante
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a amplitude relativa entre os picos em um dado sismico, pois esse dado sera
considerado pelo algoritmo de inversao como a representagao aproximada da
refletividade da terra a partir apenas de uma operagao de escala (multiplicagao
por uma constante).

O calculo dessa constante é o que se chama de calibracio da amplitude
stsmica, e 0 processo para o calculo é o seguinte: constréi-se um trago sintético
como mostrado em 3.2.3. A partir dele, o célculo da amplitude RMS? pode ser
realizada tanto no trago sintético quanto no traco sismico. Esses perfis sao de
baixa frequéncia (suaves) e contém apenas valores positivos, e o valor médio
da razao entre o trago sintético e o traco sismico resulta em um fator pelo qual
o dado sismico deve ser multiplicado para que o dado se torne calibrado em

amplitude.

3.2.6
Construcao do modelo de baixa frequéncia

Um tipico dado sismico é limitado em banda, com frequéncias normal-
mente entre 10 e 80Hz. Com isso, apenas a partir do dado sismico, a inversao
nao é capaz de recuperar as informacoes abaixo desse intervalo. Para que essa
informacao de baixa frequéncia seja entao incorporada ao processo de inversao,
possibilitando a reconstrugao da impedancia actstica absoluta da terra, outras
fontes de dados devem ser utilizadas. Existem varias formas de se construir um
modelo de baixa frequéncia. Um método comum e bastante utilizado na in-
dustria é a interpolacao e extrapolacdo dos perfis de pogos entre horizontes
interpretados. Essa interpolacdao pode ser realizada tanto por uma interpo-
lagdo Shepard (Método do inverso da distancia), ou por uma krigagem. Na
Figura 3.2 é mostrado um modelo de baixa frequéncia construido por meio de
krigagem das impedéncias acusticas dos pogos [3].

2Root Mean Square ou valor eficaz em portugués: raiz quadrada da média aritmética dos
quadrados dos valores
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Figura 3.2: Exemplo de um modelo de baixa frequéncia realizado por krigagem
dos dados de impedancia acustica nos pocos. Figura copiada de Leite, E. P.,
2010 [3]

3.2.7
Parametrizacao do algoritmo de inversao

A inversdo sismica é um processo multi-estagio, onde para cada um
desses estagios o geocientista tem uma série de parametros para ajustar.
Por exemplo, a estimativa da wavelet requer a configuragdo do tamanho da
janela, e a largura de banda para suavizagao da wavelet. A inversao do volume
baseada em Simulated Annealing apresentada na 3.2.8, requer a configuragao
dos limites de busca do algoritmo, tolerancia a convergéncia, o fator de redugao
da temperatura e pesos da funcao objetivo.

A parametrizacao do algoritmo afeta diretamente a qualidade da inver-
sdo, e nao é possivel a priori definir os melhores parametros a serem utilizados.
Depende muito da experiéncia do geocientista, do conhecimento dos mode-
los matematicos que dao base para cada um dos estdagios. Somente com esses
conhecimentos é possivel se fazer um bom ajuste desses parametros, que na
maioria das vezes sao interdependentes.

A forma de verificagdo da qualidade final do algoritmo pode ser alcangada
por meio de comparagao do resultado final com os dados de poco originais,
os quais devem ter uma boa correspondéncia. O ideal é que esse processo
seja feito utilizando técnicas de validagao cruzada, no entanto, quando nao ha
dados de pocos suficientes, os proprios pocos utilizados na inversao podem ser
utilizados. A justificativa é que as informacoes de pocos sao utilizadas somente
no momento da geragdo do modelo de baixa frequéncia.

Outro ponto importante é verificar quanto de energia ainda esta presente
no volume de diferenca entre a sismica original e a sismica sintética calculada

através do modelo convolucional. Espera-se ter apenas uma diferenca pequena


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521387/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521387/CA

Capitulo 3. Inversdo Sismica 34

em cada profundidade. Essa anélise pode também ser realizada no dominio da
frequéncia, para um melhor ajuste da wawvelet.

Como o processo de inversdao ¢ muito caro computacionalmente, essa
parametrizacao deve ser realizada em um recortes pequenos do dado, em
torno dos pogos e preferencialmente apenas em uma se¢ao sismica. Quando os
parametros estiverem bem ajustados, aplicamos o algoritmo em todo o volume

sismico.

3.2.8

Inversao do volume

A inversao do volume se refere ao ultimo estagio do projeto de inversao.
Nesse momento dados sismicos e volume de baixa frequéncia ja foram prepara-
dos, a wavelet ja foi estimada e os parametros do algoritmo ja estao ajustados.
Esse é o processo com menor interagdo humana, porém dependendo do algo-
ritmo de inversao utilizado pode tornar-se muito caro computacionalmente e
levar um tempo muito longo para ser realizado.

A escolha do algoritmo de inversao dita o tempo e a acuracia do resultado,
que podem ser por algoritmos baseados em gradientes, onde o nuimero de
iteragoes é relativamente pequeno, ou um método estocastico como Simulated
Annealing que explora um espacgo de parametros muito maior, mas depende
de um numero de iteragoes muito superior para alcangar a convergéncia do
modelo [16].

Na Figura 3.3 esta representado o algoritmo de inversao, que se inicia a
partir do perfil de impedéancia actstica obtido no modelo de baixa frequéncia,
e limites estabelecidos pelo especialista; a partir desse perfil, calcula-se a
refletividade conforme a equacao 2-11, utilizando o modelo convolucional
descrito pela equacao 2-13 e a wavelet extraida conforme descrito na subsecao
3.2.4 obtem-se um trago sismico sintético; O trago sintético é comparado
ao traco sismico real obtido na sismica e caso a diferenca entre os dois
seja menor que um limite estabelecido, o algoritmo se encerra e considera
a impedancia actstica obtida, senao perturba-se o modelo até que esse atinja

o erro estabelecido.
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Fungdo objetivo

Modelo de
Baixa (a priori)

Wavelet

Trago Sismico

Pseudo Impdedance Log
Trago Sintético

Atualizagdo do Modelo

Figura 3.3: Otimizagdo Global da Inversao baseada em Modelos

3.3
A Inversao Colorida

Lancaster e Whitcombe em 2000 [4] publicaram um método répido para
calculo da Impedancia Acustica Relativa conhecido como Inversio Colorida,
que parte do principio que o espectro de amplitude de um perfil de Impedancia
Actstica no pogo é um ruido rosa com caimento exponencial, e que o processo
de inversao para impedancia relativa pode ser representado por uma operagao

de convolugao.

