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ABSTRAK

Nama :  Fitriyanie Bren

Program Studi : ~ Geofisika Reservoar

Judul . Identifikasi Litologi dan Porositas Menggunakan Analisa
Inversi dan Multi-atribut Seismik, Studi Kasus Lapangan
Blackfoot

Integrasi data seismik dan log sumur dilakukan pada dataset lapangan Blackfoot
untuk mengidentifikasi penyebaran litologi dan porositas pada zona target
reservoar tipis di lapangan ini. Integrasi dilakukan menggunakan analisa inversi
dan multi-atribut 'seismik. Dengan inversi seismik, tras 'seismik dapat diubah
menjadi volume impedansi akustik yang kemudian dikonversikan menjadi
porositas dengan suatu asumsi sedangkan dengan multiatribut seismik, volume
porositas dapat diprediksi dengan transformasi linier dan non-linier antara properti
log sumur dengan serangkaian atribut seismik.

Tiga jenis metoda inversi impedansi akustik diterapkan pada dataset yaitu inversi
rekursif, linear programming sparse-spike (LPSS) dan model-based. Hasil inversi
kemudian dibandingkan satu sama lain melalui parameter cross correlation dan
error log. Hasil dari inversi yang berbeda-beda ini secara konsisten menunjukkan
reservoar dengan impedansi rendah didalam channel pada kedalaman kurang lebih
1060ms pada domain waktu. Inversi berbasiskan model menunjukkan pencitraan
yang lebih baik dan koefisien korelasi yang paling tinggi (99.8%) dibandingkan
kedua jenis inversi lainnya. Karenanya, hasil inversi impedansi akustik model-
based ini kemudian digunakan sebagai atribut eksternal pada analisa multi-atribut.
Volume pseudo porositas dibuat dari fungsi regresi dari crossplot hubungan
impedansi akustik hasil inversi dengan log porositas yang tersedia pada setiap
sumur.

Analisa multi-atribut digunakan untuk menghasilkan transformasi linier maupun
non-linier antara properti log sumur —dalam hal ini adalah log impedansi akustik,
densitas dan porositas—dengan serangkaian atribut seismik. Untuk model linier,
dipilih = transformasi pembobotan - linear  step-wise  regression  (SWR) yang
diperoleh dari minimisasi least-square. Untuk mode non-linier probabilistic
neural networks (PNN) di-fraining menggunakan atribut pilihan dari transformasi
SWR sebagai input. PNN dipilih sebagai network yang akan diterapkan pada
dataset karena umumnya menunjukkan korelasi yang lebih baik dan mempunyai
algoritma matematis yang lebih sederhana.

Kata kunci:

Litologi, porositas, inversi, multi-atribut, multi-linear regression, artificial neural
network (ANN), probabilistic neural network (PNN)
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ABSTRACT

Name . Fitriyanie Bren
Study Programme :  Reservoir Geophysics
Title . Identification of Lithology and Porosity Distribution

Using Seismic Inversion and Multi-attribute Analyses,
Case Study of Blackfoot Field

Integration of seismic and well log data of Blackfoot field dataset was conducted
to identify the distribution of lithology and porosity of an interest thin reservoir
zone in this field. The integration has been done using seismic and multiattribute
analyses. With seismic inversion, seismic trace can be changed into acoustic
impedance which represent the physical property-of the reservoir layer and then
converted to be a porosity volume. With seismic multiattribute, log property
volumes are predicted using linear or non-linear transformations between log
properties,and a set.of seismic atrributes.

Three types of seismic inversion have been applied to the dataset i.e. recursive
inversion, linear programming sparse-spike (LPSS) inversion and model-based
inversion. The results then were compared each other through cross correlation
and error log parameters. The difference inversion results show clearly the
reservoir with its related low impedance within a channel at the depth of 1550m or
moreless at 1060ms in time domain. The model-based inversion result shows
smoothed image and the highest correlation coefficient (99.8%) compared to two
other inversions. Therefore, the acoustic impedance of model-based inversion
result was used for external attribute in multiattribute analyses. Pseudo-porosity
volume  was  produced from regression functionof acrossplot between the
acoustic impedance as an inversion result with the original porosity log.

Multiattribute analyses were used to derive a relationship between well log
properties i.e. acoustic impedancejdensity and porosity logs—and a set of seismic
attributes., The derived relationship can be linear (using step-wise regression
transformation) or non-linear (using probabilistic neural network transformation).
PNN is chosen as a network trained for final dataset because in general it shows
better correlations and simpler matematic algorithms. The reliability of derived
relationship is determined by cross-validation test.

Keywords:
Lithology, porosity, inversion, multi-attributes, multi-linear regression, artificial
neural network (ANN), probabilistic neural network (PNIN)
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ABSTRAK

Jalan tol merupakan sarana infrastruktur unm@ﬂﬁﬁaﬂgﬁﬁi?xwhkan modal investasi

besar. Namun investasi jalan tol merupakan proyek investasi yang mengandung resiko
sangat tinggi kareﬂa kendagpastlan da&lelﬁegcrrgan ?éailzg% a faktor luar yang tlngg,;53 64
Penelitian int dilakyka pli]rla%lg mendapatkan gambaran ﬁé@lﬁlorgnana pengaruh resiko dalargs -

pendanaan proyek infrastruktur jalan tol, mengetahyi varibel resiko yang berpengaruh serta

upaya apa yang dilakukan untuk memperkesi gean melakukan analisis secara

kuantitatif dan kualitatif terhag z Y pemfokuskan pada
struktur pendanaan ya
Simulasi adalah sg
simulation merupj
kegiatan inves
menjadi bagia
penelitian injiiha 2callNT o diigoinka Pendekatan 1

probabilistic ulti-pelMOd AR it Ri Cbagai vd
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vng konstan pada

1 lender akan selalu menuniut

ekuitas berkisar antara 15%-
level tertinggi, artinya bahwa setiap level resik
tinggi penyertaan modal dar investor. Dengan demikian pihak Jender hanya akan
menerima konsekwensi terhadap debr-financed yang rendah.

