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Resumo

Para construir uma imagem sismica, precisamos processar as informagoes das reflexoes das
interfaces das rochas. Essas reflexdes ocorrem em funcao das diferencas das propriedades
de impedancia entre as rochas, que sao calculadas como uma combinagao de medidas de
densidade e velocidade de compressao (inverso da vagarosidade). A halita, geralmente o
mineral mais abundante na se¢do denominada sal, tem uma densidade média de cerca de
2,14 g/cm? e velocidade de compressao da ordem de 4.500 m/s. Em termos de estudos
sismicos, até o periodo recente, o modelo inicial para a se¢ao de evaporitos era considerado
aproximadamente constante refletindo as propriedades da halita, porém esta aproximagcao
leva a erros no processo de migracao em profundidade quando o sal se apresenta estratificado
como ¢é o caso da Bacia de Santos. Com a evolugao dos algoritmos de migracao sismica e da
capacidade computacional, percebeu-se a necessidade de modelar a se¢ao de sal de forma
mais complexa tornando-a menos homogénea, pois a formacao de evaporitos (processo de
evaporagao) ocorre em estagios, de acordo com taxas de evaporagao especificas, gerando
as camadas observadas, também denominadas estratificagoes. Existem muitos tipos de
minerais evaporitos na se¢ao evaporitica das bacias de Santos e Campos, sendo os mais
comuns halita, anidrita, gipsita, carnalita, taquidrita e silvita. Estudos realizados na analise
de perfis mostram que nem todos esses tipos de minerais serao sismicamente detectaveis
por amplitude devido serem delgados e estarem abaixo da resolugao sismica. Assim, para
facilitar a identificacao dos estratos, os minerais evaporiticos na se¢ao de sal vem sendo
agrupados em trés facies principais: halita, sais de alta velocidade (anidrita e gipsita)
e sais de baixa velocidade (carnalita, silvita e taquidrita), esses tltimos sao de especial
interesse devido a sua alta solubilidade que pode vir a ocasionar problemas de circulacao
durante a perfuragao podendo levar até mesmo ao abandono do pocgo. Devido a baixa
quantidade de pogos onde aparecem os chamados sais de baixa velocidade, além do proprio
sinal foram também utilizados atributos sismicos de forma que melhor representassem
as camadas de sal esperadas de acordo com os perfis de pogo. Muitos trabalhos foram
feitos no sentido de inserir estas estratificagdes no modelo de velocidade, alguns trabalhos
indicavam que mesmo a insercao de heterogeneidades randomicamente na camada de sal
(o chamado “sal sujo”) ja contribui na producao de melhores imagens no processo de
migragao. Neste trabalho apresentamos uma metodologia de construcao de modelos de
velocidades sismicas onde é possivel inserir essas estratificacoes baseado na identificagao
e separacgao das wavelets num modelo de clusters de uma sismica migrada utilizando os
pocos perfurados na regiao como referencia e entao utilizar esse modelo de clusters para
comparar ponto a ponto o trago sismico e gerar assim um novo modelo que considera as
estratificagoes de sal e suas respectivas velocidades sismicas. Para isso foram utilizadas
técnicas de machine learning e os mais modernos algoritmos de clusterizagao, redugao de

dimensionalidade e atribuicao.



Palavras-chave: sequéncia evaporitica, pré-sal, machine learning, modelagem.



Abstract

To build a seismic image, we need to process the reflection information from the rock
interfaces. These reflections occur as a function of differences in impedance properties
between rocks, which are calculated as a combination of density and compression velocity
measurements (inverse of slowness). Halite, generally the most abundant mineral in the
section called salt, has an average density of about 2.14 g/cm?® and a compressional velocity
of about 4,500 m/s. In terms of seismic studies, until the recent period, the initial model
for the evaporite section was considered approximately constant reflecting the properties
of halite, but this approximation leads to errors in the depth migration process when salt
is stratified as is the case of the Santos Basin. With the evolution of seismic migration
algorithms and computational capacity, it was realized the need to model the salt section
in a more complex way making it less homogeneous, since the formation of evaporites
(evaporation process) occurs in stages, according to specific evaporation rates, generating
the observed layers, also called stratifications. There are many types of evaporite minerals
in the evaporitic section in the Santos and Campos basins, the most common being halite,
anhydrite, gypsum, carnallite, tachihydrite and silvite. Studies in well log analysis show
that not all these minerals will be seismically detectable by amplitude, due to its thin layer
it will be below the seismic resolution. Thus, to facilitate the identification of the strata,
the evaporitic minerals in the salt section have been grouped into three main facies: halite,
high-velocity salts (anhydrite and gypsum) and low-velocity salts (carnalite, sylvite and
tachyhidrite). These last ones are of particular interest because of its high solubility which
may cause circulation problems during drilling and may even lead to well abandonment.
Due to the low number of wells where so-called low velocity salts appear, in addition to the
signal itself, seismic attributes were also used to better represent the expected salt layers
according to the well logs. Much work has been done to insert these stratifications into the
velocity model, some studies have indicated that even randomly inserted heterogeneities
into the salt layer (the so-called “dirty salt”) already helps to produce better images in
the migration process. In this work we present a methodology for building seismic velocity
models where it is possible to insert these stratifications based on the identification and
separation of wavelets in a cluster model of a seismic already migrated using the wells
drilled in the region as a reference and then use this cluster model to compare the seismic
trace point by point and thus generate a new model that considers the salt stratifications
and their respective seismic velocities. In order to achieve it we used machine learning
techniques and the most modern clustering, dimensionality reduction and assignment

algorithms.

Keywords: evaporitic sequence, pre-salt, machine learning, modelling.
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1 Introducao

As imagens sismicas sdo obtidas pela propagacao de ondas elasticas e apre-
sentam relagoes com informacoes geologicas e estratigraficas. Os produtos resultantes
dos levantamentos sismicos e suas respectivas propriedades possibilitam informacoes nao
apenas sobre a disposicao geométrica das camadas geoldgicas, mas também possibilitam
estimativas de propriedades, tais como porosidade, velocidade sismica e possivelmente
inferir o tipo de fluido contido em seus poros. A interpretagao destas propriedades é
comumente feita utilizando atributos sismicos aliados a correlagdo com as informagoes

obtidas a partir de pogos Chopra e Marfurt (2005).

A modelagem sismica é essencialmente uma simulagdo de um campo de onda
sismico registrado, amplitudes sismicas ou tempos de transito sismicos. A entrada para
a modelagem sismica é uma representacao da refletividade da Terra e um modelo de
velocidade-profundidade. A migracao sismica é um processo de estimativa da refletividade
da Terra a partir de um campo de ondas sismicas registrado, usando um modelo de
velocidade-profundidade. Portanto, a modelagem de campos de ondas sismicas pode ser
vista como o processo reverso da migracao sismica. Como tal, os algoritmos de migragao
sismica e de modelagem de campos de ondas sismicos sao baseados na equacao de onda,
Yilmaz (2001).

Atualmente, existem muitas discussoes a respeito da construcao de modelos
de velocidades mais acurados para propositos de migracao sismica. A incorporacao de
feigdes geoldgicas complexas nem sempre é uma tarefa simples de se realizar. As imagens
de subsal podem ser muito sensiveis a precisao do modelo de sal porque a ma interpretacao
do sal pode facilmente levar a grandes erros de tempo e desvio significativo dos caminhos
das ondas. Portanto, entre outros fatores, uma chave para o sucesso da geracao de imagens

de sub-sal é construir modelos geologicamente mais apurados de velocidade do sal.

Por décadas, a pratica padrao para a constru¢do de modelos de sal tem
sido o uso de tomografia, as vezes combinada com inversdo de onda completa (FWI)
da onda de mergulho rasa, Yilmaz (2001), para construir primeiro o melhor modelo de
velocidade de sedimento possivel. Geralmente, sao necesséarios testes de cenario para
resolver a geometria do sal, especialmente para areas complexas. Este procedimento nao
¢ apenas trabalhoso e demorado, mas também propenso a mais erros na interpretacao.
Por isso, no caso da sequéncia evaporitica da Bacia de Santos, embora os dados sismicos
e de pocgos revelem que a mesma encontra-se estratificada, tradicionalmente, os modelos
de velocidades consideram-na como uma camada homogénea e isotrépica para fins de

imageamento em profundidade.
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1.1 Contribuicoes

Este trabalho apresenta uma nova metodologia interativa para identificagao
das sismofécies dentro da camada de sal, e uma posterior insercao dessas estratificagoes de
sal com suas respectivas velocidades no modelo final de velocidades sismicas do Campo
de Buzios na Bacia de Santos, considerando a alternancia dos diferentes tipos de rochas
presentes na se¢ao evaporitica, que influenciam, diretamente, na definicdo e caracterizacao
sismica dos reservatérios da secao Pré-Sal. Para isso foi usado um fluxo de trabalho de
machine learning, onde os dados das wavelets em cada tipo de sal foram agrupadas em
clusters também conhecidos como sismofacies e esse "modelo de clusters” foi usado como
padrao para se comparar os dados (wavelets) da camada de sal de uma determinada érea
e com isso classificar cada sismofacie em um dos trés grupos mencionados anteriormente,
Halita, Sais de Alta Velocidade - HVS ou Sais de Baixa Velocidade - LVS, como agrupado
por Maul, Santos e Silva (2018).

Novos algoritmos foram utilizados, que substituem de forma melhor e mais
eficaz os usados atualmente na identificacao de sismofécies que pode ser usado em qualquer

ambiente deposicional somente alterando os dados de entrada e modelo utilizado.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho ¢ identificar as sismofécies das estratifica-
¢oes de sal que compdem a chamada formagao Ariri no Campo de Buzios, Bacia de Santos.
Essas estratificagoes surgiram devido ao processo de formacgao dos evaporitos acontecer em
estagios, de acordo com taxas de evaporacao especificas, formando a Anidrita, a Halita, a
Carnalita e a Taquidrita nesta sequéncia respectivamente, ja a taxa de solubilidade se da

justamente ao contrario desta sequéncia.

Devido a esta alta solubilidade os sais de baixa velocidade (Carnalita e
Taquidrita) se tornam um desafio para a industria durante a fase de perfuracao do sal,
levando a perda de circulacao e até mesmo uma possivel perda do pogo, por isso um
objetivo secundario deste trabalho é a identificacao destes sais na imagem migrada e com
isso ser usado como uma ferramenta a mais para os engenheiros de perfuracdo poderem

alterar os parametros antes de entrar na camada de sal.

Para chegarmos a estes objetivos um fluxo de trabalho de machine learning

composto por varias etapas foi desenvolvido e sera discutido nos proximos capitulos.

1.2.1 Organizacao do texto

Para uma melhor compreensao do método o texto foi organizado da seguinte

forma:
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no capitulo 2 dissertamos sobre a Bacia de Santos e a formacgao dos

evaporitos;
no capitulo 3 falamos sobre os atributos sismicos e a escolha dos mesmos;

no capitulo 4 depois falamos sobre o uso de machine learning na identifi-

cacao de litofacies e o conjunto de dados utilizado;

no capitulo 4 secdo 4.4 e secao 4.5 é apresentada uma fundamentacgao

tedrica sobre cada algoritmo utilizado, como funciona, parametros;

no capitulo 5 sao apresentados os resultados das comparacoes entre méto-

dos e os resultados obtidos com nossa metodologia;

por tdltimo no capitulo 6 apresentamos nossas conclusoes e artigos apre-

sentados e submetidos durante o desenvolvimento do projeto.
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2 A Bacia de Santos

Em Outubro de 2018 a Bacia de Santos era a maior produtora brasileira,
tanto de petréleo quanto de gas natural, com uma producao diadria de, respectivamente,
1,303 milhGes de barris de 6leo e 59,24 milhoes de metros cuibicos de gas, totalizando 1,675
milhdes de barris de 6leo equivalente, através de 10 campos petroliferos, descobertos pela
Petrobras, que é também a principal companhia operadora. Estes campos estao localizados
desde aguas rasas até aguas ultra-profundas, desde 2007 a Petrobras descobriu importantes
acumulagoes de petrdleo e gas natural, em aguas ultra-profundas e abaixo de uma espessa
camada de sal. Em outubro de 2018, cinco campos de petréleo ja produziam do pré-sal,
Lula, Sapinhod, Buzios, Lapa e Mero, com um producao diaria total de 1,254 milhoes de
barris de 6leo e 51,79 milhdes de metros ciibicos de gas natural, ANP (2018).

2.1 Localizacao

A bacia de Santos abrange uma area de 350.000 km? que cobre os estados do
Rio de Janeiro, Sao Paulo, Parana e Santa Catarina, e é limitada a norte pelo Alto de Cabo
Frio, ao sul pela plataforma de Pelotas e, na direcdo E-W, se estende desde a linha da costa
continental a oeste até o platd de Sao Paulo a leste, Moreira et al. (2007). Em setembro de
2017 haviam mais de 600 pogos ja perfurados na bacia de Santos e aproximadamente 40

campanhas de aquisicdo sismica perfazendo uma 4rea de aproximadamente 127.000 km? ,
ANP (2018).

Do ponto de vista do potencial petrolifero, a Bacia de Santos constitui uma
importante fronteira exploratoria devido as descobertas relacionadas a grandes campos
de gas nas décadas de 80 e 90. No entanto, a sua relevancia mudou apos a descoberta
de grande quantidade de petrdleo nas camadas pré-sal em 2007, apos a descoberta do
campo Tupi. Muitos esforgos tém sido feitos para a identificacao e caracterizagao dos
campos offshore das camadas do pré-sal. A area de estudo se situa no polo Pré-Sal da
Bacia de Santos, mais especificamente no Campo de Buzios. Esta area é especialmente
caracterizada pela presenca de diapiros salinos, que ora se apresentam homogéneos, ora
estratificados, e estao situados acima dos reservatorios carbonaticos desta secdo Pré-Sal. A
secao evaporitica na Bacia de Santos, objeto deste estudo, possui significativas espessuras
podendo chegar a mais de 2000 m, a extensao dos campos do Pré-Sal pode ser vista na

Figura 1.
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Figura 1 — Distribuicao das rochas reservatorios do Pré-sal (em azul escuro) em relagao
as bacias sedimentares da margem continental sudeste brasileira. Tomado de
Riccomini, Sant’Anna e Tassinari (2012).

2.2 Evolucao tectono-sedimentar

De acordo com Moreira et al., 2007, a evolucao tectonoestratigrafica da Bacia
de Santos é dividida em trés supersequéncias: Rifte, Pés-Rifte e Drifte, ver Figura 2. Sendo
o embasamento da bacia representado por rochas pré-cambrianas da Faixa Ribeira. O
espaco de acomodagao para a sedimentacao foi gerado a partir da subsidéncia relacionada
aos esforcos distensivos que resultaram no rifteamento do Gondwana. Inicialmente, a
deposicao de sedimentos ocorreu em ambiente flivio-lacustre, passando por estagio de

bacia evaporitica, evoluindo para bacia de margem passiva, Chang et al. (2008).
A seguir vamos explicar cada uma das sequéncias mais importantes:

a) Fase Rifte: esta fase se estende do Hauteriviano ao Aptiano e compreende
os sedimentos depositados durante o processo de ruptura do Gondwana.
Essa supersequéncia estd dividida em trés sequéncias deposicionais, repre-

sentadas pelas formacoes Camborit, Pigarras e Itapema.

b) Fase Pos-Rifte: a supersequéncia pos-rifte foi depositada entre o Aptiano
e inicio do Albiano, idades correspondentes ao andar Alagoas. As sequén-
cias descritas por Moreira et al. (2007), englobam as Formagoes Barra
Velha e Ariri, depositadas em ambiente transicional entre continental e
marinho raso bastante estressante. O topo da supersequéncia corresponde
aos evaporitos da Formacao Ariri, composto principalmente por halita e
anidrita, ainda com presenca de sais soltuveis, tais como, taquidrita, car-
nalita e silvinita. Os evaporitos ocorreram no Neoaptiano, atingindo cerca

de 2.000 metros de espessura, e tem como limite superior os sedimentos
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Figura 2 — Carta estratigrafica da Bacia de Santos, Moreira et al. (2007).

siliciclasticos/carbonaticos das Formagoes Florian6polis e Guaruja. E na
Formacao Ariri que se da o foco deste trabalho, o qual dissertaremos mais

adiante.

¢) Fase Drifte: a tltima supersequéncia descrita por Moreira et al. (2007), foi
denominada de fase drifte, depositada a partir do Albiano até o recente.
Esta sedimentacdo de origem marinha esta relacionada a subsidéncia

termal e é representada pelos grupos Camburi, Frade e Itamambuca.

2.3  Os evaporitos da Formacao Ariri

A fase rifte foi seguida pela fase transicional do Aptiano, representada pelos
evaporitos, objeto deste estudo, definida como Formacao Ariri. Acredita-se em uma
aceleracao acentuada da subsidéncia da bacia nesta area, concomitantemente a deposicao
dos evaporitos. Estes foram depositados sobre uma proeminente discordancia causada por
um soerguimento regional apés a fase rifte, cuja continuidade pode ser seguida ao longo

de toda margem oriental brasileira.

Do ponto de vista da evolucao tectono-sedimentar da margem passiva do
Atlantico Sul, os evaporitos estao localizados na zona de transicao entre as fases sag e

marinha, iniciada quando a subsidéncia ja é governada pelo regime flexural termal, Gamboa
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et al. (2008). Este extenso depésito evaporitico desenvolve-se desde a Bacia de Santos
até a Bacia de Sergipe-Alagoas, no extremo norte. O comprimento total deste cinturao
¢ da ordem de 1800 km e a sua porc¢ao sul, que possui mais de 700 km de largura, esta
intimamente associada ao arcaboucgo estrutural do embasamento representado pelo Plato

de Sao Paulo, veja Figura 3, Gamboa e Rabinowitz (1984).
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Figura 3 — Mapa de localizacao da Bacia de Santos com os principais elementos do seu
arcabougo regional, editado de Garcia (2012).

2.3.1 Deposicao dos evaporitos

Durante o Aptiano, a parte norte da bacia do Atlantico Sul estava localizada
ao norte do tropico de Capricornio, no meio do cinturao arido que contém a maioria dos
desertos modernos do hemisfério sul: desertos de Kalahari e Namibia na Africa, deserto de
Atacama no Chile e o Deserto Australiano. As bacias de sal que faceiam uma a outra, entre
o Alto do Rio Grande e o Golfo de Benin estao entre as maiores ao longo das margens
oceanicas passivas do Fanerozoico. Elas se formaram durante o Aptiano (125-110 Ma)
durante os estégios iniciais de abertura do norte do Atlantico Sul. A geometria, cinematica
e ambiente temporal deste episodio de deposicao de sal do inicio do Cretaceo é muito

similar a do Mar Vermelho do meio pro final do Mioceno, veja Figura 4.

O periodo temporal e o cenério tectonico sumarizado por Karner e Gamboa

(2007), é que ap6s o impacto do hot spot de Tristao da Cunha na litosfera Africana-Sul
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Americana, em torno de 143 Ma atras, a Placa Sul-Americana comegou a se separar da
Africana a uma taxa de muitos mm/ano. Riftes estreitos de 50-80 km de largura, com
segmentos se sobrepondo largamente, se formaram ao longo da placa recém formada,
e foram preenchidos com sedimentos trazidos por rios fluindo de ambos os continentes.
Lagos com centenas de metros de profundidade, alguns andxicos, e vulcanismo basaltico,

pontuaram a geologia de tais riftes no perfodo Neocomiano — inicio do Barremiano (133-128
Ma).
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Figura 4 — Estratigrafia, eustasia, eras, temperatura e principais eventos do inicio do
Cretaceo, Brasil e Africa Ocidental. Montaron e Tapponnier (2009).