3.3.1
O Algoritmo

Segundo os autores, ha apenas dois parametros « e § constantes e posi-
tivos, no qual o perfil de po¢o em dominio de frequéncia pode ser representada

pela equagao:

af’ (3-7)

onde f é a frequéncia e a e 3 sdo os parametros da curva.
Na Figura 3.4 é apresentado em diferentes cores pogos distintos de
um mesmo campo, onde pode-se verificar uma tendéncia comum e linear da

impedancia actstica em rela¢ao a frequéncia (na escala logaritmica):
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AMPLITUDE (dB)
g
*
3

LOG) FREQUENCY

-0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figura 3.4: Quatro perfis de pocos diferentes de um campo do Mar do Norte,
representados em logaritmo da frequéncia, onde podemos claramente ver uma
tendéncia linear, o que equivale a uma exponencial negativa e o coeficiente
angular é exatamente o valor de /3. Figura copiada de Lancaster et al. 2000 [4]

Em escala log X log, os parametros a e  representam o coeficiente linear
e angular respectivamente, pois se tirarmos o logaritmo da func¢ao e utilizando

as suas propriedades podemos expandir em:

log(a) + Blog(f) (3-8)

onde (3 é o coeficiente angular e log(«) o coeficiente linear.
Como a sismica é um dado limitado em banda, deve-se limitar o espectro
da impedancia actistica nos pogos, que nao sao limitados em banda, dentro dos
limites do dado sismico, utilizando um filtro trapezoidal (representado aqui por

tapea Onde a < b < ¢ < d) da seguinte forma:

1.0

freq

Figura 3.5: Filtro trapezoidal, onde a, b, ¢ e d devem ser ajustados de forma
a melhor se adaptar ao conteido de frequéncia da sismica

Executando-se uma multiplicagdo ponto a ponto (aqui representada por
®) da curva exponencial média do espectro de amplitude do pogo com tgpeq,

tem-se como saida uma versdo limitada em banda da curva:

ﬁ = O‘fﬂ ® tabed (3_9)

O préximo passo é calcular o espectro de amplitude médio da sismica:

iy | f ft(trace;)|
N

(3-10)

5§ =
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que agora deve ser dividida ponto a ponto (divisao de Hadamard) pelo espectro
de amplitude da sismica, gerando o operador da inversao colorida conforme o

exemplo da figura 3.6:

Operador - Dom. Frequencia
350

300"
250 ‘

200 ‘

| 1

150 \U-\\\ | |‘
\ |

100 \ / |

| J
o

o] 20 40 60 80 100 120 140

Figura 3.6: Operador no dominio da frequéncia da inversao colorida

Como o objetivo da inversao sismica é representar a propriedade de rochas
(nesse caso a impedéancia acustica) e o da sismica de reflexdo representar as
interfaces (ou a refletividade), faz-se necessario rotacionar o sinal em —90°.
Para isso, basta efetuar a multiplicacao complexa do operador de convolugao
da inversao colorida por -i.

A partir desse ponto, para simplificacdo dos calculos, devemos calcular o
operador de convoluc¢ao no dominio de tempo, pois assim pode-se simplesmente
convolver o operador trago a trago na sismica invertendo todo o volume. Para
isso utilizamos a transformada inversa de Fourier, obtendo o operador em
dominio de tempo dado pela figura 3.7.

O tamanho do operador em dominio de tempo deve ser calculado com
o objetivo da manutencao da quantidade total da energia do operador, que
no caso do presente trabalho, mantivemos em 99.9%. Para isso, utiliza-se a
identidade de Parseval [18], que diz que a energia é a mesma nao importando
a representacao do operador, em dominio de tempo ou frequéncia, isto é:

[ o= o [T X ()R (3-11)

Onde z(t) é a fungao no dominio de tempo e X (jw) é a fun¢ao em dominio
da frequéncia.
ou na sua forma discreta:
> felnl® = 5 | [X(&)[ de (3-12)
2m Jor

n=—oo

considerando-se somente o lado esquerdo da equacao, onde calcula-se a

energia no dominio da frequéncia e calculando-se o valor minimo de k para que
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a inequagao abaixo continue valida, obtemos o tamanho minimo do operador

para a manutenc¢ao de 99.9% da energia.

Zfz:—k |z[n] |2
—Zfzo:_oo 2l > 0.99 (3-13)

Ao final do processo, o operador em dominio de tempo da inversao

colorida tem a forma mostrada na Figura 3.7.

(i)

(iii)

(iv)

(v)

(vi)

Operador - Dom. Tempo

40
30 ﬁ

20 | | Jll‘l

Figura 3.7: Operador no dominio de tempo da inversao colorida

Todo o processo pode ser resumido pela figura 3.83:

Raw Seismic: Nessa etapa calcula-se o espectro de amplitude trago a

trago - mostrado em diferentes cores para cada trago individualmente;

Seismic Mean: A média do espectro de amplitude de todos os tracos
é calculada (curve vermelha), e tira-se uma tendéncia suave da curva,

através de uma média movel no espectro de amplitude médio da sismica;

Log Input (time domain): utilizando o modelo de velocidade, ou o perfil

sonico;

Log Input Detrended (time domain): Com o objetivo de melhorar a
estabilidade do calculo da transformada de Fourier, retira-se a tendéncia

linear do perfil em dominio de tempo;

Individual Wells: Calcula-se a transformada de Fourier de poco a poco,

em escala log X log;

Global: A partir da transformada de Fourier de cada poco, tira-se a
média global e a linha de tendéncia, para o calculo de a e [ a partir

dos coeficientes linear e angular na equacao 3-8;

3ARK CLS Seismic Coloured Inversion V4.1 Software Manual - http://www.arkcls.
com/wp-content/docs/SCI/gf/latest/: Acesso em 12 de fevereiro de 2018
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(vii) Design Operator: Divisao ponto a ponto entre o espectro do poco e média

da sismica para encontrar o operador em dominio de frequéncia;

(viii) Operator (time domain): Aplicacao da Transformada de Fourier Inversa
sobre o operador em dominio de frequéncia para encontrar o operador

em dominio de tempo;
(ix) Residual Operator (QQC): Diferenca entre o operador ideal e o realizével;

(x) Convolved Output Mean (QC): Média do espectro do resultado na saida

da inversdo colorida.

