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Abstract. The production decline of an oil reservoir is a common and natural
thing. Thus, techniques are used with the aim of maintaining and even increas-
ing the recovery of oil and gas from the reservoirs. Among these techniques, it
can be highlighted the use of recovery methods that seek to preserve reservoir
pressure and move the oil to the producing well. However, most of the oil tends
to move to other layers and not just to the wells. Therefore, a solution capable
of monitoring this movement and even predict future positions of these fluids is
a process very important. We present two algorithms that execute this task using
time series forecasting methods. Pre-processed real field data by co-registration
were used to validate them.

Resumo. O declinio da producdo de um reservatorio é algo comum e natural.
Com isso, técnicas sdo usadas objetivando manter e até mesmo aumentar a
recuperacdo de petroleo e gds dos reservatorios. Dentre elas podemos destacar
o uso dos métodos de recuperacdo que buscam manter a pressdo do reservatorio
e deslocar o oleo para o poco produtor. Porém, a maior parte do oleo tende a
deslocar-se para outras camadas e ndo sé para os pogos. Assim, uma solu¢do
capaz de monitorar este deslocamento e mesmo prever posicoes futuras desses
fluidos é um processo bastante relevante. Apresentamos dois algoritmos que
executam tal tarefa usando métodos de previsoes de séries temporais. Dados de
campo reais pré-processados por co-registro foram utilizados para validd-los.

1. Introducao

O declinio da producdo de um reservatério de petréleo € algo comum e natural. Isso
ocorre devido a reducdo da pressdo interna do reservatério. Visando manter e até mesmo
aumentar a produ¢do sdo empregadas técnicas que objetivam otimizar a recuperacao dos
hidrocarbonetos (petrdleo e géis) contidos no interior do reservatorio. Com isso, pode-se
identificar os melhores locais para a perfuracdo dos pogos [Ostrander 1984].

Dentre estas técnicas uma bastante comum € o uso de métodos de recuperagao,
que t€ém como finalidade tentar manter a pressdao do reservatorio e deslocar o 6leo para
o poco produtor. Isso pode ser feito, por exemplo, injetando-se dgua ou gas dentro do



reservatorio. Todavia, grande parte do 6leo tende a deslocar-se para outras camadas e nao
sO para 0s pocos.

Dessa forma, tarefas como monitorar esse deslocamento e mesmo prever posi¢oes
futuras desses fluidos em rochas reservatérios € uma etapa bastante relevante, evitando
assim usos desnecessdrios dos dispendiosos processos de prospeccao. Para tanto, existem
metodologias que permitem realizar esta tarefa como o co-registro de imagens, também
conhecido como alinhamento geométrico. Este, por sua vez, pode ser utilizado para ras-
trear o vapor d’adgua injetado nos pocos entre as sequéncias sismicas, possibilitando o
mapeamento do deslocamento de fluidos no reservatdrio.

Dentre as técnicas utilizadas para este fim, estd a conhecida sismica 4D que baseia-
se na aquisi¢cdo de dados em lapso de tempo (time-lapse) de sucessivas imagens 3D sobre
uma mesma area [Nur 1989]. Segundo [Lumley 2010], a sismica 4D pode ser extrema-
mente Util para monitorar o di6xido de carbono (CO,) injetado e armazenado em reser-
vatdrios geoldgicos de subsuperficie. Um trabalho neste sentido pode ser visto, por ex-
emplo, em [Risso and Schiozer 2008] que proporam um método integrando o historico de
producdo e de pressdo com os mapas das frentes de saturacao obtidos através da sismica
4D, permitindo ajustd-los de forma que estes modelos possam ser usados na previsao de
producdo com maior confiabilidade.

Diante deste cendrio, o objetivo deste trabalho € realizar a predi¢cao de fluidos
que, por sua vez, visa estimar o comportamento futuro de um reservatorio. Para tanto,
¢ gerado um modelo numérico de reservatério utilizando métodos de previsao de séries
temporais baseados em modelos de regressdo linear e polinomial do sinal de interesse
a ser monitorado. Dados reais de reservatdrios obtidos da base de dados do software
Madagascar sao submetidos aos algoritmos desenvolvidos para validi-los.

