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Resumo

A utilizac@o de técnicas de aprendizado de maquina na industria de petréleo tem evoluido
ao longo dos ultimos anos, com notdvel evidéncia na comunidade mundial de engenharia
de petréleo. Os dados disponiveis nos sistemas de perfuracdo ndo tém sido explorados
com todo o seu potencial, com relacdo ao imenso nimero de informacdes geradas com as
novas instrumentagdes instaladas nas sondas de tltima geracao. A utilizacio destes dados
de forma consistente pode auxiliar na tomada de decisdo em tempo real durante a
perfuracdo, visando otimizar os processos € minimizar os custos de constru¢cao de pogos.
Este projeto de pesquisa teve como objetivo, gerar um modelo de classificagdo de
desgaste de broca para andlise em tempo real, através do uso de rede neural probabilistica,
para interpretacdo dos padrdes de torque de superficie. Para isso, utilizou-se a técnica de
transformacao de sinais para o dominio da frequéncia, através da densidade espectral de
poténcia, transformada posteriormente em imagem. O algoritmo de autoencoder
convolucional foi utilizado para extracdo de caracteristicas principais das imagens
geradas. Esta técnica permitiu extrair os mapas de caracteristicas principais da base de
dados, gerando o treinamento de classificacdo da rede neural probabilistica. Foram
efetuados vdrios testes e a rede neural probabilistica mostrou-se superior frente aos
demais classificadores clédssicos de aprendizado de mdquina. Os resultados mostraram-se
satisfatorios, onde comprovou-se acurdcia de 87% e precisdo de 83% para o modelo
proposto. Também foram efetuadas simulagdes em tempo real, utilizando 2 pogos com
dados de campo, com resultados satisfatérios. O modelo proposto comprova o elevado
potencial de aplicagdo em andlise de tempo real durante a perfuracdo, além de abrir novas

perspectivas para o auxilio na tomada de decisdo operacional.

Palavras Chave: Mecanica da Perfuracdo, Aprendizado de Maquina, Rede Neural
Probabilistica.

i1



Abstract

The use of machine learning techniques in the oil well industry has evolved over the past
few years, with notable evidence in the world petroleum engineering community. The
data available in drilling systems have not been explored to their full potential, in relation
to the immense number of information generated with the new instrumentations installed
in the latest rigs. The use of this data in a consistent manner can assist in real-time
decision-making during drilling, aiming to optimize processes and minimize well
construction costs. This research project aimed to create a drill wear classification model
for real-time analysis, using a probabilistic neural network, for surface torque patterns
interpretation. For this, we used the signal transformation technique for the frequency
domain, through the power spectral density, which was later transformed into an image.
The convolutional autoencoder algorithm was used to extract the main features of the
generated images. This technique allowed to extract the main dataset features, generating
the training dataset classification for probabilistic neural network. Several tests were
carried out and the probabilistic neural network proved to be superior to the other classic
machine learning classifiers. The results were satisfactory, with 87% accuracy and 83%
precision for the proposed model. Real-time simulations were also carried out, using field
data from 2 offset wells, with satisfactory results. The proposed model proves the high
potential for real-time application analysis during drilling operations, in addition to

opening new perspectives for aid in operational decision making.

Key words: Drilling Mechanics, Machine Learning, Probabilistic Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Nesta secao sdo apresentadas a motivacgdo do trabalho de pesquisa, conceitos gerais
da mecanica de perfuracdo e aprendizado de mdaquina de forma global. Além disso,
apresenta-se o estado da arte nas aplicacdes de aprendizado de maquina para perfuracdo

e 0 objetivo desta pesquisa.

1.1 Motivacao

Existem atualmente uma vasta quantidade de dados disponiveis no sistema de
monitoramento em tempo real das operacdes de perfuracdo na Petrobras, os quais ainda
carecem de tratamento avancado para auxilio na tomada de decisdo, seja em tempo real
ou na melhoria dos projetos visando aumentar o desempenho, confiabilidade e seguranca
das operagdes de perfuracdo. Cendrios problemdticos ocorrem com frequéncia durante a
perfuracio de um pocgo, tais como: vibragdes excessivas, otimizacdo de parametros
operacionais e andlise de integridade da coluna de perfuracgao.

Os sistemas e trabalhos atuais focam em aprendizado de maquina com técnicas para
classificacdo ou regressdo deterministicas (Toreifi et al., 2017; Wang e Salehi, 2015),
porém ndo abordam as questdes de incertezas, as quais s6 podem ser capturadas com
auxilio da abordagem probabilistica. Esta abordagem permite avaliar com maior clareza
e confiabilidade o desempenho e otimizagao das operacgdes de perfuraciao. Diante disso,
um sistema no qual pode-se analisar o desempenho e auxiliar no processo de decisdo na

perfuracdo em tempo real, baseado em dados, agrega valor ao negdcio das empresas.

1.2 Aspectos de perfuracao

A perfuracdo de um poco de petrdleo offshore consiste basicamente na perfura¢do
da rocha, instalacdo e cimentacdo de revestimentos e sistemas submarinos de cabeca de
poco. As atividades de perfuracio sdo efetuadas em se¢des ou fases, as quais sao divididas
conforme critérios de projeto, extensao da profundidade total do pogo, litologia das rochas

a serem perfuradas, pressao de poros, fratura das rochas e finalidade do poco.
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Atualmente as sondas de tecnologia de dltima geragao, principalmente em operagcao
nos campos do pré-sal da costa brasileira, possuem elevada capacidade de automacao e
instrumentacdo. As operacdes de perfuragdo sdo rotineiramente monitoradas pelas
empresas operadoras, companhias de servico e at€é mesmo pelas equipes da sonda
contratada. Como exemplo, temos o Centro de Suporte a Decisdo (CSD) da Petrobras, o
qual monitora em tempo real todas as operagdes de perfuracdo da empresa, visando
tomadas de decisdes voltadas para otimizacao, integridade e seguranga nas operacoes de
constru¢ao de pogos.

As principais varidveis monitoradas nos centros de acompanhamento da perfuracio,
sdo aquelas que mostram os parametros mecanicos e hidraulicos da perfuragdo. Os
parametros sdo divididos em dados de superficie e de fundo, ou seja, aqueles sensores
instalados préximos a broca de perfuracdo. A aquisicao destes dados € feita pelos sensores
da sonda de perfuracdo (dados de superficie) e os dados de fundo, sdo coletados pelos
sensores instalados na propria coluna de perfuracdo, os quais sdo transmitidos até a
superficie por telemetria via pulsos de fluido de perfuracgao.

Os parametros mecanicos normalmente utilizados para acompanhamento da
perfuracdo sao: Peso sobre Broca (PSB), Rotacao da coluna na Superficie (RPM), Torque
na Superficie (TORQ), Vazao e Pressdo de Bombeio de fluido de perfuracdo pela coluna.
Estes sensores normalmente sdo pertencentes a sonda de perfuragdo. Os sensores
instalados no conjunto de fundo da coluna de perfuracdo, conhecido como BHA (Bottom
Hole Assembly), transmitem em tempo real dados mecanicos préximo a broca de
perfuracdo, tais como: Peso sobre Broca no fundo (PSBf), Rotacdo da coluna no fundo
(RPMf), Torque no fundo (TORQf), Momento Fletor no fundo (Mflef) e dados de
vibragdo da coluna: lateral, axial e torcional. A taxa de transmissao dos dados de fundo é
inferior aos dados de superficie, dado que as informagdes mais importantes para serem
transmitidas para a superficie sdo referentes aos dados geoldgicos das rochas, as quais
permitem a geonavegacdo ou aquisicdo antecipada de informacgOes relevantes para
engenharia de reservatorios.

O pogco de petrdleo costuma atravessar bacias sedimentares, pois sdo
potencialmente mais propensas a acumulacdo de hidrocarbonetos. Diante disso, as fases
do pogo podem atravessar rochas de diferentes carateristicas. Tomando como exemplo
um poco tipico do pré-sal brasileiro, algumas caracteristicas podem ser mencionadas
(Agostini et.al., 2019): lamina de dgua ultraprofunda (superior a 2000 m), fases iniciais

compostas por rochas sedimentares, uma longa camada de sal e por dltimo a rocha
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reservatorio. As secOes iniciais sdo construidas para atingir o topo do sal, este
procedimento visa assegurar resisténcia suficiente para que um fluido de perfuracdo de
elevada massa especifica possa ser utilizada na fase seguinte, de modo a mitigar os efeitos
de fluéncia da rocha salina. A fase do sal, compreende extensdes da ordem de 1000 a
2000 m de extensdo. A ultima fase, ou zona de interesse, € composta por rochas
carbondticas de litologia relativamente constante, sob o ponto de vista de perfuracdo.
Nesta ultima fase o revestimento serd instalado para permitir a completacdo e producao
da rocha reservatdrio. A Figura 1 apresenta a configuracao tipica de um poco do pré-sal,

evidenciando as fases construtivas de cada secao.

Figura 1 — Configuracdo tipica de um poco do pré-sal (Agostini, et. al., 2019).

r I
= — - rocha
d v sedimentar
) s
camada
salina
mE
A
‘iHE
ol rocha
J % reservatorio

1.3 Aprendizado de maquina

Aprendizado de Méquina é uma drea de inteligéncia artificial cujo objetivo € o
desenvolvimento de técnicas computacionais para construcdo de sistemas capazes de
adquirir conhecimento de forma automadtica. Um sistema de aprendizado é um programa
de computador que gera decisdes baseadas em experiéncias acumuladas através da

solucdo e adaptacdo bem sucedida de dados anteriores (Rezende, 2003).
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Atualmente a enorme quantidade de informagdes geradas pelos sistemas e sensores,
abrem oportunidades para aplicacdo de aprendizado de mdquina visando extrair todo o
seu potencial para trazer beneficios para inddstria como um todo. A industria de 6leo e
gds tem se beneficiado destes sistemas, acoplando sistemas inteligentes aos seus
processos decisérios, buscando seguranga, integridade e otimizagdes de elevado valor
para as empresas.