A ruptura ocorreu entre o fim do Barremiano e o inicio do Aptiano (128-125
Ma), como o fundo ocednico comegou a se abrir, a taxa de separagao das placas aumentou
4 ou b vezes, para alguns cm/ano, e o espago de acomodacao entre a Africa e o Brasil
rapidamente se alargou e aprofundou. Contudo, a bacia marinha complexa de 1700 km de
comprimento, permaneceu isolada entre duas grandes “represas”: a ondulagdo topografica
feita por vulcanismo no Sul (Alto de Walvis — Elevacao do Rio Grande), e as zonas de

fratura/transformagao de Vema-Saint Paul na nascente do Golfo de Benin ao Norte.

Essas duas comportas vulcanico/tectdnicas somente permitiam quantidades
limitadas de agua do mar fluirem para a bacia, na maioria através de fissuras tectonicas
através de basaltos ao sul. Um ambiente deposicional tao restrito persistiu por 9 Ma, durante
este periodo, a rapida evaporacao da agua do mar criou a maioria das espessas camadas
de depdsitos de evaporitos, cobrindo a crosta continental preenchida com sedimentos da

fase rifte e pré — rifte, numa larga (300 — 500 km) e profunda (1 — 2 km) bacia, ainda
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complexamente compartimentalizada por degraus e sobreposi¢oes. Condigoes perenes de
mar-aberto foram restabelecidas no inicio do Albiano (112 — 110 Ma), devido a maior

reorganizagao (simplificacao) do alto do Meio-Atlantico ao norte do hot spot.
Na Figura 5 podemos ver as varias etapas de deposicao:

Etapa 1: inicio do rifte, 4gua dos rios invade a depressao formada ao redor de
134-130 Ma,;

Etapa 2: em 123 Ma no inicio do Aptiano, o nivel do oceano cai em 50 m. As

bacias sdo isoladas das aguas abertas do oceano. Formam-se Carbonatos;
Etapa 3: subida do nivel do mar, alagamento;

Etapa 4: queda do nivel do mar, agua continua entrando por fissuras nos

diques de basalto;

Etapa 5: a taxa de evaporacao ¢ maior que a ingestao de dgua de rios, chuvas
e nascentes de agua do mar, salinidade da dgua aumenta gradualmente e o nivel da agua
da bacia cai até que a area superficial da dgua se estabilize em um valor critico Ac (Area
Critica);

Etapa 6: a area da superficie da 4gua ndo muda mais significativamente. A
agua continua evaporando com uma ingestao média de dgua do mar relativamente estavel
até que o sal comece a precipitar. A salinidade é mantida na concentracao de saturacao de

sal;

Etapa 7: a espessura da camada de sal aumenta gradualmente até atingir o

nivel critico da superficie de agua, Ac;

Etapa 8: retorno as condi¢bes marinhas abertas. Os carbonatos de calcio e
magnésio precipitam primeiro, seguidos pela gipsita, que se transforma em anidrita sob
condigoes particulares de temperatura e pressao, seguidos pela halita quando a densidade
da dgua atinge psr = 1214 kg/m? a 25 °C e, finalmente, sais complexos, incluindo carnalita,

bischofita e taquidrita, nesta ordem.

De acordo com Montaron e Tapponnier (2009), a taxa média de deposi¢ao de
halita foi de 2-3 cm/ano, assumindo inclinagoes na margem do rifte em torno de 4%. Essa
taxa pode se aplicar aos 600 m inferiores da sequéncia de evaporitos da bacia de Santos que
contém apenas anidrita e halita. Pode levar apenas 24000 anos para depositar esses 600 m
mais baixos. No entanto, acima desse nivel, ha pelo menos nove sequéncias contendo sais
complexos e essas podem levar muito mais tempo para serem depositadas. Além disso, a
maioria dessas complexas camadas de sal incluem taquidrita, pois essa precipita no estégio
terminal da bacia de sal quando a salmoura tem uma densidade acima de 1300 kg/m3 e
a taxa de evaporacgao é quase zero. Em geral, a taquidrita ndo pode precipitar porque a

agua perdida durante o dia é reabsorvida da umidade atmosférica durante a noite.
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Figura 5 — Nesse cenario considera-se a deposicao do sal homogénea, editado de Montaron
e Tapponnier (2009).

Camadas de taquidrita sdo marcadores claros de episddios climaticos extre-
mamente aridos que podem ser correlacionados com ciclos de forga orbital de Milankovitch
(por exemplo, 22000 anos). A observacao detalhada dos ntcleos de evaporito pode ajudar

a determinar o tempo total de deposi¢ao (por exemplo, marcadores de depédsito edlico).

De acordo com Guerra e Underhill (2012), a presenca do sal influencia
fortemente a prospec¢do de hidrocarbonetos em uma bacia sedimentar, devido sua baixa
permeabilidade, baixa resisténcia e alta condutividade termal. Além de ser meramente
uma rocha selante, sua mobilidade termina criando estruturas de trapeamento no processo
de migragao do petroleo. Mesmo pequenas camadas de sal impactam todo o funcionamento

do sistema petrolifero de uma bacia.

Na Bacia de Santos a se¢ao evaporitica nao é homogénea, pelo contrario, exis-
tem diferentes padrdes na camada de sal, o dominio estratificado consiste provavelmente de
evaporitos de composicoes diferentes intercalados, incluindo anidrita, taquidrita, carnalita,
silvita e halita, j& no dominio basal existe a presenca de uma rocha mais homogénea,

composta provavelmente por halita pura, Freitas (2006).

Gamboa et al. (2008), definiram quatro sequéncias evaporiticas principais, da
base para o topo: (1) um depésito composto predominantemente por halita, denominado
“halita inferior”; (2) uma sucessdo estratificada de anidrita, halita e sais complexos; (3)

um outro pacote com predominio de halita (“halita superior”) e; (4) um pacote superior



Capitulo 2. A Bacia de Santos 28

também composto por sais estratificados, porém mais delgado, veja Figura 6. Estas
sequéncias foram mapeadas por meio da sismica ao longo do depocentro da bacia, e a
sua composicao foi reconhecida apds a perfuracao de pogos pioneiros. A evolugao dos
ciclos desde a base até o topo denota sucessivas variagdes do nivel de dgua dentro de um
enorme mar alongado, até a progressiva deplecao das salmouras, antecedendo a inundagao

definitiva da bacia, e o estabelecimento de condigoes de mar aberto no Albiano.

2000

4000

metros

6000

Figura 6 — Secao sismica em profundidade mostrando os principais pacotes evaporiticos.
As intercalagoes azuis e brancas mostram os altos contrastes de impedéncia
existentes nos pacotes de evaporitos estratificados. Fonte: Gamboa et al. (2008).

De acordo com Fiduk e Rowan (2012), e Jackson et al. (2014), embora a
Bacia de Santos seja composta predominantemente por halita (em geral, acima de 80%), a
fim de definir a base percentual dos demais evaporitos (anidrita, carnalita, taquidrita),
Jackson et al. (2014) dividiram a se¢do em quatro unidades (A1, A2, A3 e A4) por suas
variadas densidades e padroes de refletividade, veja Figura 7, e observaram que unidades
mais refletivas e estratificadas indicam maior ocorréncia de sais de alta velocidade - HVS
(anidrita, por exemplo) ou baixa velocidade - LVS (carnalita, por exemplo), como agrupado
por Maul, Santos e Silva (2018).

A1 é considerada como sendo rica em halita (77-98%), pobremente refletiva,
com baixa densidade e padrao sismico cadtico-fraco; ja A2 possui alta refletividade, com
fortes amplitudes sismicas e alta densidade, devido a presenca de anidrita intercalada a
uma menor ocorréncia de halita (67-86%); A3 é caracterizada por sua baixa refletividade,

predominancia de halita (69-94%) e densidade similar a de Al; e A4 ¢ uma unidade
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fortemente refletiva, com menor proporcao de halita (31-94%), indicando a ocorréncia de

evaporitos de baixa densidade (carnalita, por exemplo).
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Figura 7 — Quatro unidades intra-sal definidas a partir de dados de pogos (A1, A2, A3,
A4), na Fm. Ariri, Bacia de Santos, por Jackson et al. (2014). O topo e a base
do sal sao definidos como refletores fortemente positivo e fortemente negativo,
respectivamente (TS e BS).

As unidades intra-sal diferem entre si em composicao e propriedades acis-
ticas, e conforme observado, a sucessao estratigrafica que define as heterogeneidades da
sequéncia evaporitica caracteriza reflexoes sismicas com alto contraste de impedéncia e
comportamentos sismicos bastante peculiares, o que as torna um potencial alvo de estudos

de modelagem sismica.
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3 Atributos Sismicos

A exploragao, o desenvolvimento e a produc¢ao de campos de hidrocarbonetos
depende de informacoes de subsuperficies que podem ser acessados de formas diretas
e indiretas. A principal forma direta conhecida é a perfuracao de pocos, que tem um
custo muito elevado. Esta, por sua vez, depende muito de informagoes indiretas (métodos
sismicos) que, apesar de muito menos precisos, diminuem, e muito, o risco na perfuragao

de pogos.

No campo dos métodos indiretos, ou métodos geofisicos, o método sismico é
um dos principais utilizados nestas etapas de exploracao, de desenvolvimento e de producao
de campos de hidrocarbonetos, especialmente em projetos offshore, em especial os projetos
do polo Pré-Sal da Bacia de Santos, que é considerado como de dguas ultra profundas, e
com reservatorios profundidos (ldminas d’agua acima de 1500 m, e reservatorios situados
abaixo de 5000 m de profundidade). Assim, tecnologias tém sido desenvolvidas para
melhorar a acurdcia das informacgoes contidas nestes dados, dentre as quais esta inserido o

tema desta dissertacao.

Os métodos sismicos sao baseados em medi¢des do intervalo de tempo entre
o inicio de uma onda sismica (eldstica) e sua chegada aos detectores. A onda sismica pode
ser gerada por uma explosao, um peso derrubado, um vibrador mecanico, uma bolha de
ar de alta pressao injetada na agua ou outras fontes e pode ser detectada por um geofone

em terra ou por um hidrofone na agua.

Essa onda que também ¢ chamada de wavelet, propagasse através das camadas
litologicas e ao convolucionar com a refletividade caracteristica em cada interface devido
as diferencas de impedancia acustica existentes em cada camada, juntamente com o ruido,
forma o traco sismico, veja Figura 8, e o conjunto de tracos sismicos variando no espago e
no tempo, apds processamento, formam uma imagem sismica. Essa wavelet ao viajar pelas
camadas litologicas, sofre uma atenuagao de amplitude, variacao de fase, e filtragem das
frequéncias mais altas, com isso a resolucao em grandes profundidades perde um pouco de

acuracia.

Sendo o método sismico um dos principais métodos utilizados na exploragao e
produgao de hidrocarbonetos, tecnologias tém sido desenvolvidas para melhorar a acuracia
das informacoes contidas nestes dados. No ambito da interpretacao sismica, uma das
ferramentas mais utilizadas para auxiliar na visualizacao de aspectos qualitativos sao os
atributos sismicos. Nascidos nos anos 50, os atributos ganharam real for¢a no mercado por
volta dos anos 70, devido ao avango computacional. De acordo com diferentes autores o

atributo sismico pode ser descrito de diferentes maneiras:
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Figura 8 — Os limites litologicos definem uma série de coeficientes de reflexdo, que quando
convoluidos (*) com a wavelet de campo resultam no trago bruto de campo.
Adaptado de Henry, S.(1997).

Taner, Koehler e Sheriff (1979): O trago sismico convencional ¢ tido como um
componente real (f(t)) de um traco sismico complexo (F(t)), que por sua vez pode ser
considerado um vetor. A parte imaginaria do trago complexo (g(t)) é obtida matematica-
mente através da Transformada de Hilbert, a partir do dado real. Sendo assim, separar o
traco em parte imaginaria e real favorece a obtencao de informagoes envolvendo amplitude

e fase, chamadas atributos.

Chopra e Marfurt (2007): Atributos sismicos sao ferramentas utilizadas para
inferir a geologia em dados sismicos de reflexdao. Dessa forma, os melhores atributos
sao extremamente sensiveis as caracteristicas da geologia ou dos reservatorios aos quais
estao sendo associados de maneira que seus objetivos sao quantificar a amplitude e as
caracteristicas morfolégicas capturadas pelo dado sismico através de calculos deterministicos

geralmente efetuados por um software.

Barnes (2016): Atributos sismicos atuam como filtros que removem uma
caracteristica do dado sismico em prol de revelar outra. Atributos quantificam e descrevem
dados sismicos e podem ser divididos em categorias de acordo com seu significado, ver

Figura 9.

Geralmente as areas de exploracao e producao nao possuem cobertura regular
de pogos, ou mesmo os dados de pogos nao amostram todas as facies existentes. Além disso,

as campanhas de perfuracao sao planejadas para identificar a existéncia do reservatorio
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Atributos Sismicos

Matematicos Geofisicos Geologicos
Estatisticos  Miscelaneos Onda Wavelet Padrées de Reflexdo
Méd[a . Componentes Principais Amplitude -Polaridade
Variancia Componentes Espectrais Fase -Amplitude de resposta -Descontinuidade
Sheaw Complexidade de Sinal Frequéncia -Fase de respasta Mudanca da
Kurtosis Comprimento de Arco Largura de Banda | -Freguéncia de Amplitude lateral
Energia Total Meio tempo da Energia Fator de Qualidade| resposta
Maior Valor Largura de Banda Efetiva Instantanea -Frequéncia de sintonia
Menar Valor Forga de Reflexdo
Walor Médio Absoluts - 2
Ma or \/e\ ‘OAb so‘uto -Amplitude RMS -Freg. Instanténea L, .
aior Valor Absoluto Mudancs de —Freq. de Pico Estrutural Estratigrafico Litolégico
Namera de Picos Amplitude Relativa -Freq. Media -Inclinagéo - Espacamento de -Fator de Qualidade
Namero de Vales . F RS d
Rardo Picos/Vales -Aceleragéo de req -Azimute reflexéo -Porosidade
Bercentagem acima do Amplitude -Freg.de Cruzamento de -Alivio sombreado -Mudanca de -Indicador de Areia
Limite & Zero =Curvatura espagamento -Indicador de Folhelho
-Mudanga de Frequéncia -Indicador de _Sweeness -Indicador de Fluido
falhas _Paralelismo Ampedancia
-Curvatura média, minima -Divergéncia -Vel. da Onda P
& maxima -Ondulagéo -Vel daOnda &
~Curvatura mais positiva e -Chaos
mais negativa -Indicador de camadas -Impedancia Acustica
-Curvatura de inclinagéo, finas o _ Relativa
Gaussiana, de amplitude -Varidncia de amplitude -Impedancia de Onda P
-Gradiente de curvatura -Espessura de camadas -Impedéncia de Onda
finas -Impedancia Acustica
-Forma de onda -Impedéancia Elastica

Figura 9 — Coleténea de Atributos sismicos mais significativos, editado de Barnes (2016).

e presenca de hidrocarboneto, terminam assim nao coletando amostras de facies em
uma malha regular. Na auséncia de pocos, ou ainda para estender a abrangéncia das
informagoes advindas destes, os atributos sismicos sao utilizados pois permitem analisar
e identificar sismoficies de uma maneira robusta. No entanto, a utilizacdo de diversos
atributos conjuntamente nao é simples nem mesmo corriqueira. Cada atributo sismico
possibilita o realce de uma caracteristica especifica, por exemplo litologia, indicacao de

fluido nos poros, etc, Brown (1996).

3.0.1 Resposta sismica dos evaporitos

Numa sequencia de deposicao evaporitica, a distingdo dos sais utilizando
dados de amplitude é ambigua e dificil. Tanto a anidrita quanto a carnalita apresentam
resposta sismica de pico positiva para negativa, contudo ha uma variacao de fase de 180
graus. Portanto é dificil saber se estamos entrando numa carnalita ou saindo de uma

anidrita, ver Figura 10.

Devido a essa caracteristica, o uso da amplitude sismica somente, nos leva a
situacoes de ambiguidade e de dificil identificacdo das sismofacies, como demonstrado por
Teixeira et al. (2020). Entao para uma melhor defini¢do das camadas delgadas de sal a
melhor solugao ¢é utilizar a inversao sismica. Porém como o intuito desse estudo nao era
realizar um trabalho de inversao, decidimos gerar o atributo de volume de impedancia

acustica relativa, e fazer desse o atributo principal, ver Figura 11.
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Figura 10 — Anidrita: entrada positiva, saida negativa; Carnalita: entrada negativa, saida
positiva. Editado de Teixeira (2020)
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Figura 11 — Comparacao da resposta sismica do atributo de amplitude com o atributo de
impedéncia acustica. Editado de Teixeira (2020)



Capitulo 3. Atributos Sismicos 34

100

0.98

Variancia (%)

L] L] o L]
[Na] [N ] [N} W]
] P £ (=3 ]

-
o
co

0.86

0.84

0 10 20 30 40 50 60
NUmero de Componentes

Figura 12 — Variancia Explicada do Conjunto de Dados, com quatro atributos temos 97%
da variancia.

3.0.2 Selecao dos Atributos

Um problema crucial em qualquer analise multiatributo é a selecao e o nimero
de atributos sismicos a serem usados. Kalkomey (1997) mostrou que a probabilidade de
observar uma correlagao espuria aumenta a medida que o nimero de pontos de controle
diminui e também a medida que aumenta o niimero de atributos sismicos usados. Com
base no conhecimento e na experiéncia, selecionamos oito atributos que melhor destacavam
as camadas que estamos focando neste trabalho, o LVS. Em seguida, fizemos uma analise

de variancia para saber a quantidade razoavel de atributos a usar, ver Figura 12.

De acordo com o grafico da Figura 12, com apenas 4 atributos temos 97% da
variancia do conjunto de dados. Portanto, para evitar redundancia e um possivel overfitting
do modelo, sabendo que s6 precisamos de 4 atributos, eliminaremos os que tiverem alta
correlagao, e para isso fizemos uma matriz de correlagao, o resultado pode ser visto na
Tabela 1.

Sabendo que nosso principal atributo seria a impedancia actstica relativa
(RAI), os melhores atributos neste caso seriam: 1* derivada, Evidéncia de bordas, Amplitude

RMS, além da prépria RAIL Porém de acordo com a forma proposta por Hampson, Schuelke
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Impedancia A . A
Contraste de " Frequéncia | la . Amplitude | Evidéncia
Amplitude ACubt.lCa Instantanea | Derivada TECVA | Amplitude RMS de Bordas
Relativa
Contraste de | 0,865 0,004 0018 |0482 | 0,175 0,173 0,034
Amplitude
Impedancia
Acustica 1 0,988 0,208 0,812 0,585 0,584 0,016
Relativa
Frequéncia 1 0,109 0,991 | 0,149 0,197 0,056
Instantanea
la . 1 0,037 0,149 0,118 0,018
Derivada
| TECVA \ \ \ \ |1 | 0,122 | 0,080 | 0,482 \
| Amplitude | \ \ \ \ 1 | 0,674 | 0,023 \
Amplitude
ae | I R R P Joo |
Evidéncia 1
de Bordas

Tabela 1 — Correlagao dos Atributos Propostos

e Quirein (2001) o melhor atributo a ser usado é aquele que destaca a reflexdo que esta
interessado quando comparado com o perfil do pogo, e neste caso, apesar da 1* derivada
apresentar um bom ranking (baixa correlacao com a RAI) ela foi descartada, devido a nao

representar bem as camadas de sal.