Perlu dicatat bahwa kasus ini tidak clirﬂaksudkan sebagai sebuah analisis yang lengkap
mengenai berbagai skenario pendanaan yang seharusnya diselidiki pada sebuah kasus.
Sebab Simulasi Infrisk yang digunakan dalam penelitian ini sangat terbatas dalam
merefleksikan realitas dari berbagai struktur pendanaan dalam penyelenggaraan proyek
jalan tol di Indonesia. Dalam menganalisis proyek sesungguhnya, sejumlah skenario
pendanaan harus diselidiki dan tidak hanya skenario-skenario yang telah diilustrasikan
dalam contoh kasus ini serta dengan penggunaan alat ba@iu yang tepat dapaumesrsieihagonesia

hasil analisis yang lebih baik
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ABSTRAK

Nama :  Fitriyanie Bren

Program Studi : ~ Geofisika Reservoar

Judul . Identifikasi Litologi dan Porositas Menggunakan Analisa
Inversi dan Multi-atribut Seismik, Studi Kasus Lapangan
Blackfoot

Integrasi data seismik dan log sumur dilakukan pada dataset lapangan Blackfoot
untuk mengidentifikasi penyebaran litologi dan porositas pada zona target
reservoar tipis di lapangan ini. Integrasi dilakukan menggunakan analisa inversi
dan multi-atribut 'seismik. Dengan inversi seismik, tras 'seismik dapat diubah
menjadi volume impedansi akustik yang kemudian dikonversikan menjadi
porositas dengan suatu asumsi sedangkan dengan multiatribut seismik, volume
porositas dapat diprediksi dengan transformasi linier dan non-linier antara properti
log sumur dengan serangkaian atribut seismik.

Tiga jenis metoda inversi impedansi akustik diterapkan pada dataset yaitu inversi
rekursif, linear programming sparse-spike (LPSS) dan model-based. Hasil inversi
kemudian dibandingkan satu sama lain melalui parameter cross correlation dan
error log. Hasil dari inversi yang berbeda-beda ini secara konsisten menunjukkan
reservoar dengan impedansi rendah didalam channel pada kedalaman kurang lebih
1060ms pada domain waktu. Inversi berbasiskan model menunjukkan pencitraan
yang lebih baik dan koefisien korelasi yang paling tinggi (99.8%) dibandingkan
kedua jenis inversi lainnya. Karenanya, hasil inversi impedansi akustik model-
based ini kemudian digunakan sebagai atribut eksternal pada analisa multi-atribut.
Volume pseudo porositas dibuat dari fungsi regresi dari crossplot hubungan
impedansi akustik hasil inversi dengan log porositas yang tersedia pada setiap
sumur.

Analisa multi-atribut digunakan untuk menghasilkan transformasi linier maupun
non-linier antara properti log sumur —dalam hal ini adalah log impedansi akustik,
densitas dan porositas—dengan serangkaian atribut seismik. Untuk model linier,
dipilih = transformasi pembobotan - linear  step-wise  regression  (SWR) yang
diperoleh dari minimisasi least-square. Untuk mode non-linier probabilistic
neural networks (PNN) di-fraining menggunakan atribut pilihan dari transformasi
SWR sebagai input. PNN dipilih sebagai network yang akan diterapkan pada
dataset karena umumnya menunjukkan korelasi yang lebih baik dan mempunyai
algoritma matematis yang lebih sederhana.

Kata kunci:

Litologi, porositas, inversi, multi-atribut, multi-linear regression, artificial neural
network (ANN), probabilistic neural network (PNN)
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ABSTRACT

Name . Fitriyanie Bren
Study Programme :  Reservoir Geophysics
Title . Identification of Lithology and Porosity Distribution

Using Seismic Inversion and Multi-attribute Analyses,
Case Study of Blackfoot Field

Integration of seismic and well log data of Blackfoot field dataset was conducted
to identify the distribution of lithology and porosity of an interest thin reservoir
zone in this field. The integration has been done using seismic and multiattribute
analyses. With seismic inversion, seismic trace can be changed into acoustic
impedance which represent the physical property-of the reservoir layer and then
converted to be a porosity volume. With seismic multiattribute, log property
volumes are predicted using linear or non-linear transformations between log
properties,and a set.of seismic atrributes.

Three types of seismic inversion have been applied to the dataset i.e. recursive
inversion, linear programming sparse-spike (LPSS) inversion and model-based
inversion. The results then were compared each other through cross correlation
and error log parameters. The difference inversion results show clearly the
reservoir with its related low impedance within a channel at the depth of 1550m or
moreless at 1060ms in time domain. The model-based inversion result shows
smoothed image and the highest correlation coefficient (99.8%) compared to two
other inversions. Therefore, the acoustic impedance of model-based inversion
result was used for external attribute in multiattribute analyses. Pseudo-porosity
volume  was  produced from regression functionof acrossplot between the
acoustic impedance as an inversion result with the original porosity log.

Multiattribute analyses were used to derive a relationship between well log
properties i.e. acoustic impedancejdensity and porosity logs—and a set of seismic
attributes., The derived relationship can be linear (using step-wise regression
transformation) or non-linear (using probabilistic neural network transformation).
PNN is chosen as a network trained for final dataset because in general it shows
better correlations and simpler matematic algorithms. The reliability of derived
relationship is determined by cross-validation test.

Keywords:
Lithology, porosity, inversion, multi-attributes, multi-linear regression, artificial
neural network (ANN), probabilistic neural network (PNIN)
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Memetakan sifat fisika dari bawah permukaan bumi (subsurface) adalah
hal yang esensial untuk memperkirakan cadangan dan merencanakan operasional
produksi pada reservoir hidrokarbon. = Sifat-sifat  fisika seperti kecepatan
gelombang-P, kecepatan gelombang-S, densitas, porositas, permeabilitas dan lain-
lain, dapat diukur secara langsung di lokasi sumur ' menggunakan alat log sumur
atau core sample. Tetapi, model geologis yang dikembangkan oleh interpolasi dari
pengukuranitu seringkali tidak bisa memenuhi kebutuhan karena jarangnya lokasi
sumur, letaknya, atau kompleksitas dari struktur geologinya. Survey seismik 3D
menyediakan cakupan yang lebih menyeluruh pada area development. Tetapi,
data seismik juga mempunyai keterbatasan seperti band-limited frequency serta
terkontaminasi dengan bising sinyal (noise) serta error fasa. Menguraikan dan
mengaplikasikan metoda inversi dan multi-atribut untuk mengintegrasikan kedua
sumber informasi tersebut untuk memetakan sifat fisika subsurface merupakan
tujuan tesis ini.

Metoda inversi seismik post-stack (Russell, 1988) memberikan gambaran
impedansi akustik. Metoda ini sangat tergantung pada hubungan teoritis antara
sifat fisika dan amplitudo seismik. Tiga jenis metoda inversi yaitu recursive,
sparse-spike, dan model-based diuji terhadap dataset. Metoda yang terbaik dipilih
dengan kriteria koefisien korelasi terbaik dan error paling rendah kemudian
digunakan sebagai atribut eksternal untuk analisa multi-atribut.