Os algoritmos de aprendizado de maquina adotam a estratégia de aprendizado a
partir de dados previamente selecionados. Basicamente existem trés abordagens possiveis
de aprendizagem: supervisionada, ndo supervisionada e por reforco. A classificacao
supervisionada demanda dados com as respectivas classes previamente identificadas.
Trata-se entdo de um aprendizado baseado em dados conhecidos para permitir sua futura
classificac@o ou resposta pautadas em dados conhecidos, ou seja, quando apresentamos
ao algoritmo dados de entrada e as respectivas saidas. Ja na classificacio nao
supervisionada, o proprio algoritmo se encarrega de definir as classes ou grupos, baseado
nos dados fornecidos. E por fim, o aprendizado por refor¢co, € um tipo de abordagem mais
avangada na qual busca-se o treinamento dos modelos de aprendizado através de tomada
de decisdes em sequéncia. Neste tipo de abordagem, o sistema utiliza tentativa e erro para
encontrar uma solug@o 6tima, fornecendo recompensas ou penalidades para cada acdo
executada. Obviamente o algoritmo visa maximizar a recompensa.

As técnicas de aprendizado de maquina podem fazer previsdes ou classificagdes a
partir de amostras ou tomar decisdes baseadas unicamente em dados. Entre os véarios
exemplos de aplicacdes pode-se citar o processamento de linguagem natural, filtragem de
SPAM, reconhecimento de fala e de escrita, visdo computacional, diagndstico médico,
sistemas de busca, identificacdo de anomalias etc.

Existem varios tipos de problemas que podem ser resolvidos com estas técnicas.
Neste projeto de pesquisa, optou-se pela abordagem de classificacio supervisionada para
identificacdo de anomalias em brocas de perfuracdo. A identificacdo de padrdes
automdtica visa identificar problemas baseados em dados histéricos. O objetivo €
identificar, através de técnicas avancadas de aprendizado de méquina, padrées ocultos
nos dados de perfuracdo, visando identificar anomalias nas quais o ser humano nao

poderia capturar.
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1.4 Aplicacoes de aprendizado de maquina na perfuracao

A perfuragdo de pocos em dguas ultra profundas tem requerido atingir reservatérios
com extensdo final cada vez mais profundas, principalmente em cendrios do pré-sal na
costa maritima brasileira. Diante deste cendrio, a otimizacao da perfura¢io tem procurado
obter a maximizag¢ao da eficiéncia construtiva de pogos, pois tem sido uns dos indicadores
primdrios da inddstria de petréleo. A perfuracdo de um poco de petréleo requer uma
coluna com sistema rotativo com broca de alto desempenho. Porém, devido as incertezas
geoldgicas, o desgaste dos cortadores da broca pode apresentar surpresas indesejadas.
Assim, a condicdo de monitoramento em tempo real é uma realidade no qual as
operadoras de campos de petréleo t€m feito investimentos de forma macica. Uma retirada
de broca do fundo até a superficie para sua substituicdo, requer elevado investimento,
pois € preciso retirar milhares de metros de tubulacdo até que se possa substituir a broca
desgastada. Neste sentido, é preciso avaliar de forma criteriosa se 0 momento de sua
substituicdo € realmente o mais adequado, pois basear-se apenas na Taxa de Penetragcao
(do inglés, Rate of Penetration - ROP) na rocha, pode gerar uma retirada de coluna
inadequada, ou seja, a broca pode estar apenas em um ambiente de rocha com maior
dificuldade, mas nao significa necessariamente que seus cortadores estejam em situagao
degradada o suficiente para serem substituidos.

Neste cendrio, o uso de algoritmos de interpretacdo de desgaste de brocas em tempo
real apresenta o seu valor, dado que a maximizacdo do tempo de perfuracdo da fase para
cumprir a extensao planejada é obtida, ndo apenas com otimizag¢ao de taxas de penetragio,
mas também com a retirada da broca de perfuracio no momento mais adequado possivel.

Atualmente, os sistemas de monitoramento em tempo real durante a perfuragao de
um pogo, enviam sinais diretamente para o banco de dados dos computadores da
operadora, permitindo que os engenheiros da base de monitoramento possam tomar
decisdes criticas e otimizacdes possam ser efetuadas. Os sinais enviados dizem respeito
aos parametros utilizados para perfuragdo, tais como: peso sobre broca, rotagdo da coluna,
vazdo e pressao de bombeio, torque de superficie entre outros. Estes sinais sdo obtidos
com relagdo aos equipamentos na superficie, no caso do sinal do torque, é capturado
através da resposta do motor elétrico conectado na torre de perfuragdo, responsavel por
aplicar rotagdo na coluna de perfuragdo. Também hd instrumentagdo em tempo real
instalada na prépria coluna de perfuracdo, no qual € possivel obter dados de vibragdes,

além dos mesmos parametros citados anteriormente, mas com relacio ao ponto de
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referéncia proxima da broca, ou seja, no fundo do poco. Estes sinais, entretanto, t€m
normalmente uma taxa de aquisi¢@o inferior aos obtidos com relacao aos sinais enviados
pelos equipamentos de superficie.

O monitoramento do estado da broca de perfuracdo pode ser encarado como um
processo de andlise de falha de equipamento rotativo. Varios autores t€m investido neste
tipo de diagndstico, incluindo aprendizado de maquina e redes convolucionais, porém em
areas ndo diretamente aplicadas para a mecanica de perfuracdo de pocos de petrdleo
(Vununu et al., 2018; Li, et al., 2018; Guo et.al., 2018; Heydarzadeh et al., 2016). Existem
varios métodos e formas de se avaliar o estado de um equipamento mecanico, € as
aplicagdes variam conforme a necessidade de aplicagdo. Basicamente, os métodos
adquirem os sinais de algum parametro que seja importante para o diagndstico, processam
o sinal de forma a extrair caracteristicas que definam o seu estado e enfim aplica-se um
método de andlise para predizer seu diagnéstico. Neste cendrio, o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina tem apresentado papel relevante para solucionar os problemas
de identificacdo de padrdes em falhas de mdquinas rotativas.

Na drea de petréleo e gés, os algoritmos de aprendizagem de méaquina t€m sido
intensamente explorados nos ultimos anos. Conforme Bello et al. (2016), a industria de
6leo e gés tem feito um esfor¢o enorme para o progresso € melhorias no desempenho de
perfuracdo, adicionando andlises de sinais de ferramentas em tempo real, instaladas
proxima da broca. Estas técnicas tém modificado a forma cldssica dos procedimentos de
perfuracao e, além disso, fazem uso do estado da arte dos sensores de superficie instalados
nas sondas modernas de perfuracao.

Togni (2018) propds um modelo preditivo através de aprendizado de méquina para
avaliar o tempo esperado de perfuracao da fase, de modo a permitir uma anélise de falha
(decisdo durante a construcdo do poco), caso o tempo previsto da perfuragdo esteja
excedendo o executado na operagdo. Este trabalho utiliza varios parametros de superficie
da coluna e avalia o contexto geral de falha de perfuragcdo. Trata-se de um modelo que
leva em consideragdo varios aspectos da perfuracdo, mas ndo trata especificamente sobre
o estado da broca de perfuracdo. Em Hegde et al. (2018), o ROP da broca € o objeto de
andlise, através de uma proposta de modelo hibrido, sendo composto por modelo fisico e
de aprendizado de méquina (orientado a dados). O trabalho procura determinar a taxa de
penetracdo esperada, e assim poder tomar decisdo acerca destes dados. Este trabalho foca

na predicao de possiveis parametros ideais para perfuracao, tais como: peso sobre broca,
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rotacdo da coluna e vazdo de bombeio, no intuito de predizer o cendrio de rocha em
perfuracdo e maximizacdo do ROP.

Noshi e Schubert (2018) apresentaram uma série de modelos de aprendizado de
madquina para aplicacdes em perfuracdo de pocos. Neste trabalho € feita uma andlise de
vantagens e desvantagens sobre os varios aspectos dos modelos de aprendizado de
maquina aplicados em perfuracdo. Uma de suas abordagens € o uso de técnicas
probabilisticas com redes bayesianas, que sdo na verdade um método grafico similar a
arvore de decisdo.

Zhao et al. (2017) desenvolveram um modelo de detec¢do de eventos de perfuracao,
através de andlise de dados, como: parametros obtidos de superficie, geometria do pogo,
litologia e de sensores instalados no fundo da coluna de perfuragdo. O método proposto
baseia-se em varios modelos de aprendizado de maquina para detec¢do de anormalidades
durante a perfuracdo, mas foca em detec¢io de anormalidades de forma geral na
perfuracao.

Gidh et al. (2012) propuseram um modelo de redes neurais desenvolvido para
otimizacdo dos parametros operacionais de perfuracdo. O estudo pretendeu eliminar
fatores humanos sobre aplica¢do de parametros, como peso e rota¢do na coluna, retirando
a subjetividade do sistema.

Em (Arehart, 1990) uma rede neural convencional foi utilizada para avaliacao de
desgaste de broca durante a perfuracdo. O método consiste em se utilizar dados de
treinamento de brocas com desgaste e litologia conhecidas, mas com andlises somente
efetuadas em laboratério. Foram utilizados parametros como peso sobre broca, rotagao,
torque € ROP. Uma das dificuldades foi a baixa quantidade de dados para base de
treinamento, o que ndo permitiu cobrir um cendrio real de perfuragdo no campo.