Como de acordo com a variancia explicada do conjunto de dados necessitamos
pelo menos quatro atributos, decidimos entao utilizar também a amplitude original no

lugar da 1 derivada. Abaixo falaremos um pouco mais sobre cada um:

a) Amplitude: a amplitude sismica de reflexdo é um atributo relacionado
as propriedades fisicas da subsuperficie em funcao da refletividade nas

interfaces actsticas, ver Figura 13;
A=A(p,V,,V, 0.0
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Figura 13 — Amplitude como funcao da densidade p, Velocidade Compressional Vp, Velo-
cidade Cisalhante Vs, angulo de incidéncia 6, e tempo t.

b) Amplitude Root Mean Square (RMS): é um atributo bésico de ampli-
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tude, uma medida estatistica da magnitude de variacdo na amplitude
ao longo de um conjunto de dados. Muito utilizado em caracterizacao
de reservatorios, como nos trabalhos de Sarhan (2017) e Hossain (2020).
Geralmente, variagoes mais altas da impedéncia acistica (associadas a
variagoes na litologia empilhada) resultam em valores RMS mais altos. E
calculado através de uma janela conica deslizante de N amostras como a
raiz quadrada da soma de todos os valores dos tracos x ao quadrado, onde

w e n sao os valores da janela, conforme apresentado na Equacao 3.1;

1 N
Trms = N nz::l wyx? (3.1)

Impedancia Actstica Relativa (RAI): a impedéncia é um método estrati-
grafico, e é o produto da densidade e velocidade sismica, que varia entre
as diferentes camadas rochosas e geralmente simbolizado como Z. A RAI
tenta estimar esta impedancia (relativa) obtida da amplitude, gerando
uma pseudo propriedade de camada (que seria gerada num processo de
inversao, de fato).Esse atributo mostra contrastes actsticos aparentes,
indica limites de sequéncias estratigraficas, superficies de inconformidade e
descontinuidades, também pode indicar porosidade ou contetido de fluido

no reservatorio.

Define o contraste de densidade encontrado na interface entre duas litolo-
gias distintas e é calculado fazendo-se a integral do traco e passando o
resultado por um filtro passa-alta para reduzir o ruido de baixa frequéncia
potencialmente introduzido, Connolly (1999). Neste caso, uma frequéncia
de corte de 10 Hz foi utilizada, pois era a frequéncia dominante da wavelet

na camada de sal. Pode ser expressa como na equagao 3.2:

< Zn >=<Zy>exp (2> R;A?) (3.2)
j=0
Onde < Z > indica a impedancia média sobre uma camada, R ¢ a

refletividade, j é a amostra de tempo variando de 0 a n, e t é o tempo.

Evidéncia de Borda (Método Estrutural): ¢ um método de aprimoramento
estatistico de borda usado para delinear falhas e bordas do corpo de sal
dentro dos dados sismicos. O algoritmo esta relacionado a transformacao
Radon e Hough mas usa uma integral para detectar arestas dentro de uma
imagem e ¢ limitado a uma janela definida pelo usuario. Em matematica,
a transformacao Radon é a transformacao integral que leva uma funcao f

definida no plano para uma fungdo Rf definida no espago (bidimensional)
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de linhas no plano, cujo valor em uma linha especifica ¢é igual a integral

de linha da funcao nessa linha.

A transformacao Hough é uma técnica de extracao de caracteristicas
usada na analise de imagens, visao computacional e processamento digital
de imagens. O objetivo da técnica é encontrar instancias imperfeitas de
objetos dentro de uma determinada classe de formas por um procedimento
de votacao. Esse procedimento de votacao é realizado em um espaco de
atributos, a partir do qual os candidatos a objetos sao obtidos como
maximos locais em um espago chamado acumulador que é explicitamente
construido pelo algoritmo para calcular a transformacao Hough. O atributo
de evidéncia de borda funciona pesquisando localmente em todas as
direcoes para segmentos de linha em que os valores na linha diferem

significativamente dos valores circundantes, Aqrawi e Boe (2011).

Os 4 atributos usados podem ser vistos na Figura 14, onde mostramos os

4 atributos extraidos sobre uma mesma nline.

Embora algoritmos de computador sejam capazes de extrair padroes (aqueles
resultantes de um filtro por exemplo), um computador na verdade nao consegue "ver”
padroes da mesma maneira que um intérprete humano conseguiria. Com essa informacao,
podemos quantificar diferentes componentes do padrao de amplitude sismica em um tinico

vorel usando um conjunto de atributos sismicos.

Um vozxel representa uma tnica amostra, ou dado pontual, em uma malha re-
gular tridimensional. Este dado pontual pode consistir em um tinico aspecto da informacao,
tal como a opacidade, ou multiplos aspectos, tais como cor, além do aspecto visual. Esse
"vetor” de atributos sismicos pode entao ser interpretado em cortes verticais, de tempo ou

de horizontes, usando visualizacao 3D ou ferramentas de corenderizacao de multiatributos.

Idealmente, corenderizar 3 atributos contra um mapa de cores Vermelho-
Verde-Azul (do inglés RGB) ou Matiz-Iluminagao-Saturacao (do inglés HLS), resulta
numa cor especifica correlacionando a deformacao estrutural, caracteristica da facie de
interesse, etc. Porém, quando hé mais de 3 atributos, o intérprete pode pintar areas de
interesse candidatas na combinacao dos primeiros 3 atributos e entao modificar a area
pintada através de combinagoes subsequentes, ou o intérprete pode combinar quatro ou
mais atributos diretamente usando um algoritmo de machine learning, como veremos no

préximo capitulo.
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Figura 14 — Atributos usados nesta classificacio de sismofacies. a) Amplitude;

b)Impedéncia Actistica Relativa; ¢) Amplitude RMS; d) Evidéncia de Borda.
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4 Machine Learning na ldentificacao de Lito-

facies

Um dos objetivos da caracterizagao de reservatorios é mapear quantitati-
vamente a distribuicao espacial de suas heterogeinidades e propriedades relacionadas.
Similarmente a um reservatorio, podemos caracterizar a camada de sal utilizando técnicas
equivalentes. Com a disponibilidade de dados sismicos 3D é possivel usar redes neurais
para descobrir relacionamentos entre atributos sismicos e parametros de reservatorios. Da
mesma forma podemos utilizar as redes neurais para encontrar litofacies, considerando
que a camada de sal é formada por sais de diferentes velocidades, cada interface gerara
uma reflexdo, a qual pode ser vista na sismica. Atributos também sao utilizados para
ressaltar certas caracteristicas e para aumentar a quantidade de dados disponiveis sobre

determinada area.

Uma tentativa de reconhecimento automatizado de padroes levou a forma
das redes neurais, Russell et al. (1997), em que um conjunto de padrdes de entrada
estd relacionado a saida por uma transformacao que é codificada nos pesos da rede. A
classificacao de dados, que é bastante comum em todas as areas, inclusive a geociéncias,
vem sendo executada por diferentes autores ja a algum tempo em diferentes contextos,
temos como exemplo Carneiro et al. (2012); Dumay e Fournier (1988); Wu et al. (2019);
Lai et al. (2016).

Todos esses métodos, embora tenham facilitado o trabalho do intérprete na
identificagdo de facies sismicas desejadas em grandes volumes sismicos 3D, nao substitui o
intérprete, pois o mesmo ainda precisa fornecer os dados iniciais de treinamento para cada
levantamento, verificar a exatitude do resultado, etc. Muitos trabalhos tem se utilizado de
aprendizado de maquina para este fim, uma das técnicas mais bem sucedidas e utilizadas
é o Mapa Auto Organizéavel, do inglés Self Organizing Maps (SOM), seguido de uma rede

neural supervisionada, como o trabalho de Mogbel e Wang (2011).

Um SOM com aprendizado nao supervisionado, realiza uma projecao de atri-
butos nao lineares (nao no sentido de atributos sismicos), de um espago multi-dimensional
para um espaco bi dimensional, além da possibilidade de clusterizar, classificar e visualizar
os dados. Neste trabalho ao invés de utilizar o SOM, separo todos estes passos para um
melhor controle num fluxo de trabalho de machine learning e utilizo as técnicas mais
avancadas neste processo, tais como UMAP e HDBSCAN. Neste capitulo dissertarei sobre

cada uma destas técnicas e sua aplicacao no fluxo de trabalho.
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4.1 Conjunto de Dados e Aplicativos Utilizados

Para a execucao do projeto, dados sismicos e de pocgos adquiridos para
reservatérios do Pré-Sal da Bacia de Santos foram autorizados pela ANP (Agéncia Nacional
do Petréleo) e disponibilizados pela Petréleo Brasileiro S.A. (Petrobras). O conjunto de
dados sismicos é composto por um volume sismico (drea de aproximadamente 300 km?),
oriundo do processamento sismico PSDM (Post-Stack Depth Migration), fornecido no
dominio da profundidade (dimensao vertical total de 12 km). J& o conjunto de dados 1D
contemplou 30 pocos existentes na mesma area, incluindo perfis litolégicos, perfis elétricos

(Caliper, Raios Gama, Resistividade, Sonico, Densidade, Neutrao, etc.) e dados direcionais.

A distribuicao em area dos volumes sismicos e dos pogos mencionados pode
ser visualizada na Figura 15. Para o desenvolvimento do projeto foi disponibilizado
pela Schlumberger um pacote de licengas da plataforma Petrel 2016®. Algoritmos foram
desenvolvidos utilizando a linguagem de codigo aberto Python 3.6 para carregamento dos

dados e todas as outras etapas de criagao do modelo e classificacao.

[T
9687

Figura 15 — Recorte do volume sismico utilizado como entrada do modelo para classificacao,
delimitado pelos horizontes do topo e fundo do sal.

4.2 Aprendizado Supervisionado vs N3o Supervisionado

O aprendizado supervisionado é usado quando existem dados de treinamento
disponiveis que fornecem informacoes basicas sobre o padrao a ser descoberto, o chamado
Ground-Truth. Os dados de treinamento podem ser perfis de poco, volumes de producao

ou poligonos sismicos fornecidos pelo intérprete, definindo facies sismicas especificas. No
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machine learning supervisionado, ndo ha modelo, e o objetivo é descobrir a relagdo entre
um determinado par de dados de entrada e saida. Nesse sentido, o computador esta
aprendendo por emulagao como integrar varios tipos de dados para produzir o resultado

desejado.

O aprendizado nao supervisionado ainda tem alguma supervisao, na medida
em que o intérprete seleciona ou descarta os atributos que devem ser usados no fluxo de
trabalho. O aprendizado nao supervisionado pode usar algoritmos semelhantes aos usados
no aprendizado supervisionado, mas, no caso nao supervisionado, o computador tenta
identificar um numero finito de clusters que representam o comportamento da maioria dos
dados.

Uma limitacao do aprendizado supervisionado é que o controle do pogco pode
falhar em representar todas as facies possiveis ou relagoes petrofisicas-sismicas que sao
representadas pelos dados sismicos. A limitagao do aprendizado nao supervisionado é bem
diferente. Aqui, o intérprete deixa os dados falarem por si mesmos, pelo qual o software
constréi um nimero de clusters que representam a resposta em massa do volume de dados

sismicos.

4.3 Operacoes com Janela Deslizante

Visto que tanto o aprendizado supervisionado como o nao supervisionado tem
suas vantagens e desvantagens e nenhum deles consegue resolver o problema por inteiro,
resolvemos utilizar um método em dois estagios, porém ao invés de usar o SOM na fase
nao supervisionada usamos técnicas mais modernas como o UMAP e o HDBSCAN e na
fase supervisionada utilizamos o KNN. Apés selecionarmos os dados, inlines/crosslines
sobre os pocos que contém os sais que estamos buscando, fazemos um “corte” nos dados,
selecionando os tracos desde a base até o topo do sal, num raio de 50 tragos para cada

lado do poco, como na Figura 16.

Apés a selecao dos dados usamos uma técnica chamada “janela deslizante”,
que também serve para fazer um “aumento de dados”, como na Figura 17. Operagdes com
janela deslizante sao realizadas frequentemente em andlise e processamento de imagens.
Uma tipica operagao de Janela Deslizante, do inglés, Sliding Window Operation (SWO),
aplica repetidamente um filtro de imagem em uma sub-janela pré definida que desliza
progressivamente através da imagem alvo. Muitos filtros envolvem operagoes logicas e
matematicas de alta complexidade, por exemplo, filtros de rank de ordem que envolvem
sortear os valores dos pizels na janela em ordem ascendente. Filtros morfolégicos que
realizam operagoes como erosao, dilatacao, abertura e fechamento usando uma janela

movel.

Em um filtro de imagem tipico, uma janela definida pelo usuério escaneia
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Figura 16 — Recorte de dados diretamente sobre a locacao do poco, limitado entre o topo
e a base do sal.

e rasteriza até que toda a imagem seja coberta. Denotamos uma imagem de tamanho
N x M como Dy, :n=1,..,N;m =1,..,M; e uma janela deslizante de tamanho I x J
como W;;:i=1,..,I;5=1,..,J; e o conjunto de passos r dentro desta janela deslizante
de P(pl,..,T). Se o tempo de execugao das operagoes P(pl,..,T) é t, entdo o tempo de
execucao da janela deslizante é : T'= N x M x I x J x t Uma vez q selecionamos as
inlines/crosslines e a regiao de interesse, fazemos a janela “deslizar” sobre a zona de
interesse e acumular esses valores num vetor, que concatenado junto com outros de outros

pocos ird formar o conjunto de dados que servira como entrada para a rede neural.

Como a janela é do formato 8 x 8, terminamos com um vetor de entrada de
dimensao 64. Essa janela pode ter qualquer tamanho desde 1 x 1 até o que for praticode
de acordo com o dado sendo utilizado. Com isso, nesse caso, teremos que reduzir a
dimensao para dois ou trés para que possamos trabalhar, para isso utilizamos um algoritmo
relativamente novo chamado Projecao por Variedade e Aproximagao Uniforme, do inglés,
Uniform manifold Approzimation and Projection (UMAP), Mclnnes, Healy e Melville
(2018).

4.4 UMAP

A reducao de dimensao é um dos passos de pré-processamento largamente

utilizado num fluxo de machine learning, e busca produzir uma representagdo em poucas
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Figura 17 — Exemplo de janela deslizante 8x8.

dimensoes de um conjunto de dados de grandes dimensoes preservando a estrutura relevante.
Algoritmos de reducao de dimensao se dividem em duas categorias: aqueles que buscam
preservar a estrutura de distancia dentro do dado e aqueles que favorecem a preservagao
das distancias locais sobre as globais. 0o UMAP é uma técnica de aprendizado de manifold
para reducao de dimensionalidade, com uma estrutura tedrica baseada em geometria
Riemaniana e topologia algébrica. Também usada para visualizacao e com a vantagem de

preservar a estrutura global dos dados.

4.4.1 Fundamentacado Tedrica do UMAP

Este algoritmo ¢ fortemente baseado em teoria de manifolds e analise topolo-
gica de dados. Em um alto nivel, UMAP usa aproximacoes de manifold locais e une suas
representacoes de conjunto difusas locais para construir uma representacao topoldgica
dos dados em alta dimensao. Dada uma representacao de baixa dimensao dos dados, um
processo similar pode ser usado para construir um representagao topologica equivalente.
UMAP entao otimiza o layout da representacao dos dados no espago de baixa dimen-
sdo,para minimizar a cross-entropia entre as duas representacoes topologicas. Uma das
vantagens do UMAP com relagao a outros algoritmos de redugao de dimensionalidade
¢ a nao necessidade de um pré-condicionamento dos dados utilizando uma Analise de
Componentes Principais por exemplo. A construgao de representacoes topolégicas difusas

podem ser divididas em dois casos:
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a) aproximar um manifold no qual se assume que o dado esta localizado;

b) construir uma representagdo de conjunto simplista difusa do manifold

aproximado.

4.4.2 Distribuicao Uniforme dos Dados no manifold e Aproximacao Geodésica

O primeiro passo ¢ aproximar o manifold onde se supoe que os dados estao.
O manifold pode ser conhecido a priori (como simplesmente R™) ou pode necessitar ser
inferido dos dados. Computacionalmente, é somente tratavel como um esqueleto que pode
ser descrito em termos de construgao e operacao como um grafo ponderado, e isso situa
o UMAP na classe de algoritmos de aprendizado de grafos baseados em K-vizinhos, tais
como t-SNE; Isomap e Eigenmaps Laplacianos. Assim como outros algoritmos de grafos

baseados em K-vizinhos é dividido em duas etapas:

a) na primeira parte, um particular grafo ponderado em K-vizinhos é cons-

truido.

b) na segunda parte, um layout de baixa dimensao deste grafo é calculado.

4.42.1 Construcido do Grafo

A primeira fase do UMAP pode ser pensada como a constru¢ao do grafo
ponderado em K-vizinhos, onde K representa o numero de vizinhos, seja X = x4, ..., 2,
o conjunto de dados de entrada, com uma métrica (ou medida de dissimilaridade) d :
X x X — R > 0. Dado um hiper-parametro de entrada K , para cada x; calcula-se o
conjunto {x;1, ..., x;x } dos K vizinhos de x; sob a métrica d. Este clculo pode ser realizado
através de qualquer algoritmo de busca de vizinho mais proximo ou vizinho mais proximo
aproximado, nesse caso UMAP usa o algoritmo de vizinho mais préoximo descendente. Para

cada x; definiremos p; e 0; . Sejam:

pi = min{d(zs, vy,) | 1 < j < k,d(z;,z5,) > 0} (4.1)

e colocamos o; para ser o valor tal que:

—max(0, d(z;, %‘j) - pi)

) = loga(k) (4.2)

0;

k
Z exp(
j=

Podemos agora definir um grafo ponderado direcionado G = (V,E,w). Os vér-
tices V de G sdo simplesmente o conjunto X . Podemos entdo formar as arestas direcionadas
E = {(x;,x;;)|1 <j<k,1<i< N} edefinimos a funcao peso w definindo:

—mam(O,d(xi,%‘j) = pi)

) (4.3)

o((@iy,)) = eapl -
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Seja A a matriz de adjacéncia ponderada de G , e considere a matriz simétrica:
B=A+ AT — Ao AT | onde o é o produto Hadamard (ou ponto de sentido). O grafo de
UMAP G ¢ entao um grafo ponderado nao direcionado cuja matriz adjacente é dada por
B.

4.4.2.2 Layout do Grafo

Na pratica UMAP usa um algoritmo de layout de grafo de forca direcionada
em um espaco de baixa dimensao. Esse algoritmo utiliza um conjunto de forcas atrativas
aplicadas ao longo das arestas e um conjunto de forcas repulsivas aplicadas entre os vértices.
Qualquer algoritmo desse tipo requer uma descricao tanto das forcas atrativas e repulsivas.
O algoritmo procede aplicando iterativamente forcas atrativas e repulsivas em cada aresta.
Convergéncia é conseguida diminuindo-se lentamente as forgas atrativas e repulsivas numa
maneira similar aquela usada em anelamento simulado. Em UMAP a forga atrativa entre

dois vértices ¢ e j em coordenadas y; e y; respectivamente, ¢ determinado por:

—2ab ||y; — y; 2(0-1)
o =9l o)) 0~ ) (14)
1+ Hyz - yj”z

onde a e b sdo hiper-parametros.

Forgas repulsivas sao calculadas por amostragem para diminuir as restricoes
computacionais, entdo quando uma forca atrativa é aplicada a uma aresta, um dos vértices
daquela aresta é repelida por uma amostragem dos outros vértices. A forca repulsiva é

dada por :

b
(e+ llyi — yi D)@+ llys — ws1l5)

X (= w((zs,2i)) (i — ) (4.5)

onde € é um numero pequeno para prevenir divisao por zero (0.001).

O algoritmo pode ser inicializado aleatoriamente mas na pratica, ja que o
Laplaciano simétrico do grafo G é uma aproximacao discreta do operador do manifold
Laplace-Beltrami, podemos usar um layout espectral para inicializar o embedding. O que

resulta numa convergéncia mais rapida e maior estabilidade do algoritmo.