Pengaruh dari beberapa properti seperti porositas dan permeabilitas,
terhadap gelombang elastis yang menyebar adalah kompleks dan nron-unique
sehingga sulit untuk mengembangkan satu model teoritis. Untuk ‘mengatasi
masalah ini, - digunakan metoda statistik —untuk -menghasilkan  hubungan
berdasarkan satu kelompok data tertentu. Analisis regresi dari crossplot umumnya

digunakan secara rutin untuk mendapatkan fungsi hubungan inversi impedansi
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akustik dan porositas. Untuk meningkatkan keakuratan prediksi porositas tersebut
digunakan analisa multi-atribut yaitu suatu analisa untuk mendapatkan hubungan
antara satu properti tertentu yang diukur pada lokasi sumur dengan beberapa
atribut seismik. Transformasi step wise regression (SWR) digunakan untuk
mencari hubungan linear antara properti batuan —dalam hal ini akustik impedansi,
densitas dan porositas— dengan atribut seismik. Sedangkan untuk menghasilkan
hubungan non-linier digunakan suatu teknologi baru dari kecerdasan artifisial
atau artificial neural network yaitu jenis transformasi probabilistic neural
network (PNN). Hubungan ini kemudian dipakai untuk menghasilkan volume
kubus seismik dari “properti batuan yang diinginkan. Reliabilitas dari hubungan

ini ditentukan oleh analisa validasi silang.

1.2, Batasan Masalah

Tesisini menitikberatkan pada perbandingan beberapa metoda inversi dan
multi-atribut -~ seismik | yang'  digunakan - untuk = mengidentifikasi dan
mengkarakterisasi penyebaran channel reservoar tipis dan porositas pada lapangan
Blackfoot yang berada pada kedalaman +1550m atau = 1060ms.

Daerah penelitian. dibatasi pada dataset yang tersedia yaitu seismik 3D
dengan inline 1-119 dan crossline 1-81 yang dianggap telah melalui pemrosesan
yang benar, serta log petrofisika dari 12 (dua belas) sumur di area ini. Data log

yang digunakan adalah data log densitas, sonik dan porositas.

1.3. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah untuk menginvestigasi penerapan metoda
inversi seismik dan multi-atribut untuk mengintegrasikan informasi data bawah
permukaan berupa data seismik dan log sumur untuk mendapatkan pemahaman
geologi atas estimasi karakterisasi reservoar, khususnya penyebaran litologi dan

porositas di lapangan Blackfoot.

14. = Metodologi Penelitian
Metodologi yang digunakan untuk mencapai tujuan penelitian adalah

deskriptif-analitis meliputi= studi kepustakaan tentang pengembangan metoda
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inversi dan multi-atribut serta analisa penerapannya pada dataset seismik dan log
sumur.

Piranti lunak yang digunakan adalah paket Hampson Russel Veritas yang
terdiri dari GEOVIEW, ELOG, STRATA dan EMERGE. GEOVIEW digunakan
untuk menyimpan database sumur. ELOG digunakan untuk cross-plotting antar
properti log, mengekstrak wavelet, membuat sintetik, melakukan penarikan
horizon dan well-seismik tie. STRATA digunakan untuk menghasilkan seismik
inversi. Sedangkan EMERGE digunakan untuk mengekstrak atribut dari volume
seismik dan mencari hubungan statistik antara properti log (impedansi akustik,

densitas dan porositas) dengan atribut seismik.

1.5." 'Sistematika Penulisan

Tesis ini'‘secara sistematis =disusun ''sebagai ' berikut: Pada Bab I
diperkenalkan latar belakang pemilihan penggunaan analisis inversi dan multi-
atribut seismik untuk mengidentifikasi penyebaran litologi- dan porositas di
lapangan ' Blackfoot  berikut pembatasan masalah, tujuan. khusus, metodologi
penelitian dan sistematika penyusunan thesis. Pembahasan singkat tentang teori
jenis inversi dan multi-atribut diuraikan pada Bab 2. Data yang digunakan
termasuk tinjauan singkat geologi lapangan Blackfoot, zona target studi dan
pengolahan data diuraikan di Bab 3. Sedangkan Bab IV berisi hasil analisa dan
pembahasan dari pengolahan data yang telah dilakukan sebelumnya baik itu data
sumur, data seismik, maupun korelasi dari keduanya, yang dilanjutkan dengan
interpretasi identifikasi litologi dan porositas pada zona target penelitian. Bab V

memuat kesimpulan atas studi ini.
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BAB 2
TINJAUAN TENTANG ANALISA INVERSI DAN
MULTI-ATRIBUT SEISMIK
2.1. Teori Inversi Seismik
Menurut  Sukmono (2000), ada tiga macam metoda inversi yang umum

dipakai dalam melakukan inversi data seismik saat ini. Secara umum, diagram alir

sebuah proses inversi akan mengikuti pola sebagai berikut :

Seismic -1 Wells Interpre ted

Horizons
— T—-d——l

Estimate
wayvelet

Geologic Model

------------------------ LT T LT PR R PR R
y Wiy [

Full Bandwidth
Al

I

Interpretation
and
Analysis of. Al

e Inversion .

Gambar 2.1. Diagram alir standar dari proses pembuatan impedansi akustik dari data awal log
sumur dan seismik sampai ke interpretasi data analisis impedansi akustik (Jason, 2001).

Ketiga metoda yang dimaksud di-atas akan dibahas secara lebih rinci sbb:

1. Inversi Recursive
2. 'Inversi Sparse-Spike
3. 'Inversi Model-Based

Inversi tergantung pada bentuk pemodelan ‘ke depan’ yang menghasilkan
respon bumi terhadap suatu parameter model dengan menggunakan hubungan
matematis. Gambar 2.2. mengilustrasikan prinsip umum metoda inversi impedansi

akustik post-stack. Diperlukan pengetahuan tentang wavelet dan model impedansi
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inisial pada algoritma inversi dimana informasi ini diekstrak dari data seismik

dan log sumur.

»
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Geology Impedance Reflectivity Seismic

Gambar 2.2. Konsep dari inversi Impedansi Akustik. Panah merah memperlihatkan pemodelan ‘ke
depan’ sementara panah hitam menunjukan inversi.