Rashidi et al. (2010), constataram que o estado de desgaste de uma broca durante a
perfuracdo, enquanto encontra-se em operagdo, exerce uma elevada influéncia na anélise
operacional durante a perfuracdo. Assim, concluiram que o conhecimento do estado de
desgaste da broca em tempo real é fundamental.

A abordagem utilizando rede neural probabilistica tem inicio, principalmente,
através do trabalho desenvolvido por Specht (1990). Neste tipo de abordagem, a rede
neural € reconhecida como técnica eficiente para solucdo de problemas de classificagao
(Sweeney Jr. et al., 1994). A modelagem € efetuada através de uma combinacdo de
estimadores de densidade de probabilidade em conjunto com a Regra de Bayes, para

permitir a avaliacdo sobre a classificacdo de determinado modelo em andlise. Uma das
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motivagdes para uso deste tipo de abordagem, € que operacionalmente, o treinamento €
facil e instantaneo, tornando-se algo interessante para aplicacdes em tempo real, pois
assim que o padrdo € identificado em cada categoria, a rede j4 pode generalizar para novos
padrées (Specht, 1990). O uso de rede neural probabilistica tem sido empregado
atualmente na industria de petréleo, mas somente em pesquisas relacionadas, como por
exemplo, na caracterizacao sismica de reservatdrios, conforme trabalhos apresentados por

(Liu et al., 2019; Gu et.al., 2018).

1.5 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo de previsao
do diagndstico de desgaste de broca de perfuracdo, através de uma rede neural

probabilistica.
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2 METODOLOGIA

Nesta secdo € apresentada a metodologia desenvolvida, baseada em trabalhos
efetuados por (Verstraete et al., 2017; Vununu et al., 2018; Guo et al., 2018), explicitando
como os dados de torque de superficie foram obtidos e tratados, para permitir o uso de
forma consistente. A seguir sdo apresentadas a forma de transformacao do sinal de torque
em imagens de densidade espectral de poténcia, e sobre a utilizacdo do autoencoder para
extracdo de vetores de caracteristicas compactas, para obten¢ao do estado de desgaste da
broca. Em seguida, o método de classificagdo € explicado, utilizando a técnica de redes

neurais probabilisticas.

2.1 Preparacao dos dados de entrada

A seguir s@o apresentados como os dados extraidos do sistema de monitoramento
da Petrobras foram tratados e analisados, de modo a permitirem a implementagdo de

algoritmos de aprendizado de maquina.

* Aquisicao de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos diretamente de pogos perfurados
na costa brasileira da regido do pré-sal, perfurados entre 2016 e 2018. O sinal do torque
de superficie foi obtido através de softwares de monitoramento em tempo real de
perfuracao.

Os dados utilizados foram cedidos pela Petréleo Brasileiro S.A. (Petrobras), no qual
foi possivel catalogar os pocos de interesse para permitir a modelagem de diagndstico de
desgaste de brocas. Os pogos foram selecionados de tal maneira que mantivessem um
padrao aceitdvel, no que diz respeito aos aspectos operacionais de perfuracdo. Para isso,
foram utilizados dados de perfuracdo de uma fase com didmetro de broca tinico. Também,
foi padronizado o tipo dos cortadores da broca, de modo a evitar alguma interferéncia no
padrdao de desgaste nos modelos. As brocas utilizadas para aprendizado sdo compostas
por cortadores de tecnologia Polycrystalline Diamond Compact (PDC), conforme

apresentado na Figura 2.
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Figura 2 — Broca de perfuracio do tipo PDC (Huang et al., 2018).

Os demais parametros como Weigth on Bit (WOB) e Rotagdes por Minuto (RPM)
da coluna de perfuragao, nao foram significativamente diferentes, dada a similaridade dos
pocos construidos. O mecanismo de corte da broca tipo PDC, no qual a interface entre os
cortadores e a rocha a ser perfurada, exerce papel fundamental na resposta do sistema
(Gerbaurd et al., 2006). O corte gerado por este tipo de broca é devido ao efeito de
cisalhamento, que a depender do formato ou desgaste do cortador, pode apresentar
diferentes caracteristicas no torque, conforme estudos efetuados por (Wang et al., 2019).
A Figura 3 apresenta um esquema de forcas nos cortadores advindos de uma broca do

tipo PDC, onde F; € a forca normal e F; a forca de cisalhamento.
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Figura 3 — Mecanismo de corte simplificado broca do tipo PDC (Wang et al., 2019).
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A resposta ao torque na superficie em relacdo a velocidade de rotacdo da coluna,
considerando a interagdo da broca contra a formacio rochosa, torna-se adequado para
obtencdo de padrdes de desgaste, dado o mecanismo de corte promovido por este tipo de
broca sem partes moveis.

Por fim, deve-se manter o mesmo tipo de caracteristica litolégica de rocha, para
consisténcia no torque reativo a ser utilizado no banco de dados de aprendizado. O sinal
escolhido para interpretacdo do estado da broca foi o torque de superficie, no qual oferece
taxa de aquisicdo a cada 5 s. Este parametro foi escolhido por ser aquele que melhor
representa a influéncia no sistema, com relacdo a interpretacdo do estado de desgaste da
broca. Sabe-se que ha influéncia do torque devido aos contatos da coluna e estabilizadores
contra a parede do pogo, vibragdes, tipos de colunas, fluido de perfuragao e interagdo com

a rocha, conforme esquema apresentado na Figura 4.
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Figura 4 — Coluna de perfuragdo com componentes basicos (Leine et al., 2002).
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Entretanto, observa-se que considerando a padronizacdo das caracteristicas citadas
anteriormente, além da composic¢ao do Bottom Hole Assembly (BHA), o uso de torque de
superficie torna-se interessante como sinal caracteristico principal, para avaliar o estado

de desgaste de uma broca do tipo PDC.

¢ Tratamento dos dados

Inicialmente devem ser eliminados os periodos operacionais que nao dizem respeito
a perfuracdo em regime permanente, ou seja, excluir os dados referentes ao corte do
cimento no interior do revestimento e os trechos iniciais da perfuracao da rocha, nos quais
os parametros de RPM e WOB ainda encontram-se em fase de ajustes. Assim, a base de
treinamento deve ser consistente somente com a operagao de perfuragdo com avanco na
rocha apds parametrizagdes iniciais, tipicas na operagao.

O modelo utiliza dados em série temporal de torque de superficie, conforme a broca
de perfuracio avanca. Os sinais coletados apresentam comportamento nao estaciondrio,
confirmado através do método de Dickey-Fuller Test (Dickey e Fuller, 1979). Para manter
as propriedades estatisticas constantes ao longo do tempo, o torque de superficie foi

convertido para sinal estaciondrio, através da técnica de diferenciacao.
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Os sinais precisam ser divididos em janelas de tempo fixa, para permitir a futura
constru¢cdo da matriz de imagem espectral. Esta duracao deve ser compativel com o tempo
de tomada de decisdo de andlise de desgaste de broca, e também apresentar pontos de
amostras suficientes para gerar um banco de dados de treinamento consistente, conforme
nimero de pogos e tempo de broca ao fundo disponiveis para estudo. Por exemplo, uma
janela de tempo fixa de 15 min, considerando uma taxa de aquisi¢do de torque a cada 5 s,
teria 180 pontos de torque. Neste caso, se o tempo total de broca perfurando fosse 50 h,
haveria um vetor contendo 36000 amostras de torque. A matriz de dados seria entdo
composta por 200 linhas e 180 colunas, onde cada linha, seria uma futura imagem

espectral.

2.2 Classificacao supervisionada do desgaste da broca

O método de classificagdo para treinamento de dados adotado neste trabalho € o
supervisionado, onde o desgaste das brocas foi classificado manualmente, ou seja, através
de andlise criteriosa dos boletins de perfuragdao e dados de acompanhamento direcional
da constru¢do dos pocos, fornecidos pela Petrobras. Para cada poco perfurado, foram
analisados o desgaste da broca apds sua retirada e confrontados com o ROP durante a
constru¢ao do pogo. Com isso, pode-se inferir o momento no qual a broca poderia ter sido
substituida. Evidentemente que tal informagdo ndo estava disponivel durante o processo
de constru¢do, mas a observacdo da taxa de penetracdo em conjunto com a extensao ja
perfurada, em comparacdo com o desgaste da broca verificado na superficie, foi suficiente
para classificar cada poco perfurado.

A forma de classificacao utilizada foi do tipo bindria, ou seja, broca desgastada ou
broca sem desgaste. Esta simplificacdo € suficiente e aceitdvel, dada a complexidade do
sistema, pois uma broca com desgaste intermedidrio, certamente avancard mais na fase,
0 que nao implica necessariamente em sua substituicao. O que se pretende de fato é saber
quando retirar a broca, e o melhor momento, certamente é aquele no qual a broca estara
com o maximo desgaste possivel e baixo ROP.

Ap0s a classificacdo dos dados, observou-se um desequilibrio entre os estados da
broca, levando a um problema de desbalanco de dados para classificacdo. Uma das formas
de se contornar este tipo de problema € através de geracdo de dados sintéticos. Neste

trabalho, foi utilizado o algoritmo ADASYN (He et.al., 2009). A implementagdo foi
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efetuada em linguagem Python, assim como toda modelagem proposta neste trabalho. A
ideia do algoritmo € usar uma distribui¢cao ponderada para diferentes exemplos de classes
minoritdrias, de acordo com o nivel de dificuldade para a aprendizagem. Assim, mais
dados sintéticos sdo gerados onde observa-se maior dificuldade de aprendizado, e em
contrapartida, menos dados sdo gerados onde ha menor dificuldade de aprendizado. Este
método torna-se interessante para balancear os dados, dado que a maioria das informagdes

sdo com broca em estado sem desgaste.