2. Predicao de Fluidos

Nos pocos em regime de producao o volume a ser recuperado tende a cair principalmente
em virtude da reducdo da pressdo interna do reservatério. Além disso, da quantidade de
petréleo existente nos reservatorios, na pritica, apenas uma pequena fracdo consegue ser
retirada [Curbelo 2006].

Com isso, vdrias técnicas sdo utilizadas para otimizar a recuperacao dos hidrocar-
bonetos. Dentre as mais utilizadas estao os métodos de recuperacdo que, por sua vez, t€ém
a finalidade de tentar manter a pressao do reservatorio e deslocar o 6leo para o poco pro-
dutor. Para tanto, isso pode ser feito injetando-se no pogo dgua, gas, vapor d’agua dentre
outros. No entanto, grande parte do 6leo tende a deslocar-se para outras camadas e ndo
sO para 0s pogos.

Desta forma, monitorar esse deslocamento e mesmo prever posi¢des futuras
desses fluidos em rochas de reservatérios € um processo bastante relevante, uma vez
que pode-se assim, direcionar inteligentemente o uso de processos dispendiosos de
prospec¢ao. Para abordar este problema, existe a sismica 4D que, por sua vez, baseia-
se na aquisi¢do repetitiva de dados sismicos em intervalos de tempo. Uma vez coletados,
os dados podem ser processados com algoritmos especificos de forma a possibilitar o ma-
peamento do deslocamento de fluidos no reservatério e até mesmo predizer sua posi¢ao
futura. A modelagem de fluxo de fluido e sua previsdao no tempo pode ser aproximada



através de técnicas de extrapolacdo, empregando métodos de previsao de séries temporais
como regressao linear e polinomial descritos a seguir.

2.1. Métodos de Previsao de Séries Temporais

2.1.1. Regressao Linear

A equagdo ajustada pelo modelo de regressao linear simples € dada por:

Il(xayat):al(xay)t+bl(x7y) (1)

Onde [, (z, y, t) representa o tom de cinza do pixel associado a amplitude acustica
de cada sequéncia na t-€sima tentativa, ou observagdo; (x, y) correspondem as coor-
denadas do pixel de interesse para cada sequéncia sismica; ¢ = 1,2,...,n corresponde a
varidvel independente do tempo; o subindice 1 indica que um ajuste linear entre duas
sequéncias sucessivas da Amplitude versus Afastamento (AVO, do inglés Amplitude Ver-
sus Offset) fo1 usado para calcular a extrapolacdo deste sinal em um tempo futuro posterior
a segunda sequéncia do sinal AVO; a; € o coeficiente de regressao (coeficiente angular);
e, por fim, b; representa o coeficiente linear. Assim, a; e b; representam os parametros
do ajuste da regressdo linear no tempo. Sendo este um modelo de regressdao baseado em
um ajuste linear da serie temporal associada ao sinal AVO, entdo ele encaixa dentro do
grande modelo Auto-Regressivo generalizado chamado de (AR) [Wiener 1964], uma vez
que o valor futuro da série pode ser obtido a partir de uma combinagao linear dos valores
passados da mesma.

Para encontrar uma imagem do sinal AVO extrapolada no tempo € necessdrio ter
uma sequéncia em um determinado periodo de tempo — a qual corresponde ao instante
de tempo inicial, ou seja, ¢ = 0 — e outra sequéncia em um instante de tempo posterior.
Também, é preciso determinar os valores de a; e b; . Para tanto, b; pode ser definido
assumindo que ¢ € igual a O sobre a Equacdo 1. Da mesma forma, a; pode ser estimado
através da Equacao 1 assumindo que ¢ corresponde ao periodo de tempo posterior em que
¢ amostrada a segunda sequéncia do sinal AVO e substituindo o valor de b;.