2.1.1. Wavelet

Wavelet adalah elemen kunci dari model konvolusi yang menggambarkan
respon dari bawah permukaan bumi terhadap sounding seismik . (Gambar 2.2.).
Dalam  domain - frekuensi, . ekstraksi. . wavelet untuk menentukan spektrum

amplitudo dan spektrum fasanya dapat dilakukan dengan dua cara sbb:

a. Statistik

Ekstraksi ini memperoleh wavelet dari data seismik saja. Metoda ini tidak
terlalu baik untuk menentukan spektrum fasa sehingga harus ditambahkan sebagai
sebuah parameter terpisah. Metoda koreksi fasa perlu diterapkan bersamaan
dengan pendekatan ini sedemikian rupa sehingga fasa dari data seismik dapat
diubah menjadi fasa nol, fasa konstan, fasa minimum ataupun fasa lainnya yang
diinginkan. Setelah fasa diubah, spektrum amplitudo dapat ditentukan sebagai

berikut:
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Hitung auto-correlation pada time window yang dipilih;

Hitung spektrum amplitudo dari auto-correlation;

Kalkulasi akar kuadrat dari spektrum auto-correlation yang mendekati
spektrum amplitudo wavelet;

Tetapkan fasanya (nol, konstan, minimum);

Kalkulasi Fast Fourier Transform (FFT) inversi untuk menghasilkan
wavelet;

Ambil rata-rata (average) wavelet dengan wavelet yang dihitung dari tras

lain.

Menggunakan Log Sumur

Metoda ini menggabungkan informasi data ‘log sumur dan seismik untuk

mengekstrak wavelet' dan memberikan informasi fasa yang akurat di lokasi sumur.

Tetapi metoda ini tergantung kepada pengikatan antara data log dan seismik (well-

seismic: tie) dan konversi depth-to-time.. Ekstraksi wavelet log sumur bisa

dilakukan secara ‘‘full” (berarti spektrum . fasa diestimasi dari data) atau

“constant”.

Ekstraksi wavelet “full” membutubkan data log densitas dan sonik untuk

masing-masing tras yang diamati. Prosedur untuk ekstraksi wavelet menggunakan

log sumur diintegrasikan dengan inversi, dan dilakukan sebagai berikut:

Data log sonik dan densitas diekstrak dari time window data seismik yang
dipilih;

Impedansi dan kemudian reflektivitas dihitung;

Wavelet yang paling tepat untuk persamaan konvolusi berikut dihitung:

S=W *R +n 2.1)

dimana S adalah tras seismik, W adalah wavelet, R adalah reflektivitas, n

adalah bising acak, dan tanda * menandakan konvolusi dalam time.

Amplitude envelope dari setiap wavelet dihitung dengan menggunakan
transformasi Hilbert;

Wavelet dijumlahkan dengan wavelet yang diperoleh dari tras lain;
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* Wavelet distabilkan dengan cara menghilangkan amplitudo spektral
frekuensi tinggi yang mempunyai amplitudo kurang dari %4 amplitudo

maksimum.

Wavelet constant-phase adalah kombinasi wavelet statistik dan wavelet
log sumur “full”. Log digunakan hanya untuk menghitung satu fasa konstan.
Prosedurnya adalah sebagai berikut:

»  Spektrum amplitudo dihitung menggunakan data seismik saja;

= Serangkaian rotasi fasa konstan dilakukan terhadap wavelet;

»  Tras sintetis untuk setiap rotasi fasa dihitung dan di korelasikan dengan
tras seismik;

» Fasa yang dipilih ‘adalah’' yang menghasilkan korelasi maksimum antara

sintetik dengan data.

2.1.2. Well-Seismic Tie

Setelah wavelet yang cukup memuaskan telah diekstrak, tahap
selanjutnya adalah pengikatan data log sumur dan seismik (well-seismic tie) serta
penarikan horison seismik (horizon-picking). Penarikan horison dilakukan pada
polaritas normal (peak menandakan naiknya nilai koefisien reflektivitas). Selain
mendapatkan koefisien korelasi yang besar antara tras seismik dan sintetis, yang
perlu dicermati adalah kecocokan antara reflektor seismik dan log sumur dengan
cara stretch and squeezing tanpa mengubah nilai sonik-nya. Korelasi dilakukan
sebagai berikut:

= Sebuah ''tras 'sintetis 'dibuat 'dan dibandingkan dengan tras seismik
sebenarnya yang paling dekat ke lokasi sumur;

= . Time stretching dan squeezing diterapkan untuk meluruskan antara event-
event seismik dan event log-sumur;

= Koefisien korelasi diukur antara seismik dan tras sintetis log sumur yang

diluruskan.
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2.1.3. Model Impedansi Inisial

Tahap berikutnya dari proses inversi impedansi akustik iteratif adalah
penentuan model impedansi inisial untuk mengontrol hasil inversi. Model
impedansi. inisial mengembalikan komponen frekuensi rendah dan tinggi yang
hilang dari data seismik, sekaligus digunakan untuk mengurangi ketidakunikan
dari solusi inversi. Model terdiri dari horison seismik yang sudah diinterpretasi
dan data log sumur dari semua sumur di daerah penelitian. Model impedansi
inisial dibuat dengan tahapan sebagai berikut:

* Impedansi akustik pada lokasi sumur dihitung menggunakan data log
sumur

"  Horison ditarik untuk mengontrol interpolasi dan memberikan informasi
struktural daerah penelitian

= Interpolasi sepanjang horison seismik dan antara lokasi sumur digunakan

untuk mendapatkan model impedansi inisial

2.1.4. Inversi Seismik

2.1.4.1. Inversi Rekursif

Inversi rekursif merupakan bentuk inversi paling sederhana. Metoda ini
mengabaikan efek dari wavelet seismik dan memperlakukan tras seismik sebagai
refleksi set koefisien yang telah difilter oleh zero phase wavelet.

Koefisien refleksi sebagai fungsi impedansi akustik didefinisikan pada

persamaan berikut :

RCi _ Zi+1 _Zi
Zi+1 +Zi (22)
Pada persamaan berikut terlihat :
Z. . +7Z Z. -Z. 27,
14 RCye S0y Jid 2 o k]
Zi,n+Zi Z,,+Z, Z,+Z 2.3)
Z  +7Z Z -7 27,
LB sk Tasya Skenano-Skenan
Z,+Zi Z,,+Z, Z.,+Z 24.)
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Zi+l L 1+ Rq
Zo1 b 25)
Dan hasil akhirnya diperoleh sebagai berikut :
1+RC
Z, :ZiL RCZ}
A (2.6.)

Persamaan ini disebut dengan discrete recursive inversion dan menjadi
dasar dari banyak teknik inversi saat ini. Persamaan ini menganggap jika
impedansi akustik pada satu lapisan tertentu dan koefisien refleksi pada dasar dari
lapisan tersebut diketahui, maka kita dapat menghitung impedansi akustik pada
lapisan ‘berikutnya. Jika dianggap impedansi'akustik pada‘lapisan pertama dapat
dihitung; maka :

1+RC. 1+ RC.
Zz =2, l Z3 =7, ol
1-RC 1-RC.