2.3 Construcao de imagens espectrais

A Power Spectral Density (PSD) representa a energia de um sinal em uma
determinada faixa de frequéncia. Teoricamente, a PSD de um sinal pode ser obtida através
da transformada de Fourier da fung¢do de autocorrelacdo (McConnell e Varoto, 2008).
Entretanto, na pratica, € usual utilizar estimadores que podem ser paramétricos ou nao
paramétricos. Os métodos paramétricos sao mais complexos em relacao aos métodos nao
paramétricos (Thomas et al., 2015).

Neste trabalho, optou-se pelo uso do método de Welch, para estimativa de PSD
(Welch, 1967). O método de Welch obtém a estimativa de PSD através de uma
abordagem ndo paramétrica, no qual faz uso da Transformada Répida de Fourier (FFT).
A ideia bdsica consiste em utilizar uma janela mével em que a FFT € calculada em cada
uma destas janelas, para posteriormente calcular o PSD como uma média das FFTs de
todas as janelas.

O objetivo € transformar o sinal do torque do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia, no qual espera-se capturar as diferencas do torque reativo contra a rocha, para
broca com cortadores novos e desgastados. Procurou-se obter um sinal sem atenuagao,
para que os picos de frequéncia fossem realmente realgados, de modo a facilitar a captura
da diferenciagdo entre as caracteristicas de desgaste da broca. A resposta do estimador de
PSD de Welch € sensivel ao tamanho, tipo e a sobreposicdo da janela, além do nimero
de amostragens para a FFT.

Para melhorar a captura dos contrastes de sinais, ou seja, real¢ar ainda mais 0s picos
da magnitude do espectro, € aplicada a técnica de tratamento de imagem chamada de
equalizacdo de histograma. A técnica consiste em obter a funcdo de densidade de

probabilidade (PDF) e a funcao de densidade cumulativa (CDF) através do histograma da
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imagem de entrada. Em seguida, as fun¢des de PDF e CDF sdo utilizadas para substituir
os niveis de cinza da imagem de entrada pelos novos niveis de cinza e, finalmente, obter
a nova imagem. Ao final, obtém-se uma imagem com um histograma uniformemente

distribuido, o que gera o efeito de melhoria no contraste (Singh e Dixit, 2015).

2.4 Extracao de caracteristicas

Para permitir que os algoritmos de classificacdo possam atuar de forma eficiente, é
preciso que os dados estejam discriminados pelo estado da broca, o mais perceptivel
possivel dentro da base de treinamento. Para isso, foi utilizado o autoencoder
convolucional como extrator de caracteristicas, justamente para capturar, de maneira nao
supervisionada, as formas relevantes do sinal espectral do torque transformado em

imagem, para futura aplicag@o no classificador nao linear de rede neural probabilistica.

¢ Redes neurais convolucionais

Recentemente, as redes neurais convolucionais (CNN) tem assumido um papel de
destaque, principalmente aplicados a visdo computacional. Trata-se de uma forma
eficiente de andlise de imagens para aprendizado de maquina (Krizhevsky et.al., 2012).
A arquitetura basica de uma rede CNN inclui uma série de componentes empilhados em
sequéncia. A rede € formada inicialmente pela primeira camada chamada de convolugdo.
A convolugdo propriamente dita € uma operagcdo matematica aplicada entre duas fungdes,
gerando uma terceira fungdo, que expressa como a forma de uma modifica a outra. No
caso de imagens, a primeira fung¢ao € a matriz de dados codificada da imagem e a segunda
funcdo, € chamada de funcdo kernel. Apds o processo de convolugdo, a terceira fungdo
obtida € normalmente chamada de matriz de mapa de caracteristicas. Em seguida aplica-
se a camada chamada de pooling, no qual extraem-se subpartes da camada anterior
(matriz de caracteristicas processada), através de técnicas especificas de sele¢do, por
exemplo, max-pooling, no qual selecionam-se os maiores elementos pertencentes a uma
regido de 2 x 2. Com isso gera-se uma reducdo de dimensionalidade de 4 vezes com
relac@o aos dados de entrada anterior. A ultima camada consiste no vetor final, totalmente

conectado com as entradas anteriores, para permitir a classificacdo final do sistema
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(David, E.O. e Netanyahu, 2016). Quando se aplicam varias camadas de convolugdo e

pooling, a rede recebe o nome de Convolutional Deep Learning.

¢ Autoencoder

Um autoencoder € um tipo de rede neural, ndo supervisionada, que aprende a partir
de um dado de entrada, tentando reproduzir o dado de saida, que neste caso € o mesmo,
ou seja, reproduzir uma autocépia, com a vantagem de reduzir sua dimensionalidade. A
modelagem possui uma camada interna (oculta) que descreve um c6digo usado para
representar a entrada e € constituida por duas partes principais: um codificador que
mapeia a entrada no codigo e um decodificador que mapeia o codigo para uma
reconstru¢ao do dado original. A propria cpia do dado de entrada ndo € o foco principal
desta metodologia, pois o objetivo neste caso € capturar apenas 0S aspectos mais
relevantes dos dados a serem copiados, for¢ado através do processo de sua autocopia. Em
sua aplicacdo padrdo, trata-se de um algoritmo de codificagdo que tem aplicacdo mais
tradicional para reducdo da dimensionalidade de dados ou captura de caracteristicas
principais (Goodfellow, 2016). Sua principal vantagem em relagdo ao algoritmo de
Andlise de Componente Principal (PCA), € de que € possivel capturar ndo linearidades,
permitindo que o modelo aprenda mais generalizacdes e reconstrua a entrada com perda

de informagdes significativamente menor (Hilton e Salakhutdinov, 2006).

* Deep Convolutional Autoencoder

As técnicas de rede neural convolucional profunda e autoencoder podem ser
combinadas para produzir o modelo chamado de Deep Convolutional AutoEncoder
(DCAE). Através desta arquitetura de modelo de aprendizado, pode-se obter o vetor de
caracteristicas da imagem de forma compacta. O modelo DCAE faz uso da vantagem da
convolugdo para compressao da imagem, e para isso, obtém necessariamente o vetor de
caracteristicas principais. Este vetor de caracteristicas, compacto, contém as informacoes
necessdrias para reproduzir a imagem no processo de recodificacao.

Cabe salientar que o interesse nesta técnica estd em capturar a matriz compactada
com as caracteristicas latentes da imagem e ndo em sua perfeita reproducdo com o

processo de recodificac@o. A principal vantagem desta técnica com relagdo ao método de
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CNN, segundo Chen et al. (2017), é de que pode-se fazer uso em conjunto do autoencoder,
para o treinamento de extracdo de caracteristicas através do método ndo supervisionado,
ou seja, obter justamente os pontos da imagem espectral que realmente podem discriminar
as classes em broca desgastada ou sem desgaste, com a colaboracdo do método de
convolu¢do da imagem, visando compactar e capturar nao linearidades através de

camadas profundas.

2.5 Classificacao através de rede neural probabilistica

O modelo de rede neural probabilistico (PNN), proposto por Specht (1990), € uma
implementagdo de arquitetura neural através do uso da estimativa de fun¢ao de densidade
de probabilidade. Este tipo de abordagem é normalmente utilizado em problemas de
classificacdo. Esta técnica tem sido utilizada, principalmente, por ser de treinamento
muito rdpido, em comparacdo com os métodos tradicionais de redes neurais por
retropropagacao (Ancona et.al., 1998). A Figura 5 apresenta a arquitetura bésica de uma
PNN, no qual mostra a composicdo das 4 camadas, sendo a primeira responsavel pela
entrada de dados, a segunda para calculo das probabilidades de cada tipo de classe, e a
terceira sendo composta pela somatdria das probabilidades das classes obtidas
anteriormente, e a ultima camada, determina de fato em qual classe o dado de entrada é

pertencente.

Figura 5 - Arquitetura de uma rede neural probabilistica.
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Ha varias formas de obteng¢dao da PDF, porém neste trabalho, serd considerada a
estimativa proposta por Parzen (1962). A ativag@o de um neurdnio x;; para um referido

dado de entrada x, pode ser calculado conforme Eq. 1.

20 202

i (x) = ——exp [—(""‘”’ , (1)

onde i representa o niimero da classe e j o niimero do neurénio, ¢;;(x) ¢é a estimativa de

densidade de probabilidade de Parzen de um valor x, ¢ € o fator de suavizagao da funcao
de densidade de probabilidade, x;; € o vetor de treinamento € x € o vetor de teste.

Cabe salientar que, a determinacdo do parametro de suavizagdo, € um aspecto
critico na modelagem de uma PNN. Um parametro de suavizacdo apropriado geralmente
depende dos dados de entrada, portanto, a selecio do pardmetro de suavizacdo é uma
etapa essencial a ser executada durante o processo de otimiza¢do do modelo. O valor a
ser testado x, € introduzido na equagdo para estimar sua funcdo de densidade de
probabilidade, considerando os vetores de treinamento x;;, para cada classe do
treinamento. Apds a obtengdo da estimativa de probabilidade de cada classe, efetua-se a

operacdo de somatoria, representada na terceira camada, conforme Eq. 2.
Pi(x) =37
i(x) = n &i=1 ¢ij(x), (2)

onde P;(x) é a mdxima probabilidade do vetor de teste x ser pertencente a classeie n é o
numero de neurdnios da camada de padroes.

A operacdo na terceira camada consiste simplesmente no cdlculo da maxima
probabilidade para que um dado x, ou seja, um valor a ser classificado, possa ser membro
de uma determinada classe, através da média obtida de todos os neurdnios pertencentes a
esta mesma classe. Na ultima camada, havera o processo de decisao, para determinar qual
classe o vetor x € pertencente, escolhido através da comparacdo entre as vdrias
probabilidades calculadas na camada anterior. A funcdo de ativacio deste neur6nio estd

representada na Eq. 3.

