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Resumo

Ardito , Julio Cesar . DETERMINAC;Ao DE PROPRIEDADES PETROFISICAS E

GEOOUIMICAS DA BACIA DO PARNAIBA POR MEIO DE TECNICAS DE

APRENDIZADO DE MAOUINA. 2019. Tese (Doutorado em Clencias) - Instituto de

Geociencias, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2019 .

Propriedades de rocha como porosidade, permeabilidade e saturacao de fluidos sao
de fundamental irnportancia na compreen sao de um reservat6rio e no auxilio a
tomada de decisoes sobre os rumos da exploracao de um sistema petrolifero. Estas
propriedades normalmente sao calculadas com base em dados de perfilagem em um
processo conhecido como avaliacao petrofisica e que requer 0 uso de softwares
pagos e da expertise de um profissional altamente experiente. Alern disso, e um
processo que eventualmente pode demorar dias , implicando em altos custos de
stand by de sonda , desrnobllizacao ou rnobilizacao de equipes para realizacao de
testes adicionais como extracao de testemunhos, teste de formacao e fraturamento
hidraulico . Desta forma , este trabalho propos um fluxo de trabalho alternativo capaz
de estimar parametres como poros idade , permeabil idade e espessura do intervalo
portador de gas por meio de uma serie de algoritmos baseados em aprendizagem de
rnaquina. Tecnicas como Gradient Boosting, Redes Neurais Artificiais (RNA) , K
means e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) foram utilizadas para constru ir
modelos preditivos de porosidade, permeabil idade e tarnbem para c1assificar e
agrupar as rochas-reservat6rio possibilitando estimar os principais intervalos
portadores de gas. Alern disso, 0 usa destas tecnicas poss ibil itou recuperar com
sucesso perfis de densidade em pecos antigos, perfilados em um periodo anterior ao
advento das ferramentas de rnedicao de densidade. Para isso , foram utilizados
registros de perfilagem de poco , resultados de analises laboratoriais de porosidade,
permeabilidade, teor de carbona orqanico e dados de cromatografia gasosa.
Outro objetivo importante foi estudar e compreender as caracteristicas petrofisicas e
geoquimicas dos sistemas petroliferos da Bacia do Parnaiba com usa de dados de
54 pecos perfilados na bacia.

Palavras-chave: Propriedades
Aprendizado de rnaquina.

petrofisicas, Porosidade, Permeabilidade,



Abstract

Ardito , Julio Cesar. DETERMINATION OF PETROPHYSICAL AND GEOCHEMICAL

PROPERTIES OF THE PARNAIBA BASIN BY MACHINE LEARNING

TECHNIQUES. 2019. Thesis - Institute of Geoscience, University of Sao Paulo, Sao

Paulo, 2019.

Sedimentary rock proprieties such as porosity, permeability and fluid saturation are of
fundamental importance in understanding a reservoir and in helping to make
decisions of direction of exploration of petroleum system.
These properties are usually calculated based on profiling data in a process known
as petrophysical appraisal that requires the use of paid software and the expertise of
a highly experienced professional.
In addition , it may take a few days to complete, resulting in high costs of stand by in
drilling operation , demobilization or team mobilization for additional testing such as
core extraction , formation testing and hydraulic fracting. Thus, this paper proposes an
alternative workflow capable of estimating parameters such as porosity, permeability
and Netpay th ickness by a series of machine learning based algorithms. Techniques
such as Gradient Boosting , Art ificial Neural Networks (RNA), K-means and Support
Vector Machines (SVM) were used to built predictive models of porosity, permeability
and also to classify and group the reservoir, allowing to estimate the main netpay
zones. In addition , the use of these techniques has made it possible to successfully
recover density profiles in old wells profiled in a period prior to the advent of density
measurement tools. For this purpose, well logging records , results of laboratory
analysis of porosity, permeability, organic carbon content and gas chromatography
data were used .
Another important objective of this work was to study and understand the
petrophysical and geochemical characteristics of the Parnaiba basin petroleum
systems. For this purpose data from 54 wells profiled in the basin were used.

Key words: Petrophysical Properties, Porosity, Permeability, Machine Learning .
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1. lntroducao

As estimativas de propriedades fisicas de rochas como porosidade,

permeabil idade e saturacao de fluidos de um reservat6rio sao de fundamental

irnportancia para a continuidade da exploracao de hidrocarbonetos em uma bacia,

pois permitem subsidiar estudos de viabilidade econornica , volumetria e producao

(ELKATATNY et aI., 2018). Estas propriedades podem ser conhecidas por meio de

uma avaliacao petrofisica , que consiste na utilizacao de registros de perfilagem,

dados de laborat6rio e outras inforrnacoes relevantes em uma serie de calculos e

processos. Embora este tipo de avaliacao seja usualmente realizado por meio de um

processo tradicional e normalmente ef icaz , este tipo de procedimento demanda de

um intervalo de tempo que pode levar horas ou em ou mesmo dias. Desta forma ,

este tempo entre 0 terrn ino da perfilagem, no campo e os resultados da aval iacao

petrofisica , no escrit6rio, pode gerar uma serie de gastos significativos com a sonda

parada (stand by) e principalmente com espera para rnobi lizacao ou demora na

desrnobllizacao de equipes ate que uma decisao sobre 0 rumo da exploracao no

play seja tomada. Esta decisao ocorre justamente em funcao dos resultados da

avaliacao petrofisica e pode implicar em testes adicionais como testes de formacao,

fraturamento hldraulico, retiradas de mais amostras laterais, testemunhos ou mesmo

abandono do poco . Alern disso, toda aval iacao petrofisica requer 0 usa de um

software especifico, 0 que envolve usualmente altos custos e demanda da expertise

de um profissional experiente e qualificado.

Um dos caminhos alternativos que tem side explorado para calcular

parametros petrofisicos de reservat6rio e 0 usa de estatistica multivariada (SAFTIC

et al., 2001; KURODA, 2012; RAFIK; KAMEL, 2017; SINHA et al., 2016) em conjunto

com tecnicas de inteliqencia art ificial (VERMA et aI., 2012; ANIFOWOSE; LABADIN;

ABDULRAHEEM, 2013 ; ELKATATNY et al., 2018 e KUMAR; SINHA, 2013). Ao

inves de utilizar equacoes genericas, as tecnicas de machine e deep learning

utilizam algoritmos autonornos capazes de ler uma grande quantidade de dados,

identificar pad roes , desenvolver e ajustar um modele preditivo adaptado as

peculiaridades locais do reservat6rio estudado. Kuroda et al. (2012) usaram rnetodos

nao supervisionados para minimizar incertezas na caracterizacao de reservat6rios.
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Roy et. ai, 2010 utilizaram rnetodos nao supervisionados para identificar e c1assificar

automaticamente facies sismicas.

Alem de estudar e caracterizar 0 sistema petrolifero da bacia do Parnaiba,

este projeto prop6e estabelecer um fluxo de trabalho capaz de minimizar 0 intervalo

de tempo de processamento petrofisico, produzindo estimativas primarias confiaveis

acerca dos parametres permo-porosos do reservat6rio , alern de min imizar custos

com softwares e mao de obra especifica, uma vez que 0 processo pode ser

realizado em software livre e executado por qualquer profissional da area tecnologia

da inforrnacao ou engenharia.

As etapas deste projeto envolvem 0 uso de estatistica multivariada

juntamente com rnetodo algoritmos supervisionados, como Gradient Boosting e nao

supervisionados, como redes neurais artificia is e K-means , executados em softwares

livres, nao necessariamente por um petrofisico.

Para isso, foram utilizados dados de pOyOS da Bacia do Parnaiba, fornecidos

em dois lotes pela Agencia Nacional do Petr61eo (ANP). A maior parte deles contern

dados de perfilagem, porem raros sao registros de ensaios laboratoriais como Rock

Eval e analises petrofisicas de rotina bas icas e avancadas.

A bacia estudada, outrora conhecida como Bacia do Maranhao possui idade

paleoz6ica e e c1assificada por diversos autores como intracratonica ou sineclise

(Caputo et al., 2005) . Ela esta localizada no nordeste ocidental brasileiro e abrange

parte dos Estados do Maranhao, Piaui, Ceara, Tocantins, Para e Bahia, ocupando

uma area de cerca de 600km2
• No depocentro da bacia sao encontradas sucess6es

sedimentares com espessuras da ordem de 3500m (Milani e Zalan , 1999). Os limites

com a Bacia de Barreirinhas, ao norte , e com a Bacia do Sao Francisco, ao sui, sao

respectivamente, 0 arco Ferre Urbano-Santos e 0 arco do Sao Francisco.

Segundo a aqencia (ANP, 2015) , os principais reservat6rios da bacia

encontram-se entre os sedimentos devonianos do Grupo Canlnde, sendo os arenitos

porosos da Formacao Cabecas e da Formacao Poti, os principais reservat6rios, e os

folhelhos escuros ricos em materia orqanica da Formacao Pimenteiras comp6e 0

principal gerador. Um terceiro sistema petrolifero seria um sistema nao convencional

na pr6pria Formacao Pimenteiras (Miranda, 2014). Alern disso, ha ainda indicios de

um quarto sistema, muito menos estudado, no Grupo Serra Grande, de idade

Siluriana .
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Embora a estratigrafia e 0 arcabouco estrutural da bacia sejam bem

conhecidos, sao rarissimos os trabalhos a respeito dos elementos que cornpoern 0

sistema petrolifero, como por exemplo, Miranda (2014) e inexistem estudos

detalhados a respeito das propriedades fisicas das rochas que com poe os Grupos

Caninde e Serra Grande. Alern disso, poucos sao os estudos sobre 0 gradiente

geotermico da bacia e suas irnplicacoes para 0 modele de subsidencia da bacia.

Desta forma , 0 presente trabalho propce um fluxo completo e alternativo aos

rnetodos convencionais para estimar as caracteristicas permo-porosas dos

reservat6rios Poti e Cabecas com 0 usa de dados de perfilagem, dados de

laborat6rio e a aplicacao de diversas tecnicas de machine e deep learning. Alern

disso, pretende-se caracterizar as rochas geradoras da bacia com 0 usa de logs de

perfilagem e a reinterpretacao de analises geoquimicas de laborat6rio , visando 0

entendimento das relacoes com os analoqos de afloramento , e a avaliacao do

potencial gerador da bacia.

Nos anexos sao apresentados dois estudos, que adicionalmente a este

projeto levou a caracterizacao de facies sedimentares do Grupo Serra Grande.

Ambos os estudos, foram desenvolvidos durante 0 periodo de doutorado, a partir de

duas viagens de campo. Um destes estudos trata de um modelo preliminar de facies

e analises de amostras de afloramentos do Grupo Serra Grande (anexo A) e 0 outro

e um artigo submetido (JANIKIAN et a/. , 2019) sobre a variabilidade da arquitetura

fluvial do Grupo Serra Grande (anexo B).
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2. Revlsao Blblioqrafica

2.1 Contexto Geologico

A bacia paleozoica do Parnaiba, localizada no nordeste brasileiro , e

c1assificada pela maior parte dos autores como intracratonica e ocupa uma de cerca

de 600km , conforme mostra 0 mapa de relevo apresentado na Figura 1.

A sedlrnentacao siluriana na bacia desenvolveu-se sobre embasamento

continental durante a estab lllzacao da plataforma Sui-americana (Almeida e

Carneiro, 1998). 0 lineamento transbrasiliano, a leste e sui , exerceu forte influencia

sobre 0 arcabouco estrutural , contribuindo na formacao de rifts mais antigos. A

origem da subsidencia desta bacia ainda e muito controversa e alguns autores

defendem que ela esteja relacionada a deforrnacao sin e p6s oroqenica do Cicio

Brasiliano (Milani , 2000; Zalan, 1990). Outros trabalhos consideram a origem termal

(Galushkin, 1997). Considera-se que 0 mais provavel seja uma cornbinacao de uma

subsidencia mecanica devido a um rift inicial com posterior predominio de uma

subsidencia termal (Milani e Zalan, 1999; Castro et al., 2016) . A exploracao de

hidrocarbonetos na Bacia do Parnaiba teve inicio na decada de 50 pelo Conselho

Nacional do Petr61eo (CNP) e posteriormente pela Petrobras. Ap6s a decada de 70

outras empresas participaram de novas fases da pesquisa na bacia. Ao lange de

toda a campanha explorat6ria foram perfurados 89 pecos, adquiridos cerca de

25500km Iineares de secoes sfsmicas 20 e 294km2 de sismica 3D. Atualmente

existem 3 campos de gas em producao na reqiao centro oeste da bacia, os campos

de Gaviao Azul, Gaviao Real e Gaviao Branco, que produzem cerca de 4,7 rnilhoes

de rrr' de gas (ANP, 2015).

Sotopostos as unidades da Bacia do Parnaiba, ocorrem sedimentos pel iticos

de idade proteroz6ica, denominados como unidade Riachao, considerada por alguns

autores parte do embasamento (Caputo et al.,2005).

Por sua vez, 0 Grupo Jaibaras, de idade Neoproteroz6ica a Ordoviciana,

tambern considerado tarnbem como uma bacia distinta por alguns autores (de Castro

et al., 2016) e identificado em secoes sismicas nas areas leste e nordeste, que

segundo Vaz et al (2007) estaria relacionado a genese da bacia.
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Bacia do Parnaiba
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Figura 1: Mapa do relevo da bacia do Parnaiba com Iimites da bacia em vermelho (Julio Ardito, 2019).

A bacia do Parnaiba e constituida por tres grandes grupos, sendo 0 Serra

Grande, de idade Siluriana, sobreposto pelo grupo Caninde, Devoniano e 0 grupo

Balsas de idade Carbonlfera-Triassica (Figura 2).

2,1.1 Grupo Serra Grande

o Grupo Serra Grande ocupa a porcao basal da Bacia do Parnaiba e aflora

nas proximidades das bordas nordeste, leste e sudeste (Figura 2) .

A "secao" Serra Grande fo i primeiramente estudada por Small (1914) e entao,

c1assificada por ele como uma "serie" , sendo posteriormente reclassificada per

Campbell et al.(1949) como uma "formacao" constituida por arenites Carbeniferos

(Pensilvaniano). Mesner e Woodrigde (1964) atribuiram idade siluriana a formacao e
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a dividiram em Membro Inferior constitu ido por arenitos e conglomerados e Membro

Superior composto por siltitos e folhelhos.

.~~ ....

Legenda:

'f}
b
b
oa.....

Figura 2: Mapa Geologico da Bacia do Parnaiba realcando 0 Grupo Serra (Siluriano) na borda leste
(Modificado de Bizzi et al.,2003).

Posteriormente, Carozzi et al.(1975) promoveram esta unidade a categoria de

"grupo", subdividindo-o em quatro unidades litol6gicas silu-devonianas rnapeaveis

em toda a bacia a partir da base, as forrnacoes lpu, Tianqua, Itaim e Mirador. Caputo

e Lima (1984) alteraram os limites da formacao Mirador considerando apenas Ipu

(basal), Tianqua (interrnediaria) e Jaic6s (superior) como forrnacoes pertencentes ao

grupo Serra Grande. Um contato discordante separa a base do grupo Serra Grande
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do embasamento rnetarnorfico e da sequencia rnolassica constituida pelas

forrnacoes Riachao e Mirador (Goes e Feijo , 1994).

Quadros (1982) sintetizou a evolucao historica das diferentes nomenclaturas,

descricoes, idades, unidades e colunas estratiqraficas usadas por cada autor na

Bacia do Parnaiba (Figura 3).

Uma das primeiras descricoes de que se tem registro sobre a denominada

"camada" lpu foi feita por Campbell et al.(1949), quando descreveu arenitos arcozlos

de qranulacao grossa e conglomerados basais em sua cornposicao. No trabalho

citado os autores sugeriram que esses sedimentos foram depositados em ambiente

deltaico. Caputo e Lima (1984) fizeram uma descricao mais detalhada e registraram

conglomerados, arenitos de granulometria fina a grossa com estratificacao cruzada

depositados em ambiente fluvial entrelacado e diamectitos peri-glaciais, ocorrendo

principalmente na reqiao nordeste da bacia , onde a espessura maxima e de cerca

de 300m.

o Membro Tianqua, ass im proposto inicialmente por Rodrigues (1967) para

designar uma unidade lltoestratiqrafica intermedlaria composta por aren itos finos ,

siltitos e folhelhos foi posteriormente elevado a categoria de "formacao" por Carozzi

et al.(1975). Esta formacao tarnbem e inicialmente encontrada na borda nordeste da

bacia e apresenta espessuras variando entre 25m e 270m. Alern disso, sao descritos

como sedimentos gerados em ambiente marinho raso , com idades obtidas por

rnicrofosseis na Formacao Tianqua compativeis as bacias silurianas (Caputo e Lima,

1984).

o termo Jaicos foi inicialmente proposto por Plummer (1946) para designar os

arenitos e conglomerados do topo da Serra Grande. Carozzi et al.(1975)

c1assificaram esta secao como "formacao".

Caputo e Lima (1984) a descreveram como constituida por arenito medic a

conqlomeratico, cinza esbranquicado, com estratlficacao cruzada, mal selecionado,

depositado em leques aluviais e fande ltas. 0 quadro da Figura 3 mostra a evolucao

cronoloqica na interpretacao do Grupo Serra Grande.

Goes e Feijo (1994) acrescentaram que estes sedimentos foram depositados

por sistemas fluviais entrelacados de idade neo-siluriana. Embora houvesse uma

diverqencia entre alguns autores a respeito das idades para a Formacao Jaicos,

GRAHN e CAPUTO (1992) identificaram rnicrofossels de idade siluriana e esta e

hoje a idade mais aceita.
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Santos et al. (2004) descreveram esta formacao , estudando diversos

afloramentos nas bordas leste e sudeste da bacia e notaram a presence de uma

camada basal composta por arenitos finos a medics com larninacoes cruzadas

(ripples) e estratificacao cruzada planar sobreposta por uma camada intermediaria

de conglomerados glaciais sustentados por clastos com estratificacao cruzada

acanalada e logo acima arenitos grossos com niveis cascalhosos e estratificacao

cruzada acanalada. Com base nessas descricoes, eles propuseram um modele

faciol6gico caracterizado por uma rede de canais instaveis onde se desenvolvem

formas de leito de cascalho de sistemas fluviais associados a leques aluviais

glaciais.

Embora haja, atualmente, um consenso sobre a idade siluriana dos

sedimentos do Grupo Serra Grande, alguns estudos chegaram a contestar essa

idade (Petri e Fulfaro , 1983; Quadros, 1982) . Por sua vez, Caputo e Lima (1984)

estudaram a dlstrlbulcao biocrol6gica dos quitinozoarios na formacao Tlanqua e

revelaram uma concentracao de especies de idade eo-siluriana.

A "sequencia" siluriana corresponde ao Grupo Serra Grande e consiste de um

ciclo transgressivo-regressivo completo representativo da primeira incursao marinha

na bacia (GOES; FEIJO, 1994). A Figura 4 apresenta 0 diagrama litoestratigrafico da

bacia do Parnaiba.

serie Serra Grande
Formal{3o

Serra Grande
Formay30

Serra Grande
Grupo

Serra Grande
Grupo

Serra Grande

Small (1914) Campbell et al. (1949)

/ -

Figura 3: Representacao esquernatica da revisao litoestratigrafica do Grupo Serra Grande.
(Modificado de Quadros, 1982).
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Figura 4: Diagrama litoestratigrafico da Bacia do Parnaiba . (Mod ificado de Vaz et aI., 2007 ).

2. 1.2 Grupo Ceninde

o grupo denominado Caninde por Rodrigues (1967) continha inicialmente as

forrnacoes Pimenteiras, Cabecas e l.onqa. As forrnacoes Itaim e Poti foram

posteriormente incluidas no grupo por Caputo e Lima (1984) e G6es (1992)

respectivamente. Os trabalhos de G6es e Feij6 (1994) e Caputo (1992) sintetizaram

a descricao Iitoestratigrafica e os ambientes deposicionais de cada formacao.

A Formacao Itaim, proposta por Kegel (1953), foi descrita par Caputo (1994)

como arenitos finos , esbranquicados, bem selecionados, com alta esfericidade, alem

de folhelhos cinza de ambientes deltaicos e plataformais dominados por carrentes

induzidas por processos de mares e de tempestades (Vaz et al. 2007).

A Formacao Pimenteiras estudada inicialmente par Small (1914) foi descrita e

ciassificada por diversos autares como uma camada predominantemente pelftica,

apresentando folhelhos cinza a pretos representando a principal inqressao marinha



29

na bacia. Della Favera (1990) acrescentou que 0 ambiente deposicional foi nerltlco

plataformal dominado por tempestades . A formacao e muito radioativa e rica em

materia orqanica , apresentando teores de carbona orqanico que variam entre 0,24 e

4,41% nos p090S analisados. Rodrigues , (1995) determinou valores de refletancia de

vitrinita variando de cerca 0,7 a cerca 2% em funcao da distancia ate a soleira .

o processo de gera980 pode ter side acelerado com a intrusao pervasiva de

uma espessa soleira na base da Formacao Pimenteiras. Desta forma, 0 calor gerado

pela soleira contribuiu para 0 aumento do gradiente geotermico, induzindo assim 0

craqueamento do queroqenio e alcancando a janela de gera980 de gas. (Rodrigues,

2007; Miranda, 2014).

Na formacao Cabecas, principal reservatorio (ANP , 2015), predominam dois

tipos de facies, arenitos medics a grossos de ambiente fluvial (Caputo, 1994) e

arenitos finos, bem selecionados de ambiente neritico plataformal com a980 de

correntes induzidas por mares (Della Favera, 1982, Goes e Feijo, 1994) e

estratlticacao cruzada tabular ou sigmoidal. Eventuais facies compostas por

diamictitos apresentam influencia glacial ou peri glacial , denotada pela presence de

tilitos e seixos estriados (Caputo, 1984). Ambas as facies aren iticas apresentam

intervalos com alta permeabilidade e porosidades de ate 26% (ANP, 2017).

Albuquerque e Dequech (1946) descreveram siltitos e folhelhos brancos a

cinzas de ambiente neritico plataformal dominado por tempestades na formacao

l.onqa. Lima e Leite (1978) descreveram folhelhos cinza escuros a pretos, bem

laminados e bioturbados com um pacote de arenitos e siltitos na porcao media.

A partir da decada de 50 a Formacao Poti foi aceita como 0 intervalo de

sedimentos sobrepostos a formacao l.onqa e sotopostos a formacao Piaui (GOES,

1995). Estes depositos S80 compostos por arenitos de boa porosidade com

intercalacoes de folhelhos e siltitos . Alern de ser um excelente reservatorio, a

formacao Poti e um importante intervalo produtor de gas na porcao central da bacia.

o ambiente deposicional desses depositos foi interpretado por Paiva (1937) como

deltaicos e de planicies de mare, eventualmente influenciados por tempestades.

Embora a estratigrafia da bacia seja bem conhecido, S80 rarissimos os

trabalhos a respeito do sistema petrolifero, e inexistem estudos detalhados a

respeito das propriedades fisicas das rochas que comp6e os Grupos Caninde e

Serra Grande. Alern disso, poucos S80 os estudos sobre 0 gradiente qeoterrnico da

bacia e suas irnplicacoes para 0 modele de subsidencia da bacia .
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2.1.3 Grupo Balsas

Piaui e a formacao mais basal do Grupo Balsas. Lima e Leite (1978)

descreveram arenitos med ics com estratlficacao cruzada e intercalacao de folhelhos

de ambiente fluvial com eventuais incursoes marinhas e contribuicoes e6licas.

Gois e Feij6 (1994) descreveram a Formacao Pedra de Fogo como calcarios

ooliticos intercalados com arenitos finos a med ics , siltitos e folhelhos de idade

permiana depositados em ambiente marinho raso a litoraneo.

A Formacao Motuca, segundo Lima e Leite (1978) e G6is e Feij6 (1994) e

composta por siltitos vermelhos a marrom, arenitos finos a medics e eventualmente

sao encontrados folhelhos , anidrita e calcarios de ambiente desertico com

associacao de lagos.

2.2 Propriedades de Rocha e Metodos de Medicao

A cornpreensao do sistema petrolifero depende do conhecimento das

propriedades fisicas que controlam as rochas associadas a este sistema. Dentre as

principais propriedades destacam-se porosidade, permeabi lidade, resistividade,

volume de argila, saturacao de aqua e de fluidos.

Nesta secao sera apresentada uma breve descrlcao das principais propriedades

petrofisicas da rocha, bem como as ferramentas de medlcao e em seguida serao

descritos os metodos para processamento , analise e predicao utilizados neste

trabalho.

A perfilagem e 0 processo de registro de propriedades flsicas, qurrmcas e

eletricas da rocha ao lange do poco . Os perfis ou logs de perfilagem gerados sao os

registros continuos real izados a partir da superficie do poco por meio de sensores

eletricos , radioativos ou sonicos. A partir dos dados obtidos sao realizadas correcoes

e conversoes apropriadas e 0 perfil e usado para inferir determinadas propriedades

petrofisicas .