2.1.2. Regressao Quadratica

A equacdo ajustada pelo modelo de regressdao quadratica é demonstrada abaixo:

IQ('Iayvt) :ag(x,y)t2+b2(x,y)t+c2(a},y) (2)

Onde: I(z,y,t), do mesmo modo que [;(z,y,t), representa o tom de cinza
do pixel associado a amplitude acustica de cada sequéncia na t-ésima tentativa, ou
observacao; da mesma forma, ¢ = 1,2,...,n corresponde a varidvel independente no tempo;
porém, o subindice 2 indica que um ajuste polinomial quadrético entre trés sequéncias
sucessivas foi usado para calcular a extrapolagdo em um tempo futuro posterior a terceira
sequéncia do sinal AVO; as, by € c2 sdo parametros da equacdo quadratica e representam

os parametros do ajuste da regressdao quadratica.



Para encontrar uma imagem extrapolada do sinal AVO usando a regressao polino-
mial quadrética é necessario ter: uma sequéncia em um determinado periodo de tempo,
a qual corresponde ao instante de tempo inicial, ou seja, t=0; e outras duas sequéncias
em instantes de tempos posteriores diferentes. Da mesma forma, € preciso encontrar os
valores de as, by € co. Para tanto, ¢, pode ser definido assumindo que ¢ € igual a 0 sobre
a Equacdo 2. Para definir a5 e b, € necessdrio resolver o sistema linear que se forma ao
substituir os diferentes instantes de tempo posteriores na Equacdo 2 que estdo associados
as amostras das séries temporais conhecidas nestes periodos de tempo e substituir o valor
de ¢, nelas.

3. Resultados

O co-registro (alinhamento geométrico) pode ser definido como a sobreposicdo de duas
ou mais imagens — uma imagem base e uma imagem monitor. Isso pode ser feito mediante
algumas operagdes tais como rotagao, translac@o e escala que posicionam alinhadamente
as imagens, gerando uma matriz dessa transformacao [Rodrigues 2010].

Sobre as aplica¢des desenvolvidas, foram utilizados dados de campo reais pré-
processados por co-registro. Em aplica¢des sismica, ele pode permitir 0 monitoramento
dindmico de fluidos, realgando somente o comportamento do reservatorio e possibilitando
eliminar grande parte dos artefatos que nao pertencem a ele. Tal monitoramento pode ser
bastante 1til para predizer o fluxo futuro dos fluidos nas rochas reservatorios.

A Figura 1 mostra dados onshore (de terra) que serdo utilizados neste trabalho.
Eles representam dados de campo reais para monitoramento de fluidos em Duri, In-
donésia apos a aplicagdo do método de co-registro — sobre os registros de 2 a 19 meses
[Fomel and Long 2007]. Neste campo, um registro base foi adquirido antes da injecao
de vapor d’4gua e outros cinco registros foram feitos em uma média de intervalos de 4
meses, que varia de 2 a 19 meses apds o inicio da injecdo do vapor. A parte superior
do reservatdrio principal estd em cerca de 1,6 s e a base estd um pouco abaixo dos 2 s
[Lumley 1995].

Estes dados correspondem a variagdo da amplitude acustica refletida pelas ca-
madas do subsolo para a superficie (onde sdo captadas pelos sensores) com o afastamento
(distancia entre a fonte e os sensores). Este sinal € denominado AVO, onde nele, normal-
mente a amplitude registrada decresce com o afastamento, e na presenga de gas ocorre,
porém, um crescimento andmalo. Esta anomalia é produzida pela descontinuidade e
diminuicdo brusca da impedancia acustica geradas devido a passagem das ondas sismicas
das camadas solidas para as camadas contendo gas no reservatorio. Mediante este com-
portamento, da-se a importancia da andlise de AVO como instrumento para deteccado di-
reta de hidrocarbonetos [Ostrander 1984].

A tltima sequéncia sismica conhecida € a de 19 meses apds a injecdo do vapor.
Dada a importancia de se estimar o comportamento futuro do reservatdrio, torna-se pre-
ciso estimar uma sequéncia que ainda ndo se conhece, por exemplo, 23 meses apds a
injecdo de vapor d’4agua.

Inicialmente, visando verificar a eficiéncia e o desempenho do algoritmo proposto,
buscou-se extrapolar sequéncias sismicas conhecidas. Desta forma, procurou-se obter
extrapolacoes para as sequéncias de 13 e 19 meses utilizando os métodos de regressdao
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Figure 1. Sequéncias sismicas co-registradas. Adaptado de
[Fomel and Long 2007]

linear e quadratica, definidos pelas equagdes 1 e 2, respectivamente. Com isso, € possivel
quantificar numericamente o qudo exato é o processo adotado, pois permite comparar as
imagens extrapoladas com as préprias.