4.4.3 Implementacao e Hiper-Parametros

Implementagao pratica deste algoritmo requer o calculo do K-vizinho mais

préximo e otimizagao via gradiente descendente estocéstico.

O algoritmo requer quatro hiper-parametros:

a) m, o numero de vizinhos a considerar quando aproximando a métrica local;



Capitulo 4. Machine Learning na Identificacio de Litofdcies 46

b) d, a dimensao de embedding alvo;
¢) min-dist, a separagao desejada entre pontos proximos no espago embedding;

d) n-epochs, o numero de épocas de treinamento a usar quando otimizando

a representacao de baixa dimensao.

Pode-se interpretar o nimero de vizinhos n como a escala local na qual
considerar o manifold como aproximadamente plano, com a estimagdo do manifold sendo a
média sobre os n vizinhos. Caracteristicas do manifold que ocorrerem em menor escala que
dentro dos pontos de n vizinhos mais proximos serao perdidos, enquanto que caracteristicas
de manifold de larga escala que ndo podem ser vistas ao juntar graficos localmente planos
na escala dos n vizinhos mais proximos podem nao ser bem detectados. Entao n representa
algum grau de troca entre entre as caracteristicas de manifold de larga escala e de
granulacgao fina, valores menores garantirao que a estrutura detalhada do manifold seja
capturada com precisdo ( a custa de perder a “visao geral” do manifold), enquanto valores
maiores capturarao estruturas de manifold de larga escala, mas a custa de uma perda de
estrutura de detalhes finos que sera calculada em média nas aproximagoes locais. Com
menores valores de n o manifold tende a ser quebrado em muitos pequenos componentes

conectados.

Em contraste min-dist é um hiper-parametro que afeta diretamente a saida,
pois controla a construcao do conjunto simplicial difuso da representacao de baixa dimensao.
Age como a distancia até o vizinho mais proximo usado para garantir a conectividade local.
Em esséncia determina quao préximos os pontos podem ser agrupados no espaco de baixa
dimensao. Pequenos valores de min-dist resultarao em regioes densamente compactadas,
mas que representarao mais fielmente a estrutura do manifold. Aumentar o valor de
min-dist forcard o embedding a espalhar mais os pontos, ajudando na visualizacdo, sendo

portanto um parametro mais estético, como visto na Figura 18.

Apbs reduzirmos a dimensao dos dados temos que agrupa-los em clusters,
para isso usamos um algoritmo também inovador do mesmo autor, HDBSCAN;, sobre o

qual falaremos a seguir.

45 HDBSCAN - Agrupamento Hierarquico Espacial de AplicacGes

com Ruido Baseado em Densidade

Do inglés, Hierarchical Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise, ¢ um conjunto de ferramentas para usar aprendizado nao supervisionado para
encontrar clusters, ou regidoes densas de um conjunto de dados. Assim como o DBSCAN,
inicialmente proposto por Ester et al. (1996) e posteriormente aprimorado por Campello,

Moulavi e Sander (2013), o HDBSCAN pode ser considerado como uma evolugao do
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Figura 18 — Variacao dos hiper-pardmetros n e min-dist resultam em diferentes embeddings.
Os dados s@ao amostras aleatérias de um cubo colorido 3-dimensional. Retirado
de UMAP - Mclnnes, Healy e Melville (2018).

mesmo, visto que enquanto o DBSCAN necessita como parametros de entrada o tamanho
minimo do cluster e o valor de € (epsilon), HDBSCAN somente necessita do tamanho
minimo do cluster. Nesse caso epsilon é o raio no qual os pontos vizinhos tem de estar
para que o nucleo do cluster possa se formar, enquanto que no HDBSCAN o valor de € é

variavel para cada cluster.

45.1 Clusterizacdo em machine learning

E basicamente um tipo de método de aprendizado nao supervisionado, no
qual extraimos referéncias de conjuntos de dados que consistem em dados de entrada
sem respostas rotuladas. Geralmente, é usado como um processo para encontrar estrutura

significativa, processos subjacentes explicativos, recursos generativos e agrupamentos
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inerentes a um conjunto de exemplos. Clusterizar é a tarefa de dividir a populacdo ou os

pontos de dados em varios grupos, de modo que os pontos de dados nos mesmos grupos

sejam mais semelhantes a outros pontos de dados no mesmo grupo e diferentes dos pontos

de dados em outros grupos. E basicamente uma cole¢io de objetos com base na semelhanca

e dissimilaridade entre eles.

4.5.1.1 Meétodos de Clusterizacdo

a)

Métodos baseados em densidade: Esses métodos consideram os aglome-
rados como a regiao densa com alguma semelhanca e diferente da regiao
menos densa do espaco. Esses métodos tém boa precisao e capacidade
de mesclar dois clusters. Exemplo: DBSCAN (clusterizacao espacial de
aplicativos com ruido baseado em densidade) Ester et al. (1996), OPTICS
(pontos de ordenagao para identificar estrutura de cluster), Ankerst et al.
(1999), etc.

Métodos hierarquicos: os clusters formados nesse método formam uma
estrutura do tipo arvore com base na hierarquia. Novos clusters sao

formados usando o anteriormente formado. E dividido em duas categorias:
- Aglomerativo (abordagem ascendente)
- Divisivo (abordagem de cima para baixo)

Métodos de particionamento: esses métodos particionam os objetos em
k clusters e cada particao forma um cluster. Este método é usado para
otimizar uma funcao de similaridade de critério objetivo, como quando
a distancia é um exemplo de parametro principal, exemplo: K-Means,
MacQueen (1967), CLARANS (Clusterizando Grandes Aplicagoes baseado
em Pesquisa Aleatéria), Ng e Han (2002), etc.

Métodos baseados em grade: nesse método, o espaco de dados é formulado
em um numero finito de células que formam uma estrutura semelhante a
uma grade. Todas as operagoes de armazenamento em cluster realizadas
nessas grades sao rapidas e independentes do niimero de objetos de dados,
como STING (Statistical Information Grid), Wang, Yang e Muntz (1997),
CLIQUE (Clustering In Quest), Agrawal et al. (1998), etc.

Portanto, baseado nas afirmativas acima, o método de clusterizacao escolhido

deve ser em funcao dos dados, neste caso quando temos:

a)
b)

c)

clusters de forma arbitraria;
clusters com diferentes tamanhos e densidades;

Ruido.
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HBSCAN ¢ o método mais apropriado. Como podemos ver na Tabela 2, nossos
dados sao fortemente desbalanceados devido as diferentes proporcoes de sal encontradas
na Bacia de Santos, que pode ser visto num levantamento feito por Maul, Santos e Silva

(2018), em 182 pogos perfurados.

Campo #Pocos | %WLVS | %Halita | %HVS
1 20 8 83 8
2 29 9 82 9
3 17 12 77 12
4 3 13 71 16
) ) 3 84 13
6 7 3 80 17
7 72 8 81 11
8 25 4 88 8
9 4 6 81 13

Total Pogos 182
Média 7 81 12

Tabela 2 — Adaptado de Maul, Santos e Silva (2018). HVS - Propor¢oes de sal na Bacia
de Santos, HVS - Sais de Alta velocidade, LVS - Sais de Baixa Velocidade.

452 Como HDBSCAN funciona

HDBSCAN estende as funcionalidades do DBSCAN, Ester et al. (1996), que
¢ um algoritmo de clusterizacao baseado em densidade, convertendo-o em um algoritmo
baseado em hierarquia, e entao extrai clusters simples baseado na estabilidade dos mesmos,

isso é feito seguindo-se uma série de passos:

a) Transformar o espago de acordo com densidade/esparsidade;

b

Criar a arvore de abrangéncia minima do grafico ponderado pela distancia;

d) Condensar a hierarquia de cluster baseado no tamanho minimo do cluster;

Extrair os clusters estaveis da arvore condensada.

)
)
¢) Construir uma hierarquia de clusters de componentes conectados;
)
e)

4521 Transformar o espaco

Precisamos distinguir o que ¢ dado do que ¢ ruido, para isso precisamos da
estimativa de densidade e a maneira mais simples é a distancia para o k-ésimo vizinho mais
proximo, se tivermos a matriz de distancia para nossos dados, pode-se usar diretamente essa
matriz. Caso contrario pode se usar uma métrica de distancia, que é chamada distancia
nicleo definida pelo pardmetro k para um ponto x e denotado como nicleog(z). Uma vez

feito isso precisamos de uma maneira de separar os pontos de baixa densidade, a maneira
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mais simples é definir uma nova métrica de distancia entre os pontos, que é chamada de

distancia de alcangabilidade mutua, que ¢é definida como:

dureach—k(a, b) = max{coreg(a), core(b),d(a,b)} (4.6)

Onde d(a,b) é a distancia métrica original entre a e b. Sob essa métrica, os
pontos densos (com baixa distdncia do nticleo) permanecem a mesma distdncia um do
outro, mas os pontos mais esparsos sao afastados para que estejam pelo menos a distancia
nicleo de qualquer outro ponto. Com a ressalva de que isso depende da escolha de k,

valores maiores interpretam mais pontos como sendo ruido.

4.5.2.2 Construir a arvore de abrangéncia minima

Uma vez que temos uma nova métrica de alcangabilidade mutua nos dados,
queremos comecar a encontrar os aglomerados com dados densos. Areas densas sdo relativas,
e grupos diferentes podem ter densidades diferentes. Conceitualmente, considera-se os
dados como um grafico ponderado com os pontos de dados como vértices e uma aresta

entre dois pontos com peso igual a distancia de alcance mutuo desses pontos.

Considera-se entao um valor limite (threshold), comegando alto e diminuindo
constantemente. Soltando todas as arestas com peso acima desse limite. Ao soltar as arestas,
comegaremos a desconectar o grafico nos componentes conectados. Eventualmente, teremos
uma hierarquia de componentes conectados (de completamente conectado a completamente

desconectado) em varios niveis de limite.

Na préatica, existem n? arestas, e o algoritmo deveria ser executado para cada
uma destas arestas, entdo o que se faz é encontrar um conjunto minimo de arestas, de
modo que largar qualquer aresta do conjunto cause uma desconexao dos componentes.
Porém ¢ necessario que esse conjunto seja tal que nao haja uma borda de peso menor que
possa conectar os componentes. O que é resolvido com a arvore de abrangéncia minima do

grafico, como podemos ver na Figura 19.

Construimos a arvore uma aresta por vez, sempre adicionando a aresta de

menor peso que conecta a arvore atual a um vértice que ainda nao esta na arvore.

4.5.2.3 Construir a Hierarquia de Clusters

Dada a arvore de abrangéncia minima, a mesma é convertida numa hierarquia
de componentes conectados. Isso é feito classificando as arestas da arvore pela distancia
(em ordem crescente) e fazendo a iteragao, criando um novo cluster unido para cada aresta.
Porém é necessario identificar os dois clusters em que cada borda se unira, o que pode ser

feito por meio de uma estrutura de dados de localizacao de unido.
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Figura 19 — Essa é a arvore de abrangéncia minima para a distancia de alcance mutuo,
para um valor k de 5, extraido de McInnes, Healy e Astels (2017).

Em clusters de ligagao tinica, do inglés single linkage clustering, a distancia
entre dois clusters é determinada por um tnico par de elementos, a saber, os dois elementos
(um em cada cluster) que estao mais préximos um do outro. O menor desses links que
permanece em qualquer etapa causa a fusao dos dois clusters cujos elementos estao
envolvidos. Em DBSCAN , o ruido é separado dos dados desenhando uma linha horizontal
através do diagrama acima e selecionando os clusterss pelos quais ela é cortada, declarando
quaisquer clusters simples no nivel de corte como ruido. Esse valor é definido como um

parametro, €, que muitas vezes nao é de facil escolha.

Porém precisamos lidar com clusters de densidade varidvel e qualquer opgao
de linha de corte é uma opc¢ao de distancia de alcance mituo para cortar e, portanto, um
tnico nivel de densidade fixa. Idealmente, queremos ser capazes de cortar a arvore em

locais diferentes para selecionar nossos clusters.

45.2.4 Condensar a arvore de clusters

Para extrair os clusters temos que condensar a arvore de clusters em uma
arvore menor, para isso muitos pontos irao juntar-se formando um sé cluster, o que define

isso é o parametro min — cluster size . Qualquer cluster que tenha uma quantidade de



Capitulo 4. Machine Learning na Identificacio de Litofdcies 52

0.9
6.4
0.8
56
0.7
_ 4.8
06 L
1 208
05 2
o | o
o | "n]] 32 o
g 04 - - I 1 E
o = _ 1 &
-Jl. . 24 £
0.3 1 1 B
02 16
0.1 0.8
0.0 0.0

Figura 20 — Dendograma da Arvore de ligacio, extraido de McInnes, Healy e Astels (2017).

pontos menor que este parametro nao sera considerado. Isso é feito para cada aresta (galho)

ATVOr & qu clusters sejam reduzi rminem m uma arvore menor
da arvore até que todos os clusters sejam reduzidos, e te emos co a arvore meno
que a original e com menos "noés”. Isso pode ser visto na Figura 21, que é a representagao

da Figura 20 com os clusters condensados e um parametro de min — cluster size de 5.

4.5.2.5 Extrair os clusters

Entao utilizando a arvore condensada os maiores clusters sao escolhidos,
ou seja, os que tem maior persisténcia, porém apos este cluster ser escolhido, nenhum
"descendente” do mesmo podera ser escolhido. Para o HDBSCAN é necessario uma medida
diferente de distancia para considerar a persisténcia dos clusters, com isso é utilizado
A = 1/distancia .

Para um dado cluster sao definidos Apirin € Agearn, cOmMo os valores de lambda
onde o cluster se divide e se torna um novo cluster. Entao, para um dado cluster, para
cada ponto p neste cluster pode-se definir o valor A\, como o valor de lambda no qual

aquele ponto "caiu do cluster”, que é um valor entre Ayt € Ageath-

Para cada cluster podemos calcular a estabilidade como:

Zp € cluster(Ap — Npirtn), (4.7)
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Figura 21 - Arvore condensada, extraido de McInnes, Healy e Astels (2017).

seguindo a ordem de classificagao topoldgica inversa, se a soma das estabilidades dos
clusters filhos for maior que a estabilidade do cluster, definiremos a estabilidade do cluster
como a soma das estabilidades filhos. Se, por outro lado, a estabilidade do cluster for maior
que a soma de seus filhos, declaramos que o cluster é um cluster selecionado e desmarcamos
todos os seus descendentes. Quando atingimos o no raiz, chamamos o conjunto atual de
clusters selecionados de clusterizacao simples ou plana. Uma vez que temos os clusters,

qualquer ponto fora deles é considerado como ruido e é atribuido um rétulo de -1.

4.6 K-Nearest Neighbors

Para podermos falar de K-Nearest Neighbors, Altman (1992), ou KNN como
é comumente referido, temos que falar também de classificacao. Que é um processo relacio-
nado a categorizagdo, o processo no qual idéias e objetos sao reconhecidos, diferenciados e
entendidos. Em machine learning, ¢ um processo de categorizar um determinado conjunto
de dados em classes. Ele pode ser executado em dados estruturados ou nao estruturados.
O processo comeca com a previsao da classe de pontos de dados fornecidos. As classes

geralmente sao chamadas de alvo, rotulo ou categorias.

Existem varios métodos de classificacao, e eles se dividem em Paramétricos,
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onde a distribuicao das caracteristicas se da de forma conhecida, como uma distribuicao
Gaussiana, e Nao-Paramétricos onde a distribuicao das classes e caracteristicas se da de

forma aleatoria.

Para esse ultimo, um algoritmo largamente utilizado é o KNN que pode ser
usado tanto em classificacdo, quanto para regressao. A entrada consiste nos k exemplos de
treinamento mais préximos no espaco de recursos. A saida depende se k-NN é usado para

classificacdo ou regressao.

Na classificagdo k-NN, a saida é um membro da classe. Um objeto é classificado
pelo voto de pluralidade de seus vizinhos, sendo o objeto atribuido a classe mais comum
entre os k vizinhos mais préximos (k é um ntmero inteiro positivo, geralmente pequeno).

Se k = 1, o objeto é simplesmente atribuido a classe do tnico vizinho mais proximo.

k-NN é um tipo de aprendizado baseado em instancia, ou aprendizado lento,
em que a funcao é aproximada apenas localmente e todo o calculo é adiado até a avaliacao

da funcao.

4.6.1 Suposicoes em KNN

E uma técnica ndo paramétrica, ou seja, que ela nao faz suposicoes sobre a
distribuicao de dados subjacente. Em outras palavras, a estrutura do modelo é determinada
a partir dos dados. Também é conhecido como algoritmo preguicoso, ou seja, nenhum
aprendizado do modelo é necessario e todo o trabalho acontece no momento em que uma
previsao ¢ solicitada. Como tal, o KNN ¢ frequentemente referido como um algoritmo de

aprendizado lento.

Aprendizado baseado em instancia, ou seja, as instancias de treinamento
brutas sao usadas para fazer previsoes. Como tal, o KNN ¢ geralmente chamado de
aprendizado baseado em instancia ou de aprendizado baseado em casos (onde cada
instancia de treinamento é um caso do dominio do problema).O KNN assume que os dados
estdo em um espago de atributos. Mais exatamente, os pontos de dados estao em um
espaco métrico. Os dados podem ser escalares ou possivelmente vetores multidimensionais.
Como os pontos estao no espaco de atributos, eles tém uma nocao de distancia, isso nao

precisa necessariamente ser a distancia euclidiana, embora seja a mais usada.

Cada um dos dados de treinamento consiste em um conjunto de vetores e
rétulos de classe associado a cada vetor. No caso mais simples, serd + ou - (para classes
positivas ou negativas). Mas o KNN pode funcionar igualmente bem com um ntimero
arbitrario de classes. Também nos é dado um tinico nimero "k”. Esse niimero decide quantos
vizinhos (onde vizinhos sao definidos com base na métrica da distancia) influenciam a
classificagdo. Normalmente, esse niimero é impar se o nimero de classes for 2. Se k =1, o

algoritmo é simplesmente chamado de algoritmo vizinho mais proximo.
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4.6.2 KNN para Classificacao

Como o foco deste trabalho é usar somente o KNN para classificagdao, na
verdade atribui¢ao, nao entraremos na parte de regressao do KNN. Uma vez construido
o modelo utilizando UMAP+HDBSCAN, ou seja, temos os dados separados em clusters
e cada cluster com seu rotulo, vamos reconstruir o cubo sismico utilizando KNN, onde
pegamos cada amostra e comparamos a distancia do mesmo com cada cluster, neste caso

utilizamos um k = 5.

4.6.2.1 Caso 1: k=1 ou Regra do Vizinho mais Préximo

Este é o cenario mais simples. Seja x o ponto a ser rotulado, encontra-se o
ponto mais proximo de x, supostamente y. Agora, a regra do vizinho mais préoximo pede

para atribuir o rotulo de y para x. Que pode ser definido da seguinte forma:

oy (@) = Y(1) (4.8)

Suponha que todos os pontos estejam em um plano dimensional D. O nimero
de pontos é razoavelmente grande. Isso significa que a densidade do plano em qualquer
ponto é bastante alta. Em outras palavras, dentro de qualquer subespaco, existe um
numero adequado de pontos. Considere um ponto x no subespaco que também possui
muitos vizinhos, seja y o vizinho mais préximo. Se x e y sdo suficientemente proximos,
entao podemos assumir que a probabilidade de que x e y pertencem a mesma classe é

praticamente a mesma, entao, pela teoria da decisao, x e y tém a mesma classe.

A medida que o tamanho do conjunto de dados de treinamento se aproxima
do infinito, o classificador vizinho mais préximo garante uma taxa de erro nao inferior a

duas vezes a taxa de erro de Bayes (a taxa de erro minima possivel, dada a distribuigao
dos dados).