Diversos trabalhos descrevem os equipamentos e formas de aquisicao dos dados

e interpretacoes (Schlumberger, Log Interpretation Chartbook, 1995; Crain, 2000),
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Nesta se980 sera feita uma breve descrlcao dos principais logs obtidos na

perfilagem e um breve resumo dos principais registros .

2.2.1 Caliper

o perfil caliper (cal) e 0 registro do levantamento de sensores de distancia

("patins") que detectam a forma das paredes do p090. Por meio dele pode-se

determinar 0 diarnetro em qualquer profundidade do p090 e desta forma pode

auxiliar no controle de qualidade de outros perfis , ja que pode revelar alteracoes na

parede do p090 como possiveis irregularidades ou ate zonas de

arrombamento/reboco, onde parte da parede do p090 pode ter sofrido

desmoronamento ou preenchimento. 0 perfil caliper tarnbem e utilizado como base

para 0 desenvolvimento do programa de cirnentacao e revestimento do p090 , alern

de servir como base para a interpretacao de dados adquiridos por equipamentos que

utilizam patins que correm na parede do p090 e que necessitam que haja a

integridade deste , como 0 equipamento de microresistividade.

2.2.2 Raios Gamma

o perfil gama (GR) e obtido com auxilio de uma ferramenta composta por

uma fonte gama e um detector Geiger que medem a radiacao natural das rochas ,

desta forma, rochas com mineralogia composta por maior teor de uranlo, potassic e

t6rio, tendem a apresentar os maiores indices gama. Isso ocorre em rochas como

arenitos rnicaceos, feldspaticos e argilosos ou em rochas argilosas (folhelhos). Uma

das vantagens desta ferramenta e a capacidade de detectar a radioatividade natural

de rochas, mesmo se aplicada em p090S com as paredes revestidas com a90 ou

cimento.

o rnetodo foi desenvolvido e utilizado a primeira vez pela empresa Lane Wells

em 1936 e foi aprimorado e padronizado para registro em unidades API ap6s 1960

com 0 conhecimento previa de Iitologias de um p090 em Houston.

As principais aplicacoes deste perfil inciuem a deterrninacao da litologia, do

volume de argila, a correlacao p090 a p090 e a correlacao com profundidade, para

auxiliar a calibracao de outras ferramentas de perfilagem.
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2.2.3 Densidade

A ferramenta usada para medir densidade da rocha foi desenvolvida em 1957.

Ela se baseia na absorcao de raios gama por efeito Compton e para isso a

ferramenta conta com uma fonte quimica de raios gama na base e um contador

(cintil6metro) instalado acima da fonte. A maior parte dos raios gama emitidos pela

fonte sao absorvidos pela rocha , porem a parte restante e captada pelo contador e e
inversamente proporcional a densidade eletr6nica da rocha em analise.

Os resultados do log de densidade sao calibrados para 0 arcabouco da rocha

e usados para determinar a porosidade da rocha, conforme mostra a equacao 2.1,

uma vez que a densidade e proporcional a porosidade.

P-k d
0 D = l- k d (2 .1)

Onde 0 fator Kd varia conforme a litologia e pea densidade. Os valores de 2,65

g/cm3 sao assumidos para aren itos, 2,71g/cm 3 para carbonatos e 2,87 g/cm3 para

dolomitos.

Alern do pararnetro densidade, a ferramenta e capaz de registrar a energia de

retorno dos raios , que pode ser usada como funcao do fator ou efeito fotoeletrico

(PE). 0 Efeito fotoeletrico e um perfil utilizado como indicativo para deterrninacao da

mineralogia.

2.2.4 Neuirtio

A ferramenta com uma fonte de neutrons na base e um contador instalado

mais acima foi desenvolvida em 1945, pela empresa Lane Wells. Quando usada

durante a perfilagem de um poco ocorre um bombardeamento de neutrons na rocha

e 0 sensor registra aqueles elementos que retornam ap6s colidir contra nucleos de

atornos, na grande maioria hldroqenlo. 0 hidropenio normalmente encontra-se

presente nos poros, sob a forma de aqua, 61eo ou gas e assim e possivel

estabelecer uma relacao entre os neutrons identificados e a porosidade da rocha.

2.2.5 Microresistividade

o ensaio denominado micro resistividade e uma versao dos rnetodos

geofisicos eletroresistivos adaptada para medir a resistividade das rochas em 10 na

parede de um poco. Ela se baseia nas leis de Ohm, na qual um par de eletrodos

injeta uma corrente constante e outro par mede a diferenca de potencial (ddp). A
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relacao entre a resistividade da rocha pode ser determina por meio das equacoes

3.2 e 3.3.

a

e

R =~
J

(3. 2)

(3. 3)

Onde Rea resistenc ia em (0), Va tensao em (volts), I e a corrente inje tada em

(Amperes), Leo comprimento percorrido pela corrente em metros, A e a area da

secao em metros quadrados e pea resistividade da formacao em ohm .m.

Desta forma e possivel calcular a resistividade da rocha em ate 1,5 polegada

da parede do poco e entao elabora-se um perfil conhecido como microlog ou

microlaterallog, que abrange a variacao da resistividade , em ohm .m, ao lange do

poco,

Usualmente e usado na industria um segundo par de eletrodos de potencial

mais afastado capaz de medir a resistividade da rocha um pouco mais profunda,

entre 3 e 6 polegadas da parede do poco.

2.2.6 Porosidade

Porosidade e 0 principa l pararnetro na aval iacao da qualidade de um

reservat6rio, principalmente pela contribuicao em quantificar reserva (Elkatatny et. ai,

2018) e pode ser definida como a razao entre 0 volume de espacos vazios e 0

volume total de uma rocha. Este pararnetro pode ser c1assificado em porosidade

prirnaria , ou seja, os poros que foram formados durante 0 processo de deposicao

sedimentar e a secundaria, ou seja , os poros gerados por processos p6s

deposicionais. Alern disso, a poros idade tambern e c1assificada em relacao a sua

abranqencia, neste caso em porosidade total (equacao 2.4) e porosidade efetiva

(equacao 2.5). A primeira e atribu ida ao volume total de poros e a segunda ao

volume de poros interconectados, ambas divididas pelo volume total da rocha ou

volume de Bulk.

(/) - Volume de por os
t otal - Volume total

e

(/) - Volu me dos poro s in terc on ec tad os
efetiva - Volum e total

(2.4)

(2.5)
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Existem diversos tipos de porosidades em arenitos, alguma delas mais

frequentemente associadas a porosidade prirnaria , concomitante a sedirnentacao e

preservacao durante os processos de cornpactacao. Outras geralmente associadas

a porosidade secundaria , geradas par fraturas ou dlssolucao, podendo ocorrer sob a

forma intergranular ou cristalina. Alem disso, ocorrem tarnbern porosidades em

reservat6rios carbonaticos, como porosidade intra e intergranular, m6ldica, vugular,

fenestral e caverna (Choquette & Pray, 1970), porern essas nao serao discutidas

neste trabalho .

De maneira geral, os fatares que controlam a porosidade primaria em rochas

siltciclasticas sao grau de selecao, esfericidade, empacotamento, tamanho de graos

e trama. Para uma rna selecao qranufometrica dos graos, a tendencia e uma

dirninuicao da porosidade. Por outro lado , uma maior granulometria e unifarmidade

no tamanho dos graos tende a produzir porosidades com gargantas de poros

maiores.

No caso da porosidade secundaria, os fatares de controle sao principalmente

cirnentacao , cornpactacao, dissolucao de graos, fraturas e conteudo de

argilominerais. A porosidade, em arenitos, tende a ser menor em rochas mais

antigas e profundas devido as tens5es de sobrecarga na rocha que geram um maior

empacotamento, alern da cirnentacao.

Para estimar a porosidade de uma rocha atraves de perfis, pode-se usar os

registros de densidade (equacao 2.6) , neutrao e s6nico, ou a cornbinacao deles com

eventuais correcoes. Ja em laborat6rio os principais rnetodos para a deterrninacao

da porosidade de rocha envolvem equipamentos como 0 porosimetro a gas ou a

rnercurio, 0 microtom6grafo e a ressonancia rnaqnetica nuclear (RMN).

¢ = Pnta-Pbulk

Pnta-PII
(2.6)

onde Pmae a densidade de matriz, PIl e a densidade de fluidos e Pbulke a

densidade de bulk.
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2.2.7 Permeabilidade

A capacidade de percolacao de um fluido atraves da rocha, me io ou

substancia e chamada de permeabilidade e usualmente e medida em mili Darcy

(mD). Ela representa 0 grau de conectividade entre poros , relaciona a taxa de fluxo

de um fluido com 0 gradiente de pressao e viscosidade do fluido e e controlada

principal mente pelo tamanho medic e distribuicao das gargantas de poros (Schon,

2011 ).

A permeabilidade absoluta e uma caracteristica fisica da rocha e e

representativa do fluxo de um unico fluido . Ja a permeabilidade relativa de uma

rocha para 61eo, gas ou agua e uma funcao da permeabilidade absoluta e da

viscosidade do fluido e geralmente esta relacionada a medida do f1uxo de um fluido

na presenca de outro fluido e pode ser medida em amostras de rochas no

laborat6rio, ou em um poco.

A permeabilidade esta relacionada ao volume do fluxo , a viscosidade e ao

gradiente de pressao por meio da equacao de Darcy:

Q = k .A.t.p (2. 7)
f.I..L

onde:

k e a permeabilidade em mD, tJp/L representa 0 gradiente de pressao (ATM), fJ e a

viscosidade (cp), A e a area de secao (ern") e Q e 0 volume do fluxo (crrrvs).

A permeabilidade pode ser estimada por diversos rnetodos, in situ, ou em

laborat6rio, dependendo da escala, sendo os rnetodos diretos mais comuns:

medidas com 0 perrnearnetro portatil, analises em perrnearnetro de precisao e teste

de POyO como teste de formacao e de pressao por isolamento. Por meio do usa de

logs de perfilagem e possivel e muito usual a obtencao da permeabilidade de

maneira indireta.

2.2.8 Volume de Argila

o volume de argila, tarnbern conhecido como Vclay (Vel) ou Vshale (Vsh) e um

dos fatores que tern grande influencia sobre a porosidade e a permeabilidade e

desta forma tambem esta diretamente relacionado aqualidade do reservat6rio . Este

pararnetro e normalmente expresso em porcentagens ou fracoes decimais e em

-
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reservat6rios porosos pode ser calculado pelo registro do perfil gamma (GR) como

mostra a equacao abaixo:

Vsh = GRlog -GRm in
GRmax-GRmin

(2.8)

Um reservat6rio com grande volume de argila tem sua producao suprimida,

porern uma pequena quantidade de arg ila disseminada nos poros pode contribuir

para 0 trapeamento da aqua intersticial , estimulando a producao em reservat6rios

com alta saturacao de aqua (Asquith , 1992).

A argila contida na rocha pode ser classificada como estrutural , laminar ou

dispersa. As duas ultlrnas afetam significativamente a porosidade do reservat6rio ,

fechando as gargantas de poros e reduzindo a permeabilidade no sistema.

Correcoes de porosidade devem ser aplicadas para estimar a porosidade

efetiva em arenitos com tracao de argilominerais. 0 volume de arg ila (Vclay) pode

ser calculado por meio do log de gama (GR), ou por crossplots do perfil de

densidade (RHOS) e porosidade neutr6n ica (NPHI) (Schlumberger, Log

Interpretation Chartbook, 1995; Interative Petrophisycs IP help manual , 2011).

2.2.9 Setureceo de Agua

A saturacao de aqua , usualmente denominada Sw pode ser definida pela

raZ80 do volume de aqua ou do fluido pelo volume total de poros, conforme mostra a

equacao 2.9. Da mesma forma pode-se determinar 0 volume de outro fluido

existente no reservat6rio.

s = Volume do fluido
W Volume de poros

(2. 9)

Sendo que a soma da saturacao de todos os fluidos na rocha e 1, ou seja,

Sw+Sgas+Soleo = 1.

Grandes partes dos modelos para deterrnlnacao da saturacao provern dos

trabalhos de Archie (1942), nos quais, em laborat6rio foi determinado que, a

resistividade especifica da rocha saturada com aqua Ro e proporcional a
resistividade eletrica especifica da agua Rw (equacao 2.10).

Desta forma:

onde F e 0 fator de formacao,

F =!!2.
Rw

(2. 10)
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Rearranjando as ultirnas equacoes chega-se a uma forma mais usual para a

equacao de Archie para "aqua":

(2. 14)

(2.12)

(2.13)

(2. 11)

1= f?.!.
Ro

s - ( A .RIV ); •
IVa - 0m .ResDeep

Na situacao onde a aqua ou a salmoura nos poras e 0 unico condutor e
possivel relacionar 0 fator de formacao com a porasidade (equacao 2.11).

onde m e 0 expoente de cimentacao

Para racha livre de argilosidade pode se calcular 0 indice do fator de

formacao por:

e desta forma estimar 0 expoente de saturacao (n):
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo serao apresentados os rnetodos e tecnicas utilizados neste

trabalho para 0 processamento de dados, analise, modelagem e predicao dos

parametres dos reservat6rios e geradores da bacia do Parnaiba.

Todas as tecnicas alternativas propostas neste trabalho utilizam software livre.

Em geral, nesta tese foi adotada a linguagem de proqrarnacao Python , na versao

3.7, com uso dos m6dulos Pandas, SciKitLearn , Matplotlib, Numpye Seaborn.

3.1 Tecnicas de Aprendizagem de Maquina

3. 1.1 Reqresseo Linear

A reqressao linear e geralmente a base dos rnetodos mais comuns de analise

preditiva. Trata-se de um rnetodo de analise estatistica capaz de estimar 0 valor de

uma variavel dependente (resposta) como funcao de outras variaveis independentes

(preditoras) (Montgomery, et ai, 2012). A expressao abaixo ilustra a relacao:

Yi = /3lxil + /3z xiz + .. .+ /3n xin + e, (3.1)

sendo Y! a variavel dependente, Xi1 , Xi2, Xin as variaveis

independentes, bo 0 intercepto da reqressao, ou seja , 0 valor esperado de Y quando

todos os preditores tem valor = 0, /31' /3z ,... , sao os coeficientes estimados da

reqressao e epsilon representa 0 erro, ou seja, a diferenya entre os valores

esperados e os valores observados de Yi.

A reqressao indica 0 grau de siqnificancia entre as variaveis dependentes e

independentes e 0 impacto que as variaveis independentes tern sobre a dependente.

A estimativa dos coeficientes e usualmente realizada pelo metoda dos

mfnimos quadrados. Esta tecnica consiste no processo de otirnizacao que busca 0

melhor ajuste do modele atraves da rninirnizacao dos quadrados do erro da

reqressao.

Desta forma, utilizando /30 e /31 para representar os coeficientes da reta r e E

como variavel de erro. Assim, a reta de ajuste pode ser escrita como:

Yi = /30 + /31 * Xi + e, (3 .2)

onde /30, /31 e e, sao constantes.
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A soma de quadrados pode ser escrita como:

SQ(fJo,f3t )= I t::l ( Yi - Po- Pl 7 Xi)2 = I t::l el (3. 3)

e . 'a

A e

a expressao acirna em relacao a Poe P1ficamos as expressoes:

b = CI yH I x")- O::X) ·CI x·y)
o n . CIx~) -I(x) 2

b. = n·(I x2 )- CI xH Iy)
n · )"x=) - I(x )=

:::: e_ essao linear pode ser estimada por:

y = bo + bl • X

(3. 4)

(3. 5)

(3. 6)

3. 1.2 Redes I eurais Artificiais

Figura 5: Esquernatico de cornunicacao entre neur6nios (modificado de Haykin , 2001).
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As redes neurais artificiais (RNA) consistem em um rnetodo pred itivo e

supervisionado com uma alta divers idade de aplicacoes, como po r exemplo,

descoberta de medicamentos, entendimento de Iinguagem natural, desenvolvimento

de carras autonornos e reconhecimento facial.

As redes neurais artificiais funcionam como dispositivos de pracessamento de

informacao caracterizados pela lnterconexao de unidades elementares de

pracessamento (neuronios artificiais) (HAYKIN, 2008). Em geral , 0 rnetodo RNA e

idea l para situacoes em que se tern uma enorme quantidade de dados e problemas

complexos.



40

A RNA e inspirada em redes neurais humanas onde cada neuronic (Figura 5)

possui uma rede de conexoes e transmitem inforrnacoes (sinapses) de um neuronic

para 0 outro por meio de axonios. Desta forma, substancias quimicas sao lanc;:adas

das sinapses e entram pelos dendritos, aumentando ou diminuindo 0 potencial

eletrico do corpo da celula. Caso 0 potencial seja alto ou maior do que um

determinado valor 0 neuronic e ativado.

ENTRADA~
DADOS .........."...

Rede Neural
Artificial

NEURONIOS E
AXIONIOS

SAiOA

Figura 6: Esquernatico do funcionamento de uma rede neural artificial.

De forma similar a rede neural artificial e um conjunto de varies neuronios

interconectados pelos axonios e que podem ser ativados ou nao dependendo do

valor do potencial proveniente das sinapses (Figura 6).

McCulloch e Pitts (1949) realizaram os primeiros estudos envolvendo Redes

Neurais Artificiais, estabelecendo as bases da neuro-computacao por meio do

desenvolvimento de algoritmos maternaticos similares ao funcionamento dos

neuronios biol6gicos.

Elementos importantes para 0 desenvolvimento das redes neurais foram

posteriormente descobertos com os trabalhos de Hebb (1949) que propos que a

conectividade do cerebro e continuamente modificada conforme 0 organismo vai

aprendendo tarefas funcionais diferentes e que agrupamentos neurais sao criados

por tais modificacoes.

Novos modelos e lrnplernentacoes foram propostas a partir de 1949, sendo a

mais relevante sugerida por Rosenblatt (1957), que introduziu 0 conceito de

perceptron, construindo 0 que seria a base da inteliqencia artificial.

Atualmente existem diversas variacoes na arquitetura de uma rede neural como

mostra a Figura 7. Na Figura 8 e ilustrado um modele mais detalhado, com quatro
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CAMADA
ESCONDIDA 1

Entradas

Figura 7: Arquiletura de uma rede neural artificial com apenas uma camada .

camadas, sendo duas delas camadas ocultas. Alem disso , a imagem mostra os

processos conhecidos como back propagation e feed forward.

Figura 8: Exemplo esquernatico da arquitetura de uma rede neural artificial multicamada.
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Para cada entrada existe um valor e um peso que ao ser conectado com um

neuronic na camada seguinte passa por uma somat6ria.

Uma vez calculada a somat6ria foi entao aplicada uma funcao de ativacao em

todas as camadas. Ap6s uma serie de testes envolvendo uma serie de funcoes,

verificou-se que a melhor funcao para a final idade deste projeto e a funcao tangente

hiperb6lica (Figura 9) , conforme mostra a expressao abaixo:

tanh(x) =_e_x-_e_-_
x

ex+e - x (3.7)

8642
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Figura 9: Grafico da funcao tangente hiperb6lica.

o processo de calcular 0 valor da somat6ria e em seguida passar pela funcao

de ativacao ocorre de forma sucessiva, ciclica e automatizada, ate que a camada de

saida aponte um valor final, conforme mostrado na figura 7.

Uma etapa fundamental deste processo e 0 valor atribuido aos pesos. Um

peso positivo e chamado de sinapse excitadora, enquanto um peso negativo e uma

sinapse inibidora, desta forma os pesos amplificam ou reduzem 0 sinal de entrada

(Figura 10). 0 papel da funcao de ativacao e de atuar como um filtro "corta baixa",

ativando um sinal superior a um valor de corte e interrompendo a propaqacao caso

esteja abaixo deste valor.
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anvacao

Figura 10: Padrao de conex6es entre os neuronios da camada de entrada e um neuronic da camada
lnterrnediaria, passando pela funcao soma e pela funcao de ativacao, As celulas demarcadas com a
letra "x" represenlam 0 dado de entrada e as setas demarcadas com a letra "w" sao os pesos .

A rede e composta por dois tipos de atributos, os previsores e 0 atributo meta.

Ambos sao usados em urn processo chamado de Feed Forward (Figura 11) que

consiste em treinar a rede neural para que ela consiga prever 0 atributo meta de

forma supervisionada, ou seja, inserindo no modele tarnbern 0 resultado conhecido.

Este treinamento da rede consiste em ajustar sistematicamente os pesos,

comparando com 0 resultado esperado. Este processo e realizado de maneira

iterativa ate que os resultados previstos estejam pr6ximos 0 suficiente 0 quanta se

queira dos resultados esperados. Esse processo de cornparacao e feito pela

diferenca entre 0 valor esperado e 0 predito .
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Figura 11: Fluxo de processamento e treinamento da rede neural art ificial.

3.1.3 Arvores de deciseo

Arvores de decisao estao entre os rnetodos de aprendizagem de rnaquinas

mais promissores e poderosos desenvolvido nas ultirnas decades. Trata-se de um

metodo supervisionado capaz de realizar reqressoes e classlflcacoes, de forma

simples com alto indice de sucesso (Russe ll e Norv ig, 2003).

As arvores de decisao sao estruturas de dados inspiradas em aspectos

botanicos de arvores reais e possuem elementos analoqos como nos (de decisao),

folhas (ou no terminal) e ralzes, Neste contexto, 0 processo de aprendizagem se

assemelha a forma como os seres humanos tomam decisoes, ou seja, testes

(decisoes) sao executados em cada no da arvore , partindo de uma raiz e passando

para um nivel hierarqulco inferior, ate atingir um no folha ou no terminal , que e a

reqiao onde se espera chegar a uma resposta para 0 problema (Mayrink, 2017). A
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Figura 12 mostra um exemplo de arvore de decisao onde a primeira elipse

representa a raiz, as demais representam os nos da arvore e os retanqulos sao os

nos terminais ou folhas .

Figura 12: Exemplo de arvore de decisao (modificado de Ahmed et al., 2018).

De maneira geral , os metodos baseados em arvores de decisao particionam,

de maneira recursiva, 0 espaco com os atributos de entrada (X1 e X2) criando reqioes

(R1, R2 ) que representam os nos e contern constantes em (Figura 13) . Tais particoes

podem ser formuladas e divididas por meio da funcao de aproxirnacao:

!(x) = L~=l emI{ (xl e x2) E Rm} (3.8)

onde !(x) representa a predicao para a constante cm.

o objetivo do algoritmo e automatizar a selecao de atributos e respostas de

forma que consiga criar as melhores particoes e encontrar a solucao ideal para 0

problema, em outras palavras, busca-se um algoritmo aut6nomo que estabeleca

regras idea is para que a arvore tome as melhores decisoes, que a conduzam as

melhores predicoes. Para isso, deve-se minimizar a funcao custo ou funcao objetivo:

(3.9)

Existem diversos algoritmos de inducao de arvores de decisao, como por

exemplo, AID (Morgan e Sonquist, 1963), Classification and regression tree (CART),

introduzido por Breiman et al.(1984), C4.5 (Quinlan, 1993) e outros igualmente

capazes de estabelecer as regras de decisao com base em uma amostra de dados.

Neste trabalho foi adotado 0 algoritmo CART para reqressao com usa do algoritimo

Gradient Boosting, que sera descrito mais adiante.
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Figura 13: Exemplo de uma arvore de decisao. (a) partlcao de entradas asso ciada (b) aos nos da
arvore. (modificado de Kang et aI., 2016).

A deterrnlnacao das melhores particoes pela rninimizacao da funcao

aproximacao pelo rnetodo dos minimos quadrados pode ser um problema

computacionalmente dificil de ser resolvido (Mayrink, 2016) e por esta razao podem

ser adotadas estrateqias melhares , como por exemplo, a "Greedy", sugerida por

Hastie (2001 ; 2009). Ela cons iste inicialmente em dividir a amostra em duas partes

R1 e R2, sendo as part icoes determinadas par:

(3. 10)

Desta forma , e necessario determinar os valores das constantes s e j . Isso

pode ser feito minimizando a equacao abaixo :

(3. 11)

Desta forma, C1 e C2 dependem da escolha de j e s e podem ser determinados

diretamente por:

(3. 12)

e

(3. 13)
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Assim, 0 trabalho realizado pelo algoritmo e buscar, por tentativa e erro os

atributos de entrada que perm itam calcular as constantes de aproxirnacao idea is

para a criacao das melhores particoes para a SOIUC;80 do problema.

Hastie et al.(2009) avaliou 0 desempenho de algumas das tecnicas de

aprendizagem de rnaquina em diversos quesitos como rnan ipulacao de grande

quantidade de dados, robustez a variaveis irrelevantes, interpretabilidade e poder

preditivo, sendo esta ultima um ponto fraco nas arvores de decisao em cornparacao

com outras tecnicas de aprendizagem como redes neurais artificiais. Segundo Hastie

et al. (2009) 0 poder de predicao de uma arvore de decisoes pode ser aperfeicoado

consideravelmente com 0 usc de um algoritmo conhecido como boosting, que

consiste em unir diversos modelos de baixa complexidade criando assim os comites

de previsao.