: :| dan seterusnya

Mulai dari lapisan pertama, impedansi dari masing-masing urutan lapisan

dapat ditentukan secara rekursif dengan menggunakan persamaan :

o 1+RC,
i *HL—RC }

=1

(2.7.)

Beberapa pitfall yang 'muncul pada penerapan metoda inversi rekursif

adalah :

" Frequency band-limiting, yaitu hilangnya kandungan frekuensi rendah dan
tinggi pada saat dikonvolusikan dengan wavelet seismik.

» Noise, yaitu masuknya bising sinyal acak atau koheren ke dalam tras
seismik sehingga akan mengakibatkan estimasi reflektivitas menyimpang
dari reflektivitas yang sebenarnya. Dari persamaan-persamaan di atas, jika

pada lapisan teratas telah terjadi sedikit penyimpangan reflektivitas; maka
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semakin dalam, nilai penyimpangan reflektivitas tersebut akan semakin

bertambah besar.

2.1.4.2. Inversi Sparse-Spike

Inversi sparse-spike mengasumsikan bahwa reflektivitas sebenarnya
merupakan sebuah deretan reflektivitas kecil yang tersimpan di dalam deretan
reflektivitas ‘yang lebih besar. Secara geologi reflektivitas besar ini berhubungan
dengan ketidak selarasan atau batas litologi utama.

Reflektivitas sebenarnya dapat dicari dengan cara menambahkan spikes
yang lebih kecil di antara spikes yang besar dengan menggunakan nilai ambang
tertentu (lambda) yang nilainya lebih kecil dari 1. Pencarian spikes yang paling
kecil  akan  berhenti, setelah didapat jumlah  koefisien  refleksi yang paling
minimum. Setelah didapatkan model akhir reflektivitas, kemudian dilakukan

estimasi wavelet untuk mendapatkan hasil yang sesuai dengan tras seismiknya.

ey e —
WWMWWMM TM_ ACTUAL REFLECTIVITY

] it POISSON - GAUSSIAN
. | ¥ l ; 1 LJ i SERIES OF LARGE
| SN ST o i R s
e

"“GAUSSIAN BACKGROUND

M&‘WWWWM‘W OF SMALL EVENTS

1 SONIC - LOG REFLECTIVITY
h B £ bics EXAMPLE

Gambar 2.3. Asumsi dasar dari prinsip metoda Maximum Likelihood (Russell, 1997 vide
Sukmono, 2004).

Metoda ini memberikan dua estimasi sekaligus yaitu deretan reflektivitas
dan wavelet sebagaimana ditunjukkan dalam gambar yang dilakukan secara

berulang-ulang ' sampai didapat deretan reflektivitas dan wavelet yang sesuai
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dengan tras seismik. Dari sudut pandang inversi seismik, metoda sparse-spike
mempunyai keunggulan dibandingkan dengan metoda dekonvolusi klasik lainnya,
karena metoda ini, dengan menggunakan kontrol ekstra, dapat digunakan sebagai

full bandwidth pada saat mengestimasi reflektivitas (Russell, 1998).

INITIAL
WAVELET
ESTIMATE
v
ESTIMATE . SPARSE IMPROVE
REFLECTIVITY > WAVELET
ESTIMATE

Gambar 2 4. Iterasi pada metoda inversi Sparse Spike yang dilakukan berulang-ulang untuk
memperoleh reflektifitas dan wavelet yang sesuai (Sukmono, 2004)

Sparse Spike Inversion

Wavele<t<~ <<> Acoustic
Seismic Model 1 Error: 1 %k Model 2 [ Bpikes
E’ o ({'L ‘,b & > =
D~ f & ’ =
€75 =%, aF ra
I A b - o
a5 = S | : -
b % [ fenclr an seig menuit
& Lo ¢ {

Joui insason Delpancdapijan. piaf euder ranya aka
rHap deb-financedWeng rendg L e
= = P e
T F > —! gt
T - ’ I —
T ! SR ? .
Mo diguriakan dan penelid | am

Gambar 2.5. Proses inversi dari data seismik dilakukan beberapa kali untuk memperoleh
reflektifitas dan spike yang reasonable (Jason, 2001)

Secara matematis, metoda CSSI digambarkan sebagai berikut :
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CF = Li(r) + ALy( s-d ) + o 'Ly (AZiena) 2.8)

dimana : ' r - reflection coefficients; S - synthetics; D - seismic data; | - data
mismatch weighting factor; a - soft trend constraint relative uncertainty; p, q - L

norm powers; z. - acoustic impedance; Aztrend - trend mismatch.

Secara sederhana, proses CSSI terdiri sebagai berikut (Jason, 2001):
*  Menghitung impedansi akustik pada masing-masing tras dengan sebuah
proses interasi yang optimum
* Meminisasi Cost Function (CF) pada batas minimum dan maksimum
= CF =L1 (reflectivity) + A L2 (seismic mismatch)
Parameter A mengontrol spikiness dari hasil
= A rendah - Reflektor sedikit, Residual banyak
= A tinggi —> Reflektor banyak, Seismic match bagus
Proses dekonvolusi (penghilangan fasa wavelet) termasuk bagian integral dalam

proses iterasi optimisasi (L, norm dari seismic mismatch).

2.1.4.3. Inversi Model-Based

Metoda ini dimulai dengan pembuatan model geologi dan kemudian
membandingkan model tersebut dengan data seismik. Pada dasarnya inversi
model-based' adalah " mengikuti model konvolusi seperti pada persamaan 2.1.
diatas dengan asumsi: tras seismik diketahui, wavelet diketahui, noise tidak
berkorelasi dan acak.

Reflektivitas (model geologi) di anggap benar jika saat dikonvolusikan
dengan wavelet tertentu, menghasilkan tras sintetik yang sesuai dengan data
seismik trace riil. Penerapan inversi model-based dimulai dengan model inisial
dan diperbaiki secara iteratif mengikuti langkah - seperti diperlihatkan pada
gambar 2.6.

Metoda inversi model-based secara intuitif sangat menarik karena
terhindar dari inversi data seismik itu sendiri. Di sisi lain bisa terjadi model yang
dibuat sangat cocok dengan data, tapi hasilnya tidak sesuai dengan kondisi

geologinya. Hal ini dapat terjadi karena pasangan kecepatan/kedalaman yang
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berbeda-beda dapat menghasilkan nilai yang sama karena itu inversi dengan

algoritma model-based bersifat tidak unik.

Prosedur dalam inversi model-based adalah:

=  Membuat blok-blok impedansi awal .

= Membuat tras sintetik dengan cara mengkonvolusikan blok-blok model

impedansi awal dengan wavelet yang sudah diketahui.

* Membandingkan tras sintetik tersebut dengan data seismik trace riil.