Raw Seismic Seismic Mean Log Input Detrend (time domain) Individual Wells

Log Input (time domain)

35000
30000
25000

20000

T T
50 100 50 100
Freq (Hz) Freq (Hz)

Global Design Operator

T T T T T
2300 2400 2500 2600 2700
(ms)

T T
2300 2400 2500 2600 2700 1 10 100

Tine (ms) Freq 012)
Convolved Output Mean (QC)

Operator (time domain) Residual Operator (QC)

Mt
W,

Amp (48)

Ammp (48)
° g
Amp (48)
g

T T T T T T T T T
1 10 100 50 1 -50 0 50 100 50 100 50 100
Freq (Hz) Freq (Hz) Time (ms) Freq (Hz) Freq (Hz)

Figura 3.8: Resumo do fluxo completo da inversao Colorida - Figura copiada
do Manual do software ARK CLS Seismic Coloured Inversion V4.1
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4
Trabalhos Relacionados

O trabalho de Kuroda et al [5] apresenta uma metodologia baseada em
Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Artificiais para estimar a porosidade
em um volume sismico, utilizando diversos atributos sismicos.

A partir de um conjunto de atributos listado na tabela 4.1, o objetivo de
seu trabalho foi executar o algoritmo genético mostrado no fluxograma da 4.1,

com a seguinte func¢ao objetivo:

Po= 23 (%i- Y2 (A) (1)

onde:
A, é o nimero de atributos selecionados para o individuo;
A, é o nimero de atributos existentes (37 nesse caso especifico);
Y; é o i-ésimo vetor de valores preditos;
Y; é o i-ésimo vetor de valores reais;

o somatorio é o erro médio quadratico (MSE) sobre todas as amostras.
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Numero

Nome do atributo sismico

© 00 N O Ot = W N o

W W W W W W W N NN DN NN NDNDDN -~ = = =2 = = = ===
ST = W N PO © 00 O O W N Pk O © 0 O O i W N+ O

37

3D mix

Amplitude envelope

Automatic gain control
Band-pass filter (6-60Hz)

Colored inversion

Spectral Decomposition 10Hz Euc
Spectral Decomposition 20Hz Euc
Spectral Decomposition 30Hz Euc
Spectral Decomposition 40Hz Euc
Spectral Decomposition 50Hz Euc
Spectral Decomposition 60Hz Euc
Spectral Decomposition 70Hz Euc
Spectral Decomposition 80Hz Euc
Envelope balancing

Exponential gain

Fault moment filter

FX deconvolution (6-60Hz)

FXY deconvolution (6-60Hz)
Gaussian XY smoother

Acoustic impedance

Incoherence

Instantaneous phase
Instantaneous frequency

Loop deconvolution

Peak spectral frequency

90° phase rotation

Recursive inversion

Scalar math (exponentiate 5)
Structure oriented median filter
Sparse spike deconvolution

Sparse spike deconvolution 3D
Sweetness

Time variant zero phase deconvolution
Trace equalization

Trapezoid filter

Velocity cube

Zero phase deconvolution

Tabela 4.1: Conjunto de atributos sismicos na escala de perfil usados no
otimizador GA. O algoritmo para obten¢ao de cada um dos atributos sismicos
e sua interpretagao pode ser encontrada em [9)
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3D Seismic amplitude

37 seismic attributes

Initial
population

v

ANN-MLP
prediction

Chromosomes
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I Crossover I l Mutation I | Migration l

New
offspring

Figura 4.1: Fluxograma do algoritmo proposto por Kuroda et al. contendo a
rede neural para estimativa da porosidade e o algoritmo genético que objetiva

encontrar o melhor conjunto de atributos. Figura copiada de Kuroda et al,
2016 [5]

As tabelas 4.2 e 4.3 apresentam os pardmetros no algoritmo genético e

na rede neural respectivamente utilizados no fluxograma da Figura 4.1.

Parametro do Algoritmo Genético

Fitness function MLP
Fitness limit 5 x 10°
Population type Binary
Number active genes 2-37

Size of population 50

Number of generations 200

Select type Tournament
Crossover function Scattered
Number of migrated genes 10

Tabela 4.2: Parametros usados no algoritmo de selecao de atributos baseado
em GA
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Hiper-Parametros da Rede Neural

Activation function Sigmoid

Fitness limit 5 x 10°
Neurons in hidden layer 3

Train algorithm Levenberg-Marquardt Backp
Epochs number 300

Momentum ratio 0.9

Increment ratio of learning 0.05

Decrement ratio of learning 0.01

Max error increment 0.04

Validation Cross validation
Error function MSE

Tabela 4.3: Parametros usados no algoritmo de Redes Neurais para estimativa
da porosidade

Ao final da execugdo obteve-se um resultado de MSE de 0.00396 e R2
Score médio de 0.84, como mostrado na figura 4.2, o que é um resultado muito
bom, frente as incertezas na industria de Oleo e Gés. Os atributos da tabela

4.1 selecionados de forma automatica pelo algoritmo genético sao os seguintes:
1. Impedancia Acustica;
2. Structure-oriented median-filtered amplitude (median SOF);

3. 3D mix.
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Figura 4.2: Resultados da estimativa de porosidade (em vermelho) quando
comparadas aos dados reais em pogos (em preto). Figura copiada de Kuroda
et al, 2016 [5]

Um ponto importante a ser comentado no trabalho de Kuroda [5] ¢é
a presenca de diversos atributos, que ao final reduziram-se apenas ao de
impedancia acustica e dois filtros estruturais da amplitude sismica, o que
mostra que na verdade a rede neural consegue combinar as amostras do tracgo
de maneira mais eficiente para uma predicao de propriedade do que uma
engenharia de atributos.