Um dos algoritmos de boosting mais difundidos e utilizados nas mais diversas

apllcacoes e 0 Gradient Boosting, primeiramente apresentado par Friedman (2001).

Trata-se de um processo iterativo aditivo , em que um novo termo e adicionado ao

modele a cada iteracao minim izando os erros de pred icao (Mayrink , 2016).

Hastie et al. (2009) faz uma apresentacao completa da metodologia , aqui

serao evidenciadas apenas as passagens fundamentais para a cornpreensao do

rnetodo. Conforme mencionado anteriormente 0 algoritmo realiza uma particao do

espaco em reqioes Rj, sendo j=1 , 2, 3,...,J, conforme representados pelo nos

terminais da arvore. Desta forma, Yj e uma constante e a regra de predicao e:

x E: Rj -7 f(x)=Yj (3. 14)

Assim a arvore pode ser representada por :

T(x,8) = I~= l Yi I ex E Rj) (3 . 15)

onde e={Rj,yj} e pode ser determinado pela rnlnimizacao da funcao:

e= arg min I~=l I X iER/ L(y!, yj) (3. 16)

onde L(yi,yi) e a tuncao perda ou loss function.

Desta forma, a otlmizacao do problema pode ser dividida em duas partes, a

estimativa de Yj e a de Rj. Como Rj, Yj = YJ uma das aproximacoes que podem ser

usadas para otimizar Rj , utilizando 0 criterio de otirnlzacao e:

-

(3. 17)
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Deste modo, fazendo Rj= Rj, Yj pode ser estimado usando 0 criterio original.

Segundo a premissa de que 0 boosting e estrateqia para "juntar" ou

"combinar" uma vasta gama de modelos definidos par Hastie et al.(2001) como

"fracos", a soma destes modelos pode ser definida como:

(3. 18)

Esta equacao e denominada "forward stagewise manner' e busca a SOlUc;80

da equacao anteriar pela adicao iterativa de novas funcoes (ou novas arvores). 0

algoritmo 1 expressa a implernentacao computacional para este processo.

Algoritmo 1: Estrutura computacional do algoritmo Forward stagewise additive modeling.

lnlcializar fo(x)=O

de m=1 ate M faca:LCalcule:_<Pm. Yn,) = argminp.r ~r=lLfyi/m-l (x.)+ eu»;Y))
e fm(x) - fm-l(X) + Pmb(x, Yi))

Em cada passo deste processo, deve ser resolvida a equacao:
~ . N
8m = arg mmOm I i=1L(Yi,[m-l (Xi) + T(Xi' 8m)) (3.19)

onde as constantes 8m = {Rjm,Yjm}{m da arvore seguinte ate 0 modelo recorrente

fm-l (x).

A partir das reqloes Rjm 0 valor 6timo das constantes Yjm em cada reqiao e

dada pela expressao direta:

Yjm = arg minyjm If=l L(Yi,[m- l, Yjm) (3.20)

a equacao (9) pode ser numericamente otimizada par qualquer funcao perda

diferenciavel . Neste caso, a funcao f(x) preditora de y usada foi:

L(f) = If=1 L (Yi.!(Xi)) (3. 21)

Nesta etapa, objetiva-se minimizar L(f) em relacao a f, onde f(x) e dada pela

expressao (3.19). Esta rninirnizacao pode ser dada par :

! = arg mint Let) (3. 22)

onde f E IRI.N sao parametros da cuncao de aproximacao:

(3.23)

=
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A equacao 3.37 pode ser otimizada pela soma das componentes veroriais:

(3.24)

onde ~ e a funcao "passo" ou step function , que pode ser resolvida de forma

iterativa.

o rnetodo "Steepest Descent permite trocar a funcao passe hm por -Pm9m

onde Pm e um escalar denom inado de comprimento do passe ou "step length" e 9 m e

o gradiente da funcao perda L(f) (GUARIOO, 2018). Oesta forma , os componentes

do gradiente sao:

e 0 comprimento do passe e dado por:

Pm = arg minp LC!m- l-p )

onde a solucao iterativa e dada pela formula de recorrencia:

(3. 39)

(3.40)

(3. 41)

A ideia central do metoda "Steepest Descent" e fazer com que a funcao perda

diminua rapidamente por meio da iteracao acima.

o algoritimo 2 apresenta a estrutura genenca do c6digo para 0 algoritmo

Gradient Boosting para reqressao. A parte inicial diz respeito a um n6 onde e

inicializada a constante e os componentes do gradiente negativo sao calculados.

Algoritmo 2: Estrutura computacional do metoda Gradient Boosting(modificado de Hastie et al. 2001 ).

Iniciaizar. fof.x) =arg min- rr.1 L(y/. y)
de m=1 ate M~a:

de i=1 ate N fa~a:

Ir, =_[aL(y~f(XI»]Lim a{(xu

ajuste a arvore aos a1vos '1m. para regioes &u=1.2 .....JM
de j=1 para Jm facta:

l Yjm=arg m;n L L(Y/.{m-1(X1) + y)
x,eR/TA

Atualizar:
fm(x) =f ..-1 (x) + r~=lYjral(x E RirrJ

Imprima: I(x) = f..(x)
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Tabela 1: Funcoes "perda" e grad ientes (mod ificado de Hastie et aI., 2001).

Tipo

Regressao

Regressao

Classificacao

1/21 Yi-f(Xi)12

Iyi-f(xi) I
Desvio

Guarido (2018) explicou que ao contrario do "foward stagewise manner", os

parametres sao calculados a cada iteracao pelo ajuste do gradiente na arvore, como

mostra a expressao:

8m = arg mine l:f= l[-gim - T(Xi; 8) f (3.42)

Desta forma , 0 grad iente e dado pela derivada parcial da funcao perda.

3. 1.4 Meouines de vetores de suporte (SVM)

As rnaquinas de veto res de suporte , do ingles Support Vector Machine (SVM)

consistem em uma tecnica de aprendizagem de rnaquina proposta inicialmente por

Cortes e Vapnik (1995), que e capaz de separar e c1assificar conjuntos de dados.

Em geral, ela apresenta melhor desempenho, ou seja , melhor capacidade de

predicao para modelos de classlficacao em cornparacao com outras tecnicas. Alern

disso, a SVM's apresentam boa performance em problemas que envolvem alta

complexidade. Outra vantagem da tecnica e 0 fato de nao ser muito influenciada por

ruidos dos atributos de entrada.

Assim como ocorre com as demais tecnicas de aprendizado de maquina, a

SVM tem uma gama enorme de aplicacoes, como por exemplo, processamento

sismico (Contrsras e Verd in, 2006), predicao de propriedades de rocha (Liu e Sacci.

2003; Liu , 2008), predicao de permeabilidades (BAOUCHE; CHAOUCHI. 2015) e

geoestatistica (L1U, 2009).

A tecnica se baseia na criacao de hiperplanos de separacao e no aprendizado

das melhores localizacoes para estes hiperplanos. A localizacao do hiperplano e
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determinada pela "margem maxima", que e calculada em funcao da distancia entre 0

hiperplano de separacao e os vetores de suporte. Estes veto res representam a

distancia entre cada dado e 0 hiperplano e desta forma, servem para reconstruir 0

hiperplano, conforme mostra 0 esquernatico ilustrado na Figura 14. 0 algoritmo

calcula e escolhe 0 melhor hiperplano de separacao, auxil iando na deterrninacao

dos suportes . Portanto, 0 aprendizado do modele consiste exatamente em encontrar

os suportes ideais. Quanto mais espessa for a margem, maior a generalizac;ao da

previsao que 0 algoritmo sera capaz de fazer.

Figura 14: Hiperplanos de separacao (em azul) de um conjunto de dados com duas classes. Areta
vermelha representa 0 hiperplano ideal (Julio Ardito, 2019) .

Uma das tecnicas para a criacao do hiperplano e a "envolt6ria convexa" ou

"Convex hulls" , que consiste no calculo iterativo da distancia entre poligonos (Figura

15) que contern cada grupo de variaveis categ6ricas do problema. Outra tecnica

usada e a chamada "abordagem rnaternatica", que consiste na aplicacao de

produtos entre matrizes .

A abordagem rnaternatica e mais utilizada no calculo dos hiperplanos e para

isso utilizam a funcao :

(3.43)
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Figura 15: Exemplo de envolt6ria convexa . (Modificado de Hughes e Correl , 2016).

Um dos conceitos mais relevantes desta tecnica e 0 de erros e custo, onde a

mlnlmizacao de erro pode ser determinada pela equacao:

min ~lwI2+cLiai

onde c e a punicao por classificacao incorreta.

(3.44)

Desta forma, quanta maior 0 valor de c, mais eficiente sera 0 hiperplano de

separacao e menor sera 0 erro.

Outra vantagem das SVM's e a possibilidade de abordar problemas Iineares e

nao lineares . No caso de problem as nao lineares a principal tecnica utilizada no

processo de classlticacao e 0 chamado "kernel trick".
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3.2 Tecnicas para Avalia930 de Geradores

No intuito de estudar e avaliar a rocha geradora, faz-se necessaria uma sene

de analises sobre os parametres e propriedades desta rocha que podem impactar na

capacidade de rnaturacao e gera9ao. algumas destas anal ises e tecnicas serao

descritas nesta secao.

3.2.1 Pseudo-S6nico

o metodo consiste em analisar 0 impacto que a presence de materia orqanica

na rocha causa nas medidas dos tempos de transito e resistividades. Para isso e

feito um re-escalonamento no perfil s6nico, onde 50IJs/ft equivale a uma decada de

resistividade e assim os perfis sao comparados e as regi6es ricas em contudo

orqanico realcadas.

Oeste modo , sao feitos crossplots do registro S6nico pela resistividade Desta

forma sao plotados todos os dados de resistividade em funcao do perfil s6nico e uma

reta ajustada, chamada de Iinha base que seria a reta limitrofe de teor orqanico, ou

seja, os pontos acima dela sao relevantes para gera9ao.

Esta linha e determinada por:

o log R = log10 (RiRbase) + 0,02 (Ot - Otbase) (3.45)

onde Rea leitura do registro de resistividade. Rbase a zona onde a resistividade e

mais baixa, Ot 0 registro s6nico e OTbase sao os tempos de transite dos niveis mais

argilosos.

Henderson (1999) aplicou a tecnica e encontrou uma correlacao com 0

metamorfismo orqanico (LOM). Oesta forma, 0 teor de carbona orqanico pode ser

calculado por:

COT = (0 log R) 10 (2,297 - (0,1688 x LOM)) (3.46)

Onde COT e 0 teor de carbona orqanlco e LOM (level of organic metamorphism),

representando 0 nivel de maturidade.
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3.2.2 Pir6lise

Alguns dos arquivos de p090S cedidos pela Agencia Nacional de Petr61eo e

Biocombustiveis (ANP) para este projeto continham resultados de analises

geoquimicas de laborat6rio feitas em amostras de calha , amostras laterais e

testemunhos. Estes ensaios de laborat6rio, conhecidos com Pir61ise ou Rock Eva!,

consistiram em medir 0 teor de carbona orqanico total (COT) expresso em

miligramas (mg) de hidrocarboneto por grama (g) de rocha, e tambern medir os

parametres 8 1, 8 2 e 8 3 , que demarcam as fases da janela de gera9ao em funcao da

temperatura (Oliveira et aI., 2006) e a temperatura maxima do pica de 82 (TMAX).

A partir destes resultados, foi calculado 0 indice de hidroqenio (HI) de acordo

com a equacao (3.47) expresso em mg de HC/g de COT e 0 indice de oxlqenio (01)

conforme a equacao (3.48) expresso em mg de C02/g de COT.

HI = 8 21 COT * 100

01= 8 31COT * 100

(3.47)

(3.48)

Na Tabela 2 e informada a quantidade de dados par pararnetro cedidas pela

ANP em um total de 9 p090s.

Tabela 2: Quantidade de registros de analises geoquimicas de Pir6lise de cada pararnetro.

COT
891

TMAX

440
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4. Processamento e analise de resultados

Nesta secao serao apresentadas todas as etapas de processamento dos

dados , alern de discutir em detalhes cada um dos resultados alcancados.

Esta tese consistiu basicamente em estabe lecer um fluxo de trabalho

consistente e alternativo ao processamento convencional. Para isso , dados de

perfilagem , como sonico, densidade, neutrao e resistividade , foram processados de

duas as formas distintas , a primeira de maneira convencional e a segunda com 0

uso da sequencia sugerida neste projeto. Alern disso , foram tarnbern discutidas as

vantagens e desvantagens de cada metodologia.

Inicialmente, para servir de pararnetro comparativo, foi real izado 0 fluxo

convencional de processamento e analise petrofisica com 0 usc dos registros de

perfilagem dos principais reservatorios da bacia.

o primeiro lote de dados com 18 p090S foi solicitado para a AN P no ana de

2016. A maior parte destes dados apresentou algum tipo de prob lema , como falta de

um ou mais perfis ou mesmo arquivos corrompidos. Desta forma, a maior parte dos

dados nao pede ser lida diretamente no software IP (Interative Petrophysics) e por

esta razao tiveram que ser digitalizados no software AutoCad.

Apes a vetorizacao individual de cada curva, foi desenvolvido um programa,

na linguagem de proqrarnacao AutoLisp, para a leitura, escalonamento e conversao

destas curvas em tabelas de dados com formato .ascii e desta forma puderam ser

carregadas e Iidas pelo IP. A seguir os dados passaram por um contrale de

qualidade envolvendo cornparacoes com 0 perfil caliper para verificar eventuais

zonas de arrombamento e 0 impacto nos demais perfis. Apes esta verificacao os

perfis foram normalizados para iniciar 0 processamento e analise de formacao

convencional .

Uma vez estabelecido 0 fluxo de trabalho e realizadas as eta pas de

tratamento de dados , foi necessarlo recorrer a tecnicas de machine learning para

desenvolver algoritmos que de forma autonorna sao capazes de ler os logs de

perfilagem, encontrar padroes e predizer porosidade, permeabil idade e TOC, alern

de c1assificar e agrupar 0 reservatorio.
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4.1 Analises petrofisicas convencionais

Para mostrar que a fluxo de trabalho alternativo desenvolvido e capaz de

alcancar resu ltados similares aos produzidos segundo as fluxos usua is, serao

apresentadas aqu i todas as etapas de processamento dos perfis de poco e das

analises petrofisicas convenciona is. Este fluxo de traba lho para avaliacao de

formacao segu iu as etapas apresentadas na Figura 16.

MODELAGEM

TRATAMENTO DE DA DOS

Controle de Qualidada
dos dados

[ Veto,izal<io de pertis ]

[!i1t,agem e Normaliza..ao]

Delimitacao do reservat6rio

0
Calculo de porosidades

0
( Calculo de saturacao )

0
Calculo de permeabilidades

ANAUSE DE RESULTADOS

Definilf30 de
cut-offs

(Phi, Sw e k)

Classificayao
do

reservat6rio

Figura 16: Fluxograma de trabalho convencional utilizado neste trabalho para ava liacao das
Forrnacoes Poti, Cabecas e Jaicos.

A primeira etapa consistiu no tratamento dos dados, onde foi realizada uma

triagem preliminar e foram verificados dados com algum sinal de incoerencia

decorrentes de reqioes de arrombamentos. A seguir foram digitalizados no software

Auto Cad uma serie de perfis que haviam sido entregues com algum tipo de conflito

au mesmo corrompidos e desta forma nao puderam ser lidos no software IP. As

curvas vetorizadas foram transformadas em arquivos com dados no formato ascii par

meio de um programa desenvolvido em AutoLisp. Par fim, foram realizadas as

filtragens , norrnalizacoes e carregamento dos dados de todos as pecos em um

banco de dados. Desta forma, deu-se inicio a etapa de mode lagem e determinacao

de parametres, delimitando a reservat6rio , considerando as inforrnacoes e divisoes

dos perfis compostos e tarnbem as assinaturas das eletrofacies de cada formacao.

Os dados de cada um dos pecos foram submetidos a todos as processos

descritos acima. 0 primeiro destes processos foi a deterrninacao da argilosidade de
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cada intervalo. Para isso foi necessario realizar uma delirnitacao grafica das zonas

de livres de argila (Gr clean) e dos intervalos saturados de argila (Gr clay) , que

juntamente com os valores do registro gamma ray foram usadas para calcular a

curva de argilosidade (Figura 17). Os niveis de argilosidade podem influenciar de

maneira relevante a porosidade e principal mente a permeabilidade do reservat6rio.
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1. 0.

~---- ----- --------Cla -----------------1~-- - ------------_ . y-------------------.:================---==================
..__" ..1.. J_._.._..J .I. .

Figura 17: Perfi l Gama com valores de Iimites (clean e clay) para deterrninacao da curva de
argilosidade (a esquerda). A area verde hachurada representa 0 volume de argila na rocha .

Em seguida foi realizado 0 calculo da porosidade de cada intervalo. Este

calculo se deu com 0 uso dos perfis densidade, resistividade, s6nico, neutrao, gama

e das equacoes 2.4 a 2.6. as resultados sao apresentados nas Figura 19 Figura 22.

o passe seguinte envolveu a deterrnlnacao da saturacao de aqua no reservat6rio e

a estimativa de alguns parametres como 0 fator de iormeceo (a), 0 coeficiente de

setureceo (n) e 0 coeficiente de cimenteceo (m). Para estimar um valor para m foi

usado um rnetodo classico conhecido como Pickett Plot, que consiste em plotar um
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grafico da resistividade pela porosidade de um reservatorio saturado em aqua

(Figura 18) e ajustar uma reta. 0 coeficiente angular da reta ajustada representa

uma estimativa para mea interseccao da reta com 0 eixo x (resistividade) fornece

uma estimativa para resistividade da agua da formacao (Rw).

--------_ .

~-- --

Figura 18: Apl icacao do rnetodo Pickett Plot para determinacao do valor de m (coeficiente de
clrnentacao), por meio da cornparacao de valores de porosidade e resistividade.

A saturacao de aqua foi determinada por meio do modelo c1assico de Arch ie

(Archie, 1942) dada pela equacao 2.14 e e apresentado juntamente com os perfis de

porosidade e de permeabilidade.

Apos determinar os valores de porosidade, saturacao da aqua e estimar

outros coeficientes e parametros importantes do reservatorio , foi entao adotado 0

modelo de Morris e Brigs (1967) para a estimativa de permeabilidade.

Nos dados fornecidos pela ANP foram obtidos os valores de 36 plugs de 3

pecos com ana lises petrofisicas basics em laboratorio. Devido a esse pequeno

espaco amostral nao foi possivel a utilizacao destes dados em estudos quantitativos

que pudessem auxiliar na deterrninacao dos valores de permo-porosidade, sendo

este um fator importante que motivou a sollcitacao de um segundo pacote de dados

a ANP. 0 segundo pacote de dados solicitados a ANP, em 2018 , apresentou tres

pecos com dados de perfis de permeabilidade obtidos pelo rnetodo de Ressonancia

Maqnetica Nuclear (RMN) e, assirn, contemplando alguns trechos dos reservatorios

Poti e Cabecas,
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Desta forma , foi realizado um ajuste fino entre 0 perfil permeabilidade RMN e

o perfil permeabilidade calculada , de forama que os coeficientes a, bee eram

ajustados manualmente, por tentativa e erro, ate que 0 perfil permeabilidade

calculada coincidisse com 0 perfil permeabilidade RMN ao lange do p090, conforme

mostra a ultima coluna da Figura 23. Assim , chegou-se aos valores para os

coeficientes a=7241, b=3.2 e c=2.O. Considera-se neste trabalho estes valores mais

adequados para a especificidades da Bacia do Parna iba do que os va lores

sugeridos por Morris e Briggs (1967) para reservatorios de gas (a=6241 , b=5 e

c=2.0). Os valores encontrados estao mais proxirnos dos sugeridos por Timur

(1968). Holmes et al. (2005) realizaram uma ser ie de anal ises e concluiram que a

equacao de Timur funciona melho r em reservatorios do tipo "tight gas",

especialmente quando 0 expoente b e calibrado com dados de porosidade de

laboratorio.

As figuras 19 a 23 mostram as permeabilidades calculadas nas forrnacoes

estudadas. E possivel perceber que de um p090 para outro os valores variam

bastante dada aheterogeneidade dos reservatorios da bacia. A Figura 19 mostra os

resultados da avaliacao petrofisica realizada na Formacao Cabecas nos p090S 1, 2,

3, e 4. Com excecao do p090 3, as assinaturas de gama , resistividade, densidade,

porosidade e permeabil idade sao similares e mostram intervalos portadores de gas

significativos.

Na Figura 20 e possivel as avaliacoes petrofisicas da Formacao Cabecas em

3 p090S (do p090 5 ao 7). Embora as assinaturas dos perfis gama, resistividade e

densidade sejam parecidas, os resultados sao bem distintos para as estimativas de

porosidade, permeabilidade, saturacao de aqua e intervalos portadores de gas . Uma

dos fatores que podem explicar estas diferencas cons iste no fato dos tres p090S

ficam a uma distancia consideravel , maior do que 200km entre si, sendo um deles

localizado no depocentro da bacia e os outros na margem leste .

A Figura 21 apresenta as avaliacoes dos p090S 3, 4 e 5 da Formacao Jaicos,

sendo que em 6 e 7 os valores medics dos parametres petrofisicos sao similares,

alern disso sao p090S vizinhos e relativamente distantes do p090 5.

Os resultados das avaliacoes da Formacao Poti sao apresentados na Figura

22 e mostram perfis dos p090S 22 a 25, sendo os p090S 22 e 24, vizinhos.
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(:":.:.:.;.....: ,

Figura 19: Avaliacao petrofisica final da Formacao Cabecas nos pecos 1, 2, 3 e 4. A coluna 6 contern
o perfil de permeabilidade, a coluna 7 mostra a de saturacao de aqua e a 8 mostra porosidade e as
regi5es portadoras de gas.
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Figura 20: Perfis da avaliacao petrofisica final da Formacao Cabecas nos POyOS 5, 6 e 7. A coluna 6
contem 0 perfil permeabilidade, a coluna 7 mostra a saturacao de aqua , a porosidade e as reg i6es
portadoras de gas (netpay) . A coluna 8, mostra em outra escala a poros idade e as zonas com gas .
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Figura 21: Perfis da avaliacao petrofisica final da Formacao Jaicos nos pecos 11, 19 e 25. A coluna 6
contern 0 perfil de saturacao de aqua, a coluna 7 mostra a permeabilidade e a 8 mostra porosidade e
as reqioes portadoras de gas.
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Figura 22: Perfis da avaliacao petrofisica final da Formacao Poti nos POyOS 22, 23, 24 e 25. A coluna
6 contern 0 perfil de saturacao de aqua, a coluna 7 mostra a permeabilidade e a 8 mostra porosidade
e as reqioes portadoras de gas.

<
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Figura 23 : Perfis da aval iacao petrofisica com destaque para a ultima coluna que contem as curvas
de permeabilidade calculada (em azul) e medida por ressonancia rnaqnetica nuclear (em vermelho)
da Formacao Cabecas no pecos 7.
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Figura 24: Diag rama de dispersao da densidade pelo perfil s6nico de um dos pecos da Bacia do
Parnaiba. Em A as cores representam a variacao Gama. Em B, as cores indicam a formacao, sem
rosa a Formacao Poti e Marrom a Formacao Cabecas.
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Por fim, foi realizada a determinacao dos valores de corte ou cut-offs (Figura

25) e a classificacao do reservat6rio em zonas conhecidas como net reservoir, que

sao zonas de reservat6rio e as zonas efetivas portadoras de gas , conhecidas como

net pay. Nesta etapa, e usual escolher valores limites, ou de corte, para porosidade,

saturacao e volume de argila para eliminar os intervalos improdutivos . Desta forma,

foram estabelecidos cortes de porosidade com valores variando entre 3 e 5%, para

ambas as formacoes, porern variando de um POyO para 0 outro (Figura 25).

--,-_._--

Figura 25: Perfis de porosidade , saturacao de agua e volume de argila. Os intervalos em verde
mostram a reservat6rio efetivo e em vermelho as intervalos portadores de gas do poco 22 na
Formacao PotL
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4.2 Fluxo de trabalho alternativo

Nesta secao serao discutidos em detalhes os aspectos tecnicos de cada uma

das etapas do fluxo de trabalho alternativo proposto na presente tese de doutorado.

A Figura 26 apresenta as etapas do fluxo alternativo, iniciando com uma etapa de

tratamento de dados, e em seguida uma etapa lntermediaria, de modelagem e

tre inamento e uma etapa final onde foram feitas as analise de resultados.