*  Memodifikasi amplitudo dan ketebalan dari blok-blok impedansi agar

didapatkan tingkat kecocokan dengan data seismik riil yang lebih baik

(constraint)

» Mengulang proses ‘ini dengan jumlah iterasi ‘sampai diperoleh nilai

kecocokan'yang tinggi.

SEISMIK
TRACE

Y

MODEL IMPEDANCE
TRACE ESTIMATE
1
CALCULATE F UPDATE
ERROR 5 IMPEDANCE
IS
ERROR NO“, ©
SMALL -
ENOUGH
YES Model Based Inversion
SOLUTION =
ESTIMATE

A

y

DISPLAY

Gambar 2.6. Diagram alir proses inversi metoda model-based (Russel, 1988).
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2.2.  Teori Multi-Atribut
Analisa multi-atribut seismik adalah salah satu metoda statistik
menggunakan beberapa kombinasi atribut seismik untuk memprediksi parameter
reservoar target. Ide ini berawal dari pemikiran Schultz dkk. (1994) yang
kemudian mengelompokkan tiga kategori utama pada teknik analisa multi-atribut ,
yaitu:
1. Metoda perluasan dari co-kriging yang menggunakan beberapa atribut
sekunder untuk memprediksi parameter utama.
2. Metoda matriks kovariansi untuk memprediksi suatu parameter dari atribut
input yang diberi pembobotan secara linear.
3. Metoda yang menggunakan Artificial Neural Networks (AAN) atau teknik
optimisasi‘ non-linear' untuk ' mengkombinasikan atribut-atribut terpilih

menjadi perkiraan dari parameter yang diinginkan.

Kategori kedua dan ketiga diatas yang akan digunakan untuk mencari
suatu hubungan linear maupun non-linear antara properti log dan beberapa atribut
seismik pada lokasi sumur dalam hal ini adalah log impedansi, log densitas dan
log porositas. Jika sudah didapatkan, hubungan tersebut dapat diterapkan kepada
volume seismik sebagai volume properti log terprediksi. Reliabilitas dari

hubungan yang dihasilkan ditentukan oleh uji validasi silang.

2.2.1. Analisa Multi-Regresi Linier

Secara umum, hubungan antara properti log dan atribut seismik (dalam
time) dapat ditulis dalam bentuk sebagai berikut:

P(x,y,t)=F[A(x,y,1),A,(x,y,1),...., A, (x,y,1)] 2.8)
dimana: P(x, y, t) - properti log sebagai sebuah fungsi dari ruang dan waktu
koordinat x, y, t; F[ ... ] - hubungan fungsional; Ai - atribut seismik darii=1, ...,

M pada koordinat (x, y, t)
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Hubungan fungsional dapat ditemukan menggunakan analisa multi-
regresi linier. Untuk N nilai properti log terukur pada lokasi tertentu pada waktu
yang berbeda-beda, kita mempunyai:

P =WA,+W,A, +..+W A +C

m* ml

P,=W,A,+W,A, +...+W A  +C

m* m2

P adladh- #G A1 + st Ars B G (2.9)

m " TmN

dimana: P; - nilai log sumur sebagai fungsi dari bertambahnya waktu, j =1, ..., N;
W, - pembobotan yang tidak diketahui, i = 1, ..., M; Aj; - sampel atribut, i =1, ...,
M, jumlah atribut, j = 1, ..., N, jumlah waktu sampel; C - konstan

Pendekatan yang lebih maju. menggunakan operator konvolusi waktu
sebagai ganti pembobotan tunggal dalam analisis regresi yaitu:

P=W *A +W,A, +..+W *A +C (2.10)
dimana: W; - operator konvolusi (vektor),i=1,....M

Jika kita mempunyai 5-point operator konvolusi dan 3 atribut (Gambar

2.7.), sampel ke-j dihitung dengan persamaan berikut (i=1, 2):

Pj :WI,—IAl,j—l +W/1,0Al,j +W1,1A1,j+1 +W2,—1A2,j—l +W2,0A2,j +W2,1A2,j+1 +C
(2.11)
Well Log Attributes
”
_ 4
.

Gambar 2.7. Menggunakan operator konvolusi 5-point.
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Dalam kasus operator konvolusi sebanyak L-point, ada pembobotan tak
diketahui LeM untuk ditentukan dengan cara meminimumkan error prediksi mean
squared:

efk= %ﬁ(}; =Wk A=W, Ay =0 li=W, % A= C)7 (2.12)

=

Untuk mencari kombinasi atribut terbaik sejumlah K dari total M,
dilakukan  pencarian menyeluruh atau exhaustive searching, yang berarti
mencoba semua kombinasi K yang mungkin dari sejumlah M atribut, kemudian
memilih kombinasi dengan error prediksi paling rendah. Namun metoda ini
kadang memakan waktu komputasi yang sangat panjang

Prosedur yang jauh lebih lebih ‘cepat adalah step-wise regression (Draper
and Smith, 1981) yang dilakukan sebagai berikut:

= “dari semua atribut M' temukan satu’dengan error ‘prediksi paling kecil,
misalnya atribut {A1} yang terbaik

s Temukan pasangan atribut terbaik, dengan asumsi-atribut pertama adalah
Al, misalnya. {Al, A2}

* Temukan triplet atribut terbaik, dengan asumsi atribut pertama adalah
adalah A1, A2, ,misalnya. {Al, A2, A3}

=  Ulangi sampai K atribut terbaik ditemukan, misalnya. {Al, A2, A3, ...,
AK?}

Dari segi teoritis, atribut kombinasi K+1 akan mempunyai error prediksi
lebih kecil dibandingkan adalah atribut K. Step wise regression (SWR) dapat
menginformasikan K atribut terbaik, tetapi kuantitas dari K akan ditentukan dari
validasi silang. Dalam analisa validasi silang, kita mengeluarkan sebuah sumur
dari analisis regresi, menentukan pembobotan, dan memprediksi nilai dari sumur
yang dikeluarkan. Karena kita mengetahui nilai sumur terukur yang aktual, kita

dapat menghitung error validasi antara log riil dan hasil prediksi:
e, =— (m,—p,) (2.13)
L k=1

dimana: 'm — sampel log terukur; p — sampel log terprediksi; dan N - jumlah

sampel.
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Proses diatas dapat diulang untuk seluruh sumur yang digunakan dalam

analisa dan menghitung rata-rata error validasi Ey:
1 L
E, =_Zew< (2.14)
L k=1

dimana: L - jumlah sumur.
Sekarang prosedur untuk menentukan atribut suatu operator konvolusi
dengan panjang tertentu adalah sebagai berikut:
* mencari atribut tunggal terbaik dan menghitung error validasi, VE(1)
" mencari pasangan atribut terbaik dan menghitung error validasi, VE(2)
= jika VE(2) < VE(1), temukan kelompok tiga atribut terbaik dan hitung
error validasi, (VE3)
s jika VE(3) < VE(2), temukan kelompok empat atribut terbaik dan hitung
error validasi, (VE4)
» Jakukan sampai VE(K+1) > VE(K)
Jika VE(K+1) > VE(K), berarti atribut K+1 memasukkan noise dalam
proses prediksi dan kombinasi K atribut pertama harus digunakan dalam proses

prediksi.