De Groot [6] em seu trabalho, utilizou uma abordagem um pouco
diferente, porém nao menos poderosa, com o mesmo objetivo do trabalho
de Kuroda et al apresentado anteriormente, o cdlculo da porosidade. Como
mostrado na figura 4.3, ele implementou uma janela deslizante sobre os
tragos sismicos, que funcionam de forma semelhante a uma rede neural
convolucional e assim de certa forma evitando a necessidade de utilizacdo de
diversos atributos sismicos de amplitude, pois a propria rede intrinsecamente
se encarrega de combinar as amplitudes da vizinhanca fazendo o melhor

"atributo"a ser utilizado naquele calculo.
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Seismic trace Porosity trace

Figura 4.3: Modelagem da Rede Neural de uma camada escondida proposta
por De Groot, utilizando uma janela deslizante sobre as amostras do trago
sismico. Figura copiada de De Groot, 1999 [6]

Adicionalmente as amostras de amplitude sismica, ele utilizou a impe-
dancia actustica e o tempo de transito da onda, como mostrado na figura 4.4.
Assim como no caso do trabalho anterior, o objetivo da utilizagdo da im-
pedancia acustica é que esta pode ser facilmente correlacionada com outras
propriedades petrofisicas, entre elas a propria porosidade. O tempo de transito
por outro lado representa a variacao de resolugao, velocidade e comprimento

de onda apresentados em 2.1.4.

Sample -20 .
Sample -16 . \

Sample -12

Sample -8
Sample -4
Sample 0
Sample 4 Sample 0 of porosity trace
Sample 8
Sample 12
Sample 16
Sample 20 . f
Reference time .

First ampli. impedance

Figura 4.4: Definicao de cada atributo nos neurdnios de entrada com a janela
deslizante, o tempo de transito da onda e a impedancia acustica. Figura
copiada de De Groot, 1999 [6]

Apesar de De Groot em seu trabalho nao apresentar resultados quantita-

tivos em termos de R2, como foi feito no trabalho de Kuroda et al, ele apresenta
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resultados qualitativos em forma de gréaficos na Figura 4.5, apresentando a boa
correlagao entre os dados de porosidade real (nos pogos) e a predita utilizando

a rede neural.

Porosity [%]
s R

—A— original porosity "
-""-" prediction on seismic trace Time Imsi
prediction on synthetic trace

015 £

WA R
.
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W ./ & ‘M’ B Y ”
h ] \ " - w0 ®
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Figura 4.5: Comparativo da predicao da porosidade e do valor real realizado
por De Groot. Figura copiada de De Groot, 1999 [6]

Como pode-se observar De Groot utiliza apenas a impedancia acustica e
uma janela mével nos tragos de impedancia e nenhum outro atributo sismico.
Isso nos leva a crer que a rede neural seja capaz de estimar a melhor combinacgao
das amplitudes ao longo do trago, sem a necessidade de nenhuma engenharia
de atributos sobre os tracos sismicos.

Outro artigo de Chopra e Misra [7] mostra resultados bastante promis-
sores de uma inversao sismica para impedancia actustica baseada em Redes
Neurais Probabilisticas, no entanto o artigo ndo apresenta os atributos utili-
zados, tampouco a topologia da rede.

O valor desse artigo para a presente dissertacdo é que demonstra a
viabilidade da técnica. O resultado pode ser visto comparando-se a Figura
4.6 onde é mostrado o resultado da impedéncia acustica estimada através de
uma inversao baseada em Modelos e a Figura 4.7, onde a mesma estimativa é
realizada por meio de uma rede neural probabilistica. O artigo mostra inclusive
comparando os dois resultados que a rede neural foi capaz de resolver estruturas

mais delgadas, como mostrado na area circulada.
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Figura 4.6: Resultado obtido da estimativa de impedancia actustica utilizando
uma inversao baseada em modelos. Figura copiada de Misra et al, 2011 [7]

Figura 4.7: Resultado obtido da estimativa da impedancia acustica utilizando
uma Rede Neural Probabilistica. Figura copiada de Misra et al, 2011 [7]
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5
Inversao acustica baseada em Redes Neurais Artificiais

Este capitulo estuda a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais para
o calculo da Impedancia Actstica em volumes sismicos 3D, revisitando os
métodos de inversao baseados em modelos.

Segundo Hampson [19], qualquer perfil de pogo pode ser estimado a partir
de um conjunto de atributos sismicos. Baseado nessa premissa, o primeiro
objetivo é encontrar qual o conjunto de atributos sismicos que deve ser utilizado
como base para uma melhor regressao de Impedéancia Actstica, e a partir disso,
o melhor conjunto de hiper-parametros para a rede neural.

Outro objetivo da técnica proposta é abreviar o fluxo de trabalho a ser
realizado pelo geofisico, como descrito por Ma em [17] e também apresentado
na secao 3.2. No fluxo mostrado na Figura 5.1, podemos observar que que
foram retiradas as caixas em cinza da Figura ??7. No fluxo proposto as caixas
Selecdo de um trago sismico proximo ao pogo e Andlise de Amarragdo de Pogos
estdo circuladas por uma caixa chamada Cédlculo do Modelo de Velocidade,
que normalmente é disponivel como um dado externo. Note também que nesta

dissertagao o passo Inversao do Volume ¢é dividido em treinamento e aplicacao

da rede neural.

Calculo do Modelo de Velocidade

|

|

; = Selegao de um Analise de l
Callprag:el 0 ol traco sismico amarragdo de [
perfil Sénico proximo ao pogo pOGOS :
|

_ Parametrizagéo
Treinamento da do algoritmo de

\Volume Rede Neural inversao

Aplicagao da
Rede Neural no

Figura 5.1: Fluxo de uma inversao sismica utilizando redes neurais artificiais
proposto nesta dissertacao

No texto que segue, nosso método é apresentado em conjunto com um

exemplo. Espera-se que isso facilita o entendimento dos passos do processo,
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uma vez que o leitor pode verificar o avanco nos resultados com a inclusao de

um novo atributo ou uma mudanca na topologia.

5.1
O Dataset

O dataset utilizado foi o do bloco offshore F3 do mar do Norte (na locali-
zacao ilustrada na Figura 5.2'), que é um dado publico para fins educacionais
ou de pesquisa e ¢ disponibilizado no formato OpenDTect* ou SEG-Y /LAS3.

O critério para a escolha do dataset foi atender as seguintes especificagoes

abaixo:
(i) Ser um dado publico;
(ii) Disponibilidade de Volume sismico 3D;
(iii) Disponibilidade de Modelo de velocidade;
(iv) Disponibilidade de dados de pogo com velocidade e densidade;

(v) Disponibilidade de volume de impedéancia (invertido) para comparacao

dos resultados;
(vi) Disponibilidade de horizontes topo e base na regiao de interesse;

(vii) Ser um dado com tamanho suficiente para treinar a rede em uma porgao

do volume e executar em outra.