TRATAMENTO DE DADOS

Controle de Qualidade
dos dados ¢ [Vetorizac;ao de pertis J¢ ~i1tragem e Normalizac;a:J

MODELAGEM E TREINAMENTO

Recuperacao

c> Predicao de ¢ Predicao de ¢
Classfficacao

de densidades porosidades permeabilidades de
(RNA I Reg .Un I Grad . Boosting) (Gradient Boosting) (Gradient Boosting) poros idades

(SVM)

Predic;ao de TOC
(Gradient Boosting)

ANAUSE DE RESULTADOS

Agrupamento
do reservaterlo

(K-Means)

Agrupamento e
cisssific.ae<80
do gerador

(K-Means)

Figura 26: Fluxo de traba lho alternativo desenvolvido neste trabalho para avaliacao de sistema
petrol ifero.

A sequencia estabelecida e apresentada sugere uma etapa inicial de

tratamento de dados, de forma similar a realizada no processo convencional , onde

os dados foram submetidos a um controle de qualidade para verificar se haviam os

perfis basicos em cada POyO e a integridade dos dados. Ainda nesta etapa, os dados

corrompidos foram vetorizados e digitalizados e por fim normalizados. A seguir, na

etapa interrneo iaria, a principal desta tese, ocorreu a elaboracao e treinamento dos

.-
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modelos e foram utilizadas uma compilacao de tecnicas supervisionadas de machine

learning para a estimativa de parametres petrofisicos como densidade, porosidade,

permeabilidade e teor de carbona orqanico.

Por fim, a fase final proposta envolveu a analise de resultados , onde foram

usados rnetodos nao supervisionados no intuito de agrupar as inforrnacoes do

reservat6rio e do gerador por sernelhanca de caracteristicas e desta forma estimar

as zonas de maior probabilidade de serem portadoras de gas.

4.2.1 Recupereceo do perfil densidade

Para elaborar um modele preditivo de porosidades para os reservat6rios da

bacia foram utilizados algoritmos de intetlqencia artificial capazes de ler grande

quantidade de dados, aprender padroes, treinar um modele e realizar predicoes. as

modelos inicialmente foram desenvolvidos com 0 uso de Redes Neurais Artificiais

(RNA) e receberam como entrada atributos de perfilagem. Em um primeiro momento

a supervisao foi realizada com os dados da porosidade calculada por meio da

equacao (3.6), que utiliza no calculo majoritariamente 0 perfil de densidade. as

resultados mostraram modelos com excelentes correlacoes entre as porosidades

calculadas no software IP e as porosidades estimadas pelo modelo, apresentando

coeficientes de correlacao R da ordem de 0,97 em media (Figura 27), fato que

chamou a atencao para uma analise mais detalhada. Oeste modo, percebeu-se que

o algoritmo estava apenas reproduzindo as equacoes de densidade e nao

desenvolvendo uma estimativa paralela da porosidade, portanto foi identificado um

erro denominado "vazamento" (Kaufman et aI., 2011). Vazamentos ocorrem quando

uma resposta e usada como atributo de entrada, ou neste caso, quando se compara

resultados de um modelo que usou densidade na entrada com perfis que tarnbern

usaram densidade como entrada.

Embora cinco perfis tenham side usados como atributos de entrada da rede

neural, os pesos foram ajustados iterativamente de forma a treinar 0 modele para

qeracao da porosidade final, compativel com a porosidade de perfil. Analisando os

indicadores de irnportancia dos atributos percebemos que a rede neural atribuia um

peso muito maior ao perfil densidade, chegando a ser quatro ordens de grandeza
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mais importante do que os outros atributos como s6nico, raio gama e neutrao. Desta

forma , constatou-se que havia um erro de vazamento no uso desta metodologia,

pois as duas porosidades, supostamente distintas, que estavam sendo comparadas

eram provenientes do mesmo atributo, a densidade.
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Figura 27: Diagrama de dispersao da porosidade preditiva gerado por Redes Neurais Artificiais. A
figura mostra a correlacao entre a porosidade calculada e a porosidade predita no intervalo Cabecas
dos p090S 5, 6, 7 e 9.

Assim, a (mica maneira de desenvolver uma abordagem alternativa as

convencionais seria recuperar 0 perfil densidade com 0 usa de tecnicas de machine

learning, usando como entrada somente os demais perfis disponiveis como s6nico,

resistividade, gama e neutrao. Neste caso, a nova densidade habilitaria a construcao
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de um modelo preditivo de porosidades. Alern disso , diversos dados fornecidos pela

ANP eram de p090S antigos que nao continham 0 perfil densidade e nestes casos foi

possivel recupera-los com exito. Em outro contexto , e de maneira semelhante,

Guarido (2019) aplicou uma tecnica de machine learning conhecida como Gradient

Boosting para recuperar com sucesso 0 perfil photoeletric (PE) de alguns p090s,

baseado em atributos de 8 p090s.

Desta forma, 0 processo de recuperacao da densidade fo i realizado em duas

unidades, na Formacao Cabecas e em seguida na Formacao Jaic6s.

Em um estudo preliminar tres rnetodos foram utilizados para avaliar qual

produziria a melhor resposta , ou seja, em que 0 perfil densidade mais pr6ximo da

densidade real da formacao. Inicialmente foi desenvolvida uma rede neural artificial

com 100 camadas ocultas, em seguida foi utilizada uma reqressiio linear com

muttiptee vetieveis e por fim um metodo baseado em arvores de decisoes conhecido

como Gradient Boosting.

o teste preliminar avaliou 0 usa de tres p090S escolhidos de forma aleat6ria

para treinamento dos modelos em cada uma das tecnicas e depois os modelos

foram entao usados para realizar predicoes em outros quatro p090S de cada

formacao. Os resultados de cada tecnlca serao mostrados nas secoes 4.2.2 a 4.2.4.

4.2.2 Redes Neurais Artificiais

A rede neural artificial foi treinada com dados de 6 p090S por 654 iteracoes

em 100 camadas ocultas e chegou-se a um erro RMS de 3,9 % (tabela 3). 0

coeficiente de correlacao R obtido ao testar 0 modele nos p090S 5 e 7 (Figura 28 e

Figura 29) foi de 0,65, mostrando que nao se chegou nem pr6ximo de um modelo

bem treinado.

Testes preliminares revelaram que 0 desempenho da funcao de ativacao

Logistic foi superior as funcoes ReLU e secante hiperb6/ica e por isto foi a escolhida

para 0 treinamento do modelo . Alern disso , algum parametro como taxa de

aprendizagem e momenta foram obtidos por tentativa e erro e os valores finais

usados foram respectivamente 0,0005 e 0,94.



70

pellrsonr - 0.65; p - le-40 I

2.7

~..,
E 2.6
u-~
co
£
'6 2.5Q)...
a.
Q)
"0
co
"0
·iii 2.4c:
Q)

0

2.3

2.35 2.40 2.45 2.50 2.55 2.60 2.65 2.70

Dens idade medida (Q/cm')

Figura 28: Diagrama de dlspersao com a correlacao entre a densidade calculada e a poros idade
predita por Redes Neurais Art ificiais no intervalo Cabecas do pogo 5.
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Figura 29: Diagrama de dispersao com a correlacao entre a densidade calculada e a porosidade
predita por Redes Neurais Artificiais no intervalo Cabecas do pogo 7.
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Tabela 3: Parametros utilizados para treinamento da rede neural artificial.

No de POl;OS usado no treinamento: 6
No de pOl;OS usado no teste : 2

No de camadas ocultas: 100
No de lteracoes: 654
Erro padrao do t reinament o: 3,90%
Coeficiente de correlacao r : 0,54
Funcao de at ivacao : logist ic
Momenta: 0,94
Taxa de aprendizagem : 0,0005

Densidade Densidade
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Figura 30: Perfis de densidade. Em azul as densidades preditas pela rede neural artificial e em
vermelho as curvas de densidade medidas na perfilagem dos p090S 5 (A) e 7 (8).
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4.2.3 Reqresseo Linear com Multiplas verieveis

o modele treinado com 0 usa da reqressao linear apresentou suave melhora

em relacao ao modele desenvolvido com 0 usa das redes neurais artificiais. A Figura

31 e a Figura 32 mostram 0 ajuste realizado com 0 metodo dos minimos quadrados

para 0 teste do modele nos pecos 5 e 7.
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Figura 31: Diagrama de dispersao com a Correlacao entre a densidade calculada e a predita por
reqressao linear com rnultiplas variaveis no poco 5.
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Figura 32: Diagrama de dispersao com a Correlacao entre a densidade calculada e a predita par
reqressao linea r com multiples variaveis no poco 7.
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Figura 33: Perfis de densidade. Em azul as densidades preditas pela rede neural artificial e em
vermelho as curvas de densidade medidas na perfilagem dos pecos 5 e 7.

Os valores do coeficiente de correlacao R (tabela 2) foram superiores aos

ajustes produzidos pelo modele treinado com redes neurais ficando entre 0,75 e

0,77. Alern disso, as curvas de densidade tarnbem mostraram ajustes sensivelmente

melhores, como mostra a Figura 33, A para 0 pogo 5 e B para 0 pogo 7.

As retas com as correlacoes estabelecidas pelo modele ap6s 0 treinamento

tem seus coeficien tes relacionados pela .tabela 4. Alern disso , a tabe la mostra ainda

o erro padrao do teste do modele nos dados do pogo 5 e tarnbern nos dados do

pogo 7, que ficaram respectivamente em 0,011 e 0,0031.



74

Tabela 4: Metricas e para metros utilizados para treinamento da rede neural artificial.

Coeficientes angulares:
Gama 2,8398e-3

Resistividade -6,1553e-04

S6nico 1,6314e-04

Neutreo -8,5925

128398,

Poco 5 Poco 7

MSE erro: 0,0011 0,0031

Var iancia: 0,56 -0,06

ICoeficiente linear'
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4.2.4 Gradient Boosting

o modelo treinado com usa do metoda Gradient Boosting apresentou as

melhares resultados na cornparacao com as dais rnetodos usados anteriormente. 0

treinamento foi realizado com 500 iteracoes e 4 niveis profund idade. as parametres

usados no treinamento foram determinados par tentativa e erro , ap6s a usa de urn

algoritmo auxiliar, que realizou uma serie de iteracoes com diversos parametres ate

rninimizar a desvio padrao. Estes parametres sao mostrados na tabela 5. A Figura

34 apresenta a desvio padrao dos conjuntos de treino e de teste par lteracao.

Tabela 5: Metricas e parametres utilizados para treinamento do modelo.

MSE: 0,002 Taxa de aprend izagem: 0,005
Alpha : 0,9 lteracoes 500
Prof.: 4

Desvio padrao

0.005

0.004

I~
'i
Co

.2 0.003

~

0.002

0.001

Desvio do conjunto de treino
- Desvio do conjunto de teste

o 100 200 Dl
ltera¢es do metoda

400 SOD

Figura 34: Grafico do erro padrao em funcao do nurnero de iteracoes para 0 conjunto de dad os de
testes e para 0 conjunto de dados de treino .
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As Figura 35 e 36 mostram 0 resultado do modele treinado com dados de 6

pecos e a Figura 37 apresenta as densidades recuperadas por este modele nos

pecos 5 e 7. Tanto a corre lacao, como 0 ajuste entre a densidade conhecida e a

predita sao visivelmente melhores, ressaltando 0 desempenho superior do rnetodo

em relacao aos demais e por isto, 0 rnetodo foi escolhido para recuperar as

densidades em os todos os pecos, especialmente os mais antigos , onde nao havia 0

perfil densidade.

Uma vez demonstrada a eficacia da tecnica para recuperacao do perfil

densidade, foi realizado um novo treinamento do modelo, desta vez utilizando como

entrada atributos de todos os pecos que continham 0 perfil densidade, justamente

para se treinar um modele mais abrangente , com 0 maior nurnero possivel de dados

e desta forma , obter um modele mais refinado, com maior capacidade de predicao e

menores incertezas.

Desta forma , foi possivel testar este modelo, desta vez nos dados de todos os

outros pecos, incluindo os pecos antigos onde a densidade nao havia side perfi lada.

Os resultados deste novo modele treinado sao mostrados nas figuras 36 e 37,

onde se observa a correlacao entre as densidades conhec idas e os dados de

densidade preditiva.

De maneira geral , os resultados mostram mais uma vez a eficacia da tecnica

neste tipo de analise , uma vez que os coeficientes de correlacao entre conjuntos de

treino e teste ficaram entre 0,85 e 0,91. A Figura 38 mostra respectivamente os

testes do novo modelo na Formacao Cabecas nos pecos 1, 2, 3, 4, demarcado na

figura com A, B, CeO. Os resultados mostraram correlacoes melhores do que as

geradas com 0 usa da Reqressao Linear e das Redes Neurais Artificiais , com

coeficientes de correlacao variando entre 0.85 e 0,91 .

A Figura 40 mostra os diagramas de dispersao com as respectivas

correlacces entre densidades preditas e calculadas da Formacao Cabecas nos

pecos 5 a 8. Os coeficientes de correlacao R, em azul, mostraram valores entre 0,88

e 0,90, corroborando 0 desempenho obtido do modele nos quatro POyOS iniciais.

Alern disso, as retas vermelhas mostram a reta expectativa onde X=Y e ajuda a

visualizar a simetria dos dados, sendo tambern muito superior neste quesito do que

os resultados obtidos com 0 uso dos dois metodos anteriores .
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Figura 35: Diagrama de dispersao da densidade calculada pela predita por Gradiente Boosting para
os dados do poco 5. A Figura mostra 0 coeficiente de correlacao R de 0,85.
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Figura 37: Curvas de densidade pela profundidade dos p090S5 (A) e 7 (B). Em azul as curvas
preditas com 0 usa do rnetodo Gradient Boosting e em vermelho as densidades medidas na
perfilagem.

Na Figura 40 possivel perceber visualmente que os perfis de densidade

medida e densidade predita sao muito bem ajustados, ou seja, as curvas

permanecem muito pr6ximas ao lange de todo intervalo, mantendo os padr6es de

sinuosidade e resolucao. Em raros trechos ocorre uma sensivel perda de resolucao,
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como por exemplo , na reqiao localizada entre 1740m e 1780m do p090 3. Desta

forma, esses novos perfis densidade podem ser usados para predicao da

porosidade nos reservat6rios da bacia sem incorrer em erro de vazamento.

Alern disso, foram tarnbern recuperados os perfis de densidade dos p090S

antigos da Petrobras, que nao tiveram , na epoca da perfuracao , a densidade

perfilada.
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Figura 38: Diagramas de dispersao com as correlacoes entre as densidades medidas e preditas pelo
modelo nos POyOS 1 (em A). 2 (em B), 3 (em C) e 4 (em D). Em azul e mostrada a reta de reqressao
linear dos dados de cada poco e a Iinha vermelha representa a reta expectativa, onde x=y.



80

2.70

0
2.70

~2.65 U5

i 2.60
2.60

] 2.55
2.55

C-
Ol • 2.SO-e
~ 2.50 • •l: 2.45.,
" 2.45

HO

2.40
U5

2.35 2.JD

2.35 2.40 2.45 2.50 2.55 2.60 2.65 2.70 U 2.4 2.5 2.6 2.7

den sldade perfillg/an') denndade perfil (g/an')

densJdad" perlJl (g/an')

2.70

2.65

"6
2.60

~ 2.55

¥
C-
Ol 2.50-e..
"~ 2.45""

2.40

2.35

2.35 2.40 2.45 2.50 2.55 2.60 2.65 2.70

densldade perfillwan')

2.45 2.55 2.60 2.65 2.70

Figura 39: Diagramas de dispersao com as correlacoes entre as densidades medidas e preditas pelo
modele nos p090S 5 (em A) , 6 (em B), 7 (em C) e 8 (em D). Em azul emostrada a reta de reqressao
linear dos dados de cada p090 e a Iinha vermelha representa a reta expectativa, onde x=y.



c

81

".. Densidade Densidades Densidades Densidades
~MU" ".. ".. "..' - ... ~.. i - Of.lj fff"ll

l -~- 1 --- - Dl ll p f'lill

~@
un . G I I~~ ",.

"..
..,. ~ --I f "..
un J j; "..

~
"..

fo

E1!~ "..

t:;:
~e. lll«l

~ ~

1"" lll«l

"'"
- .

~
~ 1111O,....

!
1110

~
~

un zee II..

J lll..

U.. L ....

" " " " JC noo:l'3

" " " " "
....

" ,. 2S " " 11 "DEN PHI PHI

Figura 40: Perfis com as densidades preditas (em azul) e as densidades med idas (em vermelho) dos
p090S 1 (em A), 2 (em B). 3 (em C) e 4 (em D) da Formacao Cabecas.

U 1 1 28

DEN
u "

DEN
, . u

DEN"

mo

"'"

"'" j1-- ---1

Densidade
1110 ,... ,...

-'=-Ol,. ,;;", t Ollf;;;rN'
- Ot_pnoG

~.-,no .~

A
'"''

....
"""

U :l'O

,...
"..

' ,"0

,...
E
:;: 17<0e.
~ "..

"'''
'"''

Figura 41: Perfis com as densidades preditas (em azul) e as densidades medidas (em vermelho) dos
p090S 5 (em A), 6 (em B). 7 (em C) e 8 (em D) da Formacao Cabecas.



82

As curvas de densidade mostradas nas Figura 40 e Figura 41 foram inseridas

no IP (Interative Petrophysics) para calcular novos perfis de porosidade por meio da

squacao de densidade normalizada (3.6). Os resultados foram comparados com as

porosidades conhecidas, ou seja, aquelas calculadas com usa das densidades

medidas durante a perfilagem (Figura 42 e Figura 43).

Figura 42 : Porosidades calculadas por meio do perfil densidade (em azul) e por meio da densidade
predita (em violeta) com 0 usa do rnetodo Gradient Boosting dos p090S 1, 2, 3 e 4.
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Figura 43: Porosidades calculadas por meio do perfil densidade (em azul) e por meio da densidade
predita (em violeta) com 0 usa do rnetodo Gradient Boosting dos p090S 5, 6 e 7.

as resultados apresentados nas figuras 42 e 43 mostram alto grau de

sernelhanca e compatibilidade entre as curvas de densidade, 0 que resultou na

sernelhanca e compatibilidade das porosidades de cada um dos POyOS 1 a 7 na
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unidade Cabecas. As porosidades, que anteriormente ja haviam side calculadas com

o uso do perfil densidade medida, desta vez foram calculadas novamente com 0 usa

de perfis da densidade predita por meio do algoritmo Gradiente Boosting. De forma

geral, em uma analise visual , as curvas de porosidades mostradas nas imagens

aparentam ser compativeis na maior parte dos pecos, com excecao do p090 3

(Figura 42), onde a curva de densidade proveniente do modele nao apresentou bons

resultados , em comparacao com os demais. Isso ocorreu, muito provavelmente , em

funcao de zonas de arrombamento no poco, refletida nos demais perfis e da perda

de resolucao mostrada nos dados do perfil densidade.

4.2.4 Uso da Densidade Recuperada para Predicao de Porosidades

Ap6s consegu ir recuperar com exito os perfis de densidade, fundamentais na

deterrninacao da porosidade do reservat6rio, os trabalhos prosseguiram de modo a

atingir 0 objetivo final, ou seja, a elaboracao de um modele preditivo de porosidades,

sem 0 usa de uma equacao pre-estabelecida ou de softwares especificos para

petroffsica, utilizando somente algoritmos aut6nomos baseados em tecnicas de

machine e deep learning.

A escolha do rnetodo Gradient Boosting para esta tarefa se deu em funcao

dos melhores resultados para 0 perfil densidade preditiva terem side obtidos a partir

de um modele construido com 0 este rnetodo. Alern disso, alguns trabalhos como

(EROFEEV et aI., 2019) relatam performance superior da tecnica quando comparada

com 0 desempenho de outros rnetodos como as Redes Neurais Artificiais.

Os perfis Gama Ray, Resistividade, S6nico, Neutrao e Densidade predita

foram escolhidos como input para 0 treinamento do modelo. Como parametres do

modele foram escolhidos, por tentativa e erro, em testes preliminares, os valores da

apresentados na tabela 6.

Tabela 6: Metricas e para metros utilizados para treinamento do modelo.

MSE: 0,005 Taxa de aprendizagem: 0,05
Alpha: 2 lteracoes 500

Prof.: 4 Divisao minima de amostraaem 2



85

Tabela 7: Metricas e parametros utilizados para treinamento do modelo.

A tabela 7 apresenta 0 fator de irnportancia que 0 modelo deu a cada um dos

dados de entrada. Embora 0 perfil densidade ainda seja 0 mais relevante, cerca de 2

vezes maior do que 0 segundo perfil mais importante, e tarnbem possivel observar

que houve uma aumento significativo , quase uniforme, na importancla dos demais

perfis.

No intuito de verificar se seria possivel realizar predicoes conhecendo apenas

dados de um unlco poco, Inicialmente foi desenvolvido e treinado um modele com

apenas um poco e os demais foram utilizados como blind test. A porosidade do

modele preditivo foi comparada com aquela calculada com 0 uso da equacao de

densidade calculada no Interative Petrophysics (IP). Como as porosidades inicia is

mostraram com baixa correlacao em cornparacao com as calculadas foi necessario

treinar 0 modele com mais dados. Foram entao usados dados de quatro pecos para

treino e 4 para testes. Em todas as situacoes as correlacoes apresentaram urn

padrao bipolar de resultados, ou seja, correlacoes ou boas (Figura 44), cujo 0

coeficiente de correlacao varia de 0.84 a 0.99 ou muito fracas (Figura 45 a Figura

47).

•
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Figura 44 : Diagrama de dispersao com a correlacao linear entre as porosidades calculadas e preditas
pelo modelo no poco 5.

A Figura 44 mostra 0 diagrama de dispersao entre as porosidades, calculada

e predita do p090 5, com R de 0,84, ja as Figura 45,46 e 47 mostram 0 mesmo tipo

de diagrama do teste do modele em outros p090S (6, 7 e 8) porern sem correlacao.

0.18

0.16

0.14

u111
~ o.u
'".~

"C
~ 0.10
c.
111

"C

{l 0.08
' iiieo
Q. 0.06

0.04

pelll50flr • 0.64; p • 3.9e-34 !

0.02 Lr---.---.,--r---..-"'T'"-.,--.----..
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200

porosidade calculada (dec)

Figura 45 : Diagrama de dispersao com a correlacao linear entre as porosidades calculadas e preditas
pelo modelo no poco 6.
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o padrao bipolar discutido no paragrafo anterior pode ter ocorrido devido a

existencia de um erro associado a recuperacao do perfil densidade, que ao ser

novamente usado como input para treino do modele de porosidades parece

contribuir ou mesmo potencializar 0 erro final, culminando em correlacoes ora muito

fracas , ora muito boas. Este efeito e um importante indicador de que se deve ter

muito cuidado ao utilizar as tecnicas de estatistica multivariada de forma

indiscriminada.

A Figura 48 mostra os perfis de porosidade resultantes das predicoes

realizadas pelo modele nos pecos 5 e 6 para 0 intervalo da Formacao Cabecas. Na

Figura 48(A) e possivel observar que as porosidades preditas ficaram muito

pr6ximas das porosidades calculadas ao lange de todo intervalo, porern em S, 0

ajuste entre as porosidades nao foi tao bom, alternando trechos bem ajustado com

zonas pobremente correlacionaveis, como ocorre, por exemplo, entre 1825m e

1855m.
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Figura 48: Perfis com as porosidades calculadas (Iinhas azuis) e preditas (Iinhas vermelhas) pelo
modelo para os POyOS 5 (em A) e 6 (em B).

E imprescindivel neste caso que 0 atributo de saida do modele seja 0

resultado das porosidades determinadas a partir da rocha , em laboratorio, ou mesmo

de algum outro perfil capaz de indicar de forma direta a porosidade, como por

exemplo, 0 perfil de ressonancia rnaqnetica. Desta forma, seria possivel construir de

forma confiavel , um modele preditivo de porosidades para os reservatorios.

Nesta etapa do projeto, devido as conclus6es de que nao seria possivel

desenvolver um modele preditivo adequado sem nenhum outro tipo de dado,
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decidiu-se solicitar um novo lote de dados a Agencia Nacional do Petr61eo e

Biocombustiveis (ANP).

Desta forma, foi possivel obter junto a ANP um pacote adicional com dados

de 40 p090s, sendo que 3 deles continham perfis de p090 com porosidade e

permeabilidade medidas com uso da tecnica Ressonancia Maqnetica Nuclear

(RMN). Um destes perfis RMN contemplou todo 0 intervalo da Formacao Poti e

tarnbem da Formacao Cabecas, porern os outros dois tinham dados de apenas

algumas dezenas de metros em cada uma destas forrnacoes, Desta forma, foi

desenvolvido um modele preditivo de porosidades com uso do perfil RMN como

r6tulo. 0 processo de treinamento e testes foi realizado de duas formas, sendo que

na primeira, os dados dos 3 p090S foram divididos aleatoriamente em um conjunto

de treino (com 60% dos dados) e outro conjunto de testes (com 40% dos dados), 0

resultado e apresentado na Figura 49.