O limite da classificacao é dado por:

c

Pr<P<P(2- P, (4.9)

c—1
onde P* ¢ a taxa de erro de Bayes, ¢ é o niimero de classes e P ¢ a taxa de erro do vizinho

mais proximo.

4.6.2.2 Caso 2: k = K ou Regra dos K-Vizinhos mais Préximos

E uma extensao direta de INN. Basicamente, o que fazemos é tentar encontrar
o k vizinho mais préximo e fazer uma votacao por maioria. Normalmente k é impar quando

o nimero de classes é 2, digamos k = 5 e ha 3 instancias de C'1 e 2 instancias de C'2. Nesse
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caso, KNN diz que o novo ponto deve ser rotulado como C'1, pois constitui a maioria.

Seguimos um argumento semelhante quando ha varias classes.

Uma das extensoes simples é nao dar 1 voto a todos os vizinhos. Uma coisa
muito comum a fazer ¢ KNN ponderado, onde cada ponto tem um peso que normalmente
¢é calculado usando sua distancia. Por exemplo, sob ponderagao de distancia inversa, cada
ponto tem um peso igual ao inverso de sua distancia até o ponto a ser classificado. Isso

significa que os pontos vizinhos tém uma votagao mais alta do que os pontos mais distantes.

4.6.2.3 O Classificador de Vizinhos Mais Préximo Ponderado

O classificador de k-vizinhos mais préximos pode ser visto como atribuindo aos

1
k

para classificadores de vizinhos mais proximos ponderados. Ou seja, onde ao i-ésimo vizinho

k vizinhos mais proximos um peso ; e a todos os outros peso 0. Isso pode ser generalizado

mais proximo € atribuido um peso w,,;, com Y7 | w,; = 1.

Considere que C'™" denota o classificador mais préximo ponderado com pesos
{wn; }7,. Sujeito as condigoes de regularidade nas distribuicoes de classe, o risco excessivo

tem a seguinte expansao assintotica:

Rp(CY™) — Rp(CPe) = (Bish + Baty ) {1+ o(1)}, (4.10)

para as constantes By e By onde:
n

so=> w (4.11)

=1
by =0T 3wy (i — (i — 1)), (4.12)
=1

O esquema 6timo de ponderagao {w,}" |, que balanceia os termos (4.11) e
(4.12), é dado a seguir:

k= | Bn | wp, = L g— o i (i—1) ) parai = 1,2, . k°

wy;, =0parai=Fk"+1,..., n.

4.6.3 Meétricas de Distancia

Para determinar quais das informagoes do K no conjunto de dados de trei-
namento sao mais semelhantes a uma nova entrada, uma medida de distancia é usada.
Para variaveis de entrada de valor real, a medida de distancia mais popular é a distancia
euclidiana. E uma boa medida de distancia para usar se as varidveis de entrada principais

sao semelhantes em tipo (por exemplo, todas as larguras e alturas medidas).
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Distancia Euclidiana: é calculada como a raiz quadrada da soma das diferencas
quadraticas entre um novo ponto x e um ponto existente x; em todos os atributos de

entrada j.

E definida por: D, = \/Zzlzl(%‘ —z,5)% , onde n é o numero de dimensoes.
Outras medidas populares de distancia incluem:

Distancia Manhattan: Calcula a distancia entre vetores reais usando a soma
de sua diferenca absoluta. Também chamado de ”City Block Distance”. E uma boa medida
para usar se as variaveis de entrada nao forem semelhantes em tipo (como idade, sexo,
altura, etc).

E definida por: D,, = %, |x; — xy5]

Distancia Minkowski: Generalizacao da distancia Euclidiana e Manhattan .

E definida por: D = \’/Z?:l |z; — xi;|P

Distancia de Hamming: Calcula a distancia entre vetores binarios, mede a
semelhanca entre duas palavras de mesmo comprimento. A distdncia de Hamming entre
duas palavras do mesmo comprimento é o niimero de posigoes nas quais os caracteres

correspondentes sao diferentes.

Existem muitas outras medidas de distancia que podem ser usadas, como a
distancia de Tanimoto, Jaccard , Mahalanobis e cosseno. A melhor métrica de distancia é

escolhida com base nas propriedades dos dados.
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5 Metodologia, Aplicacao e Resultados

Conforme introduzido nos capitulos anteriores, o método que sera descrito
adiante permite a identificagao das sismofécies correspondentes aos sais de baixa (taquidrita,
carnalita e silvita) e alta velocidade (anidrita e gipsita) além da halita, com isso melhores
modelos de velocidade podem ser gerados e o método pode até mesmo ser usado na area
de geomecanica ao ajudar o projetista dos pocos a identificar previamente na sismica as
provaveis camadas de sal de baixa velocidade que tem por caracteristica a alta solubilidade,
e por consequéncia sua dissolucao no fluido, o que pode levar a perda de circulacao e até

mesmo a perda do poco causando prejuizos milionérios.

O fluxograma da Figura 22 apresenta o encadeamento das etapas que definem

os resultados deste projeto.

Passo 1
(7 ™
L Definir regido de interesse j
( Selecionar os atributos ]7
e J
Passo 2
v N
Reducdo de dimensionalidade com
g ™ UMAP

h 4

Clusterizando para definicdo das
facies sismicas com HDBSCAN

component 2

WA A e e owow omowm

Y

\ - J ]

KNN treinado no modelo gerado
com os rotulos do HDBSCAN

. 4

Passo 3

hd \

Calibracdo das facies sismicas com a
estratigrafia do sal

y

| Classificagdo do modelo j

J

\

Figura 22 — Fluxograma do método.
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5.1 Passo 1: Dados de entrada

O primeiro passo numa interpretagao multi-atributos utilizando machine
learning é a selecao dos dados de entrada como mencionado no capitulo de atributos
sismicos. Com base nos pocos disponiveis selecionamos aqueles que tinham perfis elétricos
ou perfis de amostras de calha (perfil composto) dentro da camada de sal. Apds isso
selecionamos uma regiao do cubo sismico 3D que cobrisse esses pocos e extraimos um cubo

sismico menor, deste cubo menor geramos os atributos de volume, ver Figura 23
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Figura 23 — Com base nos pogos disponiveis para o projeto tivemos que buscar os que
tinham perfil composto na nossa zona de interesse, neste caso a camada de
sal.

Na sequéncia, mapeamos os horizontes do topo e base do sal, como na Figura
15 e extraimos as inlines/crosslines em cima de cada pogo para cada atributo, toda essa

parte é realizada em um software de interpretacao.

Como falado no Capitulo 4, apods a selecao dos atributos de entrada, selecio-
namos a zona de interesse em cada pocgo, ou seja, somente a camada de sal, e a respectiva
secao sobre a linha sismica, do topo a base da camada de sal e um raio de 50 tragos ao

redor do poco, como na Figura 16.

Uma vez selecionado a regiao, fazemos uma janela deslizante sobre a regiao de
interesse, ver Figura 17. Essa ¢ uma pratica bastante comum em processamento de imagens,
embora estejamos usando o trago sismico, a matriz de dados em uma inline/crossline pode
ser tratada da mesma maneira que uma imagem, dependendo da quantidade de dados a

ser utilizada pode ser até mesmo necessario paralelizagdo em GPU, Yang et al. (2016).
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Porém uma das desvantagens é o aumento da dimensao da matriz de dados apds passar

pela janela deslizante.

Com isso acabamos com 4 matrizes contendo todo o dado que usaremos como
entrada para o proximo passo. Combinamos entao essas matrizes como um tensor, que
chamaremos de I, e nos referiremos ao valor de um simples atributo como I|h, w, c| onde

h é a linha da matriz, w é a coluna e ¢ € {1,2,3,4} representa o atributo.

5.2 Passo 2: Reducao de Dimensionalidade e Clusterizacao

Antes de falarmos de reducao de dimensionalidade, temos que falar de alguns
passos de pré-condicionamento. Normalmente em um fluxo de trabalho de machine learning
temos que normalizar ou escalonar os dados de entrada de forma que todos os dados
estejam na mesma escala e um atributo nao acabe tendo mais énfase que outro durante os

passos do fluxo de trabalho, é uma etapa de pré-condicionamento.

5.2.1 Escalonamento e Normalizacao

Tem como objetivo alterar os valores das colunas numéricas no conjunto de
dados para uma escala comum, sem distorcer as diferencas nos intervalos de valores. Para
machine learning, nem todos os conjuntos de dados requerem normalizagdo, esse método é
necessario somente quando os pardmetros tiverem intervalos muito diferentes. O resultado

de um escalonamento pode ser visto na Figura 24.
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Figura 24 — Exemplo de dado escalonado.

Muitos algoritmos de reducao de dimensionalidade como PCA ou SOM
necessitam desta normalizagdo. Uma das vantagens do UMAP com relagao a estes ou-
tros algoritmos é a nao necessidade deste pré-condicionamento dos dados, o préprio

algoritmo ja funciona como um normalizador/regularizador dos dados, o resultado de
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UMAP+HDBSCAN com diferentes pré-condicionamentos podemos ver na Figura 25. Aqui
o numero de clusters nao ¢ passado, e o software se encarrega de determinar a quantidade
de acordo com o dado, resultando em mais de mil clusters neste caso. Cada sismoficie
acaba sendo representada por um cluster, resultando numa melhor representacao das

estratificacoes.

a)-JANELA1X1 b)-JANELA1X 1 c)- JANELA 1 X1 d) — DADO DE AMPLITUDE

COM ESCALONAMENTO com NORMALIZAE;EO ORIGINAL

Figura 25 — Comparagao da saida de UMAP+HDBSCAN, em (a) usando escalona-
mento,(b) normalizac¢do, (¢) nenhum condicionamento de entrada e (d) dado
de amplitude original.

5.2.2 Reducao de Dimensionalidade

Uma vez concatenados os dados de entrada ficamos com uma dimensao alta e
precisamos reduzi-la de forma a poder trabalhar em dimensao baixa, nesse trabalho vamos
reduzir para duas dimensoes, mas podemos acrescentar mais dimensoes caso necessario.

Existem varias técnicas de reducao de dimensionalidade, listamos algumas na Figura 39.

Neste trabalho testamos quatro algoritmos:

a) Anélise de Componentes Principais, do inglés Principal Component Analy-
sis (PCA), F.R.S. (1901);
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Figura 26 — Técnicas de reducao de dimensionalidade. Editado de Maaten, Postma e Herik
(2009).
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b) Incorporagao de Vizinho Estocastico Distribuido t, do inglés ¢-Distributed
Stochastic Neighbor embedding (t-SNE), Maaten e Hinton (2008);

¢) Mapa Auto Organizavel, do inglés Self Organizing Maps (SOM), (KOHO-
NEN, 2001);

d) Aproximagao por Variedade Uniforme e Projecdo, do inglés, Uniform Ma-
nifold Approximation and Projection (UMAP), McInnes, Healy e Melville
(2018).

Nas proximas segoes explicaremos resumidamente algumas caracteristicas

destes métodos.

5.2.2.1 PCA + Agglomerative Clustering

A maioria dos trabalhos de classificagao de sismofécies usam a técnica de PCA
para reducao de dimensionalidade seguido de uma clusterizacao, normalmente utilizandok-
means, como no trabalho de Ferreira et al. (2019). Porém devido a natureza nao linear do
dado sismico, usar PCA simples nao é a melhor escolha neste caso, como demonstrado no
trabalho de Maaten, Postma e Herik (2009), onde o mesmo compara PCA com algumas

técnicas de reducao de dimensao nao lineares.
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Num primeiro momento foi testado a utilizacdo do PCA no nosso conjunto
de dados, na Figura 27 vemos os dados de entrada apos selegdo e concatenagao formando
uma nuvem de dados. Apods escalonamento fazemos um PCA nesses dados e o resultado

pode ser visto na Figura 28.

—15000

20000

Figura 27 — Nuvem de dados de entrada. Aqui demonstrado as trés primeiras componentes.

Apoés a reducao de dimensionalidade, clusterizamos na saida do PCA conside-
rando somente 5 clusters (equivalente a quantidade de litologias que estamos buscando),
aplicamos um agglomerative clustering, que é um tipo de clusterizador hierarquico disponi-
vel nas bibliotecas do Scikit-learn, Pedregosa et al. (2011) e o resultado pode ser visto na

Figura 29.

5.2.2.2 t-SNE + Agglomerative Clustering

Devido aos mal resultados resolvemos tentar algoritmos mais elaborados e
que conseguem lidar melhor com a nao linearidade dos dados sismicos, tentamos entao
uma técnica relativamente nova chamada t-SNE, Maaten e Hinton (2008). Porém a mesma

demonstrou ser de dificil manuseio e muito custosa computacionalmente, levando as vezes
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Figura 28 — Dados de entrada apés redugao de dimensionalidade com PCA.
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Figura 29 — Clusterizagao na saida do PCA, usando um clusterizador aglomerativo.

dias de processamento no mesmo conjunto de dados de entrada, além de ter pardmetros
que nao sao tao intuitivos, como a perplexidade. Que é um parametro que determina a
quantidade de vizinhos préximos a cada ponto, levando a varias iteracoes do algoritmo
até encontrar o valor 6timo do parametro. Além do fato de o t-SNE nao preservar bem
a estrutura global dos dados, o mesmo nao é capas de transformar um novo ponto, nao
servindo para classificacao do dado completo. O resultado da redugdo de dimensionalidade
com t-SNE pode ser visto na Figura 30.

Apo6s a redugao de dimensionalidade com t-SNE, clusterizamos na saida do
mesmo considerando somente 5 clusters (equivalente a quantidade de litologias que estamos

buscando), e aplicamos novamente um agglomerative clustering, e o resultado pode ser
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Figura 30 — Dados de entrada apés reducao de dimensionalidade com t-SNE.

visto na Figura 31.
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Figura 31 — Clusterizacao na saida do t-SNE, usando um clusterizador aglomerativo.

5.2.2.3 UMAP + Agglomerative Clustering

Como a tentativa de uso do t-SNE para reducao de dimensionalidade nao
foi conclusiva, resolvemos utlizar novos métodos que pudessem lidar melhor com a nao
linearidade dos dados sismicos, preservasse melhor a estrutura tanto global quanto local e
fosse computacionalmente mais rapido e facil de utilizar. Com isso encontramos o UMAP,
que como ja descrito no Capitulo 4 se¢ao 4.4, é um método de reducao de dimensionalidade
nao linear que ¢ adequado para embutir em duas ou trés dimensoes para visualizagao

como um grafico de dispersao. . uma técnica relativamente nova, mas muito eficaz para
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visualizar clusters ou grupos de pontos de dados e suas proximidades relativas, e que
faz um bom trabalho em aprender a estrutura local dentro dos dados, mas também
tenta preservar as relacoes entre seus grupos. E rapido, escalondvel e pode ser aplicado
diretamente a matrizes esparsas, eliminando a necessidade de executar PCA como uma
etapa de pré-processamento. Ele suporta uma ampla variedade de medidas de distancia,
permitindo uma mais facil exploracao dos dados, além de permitir transformar novos
dados de forma relativamente rapida usando a arvore do algoritmo, e isso nos permite

classifcar o cubo sismico.

Um estudo comparativo de como UMAP como redutor de dimensionalidade
antes da clusterizagdo melhora consideravelmente a performance desses algoritmos pode
ser visto no trabalho de Allaoui, Kherfi ¢ Cheriet (2020). O resultado da redugao de
dimensionalidade dos dados de entrada utilizando UMAP pode ser visto na Figura 32,

neste caso utilizamos a distancia Euclidiana como métrica de distancia.

Componente_1

=15 =10 -5 L 5
Componente_0

Figura 32 — Dados de entrada apés reducao de dimensionalidade com UMAP.

Apos a redugao de dimensionalidade vemos que os grupos sao melhor separa-
dos, demonstrando uma melhor eficiéncia do UMAP em lidar com nossos dados, o que é

confirmado quando realizamos a clusterizacao, como pode ser visto na Figura 33.

5.2.2.4 SOM 4+ k-means

Um dos benchmark ao qual estamos comparando nosso método é o do SOM,
trata-se de um método de reducao de dimensionalidade e clusterizacao que trata bem dados
nao lineares além de ser computacionalmente rapido. Porém o SOM por si s6 ndo consegue

identificar sismofacies sozinho, sendo necessario uma etapa posterior de identificacdao, onde
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Figura 33 — Clusteriza¢ao na saida do UMAP, usando um clusterizador aglomerativo.

muitos usam o k-means, um exemplo é o trabalho de identificacao de facies carbonaticas
feito por Bronizeski (2018).

Para fins de comparacao testamos o SOM nos nossos dados de entrada, o

numero de neurons foi definido de acordo com a Equagao 5.1

M =5x%x+VN, (5.1)

onde M é o numero de neurons e N é o niimero de observagoes ou dados de entrada. Com
isso ficamos com uma matriz de neurons de 32 x 32, o mapa produzido pode ser visto na

Figura 34.

Apés isso utilizamos a mesma técnica de aplicar k-means na saida do SOM,
porém precisamos primeiro definir qual o ntiimero de clusters correto, para isso utilizamos
o chamado "Método do Cotovelo”, Thorndike (1953), onde o ponto de inflexdo da curva
indica a quantidade que clusters que melhor representa seu dado. O resultado pode ser

visto na Figura 35.

Com a definicao da quantidade de clusters a utilizar, neste caso 5, que é
a mesma quantidade de litologias que estamos buscando, fizemos entao o k-means, o

resultado pode ser visto na Figura 36.

Com isso podemos ver que os clusters resultantes lembram muito a saida
produzida pelo PCA. Existem algumas desvantagens neste método, um deles é a nao
preservagao da estrutura dos dados, outra ¢ a necessidade de normalizagao e uso de PCA
como etapa de pré-condicionamento dos dados, além de que o uso do k-means como
clusterizador nao é a melhor escolha. De acordo com Pedregosa et al. (2011), apesar de ser
de facil compreensao e sempre convergir, esta convergéncia nem sempre é para o minimo

global. Com isso pode haver uma classificacao equivocada dos grupos, principalmente onde
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Figura 34 — Mapa bi-dimensional produzido pelo SOM nos dados utilizados.
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Componente 1

Componente 0

Figura 36 — Clusterizacao na saida do SOM usando k-means.

os conjuntos de dados tem formato alongado, ou formas irregulares, como é o nosso caso.

Na Figura 37, fazemos uma comparacao do método de clusterizacao proposto
(HDBSCAN) para separacao dos clusters no dado de saida do UMAP quando comparado

com o método k-means no mesmo dado, aqui passamos a quantidade de clusters esperada.

Podemos ver que mesmo quando a estrutura é preservada utilizando UMAP,
se o método de clusterizagao nao for apropriado, boa parte da informacao é interpretada

erroneamente.

5.2.3 UMAP + HDBSCAN

Uma vez reduzido a dimensao dos dados com UMAP, usamos HDBSCAN
para definir as facies sismicas, fazemos isso desta vez sem passar a quantidade de clusters
esperada, mas deixando o dado "falar por si mesmo”. O UMAP foi criado para ser usado
principalmente como um método de reducao dimensional, mas sua formulacao também tem
um efeito de regularizacdo. Neste trabalho estamos mais interessados no efeito regulatério.
O UMAP pode ser usado para transformar grupos de pontos que sao muito densos em
grupos com densidade de pontos mais uniforme, a distancia minima entre os pontos no
embedding pode ser controlada pelo hiper-parametro de distancia minima. Isso tem um

efeito positivo porque facilita o trabalho de algoritmos de clusterizacao que trabalham
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a) Clusterizag3o com k-means na saida do UMAP

Componente_1

Componente_0

b) Clusterizagdo com HDBSCAN na saida do UMAFP

Componente_1

Componente_0

Figura 37 — Comparacao entre: (a) usar k-means como clusterizador e (b) usar HDBSCAN
como clusterizador.

expandindo a sele¢do de amostra, como DBSCAN e HDBSCAN. Na Figura 38 fizemos
uma comparagao entre clusterizar os dados com UMAP + K-means (a), usar somente o
HDBSCAN sem UMAP (b) e usar UMAP + HDBSCAN (c). Comparando o resultado
da Figura 38 (b) com a Figura 38 (¢) podemos ver o efeito dessa regulariza¢ao, quando
empregamos o UMAP as facies sismicas sao muito mais definidas. Os pontos pretos na
imagem sao os pontos os quais o algoritmo nao conseguiu definir como pertencente a

nenhum cluster e portanto classifica como ruido, que é uma caracteristica do HDBSCAN.