Figura 5.2: Localizagao no Mapa do Campo F3 no Mar do Norte

Imagem extraida do Open Seismic Repository do OpendTect: https://www.opendtect.
org/osr/Main/NetherlandsOffshoreF3BlockCompletedGB - Acesso em 27 de fevereiro de
2018

2Software Livre de interpretagio Sismica - http://opendtect.org

3http://opendtect.org/osr/pmwiki.php/Main/NetherlandsOffshoreF3BlockComplete4GB


https://www.opendtect.org/osr/Main/NetherlandsOffshoreF3BlockComplete4GB
https://www.opendtect.org/osr/Main/NetherlandsOffshoreF3BlockComplete4GB
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A tabela 5.1 mostra os parameros de aquisicdo do dado F3. A linha
Inline range nesta tabela indica que na direcao de aquisicao temos 650 secoes
numeradas de 100 a 750 com passo de 1. A linha Crossline range indica que
temos 950 se¢des na direcao ortogonal ao levantamento numeradas de 300 a
1250 com passo de 1. A distancia entre as se¢oes é fornecida na linha Bin range,
nesse caso 25 metros tanto para inline quanto para crossline. A linha Z Range
é o Record Length de cada trago: 462 amostras espacadas de 4 mili-segundos.

O tamanho da 4rea da aquisi¢do sismica é dado na tltima linha,Size (km).

Sismica do F3

Inline range 100 750 step 1
Crossline range 300 1250 step 1
Bin size (m) [inl/x]] 25 25
Z range (ms) 0 1848 step 4
Size (km) 24 x 16

Tabela 5.1: Parametros de aquisicao sismica do dataset F3

A Figura 5.3* mostra uma tela do software OpendTect com dados do F3
com os pocos desenhados como linhas verticais. Como pode-se observar, essa
area tem somente quatro pocgos mal distribuidos. Trés pocos estao, inclusive,

préximos a fronteira, dificultando uma inversao com base neles.

OpendTect V4.0.1b [Col [eric]: F3 Demo Eric - [Scene 1]

filities SIS Help EEE)

: SE ek L
GWHWLENR>E BRELLAE =& 1

| SWFFT44Hz [-12
| SWFFT26Hz [0,12]
VISWFFT12Hz [0,12]
emo 1 > MFS4
Coherency [-12.

o8 XTenn e

SWFFT4aHz [-12.
SWFFT26HZ [-12.
I SWFFT 12Hz [-1.

gk =

Z00M m—

[Bes ] O-rad

430/696 (615491,6082079,984) Horizon. Demo 1 --> MFS4, Section: [1]

Figura 5.3: Localizagdo dos pocos no no Campo F3

4Imagem extraida do Open Seismic Repository do OpendTect: https://www.opendtect.
org/osr/Main/NetherlandsOffshoreF3BlockCompletedGB - Acesso em 27 de fevereiro de
2018
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Na tabela 5.2 sdo mostrados os perfis de cada um dos pocos presentes no
Dado F3, onde:
— Caliper: é o perfil que mede o didmetro do poco;
— Density: é o perfil que mede a densidade da formacao;

— Gamma Ray, GR: é o perfil que mede a radioatividade natural das

formacoes;
— P-Wawve: é o perfil que mede a velocidade da onda compressional;

— Porosity: é o perfil que mede a porosidade da matriz da rocha;

Uma melhor descri¢ao desses perfis pode ser encontrado em [20].

Dados de Pocos disponiveis em F3

Poco  Perfis

F02-1 Caliper, Density, GR, P-Wave, Porosity
F03-2 Density, GR, P-Wave, Porosity

F03-4 Density, GR, P-Wave, Porosity

F06-1 Density, GR, P-Wave, Porosity

Tabela 5.2: Pocos disponiveis no Dado F3 com seus perfis disponiveis

Como a inversao apresentada nesse trabalho tem o objetivo de estimar
apenas a impedancia acustica, os perfis de interesse sao apenas o P-Wave e o

Density.

5.1.1
Estratégia de treinamento e validacao

Como os pocos deste dataset estao mal distribuidos e nao temos garantia
da amarracao com o dado sismico, optamos por utilizar o dado de impedancia
acustica ja disponivel como dados de treinamento e teste, porém em duas
inlines diferentes. Utilizamos a inline 425 como dados de treinamento e a inline
362 para validagao. Estas inlines estao ilustradas na figura 5.4. A escolha dessas

duas inlines foi devido ao fato delas conterem dois pogos.
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Figura 5.4: Inlines 425 e 362 do dado de F3, utilizadas para treinamento e
validacao, respectivamente

5.2
Reproducao do algoritmo de Inversao Sismica Colorida utilizando Redes
Neurais Artificiais

Como primeiro passo para testar a hipdtese de que podemos representar
uma inversao sismica a partir de uma rede neural, a Inversio Colorida parece
uma escolha mais logica, uma vez que é uma operacao linear e que pode ser
representada por uma convolucao.

A Figura 5.6 apresenta a topologia proposta para a reproducao da inver-
sao colorida utilizando a mesma estratégia de De Groot [6]. Nesta estratégica
as entradas sao as amostras do trago sismico em uma janela deslizante. A rede
tem apenas uma camada, uma funcao de ativacao linear e um tnico valor na
saida. Essa topologia pode ser interpretada exatamente como uma operagao
de convolucao onde os pesos sindpticos entre a camada de entrada e a de saida
representam o valores do ntcleo da convolucao. Espera-se entao que seja pos-
sivel representar com precisdo o comportamento da inversao colorida através
dessa rede neural.