A segunda abordagem foi realizada usando a totalidade dos dados dos 3

p090S que continham perfis de porosidade por ressonancia rnaqnetica nuclear

(RMN) para treinar 0 modelo. Uma vez treinado, 0 modele foi testado em outros 7

p090S e as porosidades preditas em cada um deles foram comparadas com as

porosidades calculadas de forma usual, ou seja, por meio do software Interative

Petrophysic (IP) com usa da equacao 3.6. Os resultados de cada teste sao

apresentados nas Figura 50 a Figura 55 em forma de diagramas de dispersao com

as respectivas correlacoes lineares.

A Figura 49 mostra os resultados da primeira abordagem, com uma boa

correlacao entre a porosidade medida na perfilagem e a porosidade predita pelo

modelo. Os resultados mostraram um coeficiente de correlacao R de 0,93. Este fato

evidencia que os parametres usados no treinamento do modele foram adequados e

que 0 modele e capaz de realizar estimativas iniciais de porosidade de forma

relevante.

A seguir sao apresentados os resultados da segunda abordagem. As figuras

50 a 55 apresentam os resultados dos testes do modelo, ou seja, as porosidades

preditas em funcao das porosidades medidas para cada um dos p090S 22, 23 a 27.

Nos p090S 24 e 25 (figuras 52 e 53) a correlacao linear entre porosidades predita e

medida foi boa, sendo que seus coeficientes de correlacao R variaram entre 0,88 e

0,91, novamente evidenciando a capacidade do modele em realizar estimativas
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preliminares de porosidade. No entanto, nos demais pecos , ou seja , nos pecos 23,

26 e 27 (Figura 49,Figura 52 eFigura 53) houve uma correlacao moderada com

coeficientes variando de 0,71 a 0,84. Isso mostra que 0 modelo, em geral , pode ser

viavel e e uma alternativa aos rnetodos convencionais , porem para alcancar uma

melhor performance seria necessario um numero maior de pecos com perfis de

porosidade por ressonancia rnaqnetica nuclear (RMN) para 0 treinamento do

modelo.
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Figura 49: Diagrama de dispersao com a correlacao linear entre 0 conjunto de dados de teste e 0

conjunto de dados de treino . As porosidades foram preditas com uso de ressonancia rnaqnetica
nuclear .
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0.18

0.16

0.14-U
~ 0.12-z
:::E 0.10
c:::
J:0.08o,

0.06

0.04

pelIl'5OOf - 0.88; P = 0 )

•

•

93

c

0.05 0.10 0.15 0.20

PHI CALC (dec)
Figura 52: Diagrama de dispersao com a correlacao linear entre as poros idades calculadas e as
porosidades preditas pelo modele no poco 24 do intervalo Poti.

0.30

0.25

-Q.20
U
Q)
'0-
Z 0.15
:::E
c:::
J: 0.10c,

0.05

pearsonr = 0.9 ; P = 2.4e-246 I

•

•

0.00 0.05 0.10 Q..l5

·PHI CALC (dec)
0.20

Figura 53: Diagrama de dispersao com a correlacao linear entre as porosidades calculadas e as
porosidades preditas pelo modele no poco 25 do intervalo Poti.



0.30

0.25

.-...
~ 0.20
"0........
z
~ 0.15
0:::

I
a.. 0.10

0.05

pellBOllf - 0.71; P - 3.2e-56 I

• •

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 o.U5 0.150 0.175 0.200

PHI CAlc (dec)

94

Figura 54 : Diagrama de dispe rsao com a correlacao linear entre as porosidades calculadas e as
porosidades preditas pelo modele no POyO 26 do intervalo Poti.

0.20

0.15

-o
Q)

"C
-0..10
Z
::?i
0::
I 0.05
a..

0.00

pearsonr = 0.71; p = 4.7e-156 I

0.000 0.025 0.050 0.075 0..100 0..125 0..150 0..175 0..200

PHI CALC (dec)

Figura 55: Diagrama de dispersao com a correlacao linear entre as porosidades calculadas e as
porosidades preditas pelo modelo no POyO 27 do intervalo Poti.



95

4.3 Modelo de classlflcacao do reservat6rio

Uma das etapas do fluxo de trabalho proposto consistiu em desenvolver um

modele de classiticacao de porosidades para 0 reservatorio Poti , com base em

descricoes de amostras de calha. Para isso, foi escolhida uma tecnica de

treinamento de dados amplamente testada em diversas areas conhecida como

Maquinas de Vetores de Suporte ou support vector machines (SVM).

Nesta etapa foram selecionados dados de perfis e descricoes de amostras de

calha de 8 pOyOS da Formacao Poti. As descricoes das amostras inclusas no pacote

de dados continham a classificacao cateqorica : F (fechada), FR (fechada-regular), R

(regular) , RB (regular-boa) e B (boa) e neste trabalho foram associadas a intervalos

de porosidade, conforme mostra a Tabela 8.

Tabela 8: Classiflcacao previa de porosidade de amostras de calha .

Classe Classificacao Porosidade (%)

A FECHADA 0-3

B FECHADA-REGULAR 3-6

C REGULAR 6-9

D REGULAR-BOA 9 - 12

E BOA > 12

o para construcao do modelo, assim como nos modelos anteriores, foi

utilizada a linguagem Python com os modules Pandas , Numpy e Sklearn.

Apes as etapas de carregamento, os dados passaram por uma transforrnacao

de atributos cateqoricos em nurnericos, foram escalonados e divididos em um grupo

de treino e outro grupo de testes . Esta divisao foi realizada por meio da tecnlca

validacao cruzada com 0 pararnetro k folder =10, ou seja , subdividindo 0 conjunto

de dados em 10 subconjuntos. A validacao cruzada consistiu em usar nove partes

(90%) dos dados para treinar 0 modele e deixar apenas uma parte (10%) para

testes. Em seguida, as partes foram permutadas sucessivamente, mantendo a

proporcao de nove para um, de modo que todos os dados contribuiram de forma

indireta para 0 treinamento do modele e da mesma forma, 0 modele foi testado em

todas as partes . Oesta forma, a capacidade de acerto do modele e potencializada e

se reduz significativamente as incertezas .

•
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Em seguida foi utilizada uma ferramenta conhecida como grid search , que

busca, par tentativa e erro, os parametres que otimizem 0 desempenho do modelo.

Oesta forma , foram escolhidos os parametres mostrados na Tabela 9:

Tabela 9: Parametres utilizados no treinamento da SVM.

c (ache-size Degree Gamma Kernel

Default 0 200 3 0 "RBF"

Gridsearch 50 200 3 0,1 "RBF"

Uma das principais ferramentas de avaliacao do modele de classiticacao e a

matriz de confusao. Ap6s 0 treinamento do modelo com 0 usa do GridSearch foi

calculada a matriz de confusao apresentada na Tabela 10. As colunas da matriz

mostram as classes conhecidas e as linhas representam as preditas. Oesta forma, a

matriz mostra quantas predicoes corretas em cada ciasse 0 modelo foi capaz de

realizar, sendo a soma de todos os valores da matriz igual ao nurnero total de

registros.

A diagonal principal da matriz de confusao contern 0 numero de previsoes

corretas . Oeste modo, quanto mais proximo de zero os elementos fora da diagonal

principal menor sao os erros do modelo ao predizer as classes de porosidade do

conjunto de testes. Sendo assim, na Iinha A e coluna A da Tabela 10, 0 valor 121

representa 0 nurnero de registros preditos corretamente, ou seja, aqueles que

coincidem com os registros conhecidos.

Tabela 10: Matriz de confusao do modelo treinado com SVM.

ABC D E

A
B

c
D

E

121 2 9 0 0
2 152 29 2 0
2 20 249 0 3

0 22 47 57 2
0 2 15 2 17

Na Tabela 11 sao apresentados alguns estimadores estatisticos da matriz de

confusao. A precisao representa a capacidade do c1assificador de nao rotular como

positiva um registro que e negativo, ou seja, um dado que nao pertence a uma

determinada c1asse. A coluna acertos mostra razao entre 0 nurnero de predicoes
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corretas e 0 total. A terceira coluna mostra a media ponderada entre as duas

primeiras. A ultima coluna mostra 0 total de ocorrencia de cada c1asse.

as resultados da diagonal principal da matriz de confusao mostram que 0

modele obteve uma boa performance na predicao e classiflcacao das classes A, B e

C. No entanto, as classes 0 e E apresentaram as menores porcentagens de acerto e

eram tarnbern as classes que continham 0 menor nurnero de registros ,

especialmente a classe E. Isso pode sugerir que uma nova classlficacao deveria ser

feita para a esta base de dados, provavelmente com apenas 4 classes .

Em geral, 0 modele obteve um boa performance, com um indice de acerto de

82%, porern para melhores resultados deve-se utilizar registros de perfilagem de urn

numero mais expressive de pOyOS no treinamento do modelo.

Tabela 11: Estimadores estatisticos da matriz de confusao.

Media
Precisaotdec) Acertos(dec) ponderada Ocorrencias

(dec)

A 0,97 0,91 0,94 132
B 0,77 0,82 0,79 185
C 0,7 0,91 0,79 272

D 0,93 0,43 0,59 128
E 0,77 0,47 0,59 36
Total 0,82 0,80 0,77 753

4.4 lrnplementacao e treinamento de urn modele preditivo de

permeabilidades com uso do algoritmo Gradient Boosting

A permeabilidade e um dos parametres mais importantes de um reservatorio

uma vez que permite conhecer as condicoes para producao do oleo, gas ou aqua "in

place", porern e tarnbern um dos parametres mais complexos de se determinar, dado

o nurnero de varlaveis direta e indiretamente envolvidas. A forma mais eficaz de se

determinar a permeabilidade e por meio de medidas diretas em laboratorlo, porern
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estas medidas sao caras e pontuais. Outra maneira muito utilizada para estimar os

valores de permeabilidade em um reservat6rio e 0 calculo indireto a partir de dados

de perfis de pogo (Morris e Briggs, 1967; Wyllie eRose, 1950). Recentemente,

alguns autores tern mostrado que a permeabilidade pode ser estimada com certo

grau de sucesso por meio do uso de tecnicas de inteliqencia artificial. (Ahmadi e

Chen , 2018; Erofeev et aI., 2019; Arigbe et al., 2018). Esta forma de estimar

permeabilidade e particularmente nova e promissora, porern ainda muito pouco

explorada . Nesta etapa do trabalho uma metodologia alternativa para estimativa de

permeabilidade e proposta. Para isso, sera utilizado 0 algoritmo Gradient Boosting.

Neste estudo foram realizadas duas abordagens. Na primeira foram usados

dados de perfilagem de 5 pecos da Bacia do Parnaiba contendo apenas os logs de

perfilagem convencionais (Gama, Resistividade, S6nico, Densidade e Neutrao)

juntamente com perfis de ressonancia (RMN) (Tabela 12). Na segunda abordagem ,

alern dos perfis convencionais, foram incluidos dados de cromatografia gasosa e

logs de perturacao, como ROP, RPM e peso sobre broca e fluidos (Tabela 13). Em

ambos os casos foram desenvolvidos modelos capazes de determinar a

permeabilidade nos principais reservat6rios da Bacia do Parnaiba, ou seja, Poti e

Cabecas e a permeabilidade RMN foi usada como r6tulo (resultado final) para treinar

do modelo.

Tabela 12: Dado de perfis de p090 utilizados no treinamento do modelo A.

OEPlli GR RES RHOZ orco NPHI PHI PERM KllM TCMR

0 1673.9612 124.9989 4.4825 2.4960 63.7054 0.1160 0.1547 0.3586 0.4205 0.0782

1 1674.1136 110.6623 4.6443 2.5405 63.6209 0.1300 0.1255 0.0697 0.0249 0.0529

2 1674.2660 105.5945 4.6355 2.5951 63.5798 0.1471 0.0880 0.0041 0.0008 0.0389

4 1674.5708 129.3937 5.7209 2.6446 64.8015 0.1657 0.0724 0.0011 0.0008 0.0401

Tabela 13: Dado de perfis de p090 utilizados no treinamento do modelo B.

DEPnl GR RES RHOZ NPOR DTCO CMFF Kllil TQI PSB ROP HYDe IIElll !llI PRP BUT PEN

~536.04S5 60.2486 1.1120 2.4254 o.orta 65.5373 0.1263 62.3320 389.150 9.380 20.560 8214 OOסס. 3953.3199 110.060 29.560 104210 248.4&l

1536.2360 35.0603 22421 2.4299 0.0141 64.9425 0.1282 131.6862 379.494 8.964 20.916 8269.2002 4002.2100 114.654 31.818 107.714 265.182

~636.4265 35.9322 5.4680 2.4819 0.0754 65.9955 0.1269 128.4053 369.838 8.548 21212 8264.4004 4051.1599 179248 46.052 111218 283.904



Na fase de elaboracao do modele foi escolhida a tecnica Gradient Boosting,

baseada em arvores de decisao. Uma vez treinado, 0 modele foi testado nos dados

de cada p090 selecionado e realizou, em cada conjunto, uma reqressao linear.

Na primeira abordagem, foram elaborados modelos com dados de 3 p090S

para os intervalos Cabecas e dois p090S para 0 intervalo Poti. as modelos foram

testados de duas maneiras distintas. Na primeira os dados foram divididos de forma

aleat6ria em dois conjuntos, um deles denominado conjunto de treino com 60% dos

dados e 0 outro conjunto de testes com 40% dos dados. Na segunda, todo 0

conjunto contendo dados dos 3 p090S foi utilizado para treinar 0 modelo, que foi

testado em dados de outros p090S da bacia , escolhidos aleatoriamente.

A Figura 56 mostra os resultados da primeira forma de aval iacao (usando 0

conjunto de dados dividido em treino e teste) , em que os resultados da

permeabilidade preditiva tern correlacao linear moderada, apresentando coeficiente

de correlacao R de 0,85, entre as permeabilidades medidas e preditas, no entanto, a

segunda forma de avaliacao (testar 0 modele em outros P090S) mostrou correlacoes

fracas entre as permeabilidades medidas com as modeladas em outros p090S da

bacia (Figura 56Figura 57 a 59). Isso pode indicar que outros fatores que influenciam

direta e indiretamente a permeabilidade variam muito de p090 para p090 e muitos

deles podem nao ser contemplados quando 0 modele e construido apenas com logs

convencionais de perfilagem . Um destes fatores pode ter side a distancia entre os

p090s, uma vez que se trata de uma bacia propriedades muito heteroqeneas, ao

utilizar um p090 muito distante , este muito provavelmente tera propriedades muito

distintas, como no caso do p090 usado na Figura 57.



Figura 56: Diagrama de dispersao com a correlacao linear entre a permeabilidade medida por
ressonancla rnaqnetica nuclear e permeabilidade predita no intervalo da formacao Cabecas usando a
primeira abordagem .
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Figura 57: Gratico da permeabilidade medida com 0 perfil ressonancia rnaqnetica pela permeabilidade
determinada pelo modele no poco 2 da formacao Cabecas.
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Figura 58: Grafico da permeab ilidade medida com 0 perfil ressonancia rnaqnetica pela permeabilidade
determinada pelo modelo no poco 3 da formacao Cabecas.
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determ inada pelo modele no poco 4 da formacao Cabecas.
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Na sequencia dos trabalhos, foi realizada a segunda abordagem,

considerando ale rn dos perfis convencionais, tarnbern parametres de perfuracao e

gas. Nesta fase foi realizado apenas 0 processo de divisao dos dados em dois

conju ntos (tre ino e testes), pois nao havia mais POyOS com porosidade e

permeabil idade RMN para realizar mais testes. Desta forma, os resultados sao

apresentados na Figura 60, que mostra a correlacao entre as permeabilidades

medidas e modeladas no intervalo do reservatorio Cabecas. Os resultados

mostraram, em geral , boa correlacao R=O,89 quando comparados com a

permeabilidade de perfil RMN.

pearsonr =0.89; P =5.ge-25 ~200
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Figura 60: Diagrama de dlspersao com dados de permeabilidade medida com 0 perfil res~onancia
rnaqnetica em funcao da permeabilidade preditiva no intervalo da Formacao Cabecas. A hnha azul
mostra 0 coeficiente de correlacao R.

o mesmo processo de treinamento do modele foi realizado tarnbern no

intervalo Poti, no entanto foram usados dados de apenas dois pecos, pois eram os
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unicos dados disponiveis para este intervalo. 0 modele mostrou um desempenho

levemente inferior como mostra a Figura 61 , com coeficiente de correlacao de 0,83

calculado entre a permeabilidade determinada pelo modele e a permeabilidade do

perfil RMN.

2500500 1000 1500 2000

Permeabilidade (mD)
o

o

-o
E
-1000
Q)
'0

~.

zs
m 500
Q)

E
Q)

a...

1500

pearsonr = 0.83; p = 8.3e-112 1

2000

Figura 61: Grafico da permeabilidade medida com 0 perfil ressonancia rnaqnetica pela permeabilidade
determinada pelo modele no intervalo da formacao Poti.

Na segunda abordagem 0 modele apresentou resultados melhores, porern 0

espaco amostral utilizado ficou muito reduzido par haver apenas 2 pecos com perfis

RMN, sendo que em ambos s6 existem poucas dezenas de metros na formacao

Cabecas, Para resultados mais conclusivos a respeito desta tecnica seriam

necessaries mais dados de RMN.

o fator de importancia de cada perfil na construcao do modele e apresentado

na Tabela 14, onde a maior contribuicao foi dada ao perfil porosidade RMN e em
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seguida empatam os perfis gama e densidade com 10% cada, conforme mostra a

figura 62 .

Tabela 14: Fator de importancia dado pelo modelo a cada perfil utilizado.

-,
GR RES RHOZ NPOR OTCO IPHI'[FiMm} ~-J[~

.
10% 5% 10% 1% 3% 37%

TQI PSB ROP HYDC METH ETH
11% 11% 4% 4% 2% 2%

Fator de importancla
ETH
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ROP
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TQI
VI

't PHI (RMN)

~ orco
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-: .-

-
-
---
.-
.

o S 10 lS 20
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Figura 62: Grafico do fator de importancla de cada perfil (atributo de entrada) considerado pelo
modele no processo de treinamento.
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4.5 Delirnltacao do reservat6rio e de zonas portadoras de gas (netpay)

por agrupamento com uso do metodo K-means

No intuito de identificar e agrupar atributos com caracteristicas simi lares foi

utilizado uma tecnica de machine learning conhecida como K-Means. Os metodos de

"clusterizeceo" ou agrupamento diferem das trad icionais tecnicas de classlticacao,

onde se tem um conjunto de dados de entrada e se conhece um r6tulo de saida, ou

seja, 0 pararnetro a ser determinado. Oeste modo , sao eficazes quando se deseja

identificar grupos ou agrupar dados por semelhanca de caracteristicas . Neste tipo de

tecnica nao e necessario conhecer a resposta final para treinar 0 modele e par esta

razao sao c1assificados como rnetodos nao supervisionados.

Nesta categoria , K-means e uma das tecnicas mais difundidas e util izadas

nas mais diversas aplicacoes. Foi usado por var ies autores em geologia do petr61eo

para identificar grupos como planicies de inundacao, sabkha e canais fluviais

(RAFIK; KAMEL, 2017), a partir dos mais diversos dados e atributos.

Neste trabalho 0 algoritmo k-means foi utilizado no intervalo reservat6rio e

recebeu dados de poco, perfis petrofisicos e curvas de gas como entradas. Oesta

forma , os dados foram agrupados em camadas e estas camadas comparadas com

as reqioes delimitadas como portadoras de gas e portadoras de aqua, ambas

previamente determinadas com usa do software IP. Assim, esta tecnica serviu como

uma alternativa ao calculo de reqioes portadoras de aqua (net reservoir) e de gas

(net pay).

Inicialmente foram escolhidos apenas 3 POyOS em dois reservat6rios

(Cabecas e Poti) que continham os tradicionais perfis de wireline , densidade,

neutrao, s6nico , gama e resistividade, alem dos dados de gas total , metano e perfis

de porosidade e permeabilidade provenientes de ressonancia rnaqnetica RMN. A

principal razao de se escolher apenas 3 POyOS foi que eram os unicos POyOS com

dados de RMN que contemplavam totalmente os intervalos escolhidos.

As Figura 63 e Figura 64 mostram os qraflcos de todos os atributos, dois a

dois, ja agrupados pelo algoritmo, para uma analise quantitativa dos parametres dos

reservat6rios Poti e Cabecas. Na figura 63 e possivel perceber correlacoes lineares

fracas a moderadas entre os atributos Gama e Oensidade e tarnbern entre Gama e
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porosidade. Ja no reservat6rio Cabecas, representado pelos atributos da figura 64,

nota-se correlacoes Iineares mais fortes entre os dados do S6nico e porosidade,

s6nico e resistividade e s6nico e densidade. AIE§m disso, a porosidade mostra

correlacao moderada com resistividade, densidade e com gama.
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Figura 63: Diagramas de dispersao construidos com dados de 3 POyOS da Formacao Cabecas. Os
diagramas contemplam todos os atributos envolvidos, dois a dois e foram divididos em dois grupos
(amarelo e azul), por semelhanya de caracteristicas, pelo algoritmo K-means.

Duas abordagens foram realizadas para definir quais os parametres mais

relevantes na deterrninacao das zonas de net pay por agrupamento. Na primeira

foram utilizados os dados que incluem porosidade e permeabilidade RMN (Tabela

15). Na segunda foram excluidos os dados de porosidade e permeabilidade RMN

(Tabela 16). A segunda abordagem foi realizada para testar sua viabilidade e
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compatibilidade, uma vez que e feita com dados de perfis usuais. Ja a primeira

dependeria de uma perfilagem adicional que inclui ressonancia rnaqnetica, porern

este nao e um ensaio comum de ser realizado devido aos custos elevados.
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Figura 64: Diagramas de dispersao construidos com dados de 3 POyOS do reservat6rio Poti . Os
diagramas contemplam todos os atributos envolvidos, dois a dois e foram divididos em dois grupos
(amarelo e azul) , por sernelhanca de caracteristicas, pelo algoritmo K-means .

Tabela 15: Atributos de entrada utilizados no treinamento do modele A.

DEPTH GR RES RHOZ NPOR DTCO HIDC METH

1536.0455 60.2486 1.1120 2.4254 0.On3 65.5373 8274.0000 3953.3799

15362360 35.0503 2:2421 2.4299 0.0741 64.9425 8269.2002 '4002.2700

35.9322 0.0754 65.9955 8264.4004 4051.1599
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Tabela 16: Atributos de entrada utilizados no treinamento do modelo B.

.G R RES RHOZ NPOR DTCO CMFF KTlM HYDC

60.2486 1.1120 2.4254 0.0773 65.5373 0.1263 62.3320 8274.0000

35.0503 2.2421 2.4299 0.0741 64.9425 0.1282 137.6862 8269.2002

35.9322 5.4680 2.4679 0.0754 65.9955 0.1269 128.4053 8264.4004
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Figura 65: Zonas de Net pay em perfis do poco 1 no intervalo do reservat6rio Cabecas do modelo A e
do modelo B. A ausencia de net pay aqui e interpretada como net gross.
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Depois do treinamento, 0 modele foi testado em outros tres p090S como "blind

test'. As Figura 65, Figura 66 e Figura 67 mostram perfis com 0 zoneamento da

Formacao Cabecas realizado pelos modelos A e B em cada um dos p090S

escolhidos para teste. Os resultados dos dois modelos foram comparados com a

espessura de netpay calculada pela forma convencional , ou seja , com 0 usa do IP. A

Tabela 17 mostra a matriz de confusao de cada modele testado no p090 1 e a

Tabela 18 apresenta as respectivas metricas . Os indices de compatibilidade entre os

resultados ficaram entre 0,44 e 0,49. E importante observar que nao ha como

mensurar qual das estimativas e, de fato , a correta , uma vez que sao todas

baseadas de calculos utilizando variaveis diferentes. Os valores padronizados 1,0

significam intervalos portadores de gas e 0,0 sao portadores de agua .

Tabela 17: Parametres da matriz de confusao utilizados no treinamento dos modelos A e B.

Matriz de Confusao

Modelo A Modelo B

333 183 339 177

262 120 229 83

Tabela 18: Metricas da cornparacao dos resultados de cada modele com 0 calculo trad icional de
NetPay.

Modelo A Modelo B

Precisao Acertos
Media

Prec isao Acertos
Media

ponderada Ocorrencias ponderada Ocorrencias(dec) (dec)
(dec) (dec) (dec) (dec)

0.0 0.56 0.65 0.60 516 0.0 0.57 0.68 0.59 516

1.0 0,40 0.31 0.35 382 1.0 0.38 0.29 0.26 382

avgltolal 0,49 0.50 0,49 898 avo/total 0,49 0.51 0,45 898

No p090 2, a Figura 66 apresenta resultados entre os modelos A e B

similares, porem incompativeis com 0 resultado calculado com 0 usc do IP. As

Tabela 19 e Tabela 20 mostram respectivamente a matriz de confusao e as rnetricas

de cada modelo. Os indices de precisao mostram a baixa compatibilidade entre os

resultados os modelos A e B com 0 modele calculado da forma tradicional.