Capitulo 5. Metodologia, Aplicagio e Resultados 71

Atributos Sismicos de entrada Sismofacies

(2) Kmeans (b) HDBScan () UMAP+HDBScan

Amplitude Impedancia Actistica Relativa Amplitude RMS Evidéncia de Bordas

Figura 38 — Atributos sismicos de entrada e sismofacies encontradas por diferentes métodos.
(a) UMAP+K-means, (b) somente HDBSCAN, (¢) UMAP+HDBSCAN.

Integrar UMAP com um algoritmo de clusterizacao hierarquico fornece a
melhor evidéncia da existéncia de estruturas de dados local e global. Aqui usamos um
algoritmo que faz essa clusterizacdo sobre valores variados de € (epsilon) e integra o
resultado para encontrar um agrupamento que dé a melhor estabilidade sobre este €, que
é o parametro que especifica quao proximos os pontos devem estar de cada outro para
ser considerado parte de um cluster. Isso permite ao HDBSCAN encontrar clusters de
densidades varidveis (ao contrario do DBSCAN), e ser mais robusto para a selecao de

parametros.

Aqui utilizamos como parametro uma quantidade minima de amostras igual
a 5, tamanho minimo de cluster igual a 50 e uma métrica de distancia de Mahalanobis.
Essa métrica foi escolhida devido a sua formulacdo em que mede a distdncia entre um
ponto e uma distribuicdo, como um cluster por exemplo, diferentemente da distancia
Euclidiana que mede a distancia entre dois pontos. No caso em que a distribuicao dos
grupos nao € esférica mas altamente irregular e de tamanhos diferentes, como é o nosso
caso, é a métrica mais indicada pois remove informacao redundante de variaveis que sao
altamente correlacionadas, isso pode ser visto no trabalho de Xiang, Nie e Zhang (2008).
Além de ser invariavel em escala, e dessa forma mais robusta a possivel saida fora de escala
da transformagdo UMAP. Isso faz com que esta métrica seja extremamente 1til, tendo
aplicacoes na deteccao de anomalias multivariadas, classificagao em conjuntos de dados

altamente desbalanceados e classificagao de uma s6 classe.

Neste trabalho o UMAP foi usado para criar um embed space com duas
componentes, ver Figura 39, a partir da entrada dos quatro atributos. Essas duas novas
componentes serdo a entrada para o algoritmo de clusterizacado. O UMAP tem dois
principais hiper-parametros: o nimero de vizinhos que faz o balango entre estrutura
global versus local nos dados e a distidncia minima que controla quao juntos os pontos
sdo permitidos a ficarem. Neste caso usamos o numero de vizinhos como 35 e distancia

minima 0.01, selecionamos esses valores utilizando uma busca de grid e inspecao visual da
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distribuicdo de facies. As facies sismicas obtidas com esta metodologia sdo apresentadas

na Figura 38 (c).

Impedancia Acdstica
Relativa

Amplitude RMS Evidéncia de Bordas

Amplitude

Redugdo dimensional e regularizacdo
com UMAP

UMAP component 01 UMAP component 02

Figura 39 — Atributos sismicos de entrada acima e saida em duas componentes apos
transformacao UMAP abaixo.

5.2.3.1 HDBSCAN Modificado

Um problema com HDBSCAN é que na sua formulagao ele tenta separar os
cluster do dado de fundo (background), ou seja, os dados que nao foram classificados como
pertencente a nenhum cluster sdo considerados como ruido. Esse efeito pode ser visto na
Figura 40 (a), onde ha muitos pontos pretos. Para resolver esse problema modificamos

o algoritmo HDBSCAN original, e agora para cada ponto classificado como ruido busca-



Capitulo 5. Metodologia, Aplicagio e Resultados 73

mos pelo ponto classificado mais proximo e transferimos seu rétulo. O resultado desta

modificagdo pode ser visto na Figura 40 (b).

(a) UMAP + HDBSCAN (b) UMAP + HDBSCAN Modificade  (c) Amplitude Original

Figura 40 — Comparagao entre usar o HDBSCAN com e sem modificacdo. (a)
UMAP+HDBSCAN original; (b) UMAP+HDBSCAN modificado; (¢) Ampli-
tude Original.

5.2.4 Propagar os Rotulos

Apés a aplicagdo do método de clusterizagao proposto (UMAP + HDBSCAN
Modificado), terminamos com um mapa de sismofacies da regiao de interesse em cima do
poco, porém queremos expandir essa classificagdo de sismofacies para o cubo sismico ao
redor. Para fazer isso usamos o modelo diretamente, transformando novas amostras com

UMAP e dai podemos proceder de duas maneiras:

a) Treinar um KNN com os rétulos encontrados pelo HDBSCAN e usar esse
KNN para predizer os rétulos das novas amostras, fazendo desta maneira,
o método fica mais rapido, porém devido a usar uma etapa a mais de

treinamento acaba tornando-se mais complexo.
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b) Usar a arvore condensada criada pelo método do HDBSCAN para predizer
os rétulos das novas amostras, o que ja é feito através de um KNN
modificado interno ao préprio HDBSCAN.

Independente do método escolhido terminamos com um cubo sismico com as

facies rotuladas como na Figura 41 (c).

Figura 41 — (a) Cubo sismico mostrando a inline e crossline sobre o pogo; (b) Cubo sismico
em detalhe e pogo, pontos verdes indicam LVS no pogo; (c) facies sismicas
propagadas; (d) facies de LVS selecionadas.

5.3 Passo 3: Calibracao das Facies e Geracao do Modelo

Neste passo mapeamos as facies sismicas do Passo 2 com a estratigrafia do
sal. Porém este é um problema mal posto, de informagoes incompletas devido ao fato da

sismica nao ser perfeita e conter varias fontes de incerteza e da baixa resolugao sismica.

Gao (2007) usou o método de calibrar os clusters utilizando o controle do
poco, dando origem ao que ¢ chamado de supervisao a posteriori, onde ele usa pocos
junto com seu conhecimento sobre o ambiente deposicional em que estava trabalhando
para calibrar os clusters encontrados. Baseado nesses trabalhos usamos o mesmo processo,
onde agora os mesmos pocos que estamos usando como referéncia servem para calibrar as
facies sismicas, para isso um passo de processamento tem que ser realizado antes, que é a
amarracao sismica-pogo para colocar as informagoes no mesmo dominio e calibradas em

profundidade.

Vejamos por exemplo o caso da Figura 42 (a), o dado de pogo mostra que ha
sais de baixa velocidade (pontos verdes), porém a sismica nado mostra uma reflexao sobre o
poco, mas para a direita e esquerda as reflexdes estao presentes. Com isso existem muitas
possiveis possibilidades de mapeamento da sismica para as camadas de sal, neste sentido,
para criar esse mapeamento temos que usar a interpretagao, e para isso usamos duas fontes

de informacao: perfis de pogos e conhecimento sobre a distribuicao do sal nesta Bacia.
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@
Figura 42 — (a) Cubo sismico em detalhe e pogo, pontos verdes indicam LVS no pogo; (b)

facies de LVS selecionadas.

Neste trabalho queremos mapear as facies sismicas aos trés diferentes grupos

estratigraficos de sal: LVS, Halita (background) e HVS. Como apresentado na Tabela 3.

GRUPO COMPOSICAO MINERAL DENSIDADE (g/cm3) VELOCIDADE INTERVALAR (m/s)
LVS Taquidrita CaMg2Cl16.12(H20) 1,57 3.300
Carnalita KMgCl3.6(H20) 1,66 3.910
Silvita KCl 1,86 3.910
BACKGROUND Halita NaCl 2,10 4.550
HVS Gypsita CaS04.2(H20) 2,35 5.810
Anidrita CuS0O4 2,98 6.100

Tabela 3 — Grupos minerais e suas respectivas propriedades, valores médios adaptados por
Maul, Santos e Silva (2018) considerando 182 pogos na Bacia de Santos.

Para criar este mapeamento salvamos este cubo sismico classificado com as
facies sismicas no formato SEGY e o carregamos em um software de interpretacao, neste
caso utilizamos Petrel 2016, onde podemos visualizar os dados de poco sobre o dado
sismico, como na Figura 41. Os pontos verdes sobre o pogo indicam as regioes com sais de
baixa velocidade (LVS), entao selecionamos as facies sismicas associadas com essas regioes.
O resultado desta sele¢ao pode ser visto na Figura 41 (d) e com mais detalhes na Figura
42 (b).

A selecao das facies é muito facilitada pelo fato de empregarmos HDBSCAN,
geralmente algoritmos de clusterizagao geram rétulos que nao tem uma ordem especifica,
como pode ser visto na Figura 38 (a). O HDBSCAN diferentemente gera rétulos para as

facies sismicas de forma ordenada, os rétulos sao niimeros inteiros, o que significa que



Capitulo 5. Metodologia, Aplicagio e Resultados 76

em geral, ficies com caracteristicas similares tem rotulos mais préximos, essa estrutura
pode ser vista na Figura 40 (a) e (b). O mesmo processo é usado para selecionar as facies
associadas com os sais de alta velocidade (HVS) e as ficies remanescentes sao associadas
a Halita, o resultado final é um mapa 3D com a classificacdo do sal, isso pode ser visto na

Figura 43.

Figura 43 — Volume sismico 3D classificado e carregado em um software de interpretacao.
Em azul LVS, em verde a Halita e em vermelho HVS, sismica original ao
fundo.

Uma vez que interpretamos as sismofacies usando os pogos como referéncia e
sabemos quais rétulos pertencem a qual classe podemos entao atribuirr valores de acordo
com a litologia. Nesse caso usamos os valores médios do sal de acordo com a Tabela 3, onde
sao apresentados o agrupamento mineral como proposto por Maul, Santos e Silva (2018),
indicando a férmula quimica de cada mineral bem como sua propriedade actstica. Outros
valores também podem ser atribuidos tais como valores de impedancia por exemplo. Uma
vez que temos o modelo de velocidade gerado finalmente exportamos o cubo sismico ou
simplesmente a inline/crossline em formato "bin” ou SEGY, que pode entao ser utilizado

para fins de migracdo ou geomecanica por exemplo.

Na Figura 44, temos um exemplo de uma inline classificada e a mesma inline

calibrada apdés interpretacao.

Na Figura 45 (a) temos um exemplo de outra inline sobre outro pogo, abaixo
em (b) a mesma inline ji com os valores de velocidade considerando os trés grupos de

sal, neste caso fizemos a classificagdo para toda a inline desconsiderando as se¢oes pré e
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Figura 44 — (a) Amplitude sismica original; (b) Facies sismicas detectadas pelo algoritmo
proposto UMAP + HDBSCAN Modificado; (¢) modelo com a litologia do sal
calibrada.

pos sal. A mesma metodologia pode ser usada em outros ambientes somente mudando o
modelo, onde cada litologia é uma classe e os atributos sismicos de entrada devem ser os
apropriados para cada ambiente, o recorte dos dados também deve ser o apropriado para

a secao a ser estudada.
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Figura 45 — Acima em (a) amplitude sismica original; abaixo em (b) modelo com as
velocidades do sal.
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6 Conclusoes

Do que pudemos aprender neste trabalho é que é extremamente dificil mapear
os sais de baixa velocidade na sismica devido a varias razoes, uma delas é que a estratificagao
pode ser de somente alguns metros ficando muitas vezes abaixo da resoluc¢ao sismica, e
portanto nao gerando uma reflexdo visivel. Mais ainda ¢ diferenciar a Carnalita da
Taquidrita. Muitos métodos vem sendo utilizados nesse sentido, como inversao, migracao,
criacdo de modelos, classificacao Bayesiana e classificagdo de sismofacies. Neste tltimo
decidimos tentar por métodos nao convencionais, como ja explicado anteriormente a
natureza nao linear do trago sismico favorece o uso de redes neurais, e portanto decidimos

pelo uso de machine learning para identificacdo dessas estratificagoes.

Uma vez selecionados os dados de entrada (atributos) e as referéncias(pogos)
que usarfamos como balizamento (rétulos), passamos entao a testar métodos de classificagao
de sismoficies. Muitos autores ainda usam métodos que nao sao os mais apropriados
como PCA, K-means, entre outros. Vimos que alguns desses métodos como o PCA
podem ser utilizados na selecdo dos atributos, mas nao funcionam bem como redutor
de dimensionalidade devido justamente a natureza nao linear dos dados, além de nao
preservar a estrutura global. Alguns autores usam métodos mais elaborados como SOM,
porém complementados com classificadores ou clusterizadores que nao sdo apropriados

para o tipo de dado.

Tentamos entao usar novos métodos como o t-SNE que se provou de dificil
manejo e computacionalmente custoso além de ndao dar bons resultados, sendo mais
apropriado para visualizacdo do que para reducao de dimensionalidade, além de também
nao preservar bem a estrutura dos dados. Foi entao que decidimos utilizar métodos bem
recentes que ainda nao tinham sido utilizados em dados sismicos como o UMAP, que é

mais comumente utilizado na area de Engenharia Genética.

O mesmo se provou ser bastante eficaz para o nosso tipo de problema,
funcionando de forma bastante rapida mesmo com computadores simples, preservando
bastante da estrutura dos dados além de ser de facil manejo, requerendo poucos e bem
intuitivos parametros. O UMAP demonstrou também ser um bom regularizador dos
dados, evitando assim a necessidade de passos de pré-processamento dos dados como

escalonamento ou mesmo o uso de PCA, como requerido pelo SOM.

Apos essa etapa buscamos um clusterizador que melhor se adequasse ao nosso
tipo de dado. Como explicado na sec¢ao 4.5.1.1, o mais apropriado para nosso problema foi
o HDBSCAN, que é um tipo de clusterizador hierarquico baseado em densidade. Porém

muito do nosso dado era classificado como ruido, foi ai entao que decidimos modificar o
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algoritmo e passar a atribuir ao ruido o rétulo mais préximo. Essa abordagem se mostrou

bastante frutifera, como pode ser visto na comparacao feita na Figura 40.

Além disso utilizamos outras caracteristicas do algoritmo que é a geracao dos
rétulos de maneira ordenada, colocando os grupos (clusters) mais proximos por similaridade.
Isso facilitou bastante para fazermos a selecao do que seria cada tipo de sal de acordo
com a referéncia (pogo) ao carregarmos o dado classificado num software de interpretagao.
Apos essa interpretagao, pudemos entao atribuirr os valores de velocidade de acordo com

os grupos de sal e assim gerar o modelo de velocidade, que pode entao ser exportado em
formato "bin” ou SEGY.

Esse trabalho serviu também para encontrarmos maneiras melhores e mais
eficazes de classificacao de sismofacies além do que tradicionalmente vem sendo feito. Aqui
introduzimos o uso do UMAP como redutor de dimensionalidade e regularizador, além do
uso de um HDBSCAN modificado que substitui a necessidade de um passo a mais que

seria 0 uso de K-means ou KNN como normalmente utilizado por varios autores.

A combinagao de UMAP + Modified HDBSCAN mais os passos de inter-
pretacao e calibracdo demonstrou ser a melhor escolha em termos de shallow learning
para classificacao de sismofacies e geracao de modelo, seja de velocidade ou impedancia.
O método se revelou bastante versatil e pode ser usado também em outros ambientes
deposicionais, tais como os siliciclasticos ou carbonaticos, tudo dependendo claro da correta

selecao dos atributos de entrada.

6.1 Estudos Futuros

Muito ainda pode ser feito para melhorar o resultado, tais como etapas de
pré-condicionamento dos dados de entrada, tipo filtragem do dado sismico, normalizacao
de fator QQ para recuperar os efeitos de atenuagao, entre outros. Outros atributos podem
ser testados bem como outros pardmetros. O modelo gerado ainda necessita ser submetido
a um processo de inversdo para verificagdo da melhoria da imagem, agora que estao sendo

considerados as estratificagoes do sal, porém este nao era o escopo deste trabalho.
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ABSTRACT

The formation of evaporites occur in stages following many specified environmental conditions. The
stages order are the result of evaporation rates which generate a layering pattern, also denominated
stratifications. To facilitate this referred layer identification using seismic data some have purposed to
group the main evaporitic mineral into three major facies: Halite, High Velocity Salts - HVS (anhydrite
and gypsum) and Low Velocity Salts - LVS (carnallite, sylvite and tachyhydrite). Inside the last group
tachyhydrite is one of the major causes for fluid loss during the salt drilling operation in the Santos
Basin, Brazil Offshore. Due to its high solubility leading sometimes to events of well abandon causing
a great financial problem to the project. In this work we used the traces of seismic attribute sections,
which served as input for a selected Machine Learning algorithm to identify the main occurence of
the existing minerals. Thereby, allowing to identify from these 2D sections the stratifications within
the salt layer and consequently their characterization of the corresponding salt type, giving to the
well drilling engineers a prior knowledge of the lithology ahead and the ability to adjust the drilling
parameters accordingly.

1. Introduction

Problems associated with the drilling of oil and gas wells
are largely due to the disturbances of earth stresses around
the borehole. These are caused by the creation of the hole it-
self and by drilling mud/formation interaction. Thus, a hole
is kept open (or stable) by maintaining a balance between
earth stresses and pore pressure on one side and well bore
mud pressure and chemical composition on the other side.
Whenever this balance is disturbed, well bore problems oc-
cur. Drilling operations in salt zones have gained importance
in Brazil due to the discovery of large oil and gas reserves in
the Pre-Salt province. Thus, the pursuit of excellence in such
operations is requiring considerable development of new op-
erational practices and technologies. High operating costs
associated to deep water drilling is placing additional em-
phasis on drilling performance in order to reduce the opera-
tional time, without losing the quality of the wells.

In the Brazilian Pre-Salt scenario, the most common salts
encountered are anhydrite (CaSO4), halite (NaCl), carnal-
lite (KC1.MgCI2 .6H20) and tachyhydrite (CaCl2.2MgCI2
.12H20), the deposition sequence normally follows the same
order. While the salt solubility in water, for these salts, is the
opposite: Tachyhydrite >Carnallite > Halite > Anhydrite.

One of the most common causes of drilling problems on
the Santos Basin, Brazilian Offshore, is loss of fluid circu-
lation due to mineral absorption. It is the significant and
continuing loss of whole mud to a formation, it is probably

*This document is the result of the research project funded by Petro-
bras.
ORCID(S): 0000-0002-4540-520X (F.C.d. Mesquita);
0000-0002-3556-3140 (A.R. Maul)

the most common, and overall, the most costly drilling well
problem. Depending on its severity, lost circulation can lead
to:

e Increased costs for drilling mud and associated mate-
rials.

e Formation damage and decreased productivity.

e Wellbore fluid level drops, resulting in increased po-
tential for stuck pipe, borehole instability and kicks.

e [ost formation evaluation data, since the information
normally obtained from drilled cuttings and mud re-
turns may be unobtainable

This paper aims the creation of a model, based on seis-
mic data, for the salt section in the Santos Basin, taking in
consideration the different types of salt and their stratifica-
tions. A good model able to identify some specific salt com-
positions on the seismic section may be of great use to the
drilling engineers, allowing the change of drilling parame-
ters before entering the Low Velocity Salt layers that have
high solubility, therefore preventing lost circulation prob-
lems.