Para isso, foi necessario implementar nesta dissertagao o algoritmo des-
crito em 3.3 nao somente para comparar os resultados, mas também para a
defini¢cdo do nimero de neurdnios na camada de entrada utilizando a inequacao

3-13. Os resultados podem ser vistos na figura 5.5.
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Figura 5.5: Inline 425 de F3: a esquerda se encontra a sismica original, e
a direita o resultado da Inversao Colorida. A escala mostra a impedancia
Actistica Relativa em Pa - s/m3

Impedancia Acustica Relativa

a = purclin{n)
Linear Transfer Function

Figura 5.6: Topologia da rede neural artificial utilizada na inversao colorida

A tabela 5.3 abaixo mostra todos os hiper-parametros escolhidos para a

implementacao da Rede Neural:
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Hiper-Parametros da Rede Neural

Funcao de ativacao Linear
Numero de camadas escondidas 0

Neuronios na camada de entrada 51

Medida de Performance Erro Médio Quadratico (MSE)

Numero méximo de épocas 1000

Estratégia de regularizacgao Early stopping

Fungao de treinamento Scaled Conjugate Gradient
L Randomica - Treinamento: 70%,

Validagao

Teste: 15%, Validacao: 15%

Tabela 5.3: Hiper Parametros da Rede Neural utilizada para representar uma
Inversao Sismica Colorida

Utilizando o resultado mostrado na Figura 5.5, isto é, o dado de ampli-
tude na inline 425 e o resultado da inversao colorida da mesma inline para trei-
namento, chegando-se ao modelo treinado da Figura 5.6. Aplicando-se entao
a rede treinada na inline 362 (conjunto de teste) e comparando aos resultados
obtidos a partir da inversao colorida, podemos verificar qualitativamente na
Figura 5.7 que os resultados sao idénticos, a menos das bordas, que por se tra-
tar de uma janela deslizante o resultado s6 pode ser calculado na porgao onde
a janela estaria completa. Quantitativamente pode ser comparado na figura
5.8, onde verifica-se que em todos os tracos o R2 Score é exatamente 1.0, o

que significa que a reproducao do algoritmo utilizando a rede neural foi fiel.

x10° %108

15
;
05
0
0.5
-1
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2

Figura 5.7: Inline 362 de F3 utilizado para validacao do algoritmo, onde a
primeira imagem ¢é Inversao Sismica realizada a partir do algoritmo de Inversao
Colorida, e a segunda utilizando a Rede Neural

N
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Figura 5.8: R2 Score (em azul) calculado trago a trago entre o resultado obtido
pelo método tradicional e pelo método proposto na inline 362

Esse resultado mostrou que a técnica era promissora, o que levava a crer
que poderiamos modelar o problema com uma rede neural mais complexa,
isto é com um nimero de camadas superior, assim como fungoes de ativagao
nao-lineares que pudessem reproduzir o algoritmo de Inversdo Baseada em

Modelos.

5.3
Reproducao do algoritmo de Inversao Sismica baseada em Modelos
utilizando Redes Neurais Artificiais

A partir dos resultados positivos da reproducao da Inversao Colorida,
como apresentado em 5.2 o préximo passo ¢ conseguir representar por meio
de uma rede neural uma Inversao Baseada em Modelos, algoritmo introduzido
em 3.2.

O desenvolvimento da solugao nesse caso foi dividida em dois passos, que

sao discutidos respectivamente nas subsecoes 5.3.1 e 5.3.2:

(i) Modelar a melhor topologia da rede neural: partindo do principio que a
Inversao Baseada em Modelos é um algoritmo nao-linear, uma topologia

mais complexa da Rede Neural é necessaria.

(ii) Encontrar um conjunto de atributos sismicos: como a sismica de reflexao
¢ um dado limitado em banda, para que seja possivel o calculo da
Impeddancia Acustica Absoluta, outras fontes de informacao além do dado

sismico sdo necessarios.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521387/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521387/CA

Capitulo 5. Inversdo acustica baseada em Redes Neurais Artificiais 56

A figura 5.9 apresenta a modelagem final da rede neural com os atributos
que tiveram o melhor desempenho na estimativa da impedancia acustica
para a reproducao de um algoritmo de Inversao baseado em Modelos, onde
a esquerda é um traco sismico de amplitude, a direita um perfil de impedancia
acustica, utilizados como entrada e saida para treinamento da rede neural.
Representadas no centro a camada de entrada de 51 neurdnios, uma camada
escondida de 9 neur6nios com funcao de ativagao sigmoidal, e um neurdnio na
saida reproduzindo a impedancia actstica. Nas se¢oes subsequentes do trabalho
sao apresentadas as decisoes tomadas para chegar a esse modelo, assim como
os atributos utilizados.

IMPEDANCE
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‘\|\ +
X
g1
11
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280

-
-
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Figura 5.9: Modelagem e atributos da Rede Neural Artificial

5.3.1
Modelagem da Rede Neural

Partindo do trabalho de Cybenko [21], que diz que qualquer fungédo
continua pode ser representada por uma rede neural de apenas uma camada
escondida com uma func¢ao de ativagao sigmoidal e no trabalho de De Groot
[6], introduzido no Capitulo 4, onde a estimativa da porosidade no volume é
realizada através da utilizacao de uma janela deslizante nos tragos sismicos, a
abordagem escolhida foi o modelo da Figura 5.9.

Para se definir o niimero de neurénios em cada camada, o primeiro critério
utilizado foi manter o niimero de neurénios na camada de entrada em 51, como
mostrado na se¢ao 5.2, pois assim consegue-se representar a componente linear
e limitado em banda da impedancia actstica. Para a camada interna, iniciou-se
a pesquisa utilizando as regras conhecidas como Rules of Thumb contidas em

[22], que apresenta uma heuristica que propde que camada interna deve conter
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até a metade do nimero de neurénios da camada de entrada, onde no caso
desse trabalho é arredondado para 26 neuro6nios.
Com isso, ao final dessa etapa, os hiper-parametros da rede neural ficaram

com a seguinte configuracao da tabela 5.4:

Hiper-Parametros da Rede Neural

Funcao de ativacao Sigmoide - Tangente hiperbdlica
Camadas escondidas 1

Neurdnios na camada escondida 26

Medida de Performance Erro Médio Quadratico (MSE)
Numero maximo de épocas 1000

Estratégia de regularizacao Early stopping

Funcao de treinamento Scaled Conjugate Gradient

Randomica - Treinamento: 70%,

Validacgao
Teste: 15%, Validacao 15%

Tabela 5.4: Hiper-Parametros do modelo inicial da Rede Neural para reprodu-
¢ao do algoritmo de Inversao baseada em Modelos

5.3.2
Os Atributos Sismicos utilizados e os Resultados

Com a modelagem inicial da Rede Neural ja definida, o passo seguinte
foi escolher o melhor conjunto de atributos que pudessem ajudar na estimativa
da impedancia acustica.

Os atributos utilizados estao listados abaixo:
(i) Tragos de amplitude sismica;

(ii)) TWT (Two-Wave Traveltime): Tempo de Transito duplo da onda, isto é

o tempo desde a fonte até ser refletida e voltar ao receptor;

(iii) VRMS (Velocidade RMS): Modelo de velocidade usado no processamento
sismico;

(iv) Conformance: profundidade relativa entre dois horizontes;

(v) CIL Inversao Colorida.