2.2.3. Artificial Neural Network (ANN)

Untuk memprediksi hubungan yang - tidak linier kita dapat menggunakan
artificial neural network (ANN) (Haykin, 1994). ANN adalah komponen
elektronik yang dirancang untuk memodelkan otak yang merupakan sistem
pemrosesan informasi sangat kompleks, tidak linier, dan paralel. Struktur otak
terdiri dari sel-sel syaraf (neuron) yang saling terkoneksi dengan synapsis. Sistem
kompleks ini mempunyai kemampuan besar untuk membangun aturan sendiri dan

menyimpan informasi melalui apa yang biasanya kita sebut sebagai ‘pengalaman’.

2.2.3.1. Probabilistic Neural Network (PNN)
Ide dasar di balik regresi umum PNN (Specht, 1991; Masters, 1995)

adalah menggunakan satu atau beberapa nilai pengukuran, yang disebut variabel

independen untuk memprediksi nilai dari variabel dependen tunggal. Variabel
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independen dapat direpresentasikan oleh sebuah vektor x = [Xy, X2, ..., Xp], dimana
p adalah jumlah variabel independen. Variabel dependen, y, adalah sebuah skalar.
Input untuk neural network adalah variabel independen, xi, X2, ..., Xp, dan output
adalah variabel dependen, y. Tujuannya adalah untuk memprediksi variabel
dependen yang tidak diketahui, y’, pada sebuah lokasi dimana variabel
independen diketahui. Penilaian ini menjadi dasar persamaan fundamental dari

regresi umum PNN:
2 Vi €Xp(=D(x.x,))

AISESE (2.15)
Zexp(—D(x,xi ))

dimana n adalah jumlah sampel dan D(x, xi) didefinisikan oleh:

DO yua [xj —xl,} (2.16)

j=1 j

D(x, xi) sebenarnya adalah ’jarak’ yang diskala antara titik yang kita coba untuk
estimasi, X, dan titik-titik training, Xx;. ’Jarak’ diskala oleh kuantitas s;, yang
disebut sebagai parameter smoothing, yang dapat berbeda untuk setiap variabel
independen. Training aktual dari ANN terdiri dari penentuan set parameter

smoothing sj yang paling optimal dengan kriteria minimnya error validasi. Untuk

parameter smoothing sample Ke-m, prediksinya adalah sebagai berikut:

i Y. exp(=D(x,,,x,))
yvm (xm) - iimn (217)
Zexp(—D(xm )

i#m

Sehingga nilai sample terprediksi ke-m adalah y’m. Karena kita mengetahui nilai

aktual, yn, kita dapat menghitung error validasi:
e, =y, —y,) (2.18)

Total error validasi untuk n sampel adalah :
e:z“(yi—y'i)2 (2.19)
i=l1

Error validasi lalu diminimumkan menurut parameter smoothing menggunakan

algoritma conjugate-gradient.
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BAB 3

PENGOLAHAN DATA

3.1.  Data
3.1.1. Tinjauan Geologi Singkat

Lapangan Blackfoot terletak di.tenggara kota Strathmore, Alberta, Canada
(Gambar 3.1). Zona target primer adalah anggota Glauconitic dari Manville
Group. Glauconitic Sandstone berada pada kedalaman + 1550m dan ketebalan
sedimen dari valley fill bervariasi dari 0-35m. Ada tiga fase pengisian sedimen
pada daerah ini yaitu bagian atas dan bawah dari Group Glauconitic berupa quartz
sandstone dengan porositas rata-rata 18 % sedangkan bagian tengah merupakan
lithic sandstone yang kompak. Secara lengkapnya, batuan di daerah penelitian

dapat dilihat pada kolom stratigrafinya dibawah ini.
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Detrital Member

Lower Mannville
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Gambar 3.1. Lokasi dan kolom stratigrafi batuan Cretaceous di lapangan Blackfoot, serta target
reservoar pada Glauconitic Member (Margrave et al., 1997)

3.1.2. Kelengkapan Data
Gambar 3.2. adalah basemap daerah penelitian. Sumur yang digunakan sebanyak
12 buah (Tabel 3.1), tiga diantaranya digunakan sebagai blind wells yaitu FB-05,

FB-13 dan FB-29. Semua sumur memiliki data log P-wave, Porositas dan
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Densitas. Data seismik yang digunakan adalah data seismik 3D dengan sample
rate 2ms, fasa nol dan polaritas normal dalam format SEG (kenaikan impedansi
akustik ditunjukkan sebagai peak pada seismik). Data seismik terdiri dari inline 1-

119 dan crossline 1-81.
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Gambar 3.2. Basemap daerah penelitian berdasarkan inline dan crossline. Inline berkisar dari 1-
119 dan crossline berkisar dari 1-81.

Trace Data arbitrary_line_original_seismic_1060ms Plot Data: arbitrary_line_ariginal_seismic_1 060ms Color Key
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Gambar 3.3. Penampang CDP melintasi channel yang diduga reservoar, posisi channel
Glauconitic ditunjukkan oleh elips pada time 1060ms. Inset kanan adalah peta slice amplitudo
RMS pada time 1060ms memperlihatkan perubahan dari amplitudo tinggi ke rendah (garis putus-
putus) pada area yang diduga adalah channel
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Tabel 3.1.
Sumur-sumur yang digunakan dalam analisa dan posisinya pada basemap.

Wil Naime | unts | Location ¥ Location - | Inime Hline COP Piot
FE-D1 m 65.00 40.00 BE 4 18776 ¥
FB-04 m £3.00 28.00 B4 28 18428 ¥
FB-05 m 50.00 29.00 81 30 A5 W
FB-08 m 26.00 41.00 27 a2 12225 W
FB-028 m 38.00 41.00 33 a2 14201
FB-03B m 55.00 40.00 o7 4 284 W
FB-11 m 38.00 59.00 38 B0 19258 W
FB-12 m 95.00 27.00 a7 7 er
FB-13 m 110.00 17.00 111 18 6313 W
FB-14 m 55.00 17.00 56 18 1wra
FB-16 m 51.00 38.00 52 a0 16433 W
FB-29 m 47.00 39.00 48 a0 15751 ¥

3.2. Pengolahan Data

Diagram alir pengolahan data ditampilkan pada gambar 3.4.
3.2.1. 'Metoda Inversi

3.2.1.1. Analisa Crossplot Log

Untuk mengetahui parameter log sumur yang sensitif terhadap perubahan
litologi maupun karakteristik petrofisika pada sumur, dilakukan teknik crossplot
antara dua log dalam sistem kartesian sumbu koordinat x dan y. Data yang

memiliki kesamaan karakter litologi/porositas dikelompokkan dalam zona-zona.