One of the methods to avoid lost circulation is the correct
use of mud types for each section of well, as mentioned in
Lomba et al., 2013[13]: The drilling of evaporites with high
mobility with synthetic based muds may result in wellbore
collapse, high torques, difficult reaming, stuck pipe, devia-
tions, casing collapse and, eventually, loss of the well. In
some cases, stress concentration, after drilling the salt, may
cause stuck bit, mainly during the connections, demanding
the injection of fresh water pills for its liberation. In some

FC Mesquita et al.: Preprint submitted to Elsevier
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Figure 1: Attributes used at this seismofacies classification.
From left to right: Amplitude, RAI, RMS Amplitude and Edge
Evidence.

wells, the frequent use of those pills results in such an irreg-
ular section as if it had been drilled with a water based fluid,
thus rendering the mentioned problems more critical.

A less expensive way of avoiding a constant changing of
drilling fluid, which is time and resource demanding, is to
know a priori the lithology ahead. In this work, we propose
modeling salt layers with a combination of sismofacies iden-
tification based on machine learning algorithms on seismic
attributes. The model can be used during drilling, and can
be the key to avoiding loss of circulation in basins where salt
stratifications with LVS are a problem.

The remainder of this paper is structured as follows. Sec-
tion 2 presents related works and define the seismic attributes
used. Section 3 describes the proposed workflow. Section 4
discusses about the obtained results. Finally in Section 5 we
present conclusions and possible future works.

2. Materials and Methods

The field-reservoir under study is located in the central
portion of the Santos Basin, about 180 km off the coast of
the municipality of Rio de Janeiro in a water depth of ap-
proximately 1,900 m. The reservoirs of this field are situated
between 5,000 and 6,000 m below the sea level and under a
layer of salt, the Ariri Formation, which can range from a
few hundred meters to over 2,000 m, (Mohriak et al., 2012)
[21].

It is know that this formation is not homogeneous and
that it is composed of different types of stratified minerals,
the evaporites. Depending on the complexity of the field and
the saline structuring, there are variations in these “strata“
and in their thickness. Oliveira et al. (2015)[23], indicated
an inverse correlation between “salt thickness* and “salt ve-
locity variation. There are different types of evaporite min-
erals within the evaporitic section in the Santos and Campos
basins, and research carried out in log analysis shows that
not all these types of minerals will be seismically detectable
by the amplitude (Gobatto et al., 2016)[8].

To date, Machine Learning has been used in the seismic
scale to predict geological structures, stratigraphy, and rock
and fluid properties, usually through seismic interpretation
and inversion. In order to achieve it, fully convolutional deep
networks have been used in the area of fault interpretation
(Long et al.,2015)[14], 3D convolutional neural networks

(Waldeland et al., 2018 )[26] and deep encoder-decoder net-
works for stratigraphic interpretation (Badrinarayanan et al.,
2015)[3]. These techniques classify a 3D Post-Stack data set
based on 3D sub-cubes or 2D sections, and require a rela-
tively low number of labels. Interpretation in seismic images
has long used texture attributes to better identify and high-
light areas of interest. These can be seen as feature maps in
seismic texture. In the salt case, it can be noted that the tex-
ture in the salt masks are quite chaotic, where the surround-
ing seismic is more “striped”. However this is not always
true, as we can see in the Santos Basin, where the salt layer
is highly stratified.

Due to the low amount of wells containing samples of
the 4 types of salt we want to identify, we propose using
a multi-attribute technique, although the analysis of several
attributes presents a problem that is of difficult solution. It
makes the task almost impossible trough traditional meth-
ods, requiring the application of algorithms capable of iden-
tifying the intrinsic particularities between the attributes highly
necessary. Artificial neural networks (ANNs) are tools ca-
pable of capturing these relationships between attributes in-
cluding its non-linear relationships (Hagan et al., 2002)[9].
Comparisons between the application of supervised and un-
supervised ANN in geoscience show that the choice is de-
pendent on the analysis in each case, there is no rule to be ap-
plied to all cases such as in Bhattacharya; Carr; Pal, 2016[4]
or Sayago et al., 2012[25].

In the specific case of this work, we propose a technique
that is composed of two classification steps: one unsuper-
vised and one supervised, as in Mogbel and Wang (2011)
[22]. Our first attempt to solve the mentioned problem was
presented by Mesquita et al., 2019[20], however we realized
the results were high computationally demanding and the pa-
rameters not very intuitive, so we decided to follow another
way as we are presenting here that is comparable to apply
Self Organizing Maps - SOM (Kohonen, 2001)[12], with the
advantage we have better control of each step. The SOM is a
non-supervised network which main characteristic is to per-
form dimensionality reduction and clustering resulting in a
bi-dimensional map representing the input data grouped by
similarity.

Differently to follow the guides proposed by Wang2011,
we use the raw seismic trace instead of working with pix-
els, which makes the algorithm faster besides producing bet-
ter results. For this we use a novel dimensionality reduc-
tion technique followed by an unsupervised state of the art
clusterization algorithm to model a set of sismofacies. The
sismofacies are then calibrated to match the types of salt
most common in the Santos Basin: Tachyhydrite, Carnallite,
Halite and Anhydrite. Once we have the labels (classes) cal-
ibrated, we can perform classification of a Post-Stack Depth
Migration (PSDM) data.

The input data consists of pieces of volume attributes
extracted from a Post-Stack Depth Migration seismic type.
From these attribute volumes, inlines were extracted on the
position of each well that shows ocurrences of these salts, in
special the LVS.
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Figure 2: Dataset Explained Variance, with 4 attributes we
have 97% of the explained variance.

2.1. Seismic Attributes

Seismic attributes are the components of the seismic data
which are obtained by measurement, computation, and other
methods from the seismic data. Seismic Attributes were in-
troduced as a part of the seismic interpretation in early 1970,
(Chopra and Marfurt, 2005)[6]. Since then many new at-
tributes were derived and computed. Seismic attribute anal-
ysis can extract information from seismic data that is, oth-
erwise, hidden in the data and have been used to identify
prospects, ascertain depositional environments. There are
now dozens of distinct seismic attributes calculated from
seismic data and applied to the interpretation of geologic
structure, stratigraphy, and rock/pore fluid properties[6]. Ex-
tracting all the potential information hidden in the seismic
data using a single attribute almost never occurs. Therefore a
combination of attributes or multiattribute analysis is carried
out to gauge more information overall than what is possible
with only one attribute.

2.1.1. Selection of the Attributes

A crucial problem in any multiattribute analysis is the
selection and the number of seismic attributes to be used.
Kalkomey (1997), [11] showed that the probability of ob-
serving a spurious correlation increases as the number of
control points decreases and also as the number of seismic
attributes being used increases. Based on knowledge and ex-
perience we selected the attributes that best highlighted the
layers we are focusing on this work, the LVS. Then we did a
variance analysis in order to know the reasonable amount of
attributes to use, see Figure 2.

According to the graph of Figure 2, with only 4 attributes
we have 97% of the dataset variance, so, in order to avoid
redundancy and a possible overfitting of the model, knowing
that we only need 4 attributes, we eliminated the ones that
had high correlation plus the ones that not highlighted the
salt reflections when matched to the well log as proposed by
Hampson et al. (2001)[10], the correlation result can be seen
on Table |

According to the correlation results presented on Table

1st
Derivative

Instantaneous
Frequency

Relative Acoustic
Impedance

Edge Amplitude

RMS
Evidence  Contrast

Amplitude Amplitude TECVA

| Amplitude | 1,000 | 0,674 | 0,585 | 0,149 | 0,149 | 0122 | 0023 |0175
RMS
Amplitude

0,197 0,080

Relative Acoustic
Impedance

0,988

1st
Derivative

Instantaneous
Frequency

| TECVA |

Edge
Evidence

Amplitude

I

1,000 ‘ 0,991 ‘ 0,056 ‘ 0.004 ‘

I I I I

i ] |

Table 1
Correlation of the Proposed Attributes

1, we end up choosing the following 4 attributes:

e Amplitude - The seismic standard reflectivity ampli-
tude, is an attribute related to the physical properties
of the subsurface as a function of the reflections at the
different acoustic interfaces;

e Root Mean Square (RMS) Amplitude - It is a basic
amplitude attribute, a statistical measure of the mag-
nitude of variation in amplitude throughout a dataset.
Generally, higher acoustic impedance variations (as-
sociated with variations within stacked lithology) will
result in higher RMS values. It is computed in a slid-
ing tapered window of N samples as the square root of
the sum of all the trace values x squared where w and
n are the window values as presented in Equation 1.

6]

e Relative Acoustic Impedance (RAI) - Itis a stratigraphic
method, and is the product of density and seismic ve-
locity, which varies among different rock layers and
commonly symbolized as Z. This attribute shows ap-
parent acoustic contrast, indicates sequence boundaries,
unconformity surfaces and discontinuities. It can also
indicate porosity or fluid content in the reservoir. It
defines the density contrast encountered at the inter-
face between two distinct lithologies and is calculated
by integrating the trace, then passing the result through
a High-pass filter to reduce potentially introduced low-
frequency noise, (Connolly, 1999).[7] In our case a
cutoff frequency of 10 Hz was used, because it was the
dominant frequency of the wavelet on the salt layer. It
can be expressed as equation 2 below:

n
< Z,>=<Zy>exp(2 ) R;AD 2)
j=0

Where < Z > indicates the average impedance about
a layer j, R is the reflectivity, j is the time sample
varying from O to n, and ¢ is time.

e Edge Evidence (Structural Method) - It is a statistical
edge enhancement method used to delineate fault and
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Figure 3: Workflow for seismofacies classification.

salt body borders within seismic data.The algorithm
is related to the Radon transform and Hough trans-
forms but uses an integral to detect edges within an
image, and is limited to a user-defined window. The
edge evidence attribute works by searching locally in
all directions for line segments where the values on
the line differ significantly from the surrounding val-
ues, (Aqrawi and Boe, 2011). [2]

The four attributes computed over a seismic line can be
seen in Figure 1 and in the left side of Figure 7 we show the
attributes computed on the region of interest.

The same method can be used with an arbitrary num-
ber of attributes and can be used to assist in mapping other
lithologies.

3. Workflow

In this section we will explain individually the process-
ing steps that were used to arrive at the model of the types
of salts, to facilitate reading we have grouped the processing
into three steps depicted in Figure 3.

Step 1: The first step in a multi-attribute machine learn-
ing interpretation workflow is to select the data that will be
used as input. As we are interested in modelling the salt lay-
ers, we start by modeling the top and the base of the salt, see
Figure 4. In this region we have one well data with infor-
mation about the salt velocity, and we select the seismic line
crossing this well, see Figure 5 (left). In this seismic line,
we selected an rectangular window with 120 traces, and 250
samples for each trace, with the well in the middle as de-
picted in Figure 5. For this interest region we selected four
seismic attributes, as in Figure 7. We end this step with four
matrices containing all the data we will use as input for the
next step. We combine these matrices as a tensor, lets call it
1, and we refer to a single attribute value as I[4, w, c] were h

Figure 4: Seismic line from the volume seismic with the salt
top and base mapped. The red, green and blue colors are
associated with the surface curvature. In the middle, the yellow
line is the well trajectory.
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Figure 5: Data slice from top to bottom of salt layer on a 50
traces radius from the well location on the inline.

is the row of the matrix, w is the column and ¢ € {1, 2, 3,4}
represents the attribute. Also we will denote by I[h, w] a
four dimensional vector composed by the attribute samples:

Ilh,w] =[I[h,w, 1], ITh,w,2], ITh,w,3], I[h, w,4]]

Step 2 With the input data I from the previous step, we
define a set of samples, where each sample I[A, w]is a vector
with four dimensions. These samples are then transformed
using the Uniform Manifold Approximation and Projection
for Dimension Reduction (UMAP) [19] and the transformed
samples are then clustered using the Hierarchical Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (HDB-
SCAN) [18].

The UMAP technique (Mclnness, 2018)[19], it is con-
structed from a theoretical framework based in Riemannian
geometry and algebraic topology. Dimension reduction seeks
to produce a low dimensional representation of high dimen-
sional data that preserves relevant structure. Dimension re-
duction algorithms tend to fall into two categories; those
that seek to preserve the distance structure within the data
and those that favor the preservation of local distances over
global distance, UMAP falls into the latter category.

The theoretical foundations for UMAP are largely based
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in manifold theory and topological data analysis. At a high

level, UMAP uses local manifold approximations and patches
together their local fuzzy simplicial set representations to

construct a topological representation of the high dimensional
data. Given some low dimensional representation of the data,
a similar process can be used to build an equivalent topolog-

ical representation. UMAP then optimizes the layout of the

data representation in the low dimensional space, to min-

imize the cross-entropy between the two topological rep-

resentations. The theoretical description of the algorithm

works in terms of fuzzy simplicial sets. Computationally this

is only tractable for the one skeleton which can ultimately

be described as a weighted graph. This means that, from a

practical computational perspective, UMAP can ultimately

be described in terms of, construction of, and operations on

weighted graphs. In particular this situates UMAP in the

class of k- neighbour based graph learning algorithms such

as Laplacian Eigenmaps, Isomap and t-SNE, vanDerMaaten

(2008)[15].

The UMAP was created to be used mainly as a dimen-
sional reduction method, but its formulation also has a reg-
ularization effect. In this work we are more interested in
the regulatory effect. The UMAP can be used to transform
groups of points that are very dense into groups with more
uniform point density, the minimal distance between points
in the embedding can be controlled by the minimal distance
hyperparameter. This has a positive effect because it facil-
itates the work of clustering algorithms that work towards
expanding sample selection, such as DBSCAN and HDB-
SCAN. Comparing the result of in Figure 7 (b) to Figure 7
(c) we can see the effect of this regularization, when we em-
ploy the UMAP the seismic facies are much more defined.

Integrating UMAP with a hierarchical clustering algo-
rithm provides the best evidence of existing local and global
structures of data. Here we used Hierarchical Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise (HDBSCAN)
(McInness, 2017) [18]. It performs DBSCAN, (Campello,
2013)[5] over varying epsilon values and integrates the re-
sult to find a clustering that gives the best stability over ep-
silon, which specifies how close points should be to each
other to be considered a part of a cluster. This allows HDB-
SCAN to find clusters of varying densities (unlike DBSCAN),
and be more robust to parameter selection. In Figure 7 we
compare the result of the proposed clustering method (UMAP
+ HDBSCAN) against the k-means algorithm, MacQueen
(1967) [16] and with the original HDBSCAN without the
UMAP step.

In this work, we have chosen four seismic attributes and
the UMAP was used to create an embed space with two com-
ponents. The two new components will be the input of the
clustering algorithm. The UMAP have two principal hyper-
parameters: number of neighbors that balances local versus
global structure in the data and minimal distance that con-
trols how tightly UMAP is allowed to pack points together.
In this work we set number of neighbors to 35 and minimal
distance to 0.01. We selected these values based on a grid
search and visual inspection of the facies distribution. In

Input: four seismic attributes

Edge Evidence

RMS Amplitute

Amplitute Relative Acoustic Impedance (RAI)

Dimensional reduction and
regulation with UMAP

o » @ @ W

0
UMAP component 01 UMAP component 02

Output: two components

Figure 6:
UMAP

Dimensional reduction and regularization with

Figure 6 we depict the inputs and outputs generated by the
UMAP algorithm with the selected hyperparameters.

The HDBSCAN was used with the default parameters,
except for the metric. We chose the Mahalanobis metric,
this metric is useful because it is scale invariant, in this way
more robust to the possible unscaled output of the UMAP
transform. The seismic facies obtained with this methodol-
ogy are presented in Figure 7 (c).

One problem with HDBSCAN is that in its formulation
it tries to separate the clusters from the background data, that
is it detects the points that are between the clusters and clas-
sifies them as noise. This effect can be seen in Figure 7 (c),
where a lot of points are classified as belonging to the noise
class (the darker blue points). To fix this problem we mod-
ified the HDBSCAN algorithm, for each point classified as
noise we look for the nearest classified point and transfer its
label. The result of this modification is presented in Figure
7 (d).

After the application of the proposed clustering method
(UMAP + Modified HDBSCAN), we ended with a seismo-
facies map of the interest region, we want to expand this seis-
mofacies classification to all the seismic data. To make this
expansion we directly use the model, transforming new sam-
ples with the UMAP and use the condensed tree created by
HDBSCAN method to predict the labels [18]. The classifica-
tion for new data points took approximately half millisecond
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Input Seismic Attributes

Edge Evidence

Amplitute Relative Acoustic Impedance (RAI) RMS Amplitute

Seismofacies

(a) Kmeans (b) HDBScan (c) UMAP+HDBScan (d) Proposed:

UMAP+Modified HDBScan

Figure 7: Input seismic attributes and Seismofacies found by different methods

per sample in a Intel Core 15-9600KF CPU, this is a little on
the slow side, but the process can be directly done using par-
allel computing. See Figure 8 (c) where the seismic facies
information was propagated to the seismic cube.

Step 3: In this step we want to map the seismic facies
from Step 2 with the salt stratigraphy. This is a problem
with incomplete information, this is due to the fact that the
seismic its not perfect and contains several sources of uncer-
tainty. Look for example the case presented in Figure 9 (a),
the well data show that there are LVS salts (green points) in
the middle of the picture, but the seismic do not display a
reflection over the well trace, but to the left and right of the
well, the reflections are present. There are several possible
correct mappings from the seismic to the salt layers, in this
sense, to create the mapping we use interpretation, to facil-
itate the process of creating this map we propose two main
sources of information: knowledge about salt distribution
and well logs.

As we can see in Table 2, a study performed at Santos
Basin considering 182 wells shows the average percentage
for the different types of salts found, where the Halite counts
for 81%, the HVS counts for 12% and the LVS counts for 7%.
The well logs also can be used, but there are several difficul-
ties, like in the case were the wells are not perfectly adjusted
with the seismic data, or in regions where the seismic have
problems, due to physical properties of the salt or other prob-
lems.

In this work we want to map the seismic facies to three
different stratigraphic groups: LVS, Background (Halite) and
HVS as presented in Table 3. To create the mapping we
loaded the seismic facies obtained in Step 2 into an interpre-
tation software, were we can visualize the well data and the
seismic facies data, as shown in Figure 8. The green points
over the well trace indicate the regions with the LVS, and we
select the seismic facies associated with those regions. The
resulting process of this selection is presented in Figure 8 (d)
and in more detail in Figure 9 (b).

The selection of facies is greatly facilitated by the fact
that we employ the HDBSCAN algorithm. Usual cluster al-
gorithms generate labels that do not have an specific order
as in Figure 7 (a), differently the HDBSCAN generate or-

Figure 8: (a) 3d Seismic data and Well data, green points
indicate LVS in the well trace; (b) 3d Seismic data and Well
data, green points indicate LVS in the well trace, detail; (c)
The seismic facies; (d) LVS selected facies.

dered seismic facies labels, the labels are integer numbers,
this means that,in general, facies with similar attribute char-
acteristics have closer labels, this structure can be seen in
Figure 7 (c) and (d). The same process is used to select the
facies associated with HVS and the remaining facies are as-
sociated to the background Halite, the final result is a 3D
map with the salt classification, see Figure 12.

Once we classify the data we can then assign values ac-
cordingly using our prior knowledge of the lithology using
the wells as reference. We used the theoretical values to
the salt layers according to Table 3. It presents the mineral
grouping as proposed by Maul et al.(2018)[17], indicating
the chemical formula of each mineral as well as their acous-
tic properties.

The whole process is very accessible to anyone with min-
imum programming skills, this workflow was done using
Python 3.7 and ScikitLearn package[24] plus Petrel inter-
pretation software, but any other could be used.