Tabela 19: Matriz de confusao dos modelos A e B.

Matriz de Confusao

Modelo A Modelo B

333 173 339 167

252 150 209 113

Q
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Tabela 20 : Metricas para aval iacao dos modelos A e B.

ModeloA Modelo B

Prec lsao Acertos
Media Media

ponderada Ocorrencias
Precisao Acertos ponderada Ocorrencias

(dec) (dec) (dec) (dec) (dec) (dec)

0,0 0.56 0.65 0.62 516 0.0 0.55 0.66 0.59 516

1,0 0.44 0.36 0,41 382 1.0 0.39 0.32 0.36 382

avgjtotal 0 .53 0.55 0.55 898 avo/total 0.51 0.53 0.50 898
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Figura 66: Espessuras das zonas portadoras de gas (Net pay) em perfis do poco 2 no intervalo do
reservat6rio Cabecas estimadas por dois modelos distinlos, A e B. 0 valor 1,0 significa portador de
gas e 0,0 representa ausencla de gas.
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Figura 67: Espessuras das zonas portadoras de gas (Net pay) em perfis do poco 3 no intervalo do
reservat6rio Cabecas estimadas por dois modelos dlstlntos, A e B. 0 valor 1,0 significa portador de
gas e 0.0 representa ausencia de gas.

A Figura 67 apresenta os resultados do zoneamento do reservatorio

modelado duplamente (A e B) para 0 P0ct0 3. Novamente e posslvel observar uma
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alta compatibilidade entre os modelos, porern as rnetricas apresentadas na Tabela

21 mostra incompatibilidade de ambos os modelos com 0 resultado da netpay

calculada de maneira tradicional. Na Tabela 22 sao apresentados os scores dos

modelos A e B.

Tabela 21 : Parametres da matriz de confusao utilizados no treinamento dos modelos A e B.

Matriz de Confusao

Modelo A Modelo B

89 18 63 14

0 8 0 0

Tabela 22 : Metricas da cornparacao dos resultados de cada modele com 0 calculo tradicional dos
intervalos portadores de gas.

ModeloA Modelo B

Precisao Acert os
Med ia

Precisao Acertos
Media

(dec) (dec)
pond erada Ocorrencias

(dec) (dec)
ponderada Ocorrenc ias

(decl (dec)

0.0 0.88 0.85 0.84 108 0,0 0,94 0.82 0.90 77

1.0 0.52 0.72 0.64 44 1.0 0,00 0.00 0.00 a
ave/tota l 0.70 0.75 0,74 152 aVQ/lotal 0.94 0.82 0.90 77

A Figura 68 mostra as zonas de gas modeladas para 0 poco 1 no intervalo

Poti. Os modelos A e B mostram compatibilidade, porem as rnetricas indicam uma

precisao de 53% na cornparacao com a netpay estimada de maneira convencional

(Tabela 23 eTabela 24).

Tabela 23 : Matriz de confusao utilizados no treinamento dos modelos A e B.

Matriz de Confusao

Modelo A Modelo B

52 14 339 177

2 8 229 83

Tabela 24 : Metricas dos modelos A e B em relacao na cornparacao com os intervalos de NetPay
calculados.

Modelo A Modelo B
Med ia Precisao Acertos

Med ia
Preclsao Acertos ponderada Ocorrencias ponderada Ocorrencias

(dec) (dec) (decl
(dec) (dec)

I dee]

0.0 0.96 0.74 0.83 71 0.0 0.57 0.69 0.59 516

1.0 0.21 0.69 0.28 6 1.0 0.39 0.32 0.32 382

avo/total 0 .51 0.53 0.73 77 aVQltotal 0.53 0.55 0,45 898
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Figura 68: Espessuras das zonas portadoras de gas (Net pay) em perfis do poco 1 no intervalo do
reservat6rio Poti estimadas por dois modelos distintos, A e B. 0 valor 1,0 sign ifica portador de gas e
0.0 represent a ausencia de gas.

Por tim, os modelos foram testados com os dados do poco no intervalo do

reservat6rio Poti e se mostraram incompativeis (Figura 69) para 0 poco 2.
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o modelo A apresentou 90% de precisao quando comparado com 0 modele

calculado, porern 0 modele B mostrou-se incompativel (Tabela 25 e Tabela 26).

Tabela 25 : Parametres da matriz de confusao utilizados no treinamento dos modelos A e B.

Matriz de Confusao

Modelo A Modelo B

94 1 63 14

12 13 0 0

Tabela 26: Metricas da cornparacao dos resultados de cada modele com 0 calculo tradicional.

Modelo A Modelo B

Prec isao Acertos
Med ia

Preclsao Acertos
Media

(dec) (dec)
ponderada Ocorrencias

(dec) (dec)
ponderada Ocorrencias

(dec) (dec)

0.0 0.89 0.99 0.94 95 0.0 1.00 0.82 0.90 95

1.0 0 .93 0.52 0.67 25 1.0 0,00 0.00 0,00 25

ava/IotaI 0.90 0,89 0.88 120 avo/total 0.00 0.21 0.07 120

Para 0 pogo 3 da Formacao Poti os resultados das rnetricas sao apresentados

nas tabelas 27 e Tabela 28.

Em geral 0 modele A testado com os dados do pogo 3 para 0 reservat6rio

Poti foi 0 que apresentou melhor performance, na cornparacao com as espessuras

portadoras de gas estimadas pelo software.

Com excecao dos resultados do poco 3, os modelos A e B mostraram alto

grau de compatibilidade entre si em todos os testes, 0 que parece indicar que 0 usa

da porosidade e da permeabilidade do perfil ressonancia nao e tao necessario.

Alern disso, em geral, os modelos mostraram baixo grau de compatibilidade

quando correlacionados com 0 modele de NetPay calculado de forma tradicional.

Neste caso, e impossivel apontar qual deles e mais "correto", ou seja, qual

deles representa melhor a realidade da geologia da rocha reservat6rio estudada,

uma vez que nao ha informacoes sobre a resposta real de cada intervalo

reservat6rio.

Tabela 27 : Metricas da cornparacao dos resultados de cada modelo com 0 calculo tradicional de
NetPay.

Matriz de Confusao

Modelo A Modelo B

52 19 339 177

2 4 229 83



1190 .

1200

1210 .-E-..c...
Q.

~ 1220

1230

1240 .

NetPay
1- NetPay I

NetPay
1- NetPay l

1190

1200

1210-E-...c...
Q.
QJ
C 1220 -

1230

1240

115

•

-1 o
,
1 2 -;t

,
o

Figura 69: Espessuras das zonas portadoras de gas (Net pay) em penis do poco 3 no intervalo do
reservat6rio Poti estimadas por dois modelos distintos , A e B. 0 valor 1,0 significa portador de gas e
0,0 representa ausencia de gas.

Tabela 28: Metricas da cornparacao dos resultados de cada modelo com 0 calculo tradicional de
NetPay.

Modelo A Modelo B

Precisao Acertos
Media

Precisao Acertos
Med ia

ponderada Ocorrencias ponderada Ocorrencias
(dec) (dec) (dec) (dec) (dec) (dec)

0.0 0.00 0.00 0.00 247 0,0 0,21 1,00 0,35 247

1.0 0.79 1,00 0.88 902 1.0 0,00 0,00 0,00 902

avaltolal 0.62 0,79 0.69 1149 avg/lolal 0,05 0,21 0,08 1149
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Embora os modelos agrupados tenham apresentado, na maior parte dos

testes , precisoes entre 51 e 60% na cornparacao com os intervalos portadores de

gas calculados , e importante notar que sao grandezas subjetivas, calculadas de

formas diferentes. Portanto, estas duas estimativas (netpay calculada e 0 resultado

do agrupamento) somente foram comparados nesta etapa do trabalho, pois havia

uma hip6tese de que poderiam representar a mesma informacao, ou seja, os

intervalos portadores de gas. Assim, apos esta primeira avalicao mais testes devem

ser realizados para afirma se 0 agrupamento e uma tecnica capaz, de fato para

substituir com precisao a estimativa de netpay.
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4.6 Analises petrofisicas dos reservat6rios

A partir dos resultados dos modelos de porosidades, permeabilidades e da

estimativa da espessura media do intervalo saturado com hidrocarbonetos foram

elaborados e analisados mapas da dlstribuicao destes parametres na bacia do

Parnaiba. as valores rnedios de cada pararnetro foram obtidos por media

ponderada, sendo considerado como peso a espessura de cada valor.

A Figura 70 mostra a distrlbuicao das porosidades da Formacao Poti. Na

porcao central , as porosidades variam entre 15 e 25%, chegando a valores de cerca

de 35% nas proximidades do depocentro da bacia. Para esta formacao foram

usados dados de 56 pecos interpolados com uso de maxima quadratura.
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Figura 70: Mapa com a distribulcao de porosidades medias da Formacao Poti na Bacia do Parnaiba.
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Figura 71: Mapa com a distrlbuicao de porosidades medias da Formacao Cabecas na Bacia do
Parna iba .

Na Formacao Cabecas a porosidade tarnbern pode ser dividida em dois

grupos, sendo um mais periterico, com valores entre zero e 4% e um grupo central

com valores entre 8 e 20% (Figura 71). Assim como ocorre com a formacao Poti , as

maiores porosidades encontram-se localizadas nas vizinhancas do depocentro da

bacia.

As Figura 72 A e B mostram respectivamente as distribuicoes de

permeabil idades da formacao Poti e Cabecas pela bacia dos Parnaiba. Embora

ocorram eventuais "picos" de permeabilidade alcancando ate 3000mO, nestes

mapas foram apenas amostradas as permeabilidades medias de cada formacao. Na

formacao Poti as permeabilidades rnaxirnas sao da ordem de 100 mO, proximo ao

depocentro. Ja na formacao Cabecas os valores chegam a 90 mO, sendo as areas

de maiores permeabilidades encontradas mais ao norte. Na Figura 73 vemos as

distribuicoes da espessura de portadores de gas das Forrnacoes Poti e Cabecas.
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4.6 Predicao do teor de carbona orqanico (TOe) e do pararnetro Tmax

De maneira geral , define-se rocha geradora como qualquer rocha de

granulometria fina com conteudo de carbona orqanico suficiente para gerar

hidrocarbonetos em determinadas condicoes de temperatura e pressao, permitir sua

rniqracao. A caracterizacao das rochas geradoras de petr61eo constitui uma

inforrnacao essenciaI para a avaliacao dos riscos que envolvem a exploracao

petrolifera, principalmente em bacias maduras (Coelho et ai, 2014).

Considerando que todo 0 gas proveniente de campos produtores dependem

essencialmente de uma rocha geradora em estaqio de qeracao (Rojas et ai , 2011)

faz-se necessario um estudo detalhado da desta rocha geradora.

o presente trabalho pretende avaliou 0 potencial de gera<;:ao de

hidrocarbonetos na bacia do Parnaiba com 0 usa de logs de perfilagem e dados

geoqUlmlcos como TOC e pir6lise realizados em amostras laterais de 7 pecos

explarat6rios. Na fase inicial desta etapa foi desenvolvido um modele para predicao

de TOC. Para analisar a melhor forma de se estimar 0 TOC foram testadas tres

abordagens, sendo que duas envolveram 0 usa de algoritmos supervisionados para

reqressao e predlcao. Ambas utilizaram resultados das analises laboratoriais de

pirolise e rock eval, ou seja, com dados de S1, S2, Tmax e residuo, porern somente

em uma delas foi utilizado tarnbern as curvas de perfilagem tradicionais. A terceira

abordagem foi realizada por meio de um rnetodo conhecido como "Deltalog de R", ou

DlogR desenvolvido par Passey et al.(1990). Os resultados das predicoes foram

comparados com os resultados das analises de laborat6rio.

As anallses de rock eval faram feitas pela Petrobras e alguns resultados

cedidos para este estudo. A primeira analise realizada nas amostras visou

determinar a porcentagem de carbona orqanico (TOC). Em seguida as amostras

com melhores indices de TOC faram enviadas para analises de pir61ise e Rock-Eval,

que permitiram determinar 0 potencial de gera<;:ao , a grau de rnaturacao e 0 tipo de

queroqenio das rochas geradoras (Tissot &Welte 1984).

Baseados nos perfis dos pecos disponiveis foram analisados as registros de

gama (GR) e selecionado os intervalos com maior radioatividade. Nestes intervalos

foram analisados os perfis S6nico e resistividade e aplicados as rnetodos de

•
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Schmoker (1979) e DlogR (Passey et al., 1990) para estimar 0 conteudo orqanico e

avaliar 0 potencial gerador.

4.6. 1 Abordagem 1

o rnetodo escolhido para as abordagens 1 e 2 foi 0 Gradient Boosting, sendo

que na primeira abordagem apenas os resultados dos ensaios de pirolise dos 7

pecos foram usados. Alern disso, os dados foram randomicamente divididos em dois

conjuntos , sendo um deles de treino e outro de teste. Para uma razao de 60%/40% 0

modele treinado foi capaz de alcancar um coeficiente de correlacao de 0,97 no

intervalo da Formacao Pimenteiras (Figura 75). Alterando a razao para 80%/20% 0

coeficiente de correlacao foi 0,96 (Figura 74). Embora, 0 numero de dados utilizados

na elaboracao do modele tenha side muito Iimitado, 0 modelo apresentou uma

performance relevante em ambos os testes.
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Figura 74 : Diagrama de dispersao com a correlacao linear (reta em azul) do teor de carbona orqanico
medido pelo TOe predito com uso do rnetodo Gradient Boosting . A reta em vermelho mostra a funcao
expectativa onde x=y. A figura ilustra os resultados da cornparacao entre 0 conjunto de treino com 0

conjunto de dados de testes na razao 80 I 20.
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Figura 75: Diagrama de dispersao com a correlacao linear (reta em azul) do teor de carbona orqanico
medido pelo TOC predito com uso do metodo Gradient Boosting. A reta em vermelho mostra a funcao
expectativa onde x=y. A figura ilustra os resultados da cornparacao entre 0 conjunto de treino com 0

conjunto de dados de testes na raZ80 60 I 40.
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Figura 76: Variancia do erro das predicoes em funcao do nurnero de lteracoes realizadas pelo modelo
durante 0 processo de treinamento.
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Na elaboracao deste modelo foram adotadas 500 iteracces, pois 0 desvio

entre 0 conjunto de dados de treino e 0 conjunto de dados de teste cai

expressivamente conforme aumenta 0 numero de iteracoes (Figura 76). Desta

forma , adotando a partir deste numero de iteracoes a relevancia entre as razoes

utilizadas como treino e teste decai significativamente.

4.6.2 Abordagem 2

A segunda abordagem consistiu no uso dos logs de perfilagem usuais como

gama, resistividade , sonico, densidade e neutrao, alern dos resultados das analises

laboratoriais. Desta vez , os resultados apresentados na Figura 77 mostram que

quando 0 modelo, treinado com perfis convencionais, e testado em alguns pecos,

como este, por exemplo, 0 poder de predicao do rnetodo cai significativamente.
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Figura 77: Diagrama de dispersao com a correlacao linear (reta em azul) do teor de carbono orqanico
medido pelo TOe predito com uso do metoda Gradient Boosting.
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Em outros casos, especialmente quando 0 pogo esta localizado

geograficamente em uma reqiao mais proxima dos pecos usados para tre inar 0

modelo, como e 0 caso do teste apresentado na Figura 78 , os resultados sao

melhores, compativeis com a abordagem 1.

pearsonr = 0.94; P = 2.6e-68 ~
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Figura 78: Diagrama de dlspersao com a correlacao linear (reta em azul) do tear de carbona orqanico
medido pelo TOC predito com uso do rnetodo Gradient Boosting.

Como a maior parte dos dados apresentam resultados para TOC, residuo, 81

e 83, porern muitos deles, por alguma razao desconhecida, nao possuem valores de

TMAX, desta forma foi decidido criar um modele para recuperacao dos valores de

TMAX, baseado nos outros atributos de pirolise.

a algortitmo Gradient Boosting tarnbern se mostrou eficiente para recuperar

dados de Tmax. No total havia 52 amostras que tiveram TOC, 82 e Hi e Ho medidos,

porern por alguma razao estavam sem valores de TMAX. Desta forma, para estes

casos foi desenvolvido um modele com usa do Gradient Boosting para recuperacao
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dos 52 dados faltantes de TMAX na formacao Pimenteiras. as resultados mostraram

correlacao de 0,94 entre os dados preditos e os dados reais e desta forma foi

realizada a recuperacao , conforme mostrado na Figura 78.

A Figura 79 apresenta 0 fator de irnportancia atribuido pelo modelo no

processo de treinamento. 0 elemento de maior relevancia na predicao de TMAX

segundo 0 modelo e a 83 , seguido do S2, residuo e TOC, sendo este ultimo 0

menos relevante dos quatro atributos de entra utilizados na predicao de TMAX.
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Figura 79: Grafico de barras do fator de irnportancla normalizado dos atributos de entrada
encontrados pelo modele para predicao de TMAX.

4.6.3 Abordagem 3

A terceira abordagem utilizou 0 rnetodo DlogR. a rnetodo consiste em

analisar 0 impacto que a presence de materia orqanica na rocha causa nas medidas

dos tempos de transite e resistividades. Para isso e feito um re-escalonamento no

perfil s6nico, onde 50IJslft equivale a uma decade de resistividade e assim os perfis

sao comparados e as regi6es ricas em contudo orqanlco realcadas.

Oeste modo, sao feitos crossplots do registro S6nico pela resistividade (Figura

80). A figura mostra todos os dados de resistividade em funcao do s6nico e uma reta

ajustada, chamada de Iinha base que seria a reta limitrofe de teor orqanico, ou seja,

os pontos acima dela sao relevantes para qeracao. Alem disso, podem ser

interpretados como um shale play.
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A Figura 81 apresenta, na ultima coluna , a sobreposicao do perfil pseudo

s6nico sobre 0 perfil s6nico. As areas pintadas em azul claro , na coluna 6,

representam as regi5es do reservatorio onde 0 teor de materia orqaruca e mais

expressivo. E importante observar que os picos do perfil DtR coincidem com os

pontos de maior TOC das amostras laterais (Coluna 4).
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Figura 80: Diagrama de dispersao do perfil "pseudo-sonico" (DlogR) em funcao da resistividade, com
destaque para a linha base (em amarelo) que representa a genese do log pseudo-scnico.
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Figura 81: Analises do teor de carbona orqanico (TOC) pelos perfis gama, sonico e "pseudo-sonico".
A coluna 4 mostra os valores de TOC calculados em laborat6rio e a coluna 6 mostra a cornparacao
do perfil sonico com 0 DlogR. onde as areas hachuradas em azul mostram as regi6es com maiores
teores de carbona orqanico.
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Na primeira abordagem, embora 0 rnetodo tenha mostrado excelente

desempenho, existe uma limltacao, que e a necessidade de dados de laborat6rio,

algo bastante restrito na bacia do Parnaiba. Mais testes devem ser realizados,

especialmente em intervalos geradores de outras bacias que disponham de um

maior volume de dados.

Embora as tres abordagens tenham funcionado e mostrado que sao boas

alternativas para a precicao do teor de carbona orqanica, a segunda destoou das

demais sem apresentar resultados expressivos. Isso pode ter ocorrido em funcao do

limitado espaco amostral e principalmente par nao ter outros perfis como gama

espectral que poderia contribuir significativamente se usado como input do rnetodo.

o baixo desempenho desta abordagem nao invalidaria a tecnica, pelo

contrario, testes com mais dados devem ser feitos para se obter interpretacoes mais

conclusivas.

A terceira , embora seja a mais trabalhosa, utiliza apenas perfis e em

situacoes em que existem somente os dados de perfilagem disponiveis e a tecnica

mais funcional para predicao do tear de carbona orqanico , Alern disso, e uma tecnica

amplamente testada e utilizada no estudo de geradores.

4.6.4 Anelises do potencial de gerar;ao da bacia

Ap6s realizar a primeira etapa, para avaliar tecnicas de predicao de TOe, fez

se necessario realizar outras analises para entender fatores como os niveis de

rnaturacao do queroqenio, a assinatura isot6pica do gas e a potencial de qeracao de

hidrocarbonetos das forrnacoes geradoras da bacia do Parnaiba.

Para esta finalidade, foi necessario mapear e compreender a distribuicao das

espessuras das forrnacoes geradoras da bacia e foi realizada uma interpolacao por

minima quadratura. As is6pacas resultantes sao apresentadas nas Figura 82, sendo

a Formacao Longa, mostrada em 823. as is6pacas da Formacao Pimenteiras em

82c e as espessuras da Formacao Tianqua em 82e. Nos itens bed sao mostradas

as is6pacas das soleiras.
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Figura 82: Mapas com is6pacas das forrnacoes geradoras da Bacia do Parnaiba. A) Formacao Lonqa,
B) Soleira da formacao Lonqa , C) Formacao Pimenteiras, D) Soleira da formacao Pimenteiras, E)
Formacao Tianqua.
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resultados dos ensaios de pir61ise em amostras.

Os resultados das analises de TOC e pir6lise das amostras e testemunho da

formacao Lonqa sao apresentados na Figura 83 e mostram valores entre 0,2 e 2%

para 0 TOe, menores pr6ximos as soleiras e gradativamente maiores conforme a

distancia para a solei ra aumenta, conforme mostra a coluna 1 da figura. Estes

resultados estao de acordo com a afirmacao de Rodrigues (1995), de que nos

intervalos com ausencia de intrus5es nao houve evolucao terrn ica significativa para

promover gera9ao de hidrocarbonetos nestas areas.

o diagrama de Van Krevelen para os dados da formacao Lonqa (Figura 84)

indicam queroqenio do tipo 3 e 4, 0 que e corroborado tanto pelo diagrama de

carbona orqan ico total apresentado na Figura 85 como pelo diagrama de Tmax pelo

..._--------
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indice de hidroqenio, apresentado na Figura 86. Ambas as figuras mostram

conteudo orqanico imaturo para qeracao.
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Figura 84: Diagrama de Van Krevelen para analise do tipo de materia orqanica. 0 diagrama mostra os
valores do indice de hidroqenio em funcao di indice de oxiqenio da formacao Lonqa.

A Figura 87 apresenta as distribuicoes das razoes hidroqenio-oxiqenio, Tmax,

teor de carbona orqanico e do indice de hidroqenio da formacao Longa pela bacia.

.
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Figura 85 : Diagrama de carbona orqanico total pelo potencial remanescente de qeracao (S2) da
formacao Lonqa. 0 diagrama e usado para c1assificar e avaliar a qualidade do Oueroqenio da
formacao geradora.
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Figura 86: Diagrama de Indice de hldroqenlo pelo TMAX para analise e classlticacao do tipo de
queroqenio do intervalo gerador l.onqa.
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Figura 87: Is61itas da formacao Lonqa, onde: A) Razao dos indices de hidroqenlo pelos indices de
oxlqenios, B) lnterpolacao dos valores de TMAX nos poc;:os estudados, C) Distr ibu icao dos valores de
TOe e D) Indice de Hidroqenio .

Na Formacao Pimenteiras encontram-se os principais intervalos geradores da

bacia, tanto em condicoes de maturidade terrnica , como na qualidade do

queroqenio.

A Figura 88 apresenta os valores de carbona orqaruco, 82 , indice de

hldroqenio, do indice de oxiqenio da formacao Pimenteiras. A primeira coluna mostra

valores de carbona orqanico entre 1 e 4%, com medias entre 2 e 2,5%. Alem disso,

os valores diminuem com a proximidade da soleira, 0 que pode indicar que a soleira

acelerou, ou mesmo, atuou como catalizador na gera<;ao de hidrocarbonetos.

___J
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Figura 88: Graficos dos valores de carbono orqanico, 82, indice de hidroqenio, do indice de oxiqenio
da formacao Pimenteiras. Os valores mostrados foram retirados de resultados dos ensaios de pir61ise
em amostras.
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o diagrama de Van Krevelen apresentado na Figura 89 mostra querogenio

predominantemente do tipo 3 e 4, porern uma quantidade significativa de dados

localizam-se na reqiao correspondente ao queroqenio do tipo 2. A Figura 91 do tear

de carbona orqanico pelo potencial de gerac;ao remanescente indica uma

predorninancia de queroqenio do tipo 2 e 3.