Assim, as Figuras 2(a), (b) e (c) correspondem aos processos realizados sobre a
sequéncia sismica de 13 meses, na qual a Figura 2(a) exibe a imagem de 13 meses ori-
ginal, enquanto que na Figura 2(b) tem-se a sequéncia sismica obtida pelo processo de
extrapolacdo regressdo linear e a Figura 2(c) representa a sequéncia sismica obtida pelo
processo de extrapolacdo regressdo quadréatica.

Ja as Figuras 2(d), (e) e (f) correspondem aos processos efetuados sobre a
sequéncia sismica de 19 meses, onde na Figura 2(d) tem-se a imagem de 19 meses orig-
inal, na Figura 2(e) tem-se a sequéncia sismica obtida pelo processo de extrapolagdo
regressao linear e na Figura 2(f) a sequéncia sismica obtida pelo processo de extrapolacao
regressao quadrética.
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Figure 2. Sequéncias sismicas de 13 meses a) original, extrapolada por b)
regressao linear e por c) regressao quadratica; e sequéncias sismicas de
19 meses d) original, e) extrapolada por regressao linear e f) por regressao
quadratica

Para cacular o nivel de semelhancas entre as imagens extrapoladas e a sequéncia



sismica real, foi utilizado a biblioteca ProEikon [Kim 2011]. O ProEikon é um pacote de
software com algoritmos de Processamento e Andlise de Imagens e Videos (PAIV). Esta
biblioteca possui um programa chamado DistG que calcula a diferenca entre duas imagens
em niveis de cinza, possibilitando assim, quantificar numericamente o quao exatas sao as
imagens geradas.

O DistG possui dentre outros estimadores o Mean Absolute Error (MAE, do inglés
Erro Médio Absoluto). Na Estatistica, ele € uma grandeza utilizada para medir o quao
proximas as previsdes e as predi¢des estdo dos resultados finais, além de ser uma medida
comum de erro de previsao em andlise de séries temporais. Desta forma, ele permite
avaliar o erro entre os dados previstos pela extrapolacao numérica e os dados reais utiliza-
dos para gerar o sinal AVO da sequéncia sismica amostrada. O MAE ¢ representado pela
Equacdo 3.

1 N
MAE =13~y 3)
=1

Sendo z; € o valor real obtido, y; corresponde aos dados previstos e n o niimero
de avaliacdes consideradas.

A Figura 3 exibe as saidas apds a execucdo do algoritmo DistG. Na Figura 3(a)
tem-se o resultado da anélise entre a imagem de 13 meses ap6s a injecdo do vapor d’agua
e sua extrapolada obtida por regressdo linear. Nela, é possivel observar que o algoritmo
MAE calculou 13,07% de diferenga entre as duas imagens, isto €, elas possuem 86,93%
de semelhanca. J4 a Figura 3(b) mostra a saida do DistG sobre a imagem de 13 meses
e sua extrapolada por regressdo quadratica, onde o algoritmo MAE calculou 14,72% de
diferenca entre estas duas imagens, ou seja, elas possuem 85,28% de semelhanca, resul-
tado inferior ao método de regressao linear.

A Figura 3(c) mostra o resultado da execugdo deste algoritmo sobre a imagem
de 19 meses e sua extrapolada pelo método regressao linear. Nela, é possivel observar
que o algoritmo MAE calculou 14,19% de diferenca entre as duas imagens, ou seja, elas
possuem 85,81% de semelhanca. Por fim, a Figura 3(d) mostra a saida apos a execugao
do algoritmo DistG sobre a imagem de 19 meses e sua extrapolada pelo método regressao
quadratica. Desta vez, o algoritmo MAE calculou 15,64% de diferenca entre estas duas
imagens, ou seja, elas possuem 84,36% de semelhanca. Este resultado também mostra-se
inferior ao método de regressao linear.