Cx)=max {P;(x)}i=1,..,m 3)

onde C(x) € a classe selecionada para o vetor de teste x € m € o ndmero de classes.
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2.6 Fluxo de trabalho

O método de diagndstico de desgaste de broca proposto visa classificar o estado da
broca com relacdo ao sinal do torque de superficie em tempo real. Apds a transformacao
de todos os sinais temporais do torque de superficie em imagens espectrais, procede-se
com o treinamento de captura ndo supervisionada dos vetores representativos, através do
modelo DCAE. Estes dados sdo alimentados na camada de entrada da PNN, para permitir
a classificacao final.

O fluxo de trabalho para geracdo do modelo e classificagcdo em tempo real estdo
descritos em 2 etapas, sendo a primeira para efetuar o treinamento da base de dados,
conforme esquema apresentado na Figura 6, e a segunda para determina¢do do

diagndstico da broca, conforme Figura 7.

Figura 6 — Fluxo de trabalho para o treinamento do modelo proposto.
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Sequéncia para montagem da base de dados (Treinamento)

1) Definir didmetro e tipo de broca de perfuracdo para diagndstico de desgaste;

2) Selecionar pocos contendo caracteristica semelhante de litologia de rocha;

3) Classificar desgaste da broca de forma binaria, sendo (0) para broca sem desgaste e (1)
para broca desgastada, conforme classificagdo manual com relacdo ao desgaste real
apresentado na base de dados de po¢os;

4) Obter torque de superficie com taxa de aquisigdo constante;
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5) Transformar sinal de torque em sinal estacionario;

6) Obter a PSD, com magnitude em dB, do sinal de torque estacionario;

7) Definir o periodo de tempo (t) da janela de pacote de dados de torque;

8) Gerar imagens do sinal obtido no item 6 a cada periodo de tempo t;

9) Aplicar equalizagdo de imagem através da técnica de histograma para cada pacote de
imagem;

10) Balancear base de dados entre brocas com e sem desgaste, utilizando técnicas de
geracdo de amostras sintéticas;

11) Treinar DCAE utilizando as imagens obtidas no item 10;

12) Extrair as caracteristicas principais da imagem codificada no item 11;

13) Treinar modelo PNN considerando as entradas obtidas no item 12.

Figura 7 — Fluxo de trabalho para classificagdo do modelo proposto.
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a) Obter dados de torque de superficie, conforme janela de tempo definido no item 7;

b) Aplicaritem5, 6, 8, 9;

c) Abrir modelo treinado pelo DCAE e extrair as caracteristicas principais da imagem obtida
apods o processamento do item (b);

d) Abrir modelo treinado pela PNN e classificar estado atual da broca;

e) Repetir o item (a) para prosseguir processamento em tempo real.

Importante salientar que ndo se trata de classificar o estado da broca baseado

simplesmente na imagem do torque, mas sim no sinal da PSD do torque, no qual extraem-
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se as caracteristicas relevantes, de forma ndo supervisionada, através da técnica de

compactagdo de imagem, via autoencoder convolutional.
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3 ESTUDO DE CASO

3.1 Conceitos operacionais de perfuracao

Alguns conceitos importantes, sob o ponto de vista de operacdo de perfuragdo, sao
apresentados, de modo a permitir a melhor andlise do ponto de vista de avaliagdo de
desempenho do modelo proposto.

O modelo de aprendizado de miquina assume a seguinte conven¢do bindria para
classificacdo do estado da broca: 0 (negativo) para broca sem desgaste e 1 (positivo) para
broca totalmente desgastada. Esta forma de classificagao decorre diretamente da maneira
como a base de treinamento foi concebida. Quando ocorre um True Negative (TN), ou
seja, o modelo indica broca boa e a broca realmente estd boa, a decisdo de seguir
perfurando a fase € acertada e leva a obter maior eficiéncia de perfuracdo. Para o caso de
False Positive (FP), onde a broca de fato estd boa, mas o modelo prevé erroneamente
broca como desgastada, leva a uma necessidade de substituicdo de broca, o que implica
em elevado custo, pois € preciso retirar toda a coluna de perfuracdo e retornar para o
fundo. J4 para os casos onde o modelo classifica a broca como boa, mas na realidade esta
em condi¢do desgastada, caso do False Negative (FN), ocorre baixa eficiéncia no sistema,
pois a broca poderia ser retirada para substitui¢do, com melhoria no ROP ao se fazer uso
de uma broca nova. E por fim, a classificacdo True Positive (TP), que € o caso onde o
modelo classifica corretamente que a broca estd desgastada, e nesta situagdo uma manobra
para substitui¢do de broca ou término da perfuracdo, leva a uma maior eficiéncia da
perfuracdo, foco de otimizacao neste trabalho.

Analisando no contexto operacional de possivel aplicagdo em tempo real, o modelo
de diagnéstico deve minimizar as falhas de predi¢cdo do FN, para maximizar a eficiéncia
da broca, e maximizar os acertos de TP, para eventual operagdo de substituicao de broca
desgastada. Além disso, evidentemente precisa-se minimizar o FP, que leva ao maior
custo operacional sobre falha de predicao neste cendrio.

Cabe lembrar que, para o caso de diagndstico de estado de desgaste de brocas de
perfuracdo, deve-se levar em consideragdo fatores como o histérico operacional de
desgaste da broca, ROP e extensdo remanescente para atingir a profundidade final do

po¢o, os quais nao fazem parte da andlise neste trabalho.
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3.2 Construcao do modelo de aprendizado

Para montagem da base de treinamento, foram coletadas informag¢des de 13 pogos
de petréleo perfurados na costa maritima brasileira, regido dos campos do pré-sal. Foram
analisadas 15 corridas de brocas do tipo PDC, contabilizando uma extensdo total
perfurada de 5,5 Km e 1167 h de tempo de broca ao fundo. A Tabela 1 apresenta os pogos
utilizados para modelagem deste estudo de caso. A taxa de aquisi¢ao do torque foi a cada

5 s, conforme dados fornecidos pela Petrobras.

Tabela 1 — Pogos submarinos do pré-sal utilizados para base de treinamento.

ROP
Perfurado
Tempocom com  Desgaste IADC
Perfurado Tempo ROP com ; .
Poco cortador cortador (interno- Motivo manobra
(m) (h) (m/h) cortador . .
ruim (m) ruim (h) ruim externo)
(m/h)

Al 151 40 4 30 18 2 2-8 Taxa de penetracdo
B 196 16 13 0 0 0 8-7 Falha ferramenta

C 204 23 9 0 0 0 1-0 Término da fase
A2 209 37 6 0 0 0 0-1 Término da fase

D 278 42 7 24 18 1 8-8 Taxa de penetracdo
E 283 65 4 7 8 1 1-3 Taxa de penetracdo
F 311 94 3 29 16 2 2-8 Taxa de penetracdo
G 418 151 3 107 102 1 6-8 Término da fase

H 521 132 4 170 91 2 3-6 Troca de BHA
A3 401 64 6 0 0 0 0-1 Perfilagem

I 634 150 4 224 97 2 4-8 Término da fase

J 428 64 7 0 0 0 1-4 Término da fase

K 441 97 5 4 3 1 1-5 Término da fase

L 523 71 7 39 14 3 4-5 Término da fase

M 507 122 4 0 0 0 4-5 Término da fase

Total 5505 1167 634 367

Os sinais de torque de superficie foram divididos em janelas de 30 min, para
permitir a futura constru¢do da imagem espectral. Com isso, apds a retirada de 111 h de
tempos ndo operacionais de perfuragdo, obtém-se a matriz final de dados composta por
(2109 x 360) elementos, nos quais toda a base de dados esta representada no dominio do
tempo.

Uma janela menor de amostragem tem como consequéncia uma maior quantidade
de dados para serem treinados, entretanto, pode-se perder a captura do padrao gerado do
torque ao longo do tempo. A janela de 30 min foi considerada satisfatéria, pois atende

tanto aos critérios de andlise em tempo real, no processo de tomada de decisdo do
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engenheiro para substituicdo da broca de perfuracdo, como também, para geracao de
quantidade representativa de dados para treinamento e validagdo do método, embora
possa ser alterada conforme a conveniéncia da base de dados em andlise.

Ap6s a geracdo da matriz de dados de torque de superficie, ordenados conforme a
janela de operacdo de 30 min, procede-se com a criacdo das imagens de densidade
espectral, utilizando a técnica de estimativa proposta por Welch (1967).

O torque de superficie, montando na matriz de dados com 360 pontos de
amostragens, foi transformado, linha a linha da matriz, utilizando nimero de seguimentos
da funcdo de parametrizacdo de Welch com 360 pontos, janela de sobreposi¢ao 180,
janela do tipo hanning e NFFT de 1568. A Figura 8 apresenta o resultado de uma
amostragem de 30 min, considerando os pardmetros descritos acima. Importante notar
que o interesse maior € no contraste do sinal (magnitude do PSD), logo o eixo do PSD foi

convertido para dB/Hz e o eixo da frequéncia normalizado.

Figura 8 — PSD do torque de superficie em janela de 30 min.
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O vetor de saida do sinal do PSD de uma amostra de 30 min contém 785 elementos,
devido aos parametros utilizados na fun¢ao de estimativa de PSD de Welch. Com isso,
pode-se gerar uma imagem de 28 x 28 pixels, com perda de apenas 1 pixel na imagem do
sinal. A geracdo da imagem ¢€ feita, inicialmente com a uniformizacdo do sinal do PSD,
entre 0 a 255. A Figura 9 apresenta a imagem obtida do sinal do PSD de uma amostragem,
utilizando recurso de interpolagdo de imagem da biblioteca MatPlotLib do Python, para

facilitar a visualizagdo.
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Figura 9 - Imagem da PSD do torque de superficie em janela de 30 min.
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A Figura 10 apresenta a imagem final aplicando a técnica de histograma, também

com o recurso de interpolacdo de imagem do MatPlotLib do Python, apenas para facilitar

a visualizacdo.