Observando os diagramas e os perfis sao possiveis notar uma forte relacao

entre os intervalos geradores com maior teor de carbona orqanico e os folhelhos

mais radioativos da formacao.
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Figura 89: Diagrama de Van Krevelen para analise do tipo de materia orqanica. 0 diagrama mostra os
valores do indice de hidroqenio em funcao di indice de oxiqenio da Formacao Pimenteiras.
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Ro drigues (1995) dividiu a formacao em tres zonas de acordo com 0 potencial

de qeracao de cada uma (Figura 90). Os folhelhos do tipo A tern TOC entre 1 e 3% e

queroqen io do tipo 3. Os do tipo B apresentam TOC entre 1 e 3,5% e queroqen lo do

tipo 2 e 3. .Ja 0 C, segundo Rodrigues (95), correspondem aos folhelhos rnais

rad ioativos da bacia, com TOC entre 1 e 5% e queroqenio tipo 2 (Figura 89).

Figura 90 : Is61itas dos folhelhos radioativos (em A) e do tear de carbona orqanico (TOC) (em B) do
tipo C. (modifi cado de Rodrigues , 95).

A Figura 91 mostra 0 diagrama de Tmax pelo indice de hidroqenio para os

dados das amostras da Formacao Pimenteiras. Neste diagrama e poss ivel observar

a predominancia de amostras na jane la que compreende 0 intervalo entre 430 e

450°C de Tmax e indice de hidroqenio entre 50 e 300 mg de HC por TOC , ou seja ,

nas reqices co mpativeis com gas/querogen io do tipo 3.

o tipo do queroqenio tarnbem foi avaliado segundo 0 diagrama da

temperatura TMAX em funcao do indice de hidroqenio (HI), conforme apresentado

na Figura 92 . 0 diagrama mostra os dados da maior parte dos pecos na janela de

transicao entre materia orqanica imatura e matura. Alern disso, e possivel observar,

assim como apresentado nos diagramas anteriores, uma maior lncidencla de

amostras localizadas nas reqioes correspondentes ao queroqenio do tipo 3, porern
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com incidencia significativa de amostras ocupando a reqiao de materia orqanica do

tipo 2.

Os pecos situados a NE do depocentro mostraram Tmax mais altos e materia

orqanica do tipo 2-3, porern pecos mais pr6ximos do depocentro da bacia , mostrarn

valores entre 10 a 20 graus menores e materia orqanica do tipo 3, conforme aponta

as distribulcoes destes parametres apresentadas na Figura 93. Alern disso, os

resultados das analises de laborat6rio indicam que os ind ices de hidroqenio, bern

como os valores de 82 sao maiores nas reqices das bordas NE e 8W da bacia .
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Figura 91: Diagrama do carbona orqanico total em funcao do potencial remanescente de gerac;:ao
(82) da Formacao Pimenteiras. 0 diagrama eusado para c1assificar e avaliar a qualidade do
Oueroqenio da formacao geradora.

Dados de refletancia de vitrinita entre 0,5 e 0,7% dos intervalos pr6ximos a

soleiras, parecem indicar, conforme sugerido par Miranda (2014), um modele de

geraC;ao controlado pela distancia entre rocha geradora e as intrusoes de dlabasio.
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Figura 92: Diagrama do fndice de hidroqenio pelo TMAX para analise e classificacao do tipo de
queroqenio do intervalo gerador Pimenteiras. As formas e cores dos ponlos correspondem a dados
de diversos p090S espalhados pela bacia.
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Figura 93: Is61itas da formacao Pimenteiras onde: A) Raz80 dos indices de hidroqenio pelos indices
de oxiqenios , B) lnterpolacao dos valores de TMAX nos POyOS estudados, e) Distribuicao dos valores
de TOe e D) Indice de Hldroqenio .

A mesma analise foi realizada na Formacao Tianqua e a Figura 94 apresenta

valores de carbono orqanico, 82, indice de hldroqenio, refletancia de vitrinita

calculada e dos indices de oxiqenlo da formacao Tianqua. as valores de TOe nao

superam 2% e os resultados de 82 indicam valores inferiores a 1%.

o diagrama de Van Krevelen dos dados da Formacao Tianqua apresentado

na Figura 95 aponta 0 queroqenio desta unidade como sendo predominantemente

do tipo 4, na maior parte da bacia esta fora da janela de maturacao, 0 que e

corroborado pelos dados de Tmax.
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A Figura 96 apresenta as distribuicoes realizadas por minima quadratura das

razoes hidroqen io-oxiqenio, Tmax, teor de carbona orqanico e do indice de

hidroqenio da formacao Tianqua pela bacia. A distribuicao do teor de carbona

orqanico ind icado na figura 97-C mostra que os maiores valores de ate 2% estao

localizados da porcao central da bacia ate a borda nordeste.
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Figu ra 94 : Graficos dos valores de carbono orqanlco , S2. indice de hidroqenio, ref1eta nc~a de vitrinita
calculada e do indice de oxiqenio da formacao Tianqua, Os valores mostrados foram retirados de
resu ltados dos ensaios de pir61ise em amostras.
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142

-8"

-4"

-44"

, , ,
360 380 400 420 440 460 480 500

Temperatura iC)

. ." .
5 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

Indidede hidroqenio (mg/g)

i
5

-4()"

ii i

2 3 4
Razao dos indices HID

-44"

2 3 4
Teor de carbona orqanico (%)

-4"

o

-8"

Figura 96: Is6litas da formacao Tianqua onde: A) Razao dos indices de hioroqenlo pelos indices de
oxiqenlcs , B) interpolacao dos valores de TMAX nos pecos estudados, C) Distrlbuicao dos valores de
TOC e D) lndice de Hidroqenio.

••



143

5. Conclusoes

o processamento e a analise petroffsca de reservat6rios sao etapas

fundamentais para a cornpreensao do sistema petrolifero de uma bacia . Embora

funcione , 0 processo pelo qual estas etapas sao usualmente realizadas envolvem

altos custos de software, a expertise de um profissional altamente especializado e

por vezes demanda de muito tempo, 0 que pode implicar em custos extras de

rnobilizacao de equipes para testes adicionais em campo ou mesmo custos de

espera ("stand by") de sonda ate que decisoes sejam tomadas.

Visando desenvolver uma sequencia de processamento que otimize custos e

que seja capaz de estimar parametres para subsidiar a tomada de decisoes foi

estabelecido um fluxo de trabalho alternativo aos rnetodos convencionais. Testes em

diversos pecos revelaram a viabilidade do rnetodo na obtencao de estimativas de

porosidade e permeabilidade, bem como na classificacao de reservat6rios e

geradores.

Alern disso, 0 processo mostrou-se modular, ou seja, pode ser aplicado de

forma integral ou parcial, muitas vezes em um intervalo de tempo menor do que e

feito com os rnetodos convencionais.

Outra vantagem significativa e a possibilidade de utilizar softwares livres como

o Python para desenvolver os algoritmos autonornos.

o metodo supervisionado Gradient Boosting se mostrou mais assertivo e

adequado do que as Redes Neurais Artificiais e tarnbem melhor do que a Reqresseo

linear com mattiples verieveis na recuperacao do perfil densidade. Assim , a

densidade foi predita pelo modele com indices de correlacao variando entre 85% a

92%, na cornparacao com a densidade medida. Desta forma, 0 modele foi usado

para produzir perfis em pecos antigos que nao tinham 0 perfil densidade.

o mesmo rnetodo garantiu predicoes de porosidade com coeficientes de

correlacao variando entre 77 e 93% com supervisao de perfis de ressonancia

rnaqnetica nuclear (RMN). Estes modelos poderiam ser aprimorados se houvessem

mais pecos com este tipo de perfil ou ainda se houvessem mais dados de

porosidade de laborat6rio.

A classificacao da porosidade do reservat6rio foi feita com base em amostras

de calha e 0 treinamento foi realizado com uso do rnetodo Maquinas de Vetores de

a
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Suporte (SVM). Desta forma, 0 reservatorio foi c1assificado de acordo com 5

intervalos de porosidade e a precisao do modelo foi de 82%.

Alern disso, modelos tambern foram treinados para predicao da

permeab ilidade , com supervisao do perfil RMN e duas abordagens foram realizadas.

Na primeira , 0 conjunto de dados foi dividido em treino e teste e 0 modele treinado

foi capaz realizar pred icoes com correlacoes variando entre 82 e 89%. Na segunda

abordagem , um p090 foi aleatoriamente escolhido para treinar 0 modele e os

resultados mostraram correlacoes fracas, 0 que reforca a tese de que para

aperfeicoar os modelos preditivos de permeabilidade sao necessaries mais dados de

ressonancia ou uma grande quantidade de amostras com permeabilidades medidas

em laborat6rio.

Alern da classificacao do reservatorio, tarnbern foi realizada uma estimativa

das zonas portadoras de gas com 0 uso do metodo K-means. Oesta forma, os dados

de perfilagem e crom atografia gasosa foram agrupados, por semelhanca de

caracteristicas e os resultados foram comparados com as zonas de gas calculadas

como uso do software IP. 0 indice de sernelhanca entre as duas variou de 0,46 a

0,90, sendo que os valores reais nao sao conhecidos e, portanto, ambas as

tecnicas , a convencional e a proposta neste trabalho sao apenas estimativas.

Os resultados de cada pararnetro inferido pelos modelos foram usados em

analises pervasivas dos reservatorios e geradores da bacia. Estas analises

indicaram que as porosidades do reservatorio Poti variaram de 0 a 35%, as

permeabilidades ficaram entre 0 e 100mO e a espessura do intervalo saturado em

gas atingiu cerca de 300m na porcao central da bacia, sendo a media entre 50m e

120m. A formacao Cabecas apresentou porosidades e permeabilidades medias de

14% e 50mD respectivame nte, enquanto que a espessura media dos intervalos

satu rados com gas e de 50m. Ja 0 reservatorio siluriano Jaicos apresentou rnaxirnos

de porosidades de 14% e permeabilidades variando entre 0,050 e 5 mO. Os

intervalos com gas tiveram suas espessuras variando, em geral, entre 0 e 15m,

atingindo pontualmente valores de 50m.

A bacia do Parnaiba, talvez pela complexidade geologica, ou mesmo por

questoes relacionadas a viabilidade da exploracao comercial, possui uma enorme

carencia de inforrnacoes petrofisicas e geoquimicas de laboratorio consideradas

essenciais para 0 desenvolvimento de modelos preditivos mais precisos e

assertivos. Desta forma, mais dados, especialmente de laboratorio sao necessaries
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para aprimorar as analises e modelos desenvolvidos neste trabalho. Eventualmente ,

os processos aqui descritos poderiam ser testados em uma bacia offshore, com

maior volume e diversidade de dados.

a
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Anexo A - Trabalhos de Campo e Estudo Faciol6gico

Nesta secao sera apresentado um estudo de pororsidade e permeabilidade

de amostras de afloramento do Grupo Serra Grande desenvolvido durante 0 periodo

deste doutorado.

Para 0 inicio do estudo do sistema permo-poroso do grupo Serra Grande

foram efetuadas diversas medidas de permeabilidade nos afloramentos rochosos da

porcao leste da bacia do Parnaiba, situada no estado do Ceara e Piaui. As medidas

de permeabilidade do primeiro ponto de estudo (denominado afloramento AF1)

foram realizadas in-situ , pois as rochas estavam secas, porern nos demais locais

havia uma saturacao de agua significativa de modo que as blocos tiveram de ser

retirados e med idos em laboratorio, sempre utilizando a mesmo equipamento e

metodologia.

Ap6s medida a permeabilidade, foi necessaria converte-Ia da unidade de

leitura do equipamento para mili Darci, par meio de uma equacao fornecida pelo

fabricante. Todos estes valores sao apresentados nas tabelas 1,2,3 e 4.

Em cada ponto de amostragem foram determinadas as coordenadas

geograticas por meio de urn GPS diferencial da marca Sokkia, mantendo urn ponto

base fixe com coleta de dados superior a 4 horas e um ponto rnovel em cada local

de coleta de amostras. Os pontos foram posteriormente processados com 0 usa do

software Spectrum Survey versao 3.2 da Sokkia. 0 sistema qeodesico de referencia

utilizado foi 0 SAD69.

Os resultados apresentados serao comparados com as resultados de

permeabilidade e porosidade futuramente realizados em ensaios laboratoriais das

mesmas amostras. Alem disso, serao realizados ensaios de petrofisica avancada

que permitiram inferir a anisotropia do reservatorio par meio dos parametres como

fator de formacao , coeficiente de cirnentacao e expoente de saturacao e desta

forma , subsidiar a caracterizacao do reservatorio.
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Tabela 1: Permeabilidade (mD) das amostras do ponto de estudos 1 (AF1) da bacia do Parnaiba.

r - - -- ---------

I __ c~_:J'_0}1~:,;1~_Cl~~[E)oO[Ji~)~J@ @~ si r stras do grupo Serra G rande
Amostra H/V Estrutura Facies N Coordi. E Coord. Z Coord

m

3,282 3,282 1,000
Cruzada Are n ito

3°55'2.24"5 41°14' 25 .13"0 326,3 15G-I - 1

SG-I - 2 3,282 0,000 3°5 5' 2.24"5 41°14 ' 25 .13"0 326,31

SG-I -3 16,414 1,249 13,140 3°55'2.24"5 41°14 '25.13"0 326, 31

SG-I-4 8,6 21 7,827 1,1 01 3°55'2 .24"5 41°14'25 .13"0 326,31

SG-I -5 1,249 3 °55'2 .24"5 41°14' 25.13"0 326,3 1

SG-I-6
22,648 16,414 1,380 3°55'2 .55"5 41°14' 27.42"0 321,3 7

SG-I-7 6,248 4,528 1,380 3 °55' 2 .55"5 41°14'27.42"0 321,37

SG-I- 8 2,378 4,528 0,525 3 °55'2 .5 5 "5 41°14 '27.42"0 321,37

SG-I-9 4,528 4,528 1,000 3°55'2 .55"5 41°14 '27.42"0 3 21,37

SG-I -10 8,621 6,248 1,380 3 °55'2 .55"5 41°14'27.42"0 321,37

5G -I-11 3,282 8,621 0,381 3 °55'2 .54"5 41°14'27.29"0 321,58

8,621 11 ,896 0,725
m aci c;a

3°55 '2.54"S 41°14 '27 .29"0 321,58
5G- I-12

SG-I- 13 16,414 3 °55'2.54"5 41°14'27.29"0 321,58

5G-I-14 4, 528 28,374 0,160 3 °55'2 .52"5 41°14'27.17"0 3 21 ,75

SG-I-15 11,896 3°55'2.52"5 41°14'27.17"0 321,75

SG- I-16 11,8 96 11,896 1,000 3°55'2 .52"5 41°14'27. 1 7" 0 321,75

5G-I- 17 4,5 28 3°55'2.52"5 41°14'27.17"0 321,75

5G -I-18 0,069 2,794 0,025 3°55'2.52"5 41°14'27.17"0 321,75

5G- I-19 16,414 18,078 0,908 3 °55'2.52"5 41°14'27.17"0 321,75

SG-I- 20 3,282 8,084 0,406 3°55 '2 .49"5 41°14'26.88"0 322,16

5 G-I- 21 4,52 8 3°5 5' 2.49"5 41°14'26.88"0 322,16

5G-I -22 11,896 3°5 5' 2.49 "5 41°14'26.88"0 322,16

5G- I-26 16,414 11,896 1,380 Cru z. Aca n . Am rne d
3°55 '2.39 "5 41°14'26.5 1" 0 324,01

5G-I -27 3,282 14 ,903 0,220 Cruz. Acan . Am rne d 3°55' 2.39"5 41°14' 26.51"0 324,01

5G -I -28 2,378 Cruz. Aca n . Am me d 3°55 ' 2.39 "5 4 1°14' 2 6 .5 1"0 324,01

5G-I- 29 1,249 Cruz . Aca n . Am rne d 3°55'2.39"5 4 1°14 ' 2 6 .5 1"0 3 24 ,01

5G-I-30 4,528 43 ,1 21 0,105 Cru z. Acan. Am rne d 3°55 ' 2 .39"5 4 1°14 ' 2 6 .5 1"0 324,01
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Tabe la 2: Permeabilidade (mD) das amostras do ponto de estudos 2 (AF2) da bacia do Parnaiba

le Ifosde permeabilidade~i ~xnast'rraSltj)Jgm!'1i! 11
Amostra Permeab. Permeab. H/V Estrutura Facies N Coordi. ECoord. ZCoord

horizontal vertical

{mDl (mDl lml

2,885 2,705 1,067
Cruza da Aren ite

4'3'29.36"55G- II-0 1 I" r" n" I ",b lrne d lo
40 '50'21.08" 0 738,20

6,664 4,111 1,62 1
Cruza da Aren ite

4'3'29 .55"55 G-II -02
I" r" n" I" rl" Imprl in

40'50'21.13" 0 740,89

0,095 0,559 0,170
Cruza da Aren ite

4'3'29 .69"55G- II-03 1'1 r;l n 'I I" rl" lmprl in
40 '50'21.15"0 739,45

0,5 77 2,378 0,243
Cruza da Aren ite

4'3'29 .69"55G -I I-03A 1'1 r" n " I " rl " marlin
40' 50'21. 15"0 739,45

3,6 14 6,0 50 0,597
Cruzada Aren ite

4'3'29 .69"5 40'50'21 .15"05G - II-038 la ca n a l ad a Im prl jn
739,45

9,195 32 ,273 0,285
Cruza da Aren ite

4'3'30 .64"5 40 '50'21.32"05G-II -04 1'1 ("'I na I"rl" Imprl jn
744 ,52

0,997 4,676 0,213
Cruza da Aren ite

4' 3'30 .70"5 40 '50'21.33"05G -II -05 1'1 r" n " I " rl" rne d io
746 ,62

0,796 4,98 7 0,160
Cruza da Are nite

4'3'30.70"5 40'50'21.3 3"05G- II-06 l rnm nn ~ t ;l rne d io
746,62

0,4 75
Cruza da Aren ite

4'3'31.12"5 40 '50'21.52"05G-II- 07 - -
'I r" n" I" rl" Imprl i n

749,18

0,405 0,935 0,433
Cruza da Areni te

4'3'31.12"5 40 '50'21.52"05G - II-08 I" r" n " I" rl " mprl i n
749,18

4,829 2,2 30 2,16 6
Cruza da Arenito

4'3 '31.12" 5 40' 50'21.52"0 749,185G -II -09 I" ,.~ n a I'I rl;l m prl in

1,249 3, 733 0,335
Cru za da Aren ite

4'3'31.40"5 40' 50' 21.9 0"05G -II-10 l;l r " n" I"rl" med lo
75 1,40

1,376 0,997 1,380
Cruza da Arenite

4'3 '31 .40"5 40' 50 '21.90"0 751,405G -II -11 I" r" n" I " rl " Irne d io

0,392 2,15 9 0,182
Cruza da Aren ite

4'3 '31.40"5 40 '50'21.90"0 751,405G-II-12 1'1 ("'I nal ada me d io

1,78 0 3,178 0,560
Cruza da Areni te

4'3'31.40"5 40 '50'21.90"0 751,405G -II -13 a ca na l a da rne d io

1,376 2,6 19 0,525
Cruza da Aren ite

4'3'31.12"5 40' 50'22.60"0 745 ,595G -II-14 I " r" n " I " rl" lmedi o

5,493 24 ,155 0,227
Cru zada Aren i te

4' 3'31.59"5 40'50' 22.94" 0 757 ,365G -II -15 1'1 ("'I n a l;lrl;l Im prljn

1,616 3,077 0,525
Cru za da Are ni te

4'3'31.55"5 40'50' 22.78" 0 753 ,59
5G - II-16 I" r" n a I " rl" Imprl jn

2,885 10,458 0, 276
Cru zada Aren ite

4'3 '31.55 "5 40 '50'22 .78"0 753 ,59
5G -II -17 1",."n " l"rl" I mprl in

0,54 1 1,565 0,346
Cruza da Are ni t e

4'3 '31.79"5 40'50'23.13"0 758,04
5G - II-18 1'1 ("'I n a I"rl " m e d io

2,303 1,134 2,03 1
Cruza da Aren i te

4'3'31.79"5 40 '50'23.13 "0 758,04
5G -II-19 1'1 ("'I n " I " rl;l lmedio

Alern das coletas de amostras e coordenadas, foram realizadas descricoes de facies das

secoes levantadas em campo e medidas de paleocorrente. As litofacies f1uviais estudadas neste

trabalho foram prev iamente interpretadas e c1assificadas por mim segundo os criterios de Miall (1996)

e seus c6digos sao apresentados na tabela 5.
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Tabela 3: Permeabilidade (mD) das amostras do ponto de estudos 1 (AF1) da bacia do Parna iba

as do grupo Serra Grande
Facies N Coordi. E Coord. Z CoordH/V EstruturaAmostra

m
Cruza da Are ni to

3°55 '2 .39"S 41 °14 '26.51"0
SG - I-3 1

11 ,896
a ca na I ad a me d i o

324,0 06

Cruza da Aren ito
3°55 '2.39"S 41°14 ' 26.5 1"0

SG - I-32 cava l ante me di o
3 24 ,006

Cru za d a Aren ito
3°55 ' 2 .35 "S 41°14 '26.20"0

SG -I -33
10,458

ba ixo an rne d i o
3 24,4832

Cru zad a Aren ito
3°55 '2 .35"S 41°14 '26.20 "0

SG -I -34
1,669 21 ,931 0,076

ba i xo an me d i o
3 24 ,4832

Cruz ad a Are n i to
3°55 ' 2 .3 5"S 41°14 '26.20"0

SG -I -35
6,248 31,251 0,200

aca n a la d a rne d i o
324,4832

Cru za da Aren ito
3 °55 ' 2 .35 "S 41°14 '26.20"0

SG - I-36
1,249

acan al ad a rne d i o
3 24,4832

Cruza d a Aren ito
3°55'2 .35"S 4 1 °14 ' 2 6. 20 "0

SG -I -37 caval ante rne d l o
3 24,4832

Cruz a da Arenito
3°55 '2.3 5 "S 41°14 ' 2 6. 20" 0

SG - I-38 caval ante me d i o
3 24,4832

Cruza da Arenito
3 °55 '2.35"S 41 °14'26.20"0

SG - I-39 cava l ante me d i o
3 24,4832

Cruzada Arenito
3 °55'2 .37"S 41°14'25.98"0

SG- I-4 0
7,827 28,3 74 0,276

ba i xo an me d i o
324,4464

Cl i m b i n g Aren ito
3 °55 '2.37"S 41°14'25.98"0

SG - I-41
2,378

ri les rne dl o
324,4464

Tabela 4: Permeabilidade (mD) das amostras do ponto de estudos 5 (5G-V) da bacia do Parnaiba

Amostra Estrutura Facies N Coord i. E Coord. Z Coor d

m

34,420 2,705
Cruza da ARN f ino a

3°55 '6.16"5 4r13'56.20"0 373,075G-V-01 acanalada m e d io

0,334 0,334 1,000
Cru za da ARN fin o a

3°55 '6 .19"5 4 r13'56.05"0 374,435G-V-03 aca na lada rne d io

0,635 0,723 0,879
Cruzada ARN f in o a

3°55'6.16"5 41°13'56. 11"0 372,465G-V-04 acana lada rne d i o

0,418 0,935 0,447
m acic;a ARN fin o a

3°55 '6 .12"5 4r13'56.22"0 374,595G-V-05 rn e d i o

3,077 24,945 0,123
ma ci ca ARN fin o a

3°55 '6 .25"5 4 r 13'56. 00" 0 372,915G-V-07 rn e d io

0,771 0,577 1,336
ma cic;a ARN fino a

3°55'6.26"5 4r13'56.01"0 373,445G-V-08 rn e d i o

0,199 7,827 0,025
ma ci c;a ARNfi noa

3°55 '6 .26"5 4r13'56.01"0 374,745G-V-09 rn e d io
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Tabela 5: Model o de descricao de facies segundo crlterios de Miall (1 996).

Nomeclatura
titofacles

Miall,1996 Descrlcao Estrutura

St
Are nito Aren ito medic, cinza, mal Estratificacao cruzada
medic seleci onado, muito cimentado acanalada

Are n it o
Aren it o fin o a medic, cinza, mal

Sp fi no a
Est rat if icacao cruzada

med ic
selecionado, muito cimentad o t abular de baixo angulo

Are nito Aren ito fino a rnedlo, castanho,

Sr fi no a t exturalmente mature, mui to Cl imbing Ripples

med ic cimentado

As interpretacoes aqui apresentadas nao representam um modele faciol6gico,

pois ainda serao submetidas a um estaqio de revisao criteriosa por um

ge6 logo/estratigrafo e, portanto, serao modificadas e aprimoradas para a versao final

da tese de doutorado. 0 motivo de constarem neste texto e apenas informar a banca

sobre 0 andamento dos dados adquiridos em campo.