4. Results

As can be seen in Figure 10 and in more detail in Figure
11, the Amplitude inline was classified and values were as-
signed to each class found, where the color green represents
the background lithology, dark blue color represents a low
velocity lithology and yellow color the high velocity lithol-
ogy. In this case we did the classification for the whole inline
disregarding the post and pre salt zones, the same methodol-
ogy can be used only changing the model where each dif-
ferent lithology is a class and the input seismic attributes
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@
Figure 9: (a) 3d Seismic data and Well data, green points
indicate LVS in the well trace, (b) LVS selected facies.

Field # Wells % LVS LVS AIV % Halite HALITEAIV % HVS HVS AIV WIv
1 20 8 4018,56 83 4480,88 8 5210,27  4462,56

2 29 9 4218,47 82 4563,69 9 4975,84  4567,53
3 17 12 4054,42 77 4498,25 12 4989,92  4505,66
4 3 13 3971,00 71 4507,09 16 4927,59  4505,04
5 5 3 4167,00 84 4538,00 13 5123,33  4576,00
6 7 3 4264,19 80 4509,87 17 5061,36 4596,05
7 72 8 4122,33 81 4526,47 11 5105,84 4560,03
8 25 4 4182,53 88 4533,59 8 5003,35  4547,16
9 4 6 4055,63 81 4486,58 13 5077,49  4535,67

TNW 182

AVG 7 4117,13 81 4516,05 12 5052,78 4539,52

Table 2

LVS: Low Velocity Salts; HVS: High Velocity Salts; AIV: Aver-
age Interval Velocity; WIV: Weighted Interval Velocity; TNW:
Total Number of Wells; Interval Velocity (m/s); AVG: Average.
Modified from Maul et al. (2018)[17].

GROUP MINERAL COMPOSITION  DENSITY (g/cm3) INTERVAL VELOCITY (m/s)
Tachyhydrite  CaMg2Cl6.12(H20) 157 3.300
Lvs Carnallite KMgCl3.6(H20) 1,66 3.910
Sylvite KCl 1,86 3.910
BACKGROUND  Halite NqCl 2,10 4.550
s Gypsum CaS04.2(H20) 235 5.810
Anhydrite CuSO4 2,98 6.100

Table 3

Mineral groups and respective properties, average values
adapted by Maul et al. (2018) covering 182 wells in the Santos
Basin.

for these depositional environments (siliciclastic and carbon-
atic) are different from the ones used in this work. Also the
data slice chosen must match the environment to be studied.
The same can be done for 3D volumes, as can be seen in Fig-
ure 12. Any value could be attributed to each class found, we
could assign impedance values as well, the versatility of the
method can be further explored.

5. Conclusions

From what we could learn on this work, a Machine Learn-
ing workflow combined with the right seismic attributes, can
be applied to identify salt stratification and generate a more
accurate model to seismic processing in regions where salt
stratification is a problem. The same can be used for ge-
omechanics purpose as we proposed here, the seismic reso-
lution is still a problem, although could be somehow miti-
gated using the right attributes and the well control. The 3
different groups of salt can be differentiated, LVS, Halite and

Figure 10: Method applied to an entire seismic line: top, orig-
inal seismic amplitudes; middle, seismic facies detected by the
proposed UMAP + Modified HDBSCAN algorithm; bottom,
calibrated salt lithology.

HVS. Although sometimes was not possible to differentiate
the Carnallite from the Tachyhydrite, the results can still be
used as an aid to the drilling projectist to plan the drilling
parameters before the well is actually drilled, avoiding the
fluid losses when entering the LVS layers that leads to many
time and financial issues.

Many pre-process steps can be added as noise filtering
and Q factor normalization to recover the attenuation effects,
but even without these steps the method show its strength as
a much better alternative to the classic PCA+K-means nor-
mally used, being comparable or better than Self Organizing
Maps which by itself doesn’t solve the problem without a
pre-conditioning PCA plus further steps.

Also we introduce here the use of UMAP as a regulariza-
tion step to the data, diminishing the need of normalization,
filtering, PCA and many other steps normally used in tradi-
tional methods, plus a modified HDBSCAN, which is a hi-
erarchical clusterization method which works with varying
densities distribution producing much beter results than K-
means or KNN, Altman (1992)[1]. It all starts from a crite-
rious data selection, starting from the wells, to the data slice
on the seismic inlines. Then applying dimensional reduction
and clusterization followed by a calibration step. Finally we
end up with a classified seismic volume. The classified data
is then assigned values according to the classes and a veloc-
ity model. Summarizing, we started from an unsupervised
classification technique, generated the model and used the
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Figure 11: Detail from Figure 10: top, original seismic ampli-
tudes; middle, seismic facies detected by the proposed UMAP
+ Modified HDBSCAN algorithm; bottom, calibrated salt
lithology.

wells and the salt proportions as base to map the seismofa-
cies to the salt lithology. We ended up with a model showing
the distribution of the three salt stratification’s groups.

As a future work we plan to use autoencoders for detec-
tion of rare events, since the tachyhydrite is not a common
salt, we judge this technique to be promissing.
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Abstract

To build a seismic image we need to process the
information from rock interfaces reflections. These
reflections occurs as function of the impedance
properties differences among the rocks, which
is calculated as a combination of density and
compressional velocity (inverse of slowness)
measurements. Halite, usually the most abundant
mineral on the section so-called salt, has an average
density about 2,14 g/cm3 and compressional velocity
in the order of 4,500 m/s. In terms of seismic studies,
until the extreme recent time, the evaporite section
was considered to be approximately constant, and
reflecting the properties of halite. However, with
the evolution of seismic migration algorithms and
the computational capacity, it was perceived the
need to make the salt section less homogeneous,
since the evaporites formation (the evaporation
process) occurs in stages, according to specific
evaporation rates , generating the observed layering,
still also denominated as stratifications, “enigmatic”
reflectors/structures. In order to overcome this
problem, we need better-elaborated velocity models
that take into account these stratifications. In this
work we used images of seismic sections and two
types of seismic attributes, which will serve as
input for a selected Machine Learning algorithm.
Thereby allowing identifying from these 2D sections
the stratifications within the salt layer allowing the
characterization of the corresponding salt type.

Introduction

The field-reservoir under study is located in the central
portion of the Santos Basin, about 180 km off the coast
of the municipality of Rio de Janeiro in a water depth of
approximately 1,900 m depth. The reservoirs of this field
are situated between 5,000 and 6,000 m below the sea
level and under a layer of salt, the Ariri Formation, which
can range from a few hundred meters to over 2,000 m.
We do know that this formation is not a homogeneous
one, and that it is composed of different types of stratified
minerals, the (evaporites). Usually, in the exploratory wells,
the log registering of this layer of evaporites is carried out
because these are "unknown” areas. In development wells,

in general, the logs are no longer acquired within this layer
mainly because the project economy. Depending on the
complexity of the field and the saline structuring, there are
variations in these “strata” and in their thickness, Oliveira
et al. (2015), indicated an inverse correlation between "salt
thickness” and "salt velocity variation”. There are many
types of evaporite minerals within the evaporitic section
in the Santos and Campos basins, the most common
being halite, anhydrite, gypsum, carnallite, tachyhydrite,
sylvite. Studies carried out in log analysis show that not
all these types of minerals will be seismically detectable
by amplitude (Gobatto et al., 2016). Thus, to facilitate
the strata identification, the evaporitic minerals in the salt
section were grouped into three major facies: halite, high
velocity salts (anhydrite and gypsite) and low velocity salts
(carnallite, sylvite and tachyhydrite) as per emphasized in
Maul et al.(2018). Table 1 presents the mineral grouping
as proposed by Maul et al. (2018), indicating the chemical
formula of each mineral as well as their acoustic properties.

DENSITY | COMPRESSIONAL

GROUP MINERAL |COMPOSITION (g/cm3) |VELOCITY
(m/s)
Tachyhydrite | CaMg2Cl6.12(H20) | 1.57 3,300
LVS Carnallite KMgCl13.6(H20) 1.66 3,910
Sylvite KCl 1.86 3,910
BACKGROUND | Halite NaCl 2.10 4,550
HVS Gypsum CaS04.2(H20) 2.35 5,810
Anhydrite CaS04 2.98 6,100

Table 1: Mineral groups and respective properties, average
values compiled by Maul et al. (2018) covering more than
200 well in Santos Basin. Low Velocity Salts (LVS), Halite
(Background) and High Velocity Salts (HVS).

Maul et al. (2018) based on the methodology proposed
by Amaral et al. (2015), compiled the information from
more than 200 wells in Santos Basin, showing the halite
predominance, over 80% of occurrence. This percentage
explains why it is considered as the background class and
the main reason the seismic processing starts from the
halite velocity property for the entire salt section at the
tasks the velocity is needed. The remaining 20% of mineral
occurrence can be split as:

e Anhydrite, gypsum, with high values of density and
compressional velocity (compared to Halite), facies
with low solubility. The basal Anhydrite represents the
main seal of reservoirs in the Santos Basin.

e Tachyhydrite, carnallite, and sylvite, whose densities
and compressional velocities are smaller than the
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groups described above. They are also more soluble,
a factor that makes drilling wells more difficult in this
basin.

e Other studies also considered halite, the background
mineral in this section, representing 75-90% of
occurrences (Yamamoto et al., 2016, Gobatto et
al., 2016).The proportion of salt varies for each
well and its magnitude is related to the geological
conditions where the well was drilled. In the "salt
walls” Halite normally represents more than 90% and
in the mini basins the proportion of salt with high
and low velocities varies between 10 and 20% each,
consequently decreasing the halite content.

These differences in density and compressional velocity
create the clear reflections within the “saline section”.
These seismic responses have received several
denominations, such as: Enigmatic Reflector (Mohriak
et al., 2004); Enigmatic Structure (Jackson et al., 2015);
Stratification (Maul et al., 2015)). Ji et al. (2011)
already indicates that even the insertion of randomly
heterogeneities into the salt (the so-called “dirty salt”)
already assists in the production of better seismic images
by their selected migration algorithms.

Materials and Methods

To date, Machine Learning has been used in the seismic
scale to predict geological structures, stratigraphy, and rock
and fluid properties, usually through seismic interpretation
and inversion. In order to do so, fully convolutional deep
networks have been used in the area of fault interpretation
(Long et al.,, 2015), 3D convolutional neural networks
(Waldeland et al., 2018) and deep encoder-decoder
networks for stratigraphic interpretation (Badrinarayanan et
al., 2015). These techniques classify a 3D Post-Stack data
set based on 3D sub-cubes or 2D sections, and require a
relatively low number of labels. Interpretation in seismic
images has long used texture attributes to better identify
and highlight areas of interest. These can be seen as
feature maps in seismic texture. For salt, it can be noted
that the texture in the salt masks are quite chaotic, where
the surrounding seismic is more “striped”. However this is
not always true, as we can see in the Santos Basin, where
the salt layer is highly stratified.

In this work we use an unsupervised classification
algorithm, where the classes we wish to find are
the 3 evaporite groups, according to the nomenclature
mentioned in Maul et al., (2018): LVS, Halite and HVS.

The seismic data used here is a piece of a Pre-Stack Depth
Migration type (PSDM). From this data was extracted an
in-line in SEG-Y and the amplitude response was used as
one of the inputs of the algorithm.

Another seismic attribute used was the Relative Acoustic
Impedance (RAI), which is a good seismic attribute for the
quantitative analysis of beddings (especially in thin strata
such as in our case), due to its low amount of low frequency
content. Samples with lower seismic amplitude have
RAI values related to LVS; samples with higher seismic
amplitude have RAI values related to HVS; the remainder
can be characterized as halite. To calculate the attribute
we use the amplitude response in the extracted in-line and
used as the second input for the algorithm.

The third seismic attribute entry was the TECVA
(Amplitudes Volume Technique) type. This attribute aims
at the generation of amplitude maps and vertical and
horizontal seismic sections that reflect, as far as possible,
subsurface geology. Where the knowledge of geology is
very dependent on seismic information, it is necessary the
details of imaging at the boundaries between the seismic
sequences or their inner layers (Bulhdes and Amorim,
2005). The Elementary SeismolLayer is the rock layer of
smaller thickness that the seismic data can solve and it is
defined as the key element of weighting for the calculation
and obtaining of the seismic data with the TECVA.

In our case the salt stratifications can be of the magnitude
of only a few meters, way below the seismic resolution.
Therefore, we need seismic attributes that focus on the
high frequencies such as RAIl and TECVA combined, in
order to better define the stratifications within the salt. A
comparison of the three can be seen in figure 1.

Figure 1: Images used as input: on the left, seismic
amplitude section; on the center, relative acoustic
impedance; on the right, the TECVA.

Clusterizing

In our case, because it is an image with many features,
we used an unsupervised classification that separates the
pixels by classes in clusters, for this a sliding window was
used on the image as in figure 2, as per defended by Yang
et al. (2016).

Window Moving Direction

_______ >
1 Window — — :
d NS
2 Window — = = 3 Window
1 Window
for 2™ row
1*Window _ _
for 3 row
3x3 Window

Figure 2: Sliding window. Source: Yang et al. (2016).

For the clusters classification , we use the algorithm t-
SNE (van der Maaten and Hinton, 2008). It is a nonlinear
dimensionality reduction technique suitable for use with
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high-dimensional data for visualization in a small space,
as two or three dimensions. Specifically, it models each
high-dimensional object by a two-dimensional or three-
dimensional point such that similar objects are modeled
by nearby points and distant points model different objects
with high probability. The resulting clustering can be seen
in figure 3.

silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 39

The silhouette plot for the various clusters

NI

Figure 3: Pixels classified into clusters, each representing
a class found in the input images

t-SNE is based on probability distributions with random
walk in neighborhood graphs to find the structure within the
data. Given a set of N high-dimensional objects Xxi, ..., Xy,
t-SNE first computes probabilities p;; that are proportional
to the similarity of objects x; and x;, as follows:

exp(—x; — X?/Z(Tiz)

Yisiexp(—xi —x¢/207)’

Pjli = (1)
As van der Maaten and Hinton (2008) explained: "The
similarity of datapoint x;x; to datapoint x; is the conditional
probability, p;;, that x; would pick x; as its neighbor if
neighbors were picked in proportion to their probability
density under a Gaussian centered at x;”

_ PjlitPij
N

Moreover, the probabilities with / = j are set to zero : p;; =0

Pij (2)

The bandwidth of the Gaussian kernels o;, is set in such a
way that the perplexity of the conditional distribution equals
a predefined perplexity using the bisection method. As a
result, the bandwidth is adapted to the density of the data:
smaller values of o; are used in denser parts of the data
space.

Since the Gaussian kernel uses the Euclidean distance
x; —xj, it is affected by the curse of dimensionality, and
in high dimensional data when distances lose the ability
to discriminate, the p;; become too similar (asymptotically,
they would converge to a constant). Schubert and Gertz
(2017) proposed to adjust the distances with a power
transform, based on the intrinsic dimension of each point,
to alleviate this.

t-SNE aims to learn a d-dimensional map yy,...,yy (with
y; € R%) that reflects the similarities pi; as well as possible.
To this end, it measures similarities ¢;; between two points
in the map y; and y;, using a very similar approach.
Specifically, ¢;; is defined as:

o (L+yi—y) !
Y Lty —yi) !

@)

Herein a heavy-tailed Student’s t-distribution (with one-
degree of freedom, which is the same as a Cauchy
distribution) is used to measure similarities between low-
dimensional points in order to allow dissimilar objects to be
modeled far apart in the map. Note that also in this case
we set g;; = 0.

The locations of the points y; in the map are determined
by minimizing the (non-symmetric) Kullback—Leibler
divergence of the distribution Q from the distribution P,
that is:

i
KL(P||Q) = Y pijlog— 4)
i#] 4ij

The minimization of the Kullback—Leibler divergence with
respect to the points y; is performed using descending
gradient.  The result of this optimization is a map
that reflects the similarities between the high-dimensional
inputs.

Classifying

After finding all of the classes for the input images in
separate clusters, we saved the resulting cluster labels.
Then we train a classifier using these labels as a target
variable and use it for classifying a new image. At this
classification, we use two methods, K-Means centers and
cKDTree in order to compare.

e K-Means classification is a method of vector
quantization,it aims to partition n observations into
k clusters in which each observation belongs to the
cluster with the nearest mean, serving as a prototype
of the cluster. This results in a partitioning of the data
space into Voronoi cells. The center points are vectors
of the same length as each data point vector and are
the “X’s” in figure 3. Each data point is classified by
computing the distance between that point and each
group center, and then classifying the point to be in
the group whose center is closest to it.

e cKDTree provides an index into a set of k-dimensional
points which can be used to rapidly look up the
nearest neighbors of any point.The used algorithm
is described in Maneewongvatana and Mount (1999).
The general idea is that the KDTree is a binary tree
in which every leaf node is a k-dimensional point.
Every non-leaf node can be thought of as implicitly
generating a splitting hyperplane that divides the
space into two parts, known as half-spaces. Points
to the left of this hyperplane are represented by the
left subtree of that node and points to the right of the
hyperplane are represented by the right subtree. The
hyperplane direction is chosen in the following way:
every node in the tree is associated with one of the k
dimensions, with the hyperplane perpendicular to that
dimension’s axis. So, if for a particular split the "x”
axis is chosen, all points in the subtree with a smaller
’x” value than the node will appear in the left subtree
and all points with larger "x” value will be in the right
subtree. In such a case, the hyperplane would be set
by the x-value of the point, and its normal would be
the unit x-axis, (Bentley, 1975).
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Figure 4: A 3-dimensional cKDTree. The first split (the red
vertical plane) cuts the root cell (white) into two subcells,
each of which is then split (by the green horizontal planes)
into two subcells. Finally, four cells are split (by the four
blue vertical planes) into two subcells. Since there is no
more splitting, the final eight are called leaf cells. Source:
http://www.stat.purdue.edu/ btyner/packages.html

Results

From what we could observe until this stage of this
research, the t-SNE algorithm is the proper one for this
kind of work, which involves the information clusterization,
better identifying the image features in a timely manner and
a small error of only 2.66% after 1,000 iterations. From that,
we used the cluster labels generated to classify another
image with two different algorithms, K-Means and cKDTree.

When we compare the resultant images, we clearly can see
that cKDTRee was better to classify the image not only on
the salt region but also in its surrounds. As we can see on
figure 5 (a) a thinly laminated sequence outside the salt,
inside the black circle, posed a challenge to imaging. It is
due to the low seismic resolution, which is limited to 25 m,
causing the image to be blurred and with small definition
on this region. Beyond this, some parts of the salt tend to
show a homogeneous behavior, as shown inside the red
circle.

After using the K-Means classification, figure 5 (b) it had
a small improvement. However, it still showed that blurred
behavior of the original image.

When we used the cKDTree classifier, figure 5 (c), we
could finally see some features we could not see before,
on the original image. Some regions of the salt started
to present a clear stratification showing different classes,
colors, where it was previously more homogeneous .
The blurred region outside the salt started to show the
laminations we could not see before.

Discussion and Conclusion

From what we could learn on this work, the Machine
Learning technique combined with the right seismic
attributes can be applied to improve image and generate
a more accurate model to seismic processing in regions

a0

o

Figure 5: In (a) we see a seismic section image for
classification using the cluster labels found; (b) we see the
resulting classification using K-Means algorithm; (c) we see
the resulting classification using cKDTree algorithm.

where salt stratification is known as a problem. Not only
on salt but also on regions of thin laminations where the
layers are smaller than the seismic resolution, the correct
attributes, in this case RAIl and TECVA , can aid to realize
features of the subsurface we could not see before.

As a future work, we plan to extend this research to a 3D
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dimension data and test other relevant seismic attributes to
see if it can improve the image not only on the salt region
but also on thinly laminated structures, providing better and
more accurate velocity models.
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