Figura 10 - Imagem PSD do torque de superficie apds tratamento com histograma em janela de 30 min.

A aplicagdo das transformacdes descritas nesta se¢do sio a base para o treinamento
do sistema de diagndstico do estado das brocas. A seguir, as imagens serdo utilizadas para
captura das caracteristicas principais, para entdo, serem utilizadas como dados de entrada

no classificador PNN.
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3.3 Deep Convolutional Autoencoder

Inicialmente avaliou-se o desempenho dos classificadores tradicionais de
aprendizado de maquina, utilizando os dados do sinal temporal do torque de superficie
(TORQ), da imagem de densidade espectral (PSD IMG) e da imagem compactada,
através do método proposto de autoencoder convolucional (PSD DCAE). Nao foi escopo
analisar em detalhes cada tipo de algoritmo classificador, mas sim a aplicabilidade do uso
de autoencoder convolucional, como forma de obter caracteristicas principais através do
mapa de caracteristicas, para fins de melhorias de classificacio e velocidade de
processamento.

A Figura 11 apresenta a andlise 3D do PCA do sinal temporal do torque de
superficie. Observa-se que praticamente ndo hd discriminacdo de classes, o que sugere

menor indice de acertos para classificagdo.

Figura 11 - PCA do sinal do torque de superficie da base total de dados.
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A Figura 12 mostra a andlise 3D do PCA para a transformacao do sinal para PSD.
Observa-se que uma maior discriminacdo das classes correspondentes a broca boa e

desgastada.
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Figura 12 - PCA do PSD do torque de superficie (todos os dados).
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Ja a Figura 13 mostra o resultado da andlise 3D do PCA através do método proposto
de imagem compactada via autoencoder. Nota-se que hd uma melhor discriminacdo das
classes de desgaste, além do impacto do gerador de amostras sintéticas para equilibrar a

base de dados.

Figura 13 - PCA do DCAE do torque de superficie (todos os dados).
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O algoritmo de PCA foi utilizado como meio auxiliar na investiga¢ao para obtenc¢ao
da melhor rede de autoencoder convolucional, ou seja, treinamento para geracdo de

caracteristicas principais do sinal de densidade espectral. Foram feitas vdrias tentativas
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no intuito de obter a melhor discriminagdo de classes, alterando a arquitetura e nivel de
compacta¢do de imagens.

A arquitetura final utilizada para o DCAE esté representada na Tabela 2. Foram
efetuados diversos testes até se chegar em uma forma que melhor representa uma
separacdo das classes, através da visualizacdo de graficos de PCA. Constatou-se que a
dimensdo 16 x 16 foi a mais adequada para representar o problema e, neste caso, teve-se
uma redugdo de dimensionalidade para um terco da imagem original, com relacido a

dimensdo 28 x 28.

Tabela 2 - Arquitetura do modelo de autoencoder convolucional.

Camada Filtro Tamanho Dimensao Saida Processo
Kernel

Input 28 x28x 1

Conv2D_1 128 3x3 26 x 26 x 128

Max pool_1 2x2 13x13x 128

Conv2D_2 64 3x3 13x 13 x 64 )

Max pool_2 2x2 7x7x64 Encoding

Conv2D_3 32 3x3 7Tx7x32

Max pool_2 2x2 4x4x32

Conv2D_3 16 3x3 4x4x16

Flatten 256 Feature Map

Conv2D_4 32 3x3 4x4x32

Up sample_1 2x2 8x8x32

Conv2D_5 64 3x3 8x 8x 64

Up sample_2 2x2 16 x 16 x 64 Decoding

Conv2D_6 128 3x3 14x 14 x 128

Up sample_3 2x2 28 x 28 x 128

Conv2D _7 1 3x3 28 x28x 1

A parametrizac¢do da rede convolucional profunda, foram feitas através de funcoes
de ativacdo do tipo ReLu e strides fixos em 1. O otimizador utilizado foi o Adam e a
func¢ao de custo foi a logcosh. A modelagem foi implementada com o uso da biblioteca
Keras do Python. O treinamento foi executado com 100 épocas, conforme pode ser

visualizado na Figura 14, sendo utilizado 80% da base para treinamento e 20% para teste.
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Figura 14 - Treinamento do autoencoder convolutional.
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Este procedimento visa apenas aferir a eficiéncia e estabilidade do sistema, pois o
que realmente interessa € o vetor de caracteristicas e ndo a qualidade final da imagem
reproduzida, como em um problema classico de compactagdo de imagem, no qual
realmente pretende-se uma imagem reconstruida. Para a geracdo do modelo final de

aprendizado, foram utilizados todos os dados disponiveis de imagens.

3.4 Analise comparativa entre algoritmos

Para validagdo das andlises prévias efetuadas com o método PCA, procedeu-se com
a investigacdo dos métodos tradicionais de aprendizado de méquina, para avaliar o
impacto em cada tipo de mapa de caracteristicas de entrada. Foram feitos testes com sinal
temporal do torque estaciondrio (TORQ), da imagem completa do PSD do sinal do torque
(PSD IMQG) e da imagem obtida através do autoencoder convolucional (PSD DCAE).

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos com os algoritmos de classifica¢do
classicos de aprendizado de maquina. Foram aplicados os métodos de avaliagao cruzada
contendo 10 grupos, para melhor anélise de desempenho. Foram utilizados os indicadores
de precisao, de maneira a capturar os melhores classificadores com relagdo a minimizagao

de FP e o F1 Score, para permitir a andlise do balanco entre precisao e recall.
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Tabela 3 - Precisdo para modelos de aprendizado de maquina cléssico.

Dataset Modelo Precisdo
PSD DCAE Neural Net 0,81
PSD IMG Neural Net 0,79
TORQ Neural Net 0,77
PSD DCAE AdaBoost 0,71
PSD DCAE Random Forest 0,70
PSD IMG Linear SVM 0,69
PSD DCAE Linear SVM 0,68
PSD IMG AdaBoost 0,67
PSD DCAE Decision Tree 0,66
PSD DCAE KNN 0,63
PSD IMG Random Forest 0,63
PSD IMG Decision Tree 0,63
TORQ Random Forest 0,60
TORQ Naive Bayes 0,60
TORQ KNN 0,59
TORQ Decision Tree 0,58
TORQ Linear SVM 0,58
PSD IMG Naive Bayes 0,58
TORQ AdaBoost 0,58
PSD IMG KNN 0,55
PSD DCAE Naive Bayes 0,49

O classificador de redes neurais de retropropagacgdo tradicional, com o mapa de
caracteristicas PSD DCAE, foi o que melhor apresentou resultados de precisdo para
classificac@o do estado da broca. Nota-se que o uso dos dados de entrada provenientes do
método de autoencoder convolucional (PSD DCAE), apresentou resultado com precisao
de 81%, seguido de 79% para a imagem completa (PSD IMG) e 77% para dados brutos
de torque de superficie (TORQ).

Para o algoritmo AdaBoost, segundo colocado nesta lista, constatou-se mais uma
vez que a imagem compactada (PSD DCAE) foi superior em relacdo aos demais dados
de entrada de caracteristicas. Nota-se que a utilizacdo das caracteristicas de entrada,
provenientes do método proposto (PSD DCAE), evidencia superioridade em relagdo aos
demais, corroborando analises inicialmente observadas através do método de PCA.

Com relagdo ao indicador F1 Score, nota-se que ndo houve alteragdo no
desempenho para os resultados do algoritmo de redes neurais de retropropagacdo,

conforme apresentado na Tabela 4.
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Tabela 4 — F1 Score para modelos de aprendizado de maquina cléssico.

Dataset Modelo F1 Score
PSD IMG Neural Net 0,85
TORQ Neural Net 0,85
PSD DCAE Neural Net 0,85
PSD DCAE KNN 0,76
PSD IMG Linear SVM 0,74
PSD IMG KNN 0,71
PSD DCAE AdaBoost 0,71
PSD DCAE Linear SVM 0,69
PSD IMG Decision Tree 0,69
TORQ Naive Bayes 0,68
PSD IMG AdaBoost 0,68
TORQ KNN 0,68
TORQ Linear SVM 0,67
PSD DCAE Decision Tree 0,67
PSD DCAE Naive Bayes 0,66
PSD DCAE Random Forest 0,65
PSD IMG Random Forest 0,62
TORQ Decision Tree 0,62
TORQ Random Forest 0,60
TORQ AdaBoost 0,60
PSD IMG Naive Bayes 0,50

Ainda assim, o classificador AdaBoost, mostrou-se superior com o uso de PSD
DCAE. Observa-se também que o método de KNN ndo consegue capturar as nao
linearidades, evidenciado tanto no resultado de precisdo como para o F1 Score. A Tabela
3 apresenta os resultados para F1 Score para as bases de dados estudadas.

Os resultados evidenciam que a entrada de dados via mapa de caracteristicas
DCAE, quando comparados com o sinal de imagem sem compacta¢do e com torque de
superficie com dados bruto, apresentaram superioridade na precisdo e similaridade

quando utilizado indicador F1 Score.