Intuitivamente, € de conhecimento que o processo de ajuste polinomial da série
poderia permitir obter resultados mais exatos na extrapolacdo do sinal AVO, em relacao
aos gerados pelo ajuste linear, pois ele utiliza trés sequéncias de dados de entrada quando
comparados com apenas as duas sequéncias de entrada do ajuste linear. Porém os er-
ros calculados para ambas as aproximacdes dos ajustes sao quase similares, tal como é
mostrado na Figura 3.

Uma vez testado os métodos para extrapolar uma sequéncia conhecida, foram
utilizados tais métodos para estimar o comportamento do reservatério 23 meses apds a
injecdo do vapor, isto €, uma sequéncia futura e que ainda nao se conhece. Assim, a Figura
4a) a seguir, exibe a extrapolagdo por regressao linear e a Figura 4b) exibe o resultado da



ing distg 13-nonths stean.jpg I8. Jpg img distg 13-months stean.jpg 111 vy
% of different pixels.....cceou.? 97.82x # of different pixels...........: 98.14x
MAE (nax=108%)........ccvvenvennnat 13.07 [ LECSTS L e S ST 14.72x
Standard-deviation (max=108x)....: 25.6153% Standard-deviation (max=18@x)....: 28.7018:
RMSE (nax=108%).......ccvvvnnnnat 17.58x% RMSE (max=18@x)......ccvvnvunannst 19.57%
SNR (signal-to-noise ratio)......: 9.8122 dB | |SNR (signal-to-noise ratio)......: 8.8885 dB
PSNR considering highest=255.....: 15.1017 dB | [PSNR considering highest=255.....: 14.1781 dB
Tempo gasto: 8.83 segundos Tempo gasto: B.82 segundos

a) b)
img distg 19-months steam.jpg 19- monzhs extrapolada. jpy img distg 19-months steanm.jpy 19-months quad. jpg
% of different pixels.. 98.11% % of different pixels 98.33%
MAE (max=188%>.......... 14.19% MAE (max=188x> 15.64%
Standard-deviation C(max= p I— 27.8831% Standard-deviation (max=186: 29.58682
RMSE Cmax=18B)......cvcuvannnaast 18.71x RMSE C(max=188x).............. : 208,43
SNR {(signal-to-noise ratio)......: 9.3344 dB| | SNR (signal-to-noise ratiol......: 8.5688 dB
PSNR considering highest=255.....: 14.5596 dB| | PSNR considering highest=255.....: 13.7941 dB
Tempo gasto: B8.81 segundos Tempo gasto: .83 segundos

c) d)

Figure 3. Saidas do algoritmo DistG

extrapolacdo por regressao quadrética desta sequéncia.
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Figure 4. Sequéncias sismicas correspondendo a 23 meses apds a injecao do
vapor extrapoladas por a) regressao linear e b) quadratica

4. Conclusoes

A predi¢ao do comportamento futuro de um reservatério € uma questdo em aberto e é
uma area extremamente importante para a industria petrolifera, pois ela almeja o aumento
na recuperac¢do final de hidrocarbonetos. Técnicas para realizar tal tarefa foram propostas
neste trabalho empregando métodos de previsdes de séries temporais, especificamente
regressdo linear e regressao quadratica.

Os erros mostrados na Figura 3 e computados por ambos os métodos, evidenciam
que o método de ajuste linear descreve melhor o modelo de previsdo feito sobre a série
espaco temporal do sinal AVO, uma vez que o erro do ajuste linear € menor para ambos
os casos se comparado ao erro do ajuste polinomial. Consideramos que tal fato pode ser



explicado devido as sequéncias do sinal AVO terem sido registradas em intervalos, ou
lapsos, de tempo relativamente proximos uns dos outros. Assim, tais sequéncias apresen-
tam tendéncias no tempo relativamente idénticas uma das outras. Nesta hipotese, pode
ser explicado entdo porque um ajuste baseado em uma simples regressao linear adquire
melhores resultados do que os obtidos por um ajuste polinomial nao linear, na tentativa
de prever a tendéncia no tempo do reservatorio.

Um outro trabalho ja em andamento visa incorporar técnicas de inferéncia es-
tatistica Bayesiana para previsdo inteligente de sequéncias sismicas em sinais AVO, obti-
das a partir de reservatérios de hidrocarbonetos.
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