A escolha desses atributos, ao contrario do apresentado por Kuroda [5],
sao atributos que nao podem ser calculados somente a partir do trago sismico,
pois espera-se que a rede neural seja capaz de combinar as amostras ao longo
da janela deslizante de forma a encontrar a melhor combinacao nao linear entre

eles.
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A cada subsecao seguinte do trabalho é apresentado um atributo, sendo
explicado brevemente com uma imagem mostrando o resultado do algoritmo
comparando-se com o valor esperado, isto é, o resultado da Inversao Baseada
em Modelos. Como explicado em 5.1.1, o treinamento foi realizado na inline
425 e aplicado na inline 362. Cada um dos resultados é apresentado de
forma qualitativa (visual), numericamente por meio do seu R2 Score trago
a tragco e em R2 Score médio entre os tragos. Os atributos serao incluidos

incrementalmente na ordem apresentada.

5.3.2.1
A amplitude sismica

A amplitude sismica foi o primeiro atributo sismico utilizado, sendo
o mais importante, pois é onde estao as informacoes da refletividade como
apresentado em 2.1.6 e 2.2.1. Nesse atributo utilizou-se uma janela deslizante
com H1 neurdnios, sendo um central e 25 anteriores e 25 posteriores como
mostra a figura 5.9.

O resultado como podemos ver qualitativamente na Figura 5.10 consegue
apresentar algumas estruturas de maior ou menor impedancia actstica, mas
além de muito ruidoso, nao tem boa continuidade lateral. O mesmo pode ser
verificado pelo resultado do R2 Score que é de 0.37061 na Figura 5.11, resultado

bastante baixo.

Figura 5.10: Inline 362: a esquerda o resultado da inversao baseada em modelos,
e a direita o resultado do modelo utilizando apenas tragos sismicos como
atributo
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Figura 5.11: R2 Score traco a trago entre a inversao baseada em modelos e a
inversao apenas com tracos sismicos como atributo

5.3.2.2
TWT - Two Wave Traveltime

O proximo atributo a testarmos foi o tempo duplo de transito da onda,
que além de ter sido usado no trabalho de De Groot [6], intuitivamente

acreditavamos ser um importante atributo, pelos seguintes motivos:

— A wavelet nao é estacionaria como explicado em 2.1.4, com isso um

operador tnico para todas as profundidades parece inadequado;

— A lei de Faust, apresentada na secao 2.3, indica que ha um aumento da
velocidade com a profundidade, e a Relacao de Gardner mostra que a

densidade acompanha a velocidade pela equagdao 2-15 o que traz uma

tendéncia de baixa frequéncia ao modelo.

Figura 5.12: Inline 362: a esquerda o resultado da inversao baseada em modelos,
e a direita o resultado do modelo utilizando tragos sismicos e tempo duplo de
transito
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Figura 5.13: R2 Score traco a trago entre a inversao baseada em modelos e a
inversao apenas com tracos sismicos como atributo

O resultado qualitativamente, como visto na figura 5.12 esta bem menos
ruidoso e muito semelhante a inversao baseada em modelos. Quantitativamente
houve uma melhora significativa em relagao a anterior, dando um R2 Score de

0.92721 que pode ser visto na Figura 5.13.

5.3.2.3
VRMS - Modelo de Velocidade RMS

A partir desse ponto, comegamos a introduzir algumas informacoes ge-
ologicas ao modelo, o primeiro dado a ser testado foi o modelo de velocidade
da migracao sismica (principal passo do processamento sismico), ou também
conhecido como VELAN. E um atributo importante por que traz consigo in-
formagoes de propriedade de rocha (velocidade média), que pode ser associada
a densidade e consequentemente a impedancia. A Figura 5.14 mostra o campo
de velocidade na inline 425, onde as velocidades na superficie sao de aproxi-
madamente 1500 m/s a na regido mais profunda do dado em torno de 2200

m/s.

2200

]
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2000
1900
1800
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1600
1500

Figura 5.14: Modelo de Velocidade RMS na Inline 425
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Figura 5.15: Inline 362: a esquerda o resultado da inversao baseada em modelos,
e a direita o resultado do modelo utilizando tracos sismicos, tempo duplo de
transito e modelo de velocidade RMS
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Figura 5.16: R2 Score trago a trago entre a inversao baseada em modelos e
a inversao baseada em Redes Neurais com tracos sismicos, tempo duplo de
transito e modelo de velocidade RMS

Analisando qualitativamente, é bastante dificil ver uma melhora significa-
tiva em relagao ao resultado anterior quando observamos a figura 5.15, porém

ve-se uma melhora significativa no R2 Score, que subiu para 0.95019.

5.3.24
Conformance

Como pode-se verificar nas figuras 5.11, 5.13 e 5.16, em todos os casos o
resultado estd convergindo melhor no centro do dado do que nas bordas. Isso
provavelmente pode ser explicado pois como a regiao de interesse ¢ inclinada
e nao tem a mesma espessura ao longo de todo o dado, com isso a tendéncia
é que o algoritmo tenha melhores resultados onde a distancia seja minima aos
dois extremos, nesse caso, na média.

Com o objetivo de homogeneizar o resultado ao longo de todo o dado,

pode-se utilizar o atributo de Conformance Proporcional entre dois horizontes,
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pois traz informagoes geoldgicas puramente estruturais do dado e seu calculo é
extremamente simples, como podemos ver na imagem 5.17, sendo apenas um

escalar de 0 a 1 a partir do horizonte de topo até a base da regidao de interesse.

Figura 5.17: Conformance entre os dois horizontes de interesse utilizados no
trabalho

Figura 5.18: Inline 362: a esquerda o resultado da inversao baseada em modelos,
e a direita o resultado do modelo utilizando tracos sismicos, tempo duplo de
transito, modelo de velocidade RMS e Conformance
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Figura 5.19: R2 Score traco a trago entre a inversao baseada em modelos e
a inversao baseada em Redes Neurais com tracos sismicos, tempo duplo de
transito, modelo de velocidade RMS e Conformance


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521387/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521387/CA

Capitulo 5. Inversdo acustica baseada em Redes Neurais Artificiais 63

O resultado apresentado na figura 5.19 mostra que de fato o algoritmo
convergiu igualmente ao longo de todo o dado, ficando o R2 praticamente
constante em todos os tracos. Visualmente observando a figura 5.18, verifica-
se que agora a inversao baseada em modelos e a proposta sdo praticamente

indistinguiveis e com um resultado de R2 Score bastante expressivo de 0.97294.