3.5 Classificacao através da PNN

O resultado do algoritmo de PNN depende intrinsicamente do fator de suavizacao.
Inicialmente, deve-se proceder com a pesquisa do melhor pardmetro de suavizagdo. A
curva de andlise que melhor representa o desempenho no cendrio operacional de

perfuracdo proposto para andlise de desgaste de broca, foi a curva Receiver Operating
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Characteristic (ROC), muito utilizada em classificacdes bindrias. Este tipo de andlise tem
a caracteristica de colocar a taxa de TP (TPR: True Positive Rate) no eixo Y e a taxa de
FP (FPR: False Positive Rate) no eixo X. Isto significa que o lado superior esquerdo do
grafico indicaria a regido 6tima, sendo maximo TPR e minimo TFR. A obten¢ao deste
ponto ideal nao € realista, mas a Area Abaixo da Curva (AUC), mostra um importante
indicador da tendéncia do melhor resultado.

A Figura 15 apresenta os resultados de cada valor de AUC do ROC obtido com
relac@o ao fator de suavizagdo aplicado na PNN. Cada valor de AUC da ROC foi obtido
como uso de valida¢do cruzada, com 10 grupos na amostragem da base de dados de

imagens caracteristicas do DCAE.

Figura 15 - Pardmetro de suavizag¢do em funcdo da area abaixo do grafico da curva ROC.
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Nota-se através da andlise do resultado apresentado na Figura 13, que hé dois
pontos de mdximo. O primeiro ponto indica parametro 6timo em g = 0,38 e o segundo,
qualquer valor acima de o = 1,40, onde a curva fica constante. Foram testados ambos
valores, e o o = 0,47 foi o que apresentou os melhores resultados, pois este valor foi o
mais adequado para os estudos de caso de campo, conforme serd visto na proxima se¢ao.
Os valores apresentados na Figura 15 sdao uma tendéncia para a pesquisa do valor
ideal do parametro de suavizacio, mas o valor 6timo encontrado, visa balancear as taxas
de acertos e erros, de modo a evitar overfitting do algoritmo. A Figura 16 apresenta a

curva ROC do valor corresponde ao ponto 6timo do parametro de suavizagao o = 0,47.
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Figura 16. Curva ROC com validagdo cruzada para o fator de suavizacio o = 0,47.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Comparativos entre modelos de classificacao

Os resultados obtidos com o modelo proposto ndao puderam ser comparados
diretamente com a literatura atual, pois ndo hé referéncias diretas para classificagdo de
estado de brocas de forma independente. Para avaliacdo dos resultados, foi utilizada a
comparacdo entre o modelo proposto com classificacio com uso de PNN e demais
métodos cldssicos de aprendizado de méaquina.

A Figura 17 apresenta a comparacio entre os vdrios métodos de aprendizado de
mdquina, considerando o mapeamento de entrada do DCAE, fazendo uso da técnica de

validacdo cruzada, com extratificagdo em 10 grupos, entre base de teste e treinamento.

Figura 17 - Comparativo entre modelos de aprendizado de maquina utilizado DCAE.
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O modelo PNN apresentou leve superioridade em todos os indicadores e empate no

indicador de precisdo, quando comparado com o modelo de rede neural tradicional
(segundo melhor na lista de modelos de aprendizado de mdquina), mas como apresentado

anteriormente, 0 modelo PNN € extremamente rapido no processamento da classificagdo.
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O modelo KNN apresentou descontinuidade no indicador de recall, porém facilmente
observa-se que a resposta pode ser desconsiderada, dado que a precisdo e acuricia ficaram
abaixo de 60%. O método de RBF SVM apresentou valor de precisdo em disparidade
com os demais, mas também com os demais indicadores abaixo de 60%. A Tabela 5

sintetiza os valores apresentados na Figura 17.

Tabela 5 — Resultados dos modelos de aprendizado de maquina para DCAE.

Modelo Acuricia Precisdo Recall F1 Score
Probabilistic NN 0,87 0,83 0,91 0,86
Neural Net 0,85 0,83 0,89 0,84
Decision Tree 0,66 0,63 0,71 0,67
SVM 0,71 0,69 0,71 0,70
AdaBoost 0,70 0,69 0,70 0,69
Random Forest 0,66 0,67 0,57 0,62
KNN 0,57 0,53 0,99 0,69
Naive Bayes 0,59 0,59 0,53 0,55
RBF SVM 0,62 0,90 0,21 0,34

4.2 Testes de validacao de campo

A base de dados da matriz de imagem, considerando o modelo de aprendizado
gerado pelo DCAE, incluindo as amostras sintéticas de balanceamento, correspondem a
uma matriz de 2848 x 256, sendo composta por 2848 imagens de 30 min cada, obtidas
através da medicao de torque a cada 5 s. A vetorizag¢do das imagens compactadas (16x16)
corresponde ao nimero de colunas 256.

Uma forma de avaliagdo do modelo, adotado neste trabalho, foi através de uma
andlise da resposta da PNN, considerando um base de treinamento de 70% dos dados de
entrada da matriz de imagem gerada através do DCAE e 30% para dados de teste de
desempenho, sendo aplicada a técnica de validag¢do cruzada em 10 grupos. O objetivo é
avaliar de maneira global e independente a resposta do modelo. Os resultados sdao
apresentados em forma de matriz de confusdo, conforme a Figura 18, mostrando os

nimeros absolutos e na Figura 19, de maneira normalizada.
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Figura 18 - Matriz de confusdo da rede neural probabilistica.

350
Broca
e 300
- 250
m
& 200
Broca 150
Ruim
100
Ligp
Broca Broca
Boa Ruirm
Previsto

Figura 19 - Matriz de confusdo normalizada para a rede neural probabilistica.
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Os resultados mostraram-se satisfatorios, principalmente pela elevada taxa de TP
(acerto para broca desgastada) de 88% e valores de 15% para os eventos de FP
(classificagdo de broca ruim quando na verdade estd sem desgaste).

Um outra abordagem para analisar o desempenho do modelo € através de anélise
poco a poco, de modo a representar a realidade prevista de utilizacdo do algoritmo. A
simulacdo de perfuragdo em tempo real, considerando cendrio operacional em poco
individual, foi efetuada utilizando os dados dos pogos apresentados na Tabela 1. A anélise
foi executada de modo a evitar falhas de classificacdo de FP, através da aplicacdo do
Teorema de Bayes. Para confimar os resultados apresentados no classificador PNN para
broca ruim, a resposta probabilistica foi arbitrada que deveria ser superior a 67% para ser

classificada como broca ruim de fato.
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O poco “J” da Tabela 1, contém 64 h de perfuracao, foi utilizado no modelo de
andlise para o caso de ndo haver desgaste a ser considerado, ou seja, o objeito € avaliar a
sensibilidade para FP, onde uma classificacdo errada pode levar a interpretacdo de retirada
de coluna de perfuracdo. A Figura 20 apresenta os resultados obtidos para o pogo, onde

nao houve falha na classifica¢ao para FP.

Figura 20 — Simula¢do em tempo real do Poco “J”.
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A préxima simulagdo apresenta os resultados obtidos para o poco “L”, onde ocorre
cendrio de broca ruim. O sistema de classificagdo recomenda a retirada da broca no tempo
48,1 h e, conforme classificacdo supervisionada (real), o momento de retirada da broca

seria em 47,6 h. O desvio no tempo decisério foi de 30 min, conforme pode ser visto na

Figura 21.

Figura 21 — Simulagdo em tempo real do pogo “L”.
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Para o poco “D”, a classificac@o supervisionada indica retirada de broca em 24 h,
mas o sinal do algoritmo em tempo real, indicou retirada da broca em 27,6 h, exibindo
um retardo de 3,6 h. Considerando que na operagdo real de perfuracado deste poco, o tempo
de ineficiéncia perfurando com cortadores ruins foi de 18 h, o sistema poderia ter
economizado 14,4 h de operacdo de sonda, conforme apresentado na Figura 22. Apesar
disso, houve um ponto de classificag¢do incorreta pelo algoritmo proposto, em torno de 30
h, entretanto apds este evento, o sistema permaneceu fixo na recomendac¢do de retirada

de broca.

Figura 22 — Simulac¢do em tempo real do pogo “D”.
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Os pocos “N” e “O” apresentados na Tabela 6 foram utilizados para validagdo de
campo, considerando os casos que foram da base de dados utilizada. Estes pogos possuem

caracteristicas semelhantes aos utilizados, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 6 — Dados dos pocgos utilizados para validagdo de campo.

Poco N [0)
Perfurado (m) 258.0 177.0
Tempo (h) 37.8 60.4

ROP (m/h) 6.8 2.9
Perfurado com cortador ruim (m) 8.0 0.0

Tempo com cortador ruim (h) 8.0 0.0

ROP com cortador ruim (m/h) 1.0 0.0
Desgaste IADC (interno-externo) 2-8 2-2
Motivo manobra Taxa penetragcdo Término da fase
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Conforme pode ser visto na Figura 23, houve evidéncia de acerto do momento de
manobra pelo algoritmo, no tempo 29,5 h, ou seja, este seria 0 melhor momento para

execuc¢do da operagdo de substituicdao da broca.

Figura 23 — Simulacdo em tempo real do pogo “N”.

m— ezgastie Real

r2
o

= lesgaste Previsto

20
= o
E15 -
o g
E 10 | Broca 5 §
Ruim = &

Broca
Boa

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo Perfuragio (h)

O pogo “O” evidencia a robustez para evitar FP, mesmo em cenérios de ROP
baixo, o que poderia levar a falha na interpretacao de cortadores ruins, entre os tempos
19 h e 22 h. Novamente, o algoritmo apresentou resultado satisfatério na resposta

esperada, conforme pode ser visto na Figura 24.

Figura 24 — Simulacdo em tempo real do pogo “O”.
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O método proposto para andlise de diagndstico de broca pode ser aplicado em
qualquer diametro de broca e formagdo rochosa, bastando manter a coeréncia e
uniformidade dos dados utilizados. A aplicacdo dependerd da consisténcia dos pocos

analisados e de como a base de classificacdo supervisionada é efetuada. Uma possivel
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melhoria, seria a captura de sinais de superficie com maior densidade de informagdes, ou
um nimero maior de pogos perfurados, pois isso permitiria aplicar janelas inferiores a 30
min, o que levaria a um maior nimero de amostras para montagem da base de dados de

treinamento.