Descricao e Dados das Atividades Realizadas em Campo

As at ividades de Campo envolveram os estudos de 6 afloramentos, aqui

informalmente numerados como afloramentos 1 a 6, sendo os afloramentos 1, 2 e 5

pertencentes a Formacao Ipu e os numerados como 3, 4 e 6 pertencentes a
Formacao Jaic6s.

o afloramento 1 (AF1) mostrado na figura 4.2 juntamente com seu modele

interpretado de facies foi localizado proximo a divisa do Piaui com 0 Ceara na BR

220 e foi descrito como arenitos medics com eventuais clastos grosseiros, bastante

cimentado, ma l selecionado com estruturas tabulares na parte inferior atribuidas a

forma de leito longitud inais. Na parte superior observou-se estruturas acanaladas

atribuidas a barras e canais.

No afloramento 2 localizado na mesma rodovia BR 220, cerca de 1km de

distancia do AF1 , foram descritos arenitos medics da formacao Jaicos, com boa

selecao e estratiticacoes cruzadas tabulares e acanaladas.

No AF3, local izado na ladeira da Lapa, a cerca de 5km do municipio de Sao

Benedito - CE foram descritos arenitos medics com estratitlcacao cruzada acanalada

associadas a barras e canais.

No AF4, a cerca de 400m de distancia do AF3 foram descritos arenitos finos a

medics. arc6zeos da formacao Jaicos. Ja 0 AF5, a cerca de 15km do municipio de
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Ipueiras - eE, forma descritos arenitos medics a grossos, com c1astos subangulares

e pouco conteudo de argila, logo abaixo de uma espessa camada (15m) de

diamectitos.

No afloramento 6, localizado no sangrador da barragem do rio Guaiba , na reqiao da

cidade de Picos, foi possivel amostras e descrever aren ites fines a rnedios com

intercalacoes esparsas de siltito com boa selecao e estratificacoes cruzadas, por

vezes, compostas.

•
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Petroffsica Besice

Um prime iro lote de amostras coletadas no grupo Serra Grande foi enviada

para laboratorlo com objet ivo de fazer a petrofisica basica, ou seja, determinar a

porosidade , permeabil idade, densidade e volume de poros. Estes ensaios forma

realizados com 0 uso de um permo-porosimetro profissional e operado pelos

petrofisicos da empresa Weatherford.

Os demais lotes das amostras coletadas durante os trabalhos de campo estao

aguardando verba para a plugagem e posteriormente serem enviados aos

laboratories parceiros para realizacao dos ensaios.

A tabela 6 apresenta os resultados de petrofisica basics realizados pelo

laboratorio da Weatherford. Nesta tabela podem ser observados os dados de

porosidade e de permeabilidade, que foram determinados de duas formas, a

primeira com a amostra submetida a pressao de confinamento e a segunda com a

pressao ambiente. A tabe la mostra ainda os dados de densidade de qrao, volume de

poros e as med idas de cada plug, como peso, altura e largura. Em cada amostra

foram feitas plugs vertica is e horizontais de modo a contribuir com a analise da

anisotropia reg ional.

A partir da tabela 5 foi plotado 0 qrafico da porosidade medido com a pressao

de confinamento pela porosidade determinada a ambiente. Esse plot e apresentado

no qrafico 1 e mostra a perfeita correlacao dos parametres, com R2 da ordem de

95%. Esse resultado comprova eficiencia da aplicacao do rnetodo na deterrninacao

da porosidade.

o grafico 2 apresenta urn plot da porosidade a pressao ambiente pela

permeabilidade ar, na qual foi feita uma tentativa de ajuste exponencial dos dados,

porern 0 pararnetro R2 de 0,02 ilustra que a dispersao e muito grande entre os

dados e nao ha correlacao com esse espaco amostral.
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Tabela 6 Resultado da analise de petrofisica basica

Pres

Amostra
eonf Porosidade Dens . Vol.

Permeabilidade (mD) (%) Grao Poro Altura , Diarn. Peso,
psi ao Ar Klink Amb NCS gm/ee ee em em 9

PSG-09-A1 V 500 3,66 2,9 10,1 9,6 2,64 2,45 5,363 2,464 60,640
PSG-09-A1 H 500 13,8 11,3 12,4 12,2 2,63 2,13 3,734 2,442 40,298

PSG-09-
A3 H1 500 5,97 4,56 9,8 9,4 2,63 0,88 1,970 2,463 22,282

PSG-09-
A3 H2 500 4,95 3,99 9,9 9,3 2,63 2,76 6,174 2,483 70,807

PSG-09-A3 V 500 5,55 4,32 9,8 9,2 2,64 1,52 3,531 2,450 39,609
PSG-09-
A5 H1 500 11,80 9,69 9,9 9,3 2,62 2,17 4,952 2,458 55,420

PSG-09-
A5 H2 500 35,5 30,5 9,9 9,4 2,62 2,52 5,658 2,459 63,473

PSG-09-A5 V 500 7,59 6,10 9,3 8,6 2,62 2,06 5,036 2,470 57,302
PSG-09-A10 V 500 25,4 21 ,5 12,5 11,8 2,62 2,77 4,915 2,471 54,123
PSG-09-A11 V 500 0,214 0,155 15,5 15,1 2,65 3,02 4 ,258 2,455 45,166

PSG-09-
A11 H1 500 4,86 3,78 15,9 15,0 2,64 2,53 3,665 2,438 37,952

PSG-09-A12 V 500 0,018 0,009 9,0 8,4 2,69 1,91 4,792 2,461 55,779
PSG-09-
A12 H1 500 17,2 14,3 12,8 12,2 2,64 2,79 4,808 2,474 53,138

PSG-09-A13 V 500 0,174 0,124 7,1 6,6 2,63 1,36 4,281 2,478 50,458
PSG-09-
A13 H1 500 0,202 0,146 7,2 6,7 2,63 1,97 6,147 2,478 72,426

PSG-09-A14 V 500 6,20 4,82 16,8 16,2 2,65 2,24 2,934 2,451 30,502
PSG-20A V 500 0,035 0,020 6,3 6,0 2,64 0,82 2,927 2,452 34,159

PSG-20A H1 500 0,294 0,219 7,3 7,0 2,64 1,09 3,260 2,469 38,190
PSG-20B H1 500 0,0120 0,0055 4,3 3,7 2,64 0,44 2,523 2,458 30,236
PSG-23A V 500 213, 195, 13,9 13,2 2,63 3,92 6,325 2,456 67,937

PSG-23A H1 500 174, 158, 13,2 12,8 2,64 2,05 3,446 2,439 36,922
PSG-23B V 500 1830, 1760, 21,3 20,4 2,64 2,03 2,235 2,392 20,855

Dada a anisotropia do sistema e necessaria uma quantidade

significativamente maios de dados para estabelecer alguma correlacao. Uma

tentativa semelhante foi realizada no plot da porosidade a pressao ambiente em

funcao da distribuicao da densidade de graos e e apresentada no qrafico 3.

Novamente observamos a necessidade de se obter mais dados para melhorar

estatisticamente nosso modele de correlacao,

<
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Com 0 objetivo de se obter uma equacao de ajuste que permita inferir valores

de permeabilidade com precisao equivalente ao perrnearnetro de laborat6rio foram

realizadas medidas com 0 usa do perrnearnetro portatil (TinyPerm) e nas mesmas

amostras foram realizados ensaios de permo-porosidade de laborat6rio.

Os resultados apresentados na tabela 6 mostram grande discrepancia entre

os metodos e nao foi possivel obter uma equacao de ajuste confiavel. Desta forma,

concluimos que se faz necessario um maior volume de dados para uma analise

estatistica satisfatoria.

Foram solicitadas a agencia nacional de petroleo (ANP) um pacote de dados

contendo registros de perfilagem como, resistividade, s6nico, neutrao, densidade e

raio gama de 20 pecos perfurados na bacia do Parnaiba, bem com a descricao das

amostras coletadas nestes pecos e analises laboratoriais. Alern disso, solicitamos

cerca de 68 linhas sismicas distribuidas pela bacia.
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Anexo 8 - Artigo Submetido: Variabilidade da Arquitetura

Fluvial do Grupo Serra Grande

Variability of fluvial architecture in a Silurian sag basin margin: sheet-braided

and meandering ancestor rivers in the Serra Grande Group, northeastern Brazil

Liliane Janikian , Renato Paes de Almeida, Cristiano Padalino Galeazzi, Larissa

Natsumi Tamura, Julio Cesar Ardito, Marley Antonio Carrari Chamani

Keywords: Meandering ancestors; Early Paleozoic rivers; Bar surface orientat ion;

Clinoform modeling; Paleocurrents .

SHORT TITLE: Fluvial architecture in a Silurian sag basin

Abstract

Rivers with litt le to no influence of vegetation and their implications for the

architecture of Early Paleozoic and Precambrian fluvial deposits are an important

topic of investigation for both clastic sedimentology and Earth System evolution

perspectives. Despite the long-held concept of a dominant style of wide, shallow

sheet-braided sandy channels, growing evidence for a great variability of architectural

elements in pre-vegetation settings point to the predictable occurrence of other fluvial

styles , which are possibly related to areas of low-slope alluvial plains. The present

work brings sedimentological descriptions and fluvial style interpretations of Silurian

fluvial successions of the Serra Grande Group in northeastern Brazil, developed in a

glaciated basin margin (therefore with little to no effect of vegetation). The

comparison of the resulting channel body architectures integrated to paleocurrent

data and a diffusion-based numerical model enabled the evaluation of the controls on

fluvial architecture variability in unvegetated alluvial plains.

I
I

I
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Introduction

The evolution of land plants through the Phanerozoic had major impacts on

the dynamics and architecture of fluvial systems , recorded as changes in the

proportion of preserved fluvial styles through time (Schumm, 1969; Cotter, 1978;

Davies et al. , 2011 ; Gibling et al., 2014; lelpi et al. , 2018). In that sense, the first

appearance of vascular plant fossils in the Silurian (e.g. Kenrick and Crane , 1997;

Steemans et al., 2014) correlates with a marked decrease of the sheet-braided style

fluvial architecture, characterized by relatively thin and wide sediment bodies

interpreted as channels much shallower and wider than the latter dominant

meandering and braided streams (Cotter, 1978; Long, 1978; Fuller, 1985; Davies and

Gibling , 2010 ; Davies et al., 2011; Birdland et al., 2014) . Accord ingly, the frequency

of preserved meandering river deposits seems to increase from the Silurian to the

present, in parallel to the adaptive evolution of land plants to new environments

(Fuller, 1985; Davies et al., 2011 ; Gibling and Davies, 2012 ; Gibling et al., 2014 ;

McMahon and Davies, 2018).

In fact, there is great variability in preserved fluvial architecture even prior to

the land colonization by plants, with the local preservation of all common modern

architectural elements in Precambrian successions (Long , 2011), including the

presence of point-bar deposits in pre-vegetation strata (Casshyap, 1968; Button and

Tyler, 1981; Sweet , 1988; Santos et al., 2014; lelpi and Rainbird, 2015). Variations in

valley slope may be the origin of such variability (Almeida et al. , 20 16a , Ganti et al.,

2019). Distal, low-slope alluvial plains, developed in conditions corresponding to

those of modern meandering channels, are predicted to contain braided rivers with

deeper channels, finer-grained bedload and greater preservation of overbank

deposits. These distal systems coeval to the proximal sheet-braided pre-vegetation

rivers are termed "meandering ancestors" (Almeida et al., 2016a).

The present work documents the architecture of channelized bod ies

developed at different valley slopes along longitudinal profiles of coeval early-Silurian

fluvial successions of the Serra Grande Group in northeastern Brazil. At that point of

land-plant evolution (Vegetation Stage 3 of Davies and Gibling, 2010), fluvial systems

were not yet sufficiently affected by root systems to display any change in

architecture relatively to Precambrian rivers (Davis and Gibling, 2010). In the
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Parnaiba Basin eastern margin, fluvial successions punctuated by a marine

transgression marker bed enable the reconstruction of proximal-to-distal fluvial

paleogeograph ies and the description of ancient low-slope alluvial deposits

developed before vegetation-induced bank stabilization made meandering rivers

dominant in these settings.

Study sites and methods

The Parnaiba Basin (Figure 1) is a cratonic sag basin with sedimentary and

minor volcanic successions spanning from the Silurian to the Cretaceous (Vaz et a/.,

2007). The Serra Grande Group is the lowermost unit of the basin fill succession ,

overlying precambrian igneous and metamorphic basement rocks (Pedreira et a/. ,

2003). At the bas in easte rn margin, the group is composed of the Ipu, Tianqua and

Jaicos formations (Caputo and Lima, 1984). The Ipu Formation consists of alluvial

cong lomerate and sandstone, locally bearing diamictite lenses interpreted as a result

of glacial advance in a high-latitude setting when Gondwana was placed close to the

South Pole (Caputo and Lima, 1984). These alluvial deposits grade into marine

shales and , locally, to coastal sandstone of the Tianqua Formation, which marks a

major transgressive event and sets a stratigraphic datum for regional correlation.

Chitinozoans and miospores reveal a llandovery age (late Aeronian to Early

Thelychian) for the uppermost Ipu, Tianqua and lowermost Jaicos formations (Grahn

et al. , 2005) , thus enabl ing a precise age determination for the here described

successions. The upper Jaicos Formation, above the investigated strata, is

attributable to early Devon ian (latest Pragian-earliest Emsian, Grahn et a/., 2005)

biozones. The contact of the Tianqua Formation with the overlying fluvio-eolian

Jaicos Formation sandstone and conglomerate is concordant but abrupt. The Serra

Grande Group is capped by a major unconformity, which floors the overlying a

Devonian deposits.

The Serra Grande Group is extensively exposed along the escarpment that

marks the Parnaiba Basin eastern margin. The present study focuses on three main

areas (Figure1) : the northeasternmost exposures of the Serra Grande Group (Area I),

in an approximately east-west, 100 km long section linking the municipalities of Sao

Joao da Fronteira (Area la), Tlanqua (Area Ib); a second area further south, near
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Ipueiras (Area II); and a third area near the municipality of Picos , in the southeastern

border of the Parnaiba Basin (Area III). Facies and architectural elements analyses

(Miall, 1996) were performed to interpret the spatial and temporal variability in fluvial

styles. Systematic paleocurrent data collection of decimeter and centimeter-scale

cross-strata sets indicating flow direction and sense were performed through the

direct measurement of exposed planes and the reconstruction of planes from two

non-parallel lines exposed at outcrop faces. Paleocurrent data were integrated with

measurements of cross-strata set bounding surfaces and used to reconstruct bar

surface orientation (see Almeida et al., 2016b) . Stratigraphic sections were correlated

using the Tianqua Formation maximum flooding surface as the regional datum.

Interpretation of the controls on the spatial and temporal variability of fluvial

styles were tested with the help of diffusion-based models of river profiles and

coastal-marine clinoforms (Paola, 2000) . The model calculates sediment surface

elevation in a long profile through time, considering local deposition and erosion as a

function of the downstream variation in slope. In the model, the volume of sediment

imputed at each time step is kept constant. The diffusion coefficient is a function of

local discharge, which increases downstream proportionally to catchment area

increase, thus leading to a concave-up profile. Clinoforms are the result of attributing

a different, much lower , diffusion coefficient to the marine area . Sea-level vertical

position varies according to a simplified hypothetical curve given by a constant slow

subsidence (0.07 m/ka) and one short-term pulse of eustatic rise at 1.2 m/ka.

Different scenarios were built to represent deposition in Areas I and II. Temporal

evolution of local slope was recorded and compared to grain -size and architecture

observed in the actual stratigraphic sections .

Fluvial styles and their spatial distribution

Descriptions of sedimentary facies, their spatial organization and the geometry

of the sediment bodies in the studied successions lead to the description of eight

architectural elements, and the recognition of three fluvial facies associations:

Proximal sheet-braided rivers, Proximal high-slope rivers, Distal low-slope rivers, and

a coastal-marine facies association (Table 1). Regarding the fluvial deposits, the Ipu
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Formation presents Proximal sheet-braided rivers in Area II, Proximal high-slope

rivers, in Area la, and Distal low-slope rivers, in Area Ib (Figure 2a); whereas the

Jaicos Formation presents Distal low-slope rivers association in Areas I, II and III

(Figure 2b). The combination of paleocurrent measurements and bar surface

reconstructions in the fluvial deposits allowed the reconstruction of the fluvial systems

in the Ipu and Jaicos format ions. Reconstructions of bar surfaces considering pairs of

cross strata and their bounding surfaces (see Almeida et al., 2016b) reveal azimuth

differences between mean reconstructed bar surfaces and current direction varying

from 3° to 56°, thus pointing to downstream accretion direction for all measured bar

deposits (Figure 2c) .

The Ipu Formation records two coeval, laterally equivalent fluvial systems in

Areas I and II, with paleocurrents towards west-northwest, perpendicular to the

regional isopachs and to the basin margin. The deposits in these two areas differ in

grain size and depositional architecture, suggesting different catchment areas ,

sediment fluxes and fluvial styles. In Area II, the fluvial deposits are dominated by

pebbly coarse sandstone and a typical sheet-braided architecture (Figure 3a), with

local intercalation of glacial deposits (Figure 3b), suggesting deposition close to the

basin margin and/or high alluvial plain. These glacial deposits are overlain by glacial

marine fine-grained deposits of the Tianqua Formation (Figure 3c), contrasting with

the coastal sandstones with wave-generated structures and both Cruziana and

Skolithos ichnofacies (Figure 3d, 3e) directly overlying fluvial deposits in Area I. In

Area I, a few tens of kilometers to the north, fluvial deposits reveal the passage from

proximal deposits in Area la, dominated by Proximal high-slope rivers (Figure 4), to

more distal deposits in Area Ib, dominated by Distal low-slope rivers. The former is

characterized by several meters of fining-upward cycles dominated by the deposits of

downstream-migrating unit and compound bars, including discrete channelized

bodies and abundant lenses of cross-bedded sandstones (Figure 5). Such

architecture indicates deeper channels (less than 1:20 depth-to-width ratio in

preserved sediment bodies), with larger discharges than the typical sheet-braided

architecture of Area I, most probably related to larger catchment areas.

The coastal-marine deposits of the Tianqua Formation separate the Ipu from

the Jaicos formations. Paleocurrent data from both the overlying and underlying

fluvial successions indicate a marine basin to the west, and therefore a marine

transgression from west to east. Nevertheless, abundance of deeper water deposits
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to the south suggests an irregular coast, in agreement with the evidence of a larger

fluvial system to the north, capable of enough sediment to build aggradational coastal

deposits correlated to the marine strata further south.

The deposits of the Jaicos Formation are marked by decimeter to meter-scale

fine sediments flanking several meters deep channels containing downstream

migrating unit and compound bars (Distal low-slope rivers association) in all areas of

exposure (Figure 7 and Figure 8), characterizing the re-establishment of fluvial

depositional environments in the eastern border of the basin after the post-glacial

transgression. As in the case of the Ipu Formation in Area Ib, these features

characterize the "meandering ancestor" style (Almeida et al. , 2016a).

Discussion and conclusions

Considering the hypothesis of alluvial plain slope as the main control on the

development and preservation of the wide and shallow channels of the sheet-braided

pre-vegetation style (Almeida et al., 2016a, Ganti et al., 2019), the observed spatial

variation of fluvial architecture might be explained as the result of different positions

on a river long profile and different long profiles in coeval river systems (Figure 8).

The shallower channels and coarser grain size of the fluvial deposits in Area II

indicate a smaller catchment area compared to Area I, implying near sources that

enabled the advance of glaciers from high basement areas into the basin and

consequently higher slopes in the alluvial plain and smaller sediment fluxes. The

latter is expected in smaller catchment basins (Syvitski and Milliman, 2007) and

caused a major transgression in the event of post-glacial eustatic rise , flooding the

coastal alluvial plain with fully marine deposits . In contrast, grain size, depositional

architecture and paleocurrent directions in Area I suggest river systems with a much

larger catchment area, a more distal fluvial system displaying larger and deeper

channels, causing the post-glacial transgressive event to be recorded as

aggradational coastal deposits due to the higher sediment flux .

Diffusion-based river profile and coastal-marine c1inoform models for two

scenarios were built to simulate the larger river system in Area I (Figure 9a) and the

coeval smaller system in Area II (Figure 9b). The results reveal that the observed

stratigraphic sections can be simulated with constant subsidence and one episode of

a
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increased accommodation due to eustatic rise. Differences in sediment input

between the systems can be the cause of fully marine sediments in the Tianqua

Formation in Area II, represented at position P2 in Figure 9b, coeval to coastal

deposits in Area I, represented at position P1 in Figure 9a. Additionally, the temporal

evolution of local slopes of fluvial deposits at P1 and P2 reveals that high alluvial

plain slopes are expected at the top of the Ipu Formation in Area /I (red line from 250

to 500 ka in Figure 9c), whereas much gentler slopes (1 to 2 x 10-4) are expected in

the coeval section in Area I (red line from 250 to 500 ka in Figure 9d), matching the

inferences of Ganti et a/. (2019) for similar systems. On the other hand,

progradational fluvial systems after the Tianqua transgression display low slopes on

both areas (red lines after 700 ka in Figure 9c, 9d). These predictions are in clear

agreement with the observed fluvial architecture, with dominant sheet-braided

deposits at the top of the Ipu Formation in Area II, most likely due to greater slopes ,

and the abundance of the meandering-ancestor style in the coeval Ipu Formation

deposits in Area I and at the lower Jaicos Formation in both areas.

The differences in fluvial architecture between deposits of Area la and Area Ib

are crucial to understand the effective controls on the variability of fluvial architecture.

Since Area Ib is sited downstream of Area la, the fluvial architecture would be

controlled by lower alluvial-plain slopes. Abundant deep-channel elements and

preservation of fine-grained overbank and bar-top deposits related to downstream

accreting bar elements. Such documentation clearly departs from the dominant

sheet-braided style for pre-vegetational settings described in the literature.

Meandering river ancestors are found in the areas predicted by the numerical model

results: distal environments of a larger river system (Area Ib) in the Ipu Formation

and throughout the whole area in the Jaicos Formation, as the progradation of

alluvial deposits after the transgressive event resulted in low-slope fluvial deposits at

the observed positions for both the large river in Area I and the small river in Area II.

These findings corroborate the idea that a particular fluvial style might have

populated the low-slope areas in conditions that are today dominated by meandering

rivers, but that lacked the bank stabilizing effects of vegetation in areas not yet

occupied by land plants as they evolved since the Silurian. Additionally, our results

show that the recognized greater variability of fluvial styles than the monotonic sheet

braided model for pre-vegetation fluvial deposits might result from variations in slope

and discharge in different fluvial systems and accommodation-infill histories . The

,
I

I
I
I
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abundance of exposures of the "meandering ancestor" style , makes the study

outcrops of the Ipu and Jaicos formations good candidates for reference sections of

that peculiar fluvial style.
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Figure 1: Location of studied areas on the eastern border of the Parnaiba Basin ,

displaying the area of exposure of the Silurian Serra Grande Group (in brown) and

isopachs for the whole group based on Cunha (1986). Green boxes show the

investigated areas . Red dots indicate the main localities for each area. SJF: Sao

Joao da Fronteira; TIA : Tianqua: IPR: Ipueiras; PIC: Picas.
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Figure 2: Paleocurrent maps for the Ipu Formation (a) and the Jaicos Formation (b),

showing main flow direction towards the northeast, therefore orthogonal to the main

isopach direction displayed in Figure 1. Note that Areas I and II are to the northwest

of the depocenter, pointing to the progradation of fluvial clastic wedges while

maintaining the northwest-dipping long profile ; (c) Paleocurrents and reconstruction

of bar surface orientation. Rose diagrams display azimuth of cross-strata. Lower

hemisphere equal-area stereoplots display maximum dip as lineations, reconstructing
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mean orientation of bar surfaces from cross-strata and cross -strata set bounding

surfaces (Almeida et al., 2016b).

Figure 3: Examples of sedimentary facies found in the Serra Grande Group: (a)

sheet-braided coarse pebbly sandstone in the Ipu Formation in Area II; (b) diamictite

in the Ipu Formation in Area II (c) hummocky cross-stratification and wave ripple

lamination in fine sandstone in the Tianqua Formation in Area la; (d) three

dimensional galleries of feeding burrows, Tianqua Formation in Area la; (e) marine

siltstone with ice-rafted pebbles near its base in the Tianqua Formation in Area II;.

•
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Figure 4: Example of the depos itional architecture of Proximal high-slope rivers

association in the Ipu Formation of Area la, typica lly dominated by lenses of cross

bedded cosets (F2) in metric fining-upward cycles bounded by bar-top current-ripple

dominated fine sandstone and siltstone (F5) and minor occurrences of channelized

cross-bedded sandstone (F4).
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Distal low-slope rivers association

seaton 2

Figure 5: Example of the depositional architecture of Distal low-slope rivers and

floodplains association in the Ipu Formation in Area Ib, typically dominated by fine

sandstone in lenses of cross-bedded cosets in (F2) with abundant preserved

overbank deposits of current-ripple dominated fine sandstone and siltstone (F5) and

minor occurrences of channelized cross-bedded sandstone (F4) . This association

represents the "meandering ancestor" proposed by Almeida et al. (2016).