5.3.2.5
Cl - A Inversao Colorida

O dltimo atributo a ser utilizado nos experimentos foi a Inversao Colo-
rida. A escolha da utilizacao desse atributo se deu por dois motivos: o primeiro
pelo fato da inversao colorida trazer informacgoes da impedancia actstica do
poco, que poderia fazer o algoritmo ter uma melhor convergéncia, uma vez que
traz uma informacao mais proxima da realizada; a segunda é o fato de termos

esse atributo em maos ja calculado como parte do processo.

x10° x10°
5.3

52

Figura 5.20: Inline 362: a esquerda o resultado da inversao baseada em modelos,
e a direita o resultado do modelo utilizando tragos sismicos, tempo duplo de
transito, modelo de velocidade RMS, Conformance e Inversao Colorida
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Figura 5.21: R2 Score trago a trago entre a inversao baseada em modelos e
a inversao baseada em Redes Neurais com tragos sismicos, tempo duplo de
transito, modelo de velocidade RMS, Conformance e Inversao Colorida
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Analisando os resultados de R2 Score na Figura 5.21, vemos que nao
houve melhora em relacdo ao resultado da utilizagdo do atributo de Confor-
mance (figura 5.19), e em termos de MSE inclusive houve uma piora significa-
tiva. A razdo que parece mais Obvia nesse caso é que a Wavelet Sismica pode
nao ser fase zero, o que faria com que a rotagdo a —90° introduzida nao fosse

suficiente para posicionar as estruturas verticalmente em suas posigoes reais.

5.3.3
O modelo final da Rede Neural

Uma vez que os atributos estdao definidos e que a modelagem inicial da
rede se mostrou bastante eficaz, apenas um ajuste fino no nimero de neurdénios
na camada escondida é desejavel, que apesar de ser um custo computacional
muito grande testar varios modelos, a simples utilizacao de uma Rule of Thumb
nao parece uma boa estratégia.

O teste realizado foi iterar sobre o ntimero de neuronios na camada
escondida de 1 a 30, construindo o grafico da figura 5.22, nele verificamos
que apesar da configuracao de 26 neurénios estar em um pico, parece que
estava isolado em uma tendéncia de queda, como mostra a curva de tendéncia
polinomial, e o ponto de maximo parece ser com 9 neurdnios na camada
escondida. Como o tempo de treinamento de cada modelo é muito grande, e na
pratica o niimero a variagao de um ou dois neurénios na camada escondida nao
tem um efeito muito grande nos resultados, a estratégia escolhida for executar
uma Unica vez com cada configuracdo e ao final aproximar a curva por uma

polinomial de quarta ordem, gerando a curva pontilhada na Figura 5.22.

Traces + TWT + VRMS + Conformance

Numero de Neurdnios na camada escondida
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

100000000

1E410

—8—Traces + TWT + VRMS + Conformance ~ ==+e+er Poly. (Traces + TWT +VRMS + Conformance)

Figura 5.22: MSE por ntiimero de neur6nios

Os resultados da inversao ficaram marginalmente melhores a configuragao

anterior, tendo um R2 Score de 0.97893 (figura 5.24), mas considerando
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que é uma modelagem mais simples, menos suscetivel a overfitting, menor
custo computacional e necessidade de um ntimero menor de exemplos para
o treinamento, a escolha por 9 neuronios na camada escondida parece mais

adequada.

Figura 5.23: Inline 362: a esquerda o resultado da inversao baseada em modelos,
e a direita o resultado do modelo final utilizando tracos sismicos, tempo duplo
de transito, modelo de velocidade RMS e Conformance
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Figura 5.24: R2 Score traco a trago entre a inversao baseada em modelos e
a inversao baseada em Redes Neurais com tracos sismicos, tempo duplo de
transito, modelo de velocidade RMS e Conformance

Ao final, a modelagem da rede neural, assim como seus hiper-parametros

e os atributos necessarios estao resumidos na Figura 5.9 e na tabela 5.5.
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Hiper-Parametros da Rede Neural

. . Sigméide - Tangente hiperbdlica
Funcao de ativacao

(2w — 1)
Camadas escondidas 1
Neurdnios na camada escondida 9
Medida de Performance Erro Médio Quadratico (MSE)
Nimero maximo de épocas 1000
Estratégia de regularizacao Early stopping
Funcao de treinamento Scaled Conjugate Gradient

Randomica - Treinamento: 70%,

Validacao
Teste: 15%, Validacao 15%

Tabela 5.5: Hiper-Parametros do modelo final da Rede Neural para reproducao
do algoritmo de Inversao baseada em Modelos
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Conclusoes e trabalhos futuros

Como conclusao do trabalho, chegamos que a inversao sismica actstica
deterministica pode ser representada por meio de uma rede neural multilayer
perceptron com apenas uma camada escondida e um conjunto simples de
atributos sismicos.

Contudo, a grande vantagem percebida nessa abordagem é a simplici-
dade, pois uma vez que se tenha um conjunto de dados de amostras suficien-
tes, praticamente nenhuma modelagem é necessaria e com isso um profissional
nao-especialista em inversao sismica consegue realizar a operacao.

Existem varios trabalhos futuros para esse, inclusive alguns estao em fase

avancgada de desenvolvimento, pode-se citar:

Teste nao somente no reservatério, mas também em overburden.
— Utilizacao de dados pre-empilhamento ou de empilhamento parcial;

— Implementacao da Inversao elastica;

Predicao de outros atributos de rocha além da impedancia actstica;

— Testes com dados em profundidade;

Data Augmentation nos dados em torno do pogo para aumentar o nimero

de amostras necessarias para treinamento;

— Utilizacao de outras técnicas para diminuir o niimero de amostras neces-
sarias, como uma Neural Turing Machine ou uma Rede Neural Probabi-

listica pode ser eficaz;

Alguns desses teriam objetivo de enriquecer mais os resultados, outros
de encurtar o trabalho de analise e modelagem necessaria. Sendo que a maior

parte por si s6 seriam produtos isolados merecendo uma pesquisa especifica.
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