4.3 Pressao de bombeio com caracteristica principal

Diante dos resultados obtidos, o sistema apresentou resultados satisfatorios para o
sinal espectral do torque de superficie para a fase de perfuracdo de reservatério
carbondtico em 12 %”, baseado principalmente na abordagem de que os cortadores
exerceriam influéncia na resposta, na medida em que a broca fosse desgastada,
influenciando e permitindo a identificacdo do sinal a ser classificado. O torque de
superficie € um dos sinais obtidos durante a perfuracdo e, desta forma, abrem-se outras
oportunidades de anélise espectral de sinais, de modo a fornecer uma possibilidade de
classificacdo mais abrangente.

A investigacdo deste trabalho evoluiu para andlise do sinal de pressao de superficie,
ou seja, buscou-se identificar se o sinal da pressdo poderia ser um possivel candidato a
ser utilizado como caracteristica de desgaste da broca. Para isso, utilizou-se 0s mesmos
dados de pogos apresentados na Tabela 1 e aplicou-se a mesma metodologia proposta
neste trabalho, mas considerando o sinal da pressao de bombeio na superficie, ao invés
do torque de superficie.

Os resultados ndo se mostram adequados para permitir contraste de classes que
permita uma separagao de classes conforme observado com o uso da abordagem do torque
de superficie. A Figura 25 apresenta os resultados obtidos através da abordagem PCA do
sinal espectral da pressd@o de bombeio de superficie, onde constata-se que nao houve uma

separacdo adequada de classes.
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Figura 25 - PCA do PSD da pressdo de bombeio de superficie (todos os dados).
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A Figura 26 mostra os resultados através da metodologia de separacdo com o
algoritmo DCAE, onde novamente ndo foi possivel identificar com clareza a
possibilidade de sucesso para classificador do tipo bindrio. Foram investigadas varias
redes de autoencoder na abordagem DCAE, mas ap6s vdrias tentativas, ndo houve sucesso
na obtencdo de separacdo de classes. Uma das possiveis explicacdes € de que ndo ha
correlagdo direta entre a pressao de bombeio de superficie e desgaste da broca, pois como
pode ser observado na Tabela 1, os desgastes majoritariamente foram observados na
porc¢do externa da broca, o que por sua vez, ndo exerceria influéncia nos jatos da broca,
provocando alguma perda de carga localizada que pudesse ser detectada na superficie

através de identificacdo de anomalias.
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Figura 26 - PCA do DCAE da pressdo de bombeio de superficie (todos os dados).
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Esta investigacdo sugere que a andlise dos dados brutos de perfuracdo, combinado
com o cendrio e desgastes apresentados pelas brocas, podem exercer influéncia na
elaboracdo da base de dados para aprendizado. Desta forma, é importante frisar que
podem ocorrer limitagdes para extensdo das andlises, logo é fundamental uma andlise
coerente entre o sinal a ser observado e sua correlagdo para permitir a montagem da base

de treinamento e classificagao final do estado da broca.

4.4 Sugestoes para implementaciao em tempo real

Para aplicagdo em um possivel produto final, é recomendado seguir alguns passos
para implementacdo, de modo a viabilizar o acompanhamento em tempo real em
perfuracdo. Para implementacdo os seguintes passos sdo sugeridos para permitir a

aplicacdo do algoritmo em sistemas de acompanhamento em tempo real:

1) Obter dados brutos da mecanica de perfuracio (torque de superficie ou outro

sinal a ser utilizado como caracteristica principal) do software de

acompanhamento em tempo real, dentro do tempo estipulado na janela de tempo

do algoritmo;
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2) Filtrar dados para coletar apenas informagdes com broca no fundo (dados
perfurando) e descartar dados com broca fora do fundo;

3) Caso a quantidade de dados com broca no fundo na janela estipulada sejam
completados, seguir adiante, do contrdrio, repetir item 1 para nova captura de
dados;

4) Organizar em uma matriz com os dados dentro do tempo da janela definida no
algoritmo de aprendizado (janela de sinal);

5) Converter sinal ndo estaciondrio para estaciondrio através da diferenciacio
temporal;

6) Gerar sinal espectral desta matriz de dados da janela de tempo gerada;

7) Converter esta matriz para dados entre 0 e 255, de modo a permitir a geragdo de
uma imagem padronizada em pixels;

8) Aplicar histograma de equalizacdo de imagem nesta matriz;

9) Aplicar filtro de imagem para gerar contraste de picos de imagem;

10) Carregar arquivo com treinamento do DCAE (imagens treinadas para
compactagdo e extragdo de caracteristicas principais);

11) Aplicar o algoritmo DCAE na matriz gerada;

12) A resposta gerada anteriormente serd uma nova matriz com as caracteristicas
principais do sinal espectral;

13) Carregar arquivo com o treinamento do algoritmo classificador PNN;

14) Efetuar a classificacdo da broca com matriz de caracteristicas principais;

15) Calcular a probabilidade do TP (True Positive) baseado no histérico da broca e
na profundidade atual desta janela em anélise;

16) Arbitrar uma probabilidade final no qual haja uma confirma¢ao mais segura de
broca desgastada (por exemplo, superior a 60% ou 70%), baseada na
classificagdo do algoritmo de machine learning e historico de avango da broca,
conforme profundidade atual;

17) Caso a classificagdo final da broca seja por manter a broca no fundo (broca boa),
entdo somar 1 ao vetor de acumulacdo de dados ao longo do tempo, caso
contrério, subtrair 1. Esta funcdo acumulada iniciard crescente e tenderd a ter
uma inflexdo, a partir do momento em que se confirmarem vdrios sinais
negativos com indicagdo de broca desgastada;

18) Diferenciar o vetor acumulado ao longo do tempo, de modo a capturar o ponto

de inflexao para determinar o momento no qual a quantidade de sinais negativos
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(broca ruim) se mantiver suficientemente elevados para indicar uma retirada da
broca;

19) Enviar o sinal de retirada de broca (ou alerta ao sistema) conforme os sinais
foram surgindo através do célculo efetuado no item 18;

20) Repetir o item 1 com nova janela de captura de dados
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma nova forma de modelagem de diagnéstico de desgaste
de brocas, através da andlise dos sinais do torque de superficie com uso de PNN. Os sinais
de torque obtidos diretamente do campo foram processados, para obtencdo de imagens
correspondentes de PSD, para em seguida serem extraidas as caracteristicas principais de
forma compacta, através do algoritmo DCAE. Em seguida, foi preciso avaliar o melhor
parametro de suavizagdo para a PNN, onde obteve-se o resultado através da andlise ROC.
O modelo proposto de PNN mostrou-se superior aos demais métodos de aprendizado de
maquina cléssicos, no que diz respeito aos indicadores de qualidade, além de contar com
maior velocidade no processamento da classificacdo, ideal para sistemas de andlise em
tempo real.

Observou-se que os resultados foram satisfatérios, com relagido ao banco de dados
utilizado e, também, através da comparagao de 2 pogos obtidos da perfuragdo nos campos
do pré-sal da costa brasileira. No poco A pode-se comprovar, pela simulacdo de uma
eventual andlise em tempo real de perfuracido, que o modelo pode capturar o momento
ideal para substituicdo da broca. J4 no poco B, observou-se a robustez para evitar FP,
dado que ndo haveria necessidade de substitui¢do da broca, pois 0 ROP estava elevado e
a broca, apds a sua retirada, ndo apresentou desgaste que justificasse sua substitui¢ao
durante a perfuracgao.

Para fins de andlise em tempo real de diagndstico de brocas de perfura¢iao, o modelo
apresentou-se satisfatorio. Entretanto, algumas varidveis adicionais poderiam ser levadas
em consideragdo, tais como ROP, histérico de desgaste da broca e trecho ainda a ser
perfurado, para enfim elaborar uma resposta completa e assertiva.

O sinal de pressao foi investigado e nao houve sucesso para implementa¢io em fase
12 %4 com brocas do tipo PDC. Esta informagdo sugere que ha influéncia no tipo de
desgaste da broca e o sinal de superficie e isso pode-se constituir um limitante para
aplicacdo geral, utilizando-se apenas o sinal do torque de superficie. Isso sugere que a
abordagem dos dados de desgaste de broca e a anélise dos sinais de superficie, sdo a parte
fundamental para uma boa montagem da base de dados, e critico para o sucesso no
processo de classficacdo de desgaste da broca.

Por fim, conclui-se que ha um grande potencial de aplicagdo para auxilio na tomada

de decisdo em tempo real, para operacdes de perfuracdao, dado que o desempenho global
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da fase construida estd atrelada, ndo somente a maximiza¢do do ROP, mas também na
melhor decisdo de substituicio da broca, quando esta se apresentar com desgaste
excessivo, detectado através de algoritmos de interpretacdo de padrdes de sinais em tempo

real.

5.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros sugerem-se:

* Investigar outros didmetros de broca em perfura¢do no carbonato ou outros tipos
de formagdes rochosas, por exemplo, carbonatos com brocas PDC de 8,5 no pré-

sal;

* Analisar outros sinais de superficie ou mesmo a combinacdo entre eles, de forma
a possibilitar outras situacdes de captura de caracteristicas governantes no

processo de classificagao de desgaste de broca;

e Auvaliar a possibilidade de implementacdo em sistemas de acompanhamento em
tempo real, utilizando técnicas de aprendizado por refor¢co ou com montagem

automadtica de base de dados para atualizacao da base de treinamento;
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