Crossplot dilakukan pada interval antara 900-1200ms antara log-log berikut:
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3. P-Impedance vs Porosity
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Gambar 3.5. Contoh crossplot antara densitas dan porositas pada log sumur FB-16. Crossplot ini
dapat memisahkan antara shale, tight sand dan porous sand dengan sangat baik. Cutoff untuk
porous sandstone adalah >15%, tight sandstone 5-10% dan shale <5%.
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Gambar 3.7. Crossplot amﬁarmﬁeii%pﬂ g?@[{ﬂosjgﬁd)gdaégméli&o& Walaupun masih ada

overlapping tapi pada crossplot ini pemisahan antara shale, tight sand dan porous sand sudah
cukup baik. Terlihat bahwa porous s ne mempunyai Al yang rendah. Cutoff untuk porous
sandstone adalah >15%, tight sandstone 5-10% dan shale <5%

3.2.1.2. Analisa Spektrum Amplitudo

Analisa spektrum amplitudo = dilakukan untuk mengetahui kisaran
frekuensi optimal pada data seismik. Pada dataset ini, frekuensi dominan adalah

30Hz dan frekuensi optimal berkisar pada 10-90Hz.
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seizmic_kbfoot_final
InLine: 1 - 118

¥line: 1 - 81
Time: 900 - 1200
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Freguency (Hz)
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Gambar 3.8. Spektrum amplitudo dari data seismik yang digunakan. Frekuensi dominan adalah
30Hz dan frekuensi optimal berkisar antara 10-90Hz.

3.2.1.3. Analisa Tuning

Analisa tuning dilakukan untuk mengetahui ketebalan reservoar yang
masih bisa di resolusi secara teoritis dan praktis dari data seismik. Berdasarkan
analisa spektrum amplitudo (Gambar 3.8.), frekuensi dominan dari data seismik
adalah 30Hz. Kecepatan rata-rata gelombang sonik pada lapangan ini dari Tops
Viking hingga Missisipian adalah + 3600ms. Berdasarkan pada persamaan dasar

berikut ini dapat dihitung ketebalan tuning untuk lapisan reservoir target tersebut:
Y e (3.1)

Berdasarkan rumus diatas, panjang gelombang seismik pada interval tersebut
sekitar 120. m. Dengan demikian, ketebalan funing yang diperoleh adalah
seperempat panjang gelombang (“42) , yaitu sekitar 30 m (7.5 ms).

Berdasarkan 'data log, ketebalan target reservoar bervariasi antara 5
hingga 35 meter, maka dapat dilihat bahwa secara umum ketebalan target masih

berada pada resolusi vertikal seismik dan terhindar dari pitfall tuning effect.
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3.2.1.4. Ekstraksi Wavelet

Koefisien korelasi well-seismic tie (pengikatan log sumur dengan seismik)
menggunakan beberapa wavelet disimpulkan pada tabel 3.1. sedangkan gambar
3.9 menggambarkan time response dari masing-masing wavelet. Analysis window
dipilih pada 800-1200ms untuk mendekati target reservoar yang diperkirakan
berada antara 1000-1100ms. Gambar 3.10. menunjukkan wavelet yang diekstraksi
dari semua log sumur (kecuali blind wells) yang dipilih untuk digunakan dalam
keseluruhan proses inversi karena mempunyai korelasi rata-rata yang lebih tinggi
dari wavelet lainnya. Parameter ekstraksinya adalah: start time 800ms; end time

1200ms; inline 27-111; xline 18-60; sample rate 2ms; wavelet length 120ms.

Tabel 3.2.
Koefisien korelasi antara sintetik seismogram dengan seismik (hasil trial and error) menggunakan
wavelet statistik, semua sumur (all-wells) dan sumur FB-09B.

[ 7T Nama- " Statistik - | Log Sumur | Log Sumur |
hn Sumir; AR (Wplie e Risk)|sersemea) vbelFReititusa

01-17 0.636 0.652 0.619

04-16 0.798 0.806 0.843

05-16 0.887 0.875 0.831

08-08 0.722 0.730 0.744

09-08 0.786 0.797 0.781

09-17 0.858 0.863 0.852

11-08 0.717 0.779 0.697

12-16 0812 0814 0.821

13-16 0.630 0.649 0.677

14-09 0816 0.797 0.800

16-08 0.805 0.856 0.815

29-08 0.827 0.805 0.825

Average N G 0.785 0.775
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Gambar 3.9. Time response dari semua wavelet hasil trial and error
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Gambar 3.10. Wavelet yang diekstrak di lokasi semua sumur kecuali sumur untuk blind well test
yaitu FB-05, FB-13 dan FB-29.

3.2.1.5. Well-Seismic Tie and Horizon Picking

Salah satu contoh seismogram sintetik ditunjukkan pada gambar 3.11.

yaitu pada sumur FB-16 yang mempunyai korelasi paling tinggi, 85.6%. Tiga

horison ‘seismik diinterpretasikan sebagai panduan informasi struktural untuk

interpolasi yaitu Horizon XX, YY dan ZZ.
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Gambar 3.11. Korelasi pada sumur FB-04 dengan menggunakan wavelet log sumur berfasa
konstan. Kurva, dari kiri ke kanan, menunjukkan kurva kecepatan gelombang-P, cross-over antara
density/porosity log, tras sintetis (biru) dan; tras seismik (merah). Koefisien korelasi adalah 81.6%.

3.2.1.6. Pembuatan Model Impedansi Inisial

Model inisial dibuat dengan cara menginterpolasi Al dari sembilan (9)
lokasi sumur (tanpa blind wells) ke dalam inlines dan crosslines menggunakan
filter low-pass 10Hz untuk memulihkan frekuensi rendah yang hilang pada data
seismik stacked. Pembatasan filtrasi (cuf-off) 10-Hz diterapkan karena spektrum
amplitudo dari penampang seismik menunjukkan tidak adanya data di bawah
frekuensiini (lihat Gambar 3.8).

Gambar 3.12. menunjukkan penampang arbitrary seismik dari model
impedansi inisial yang telah“di-filter dan slice map yang menampilkan RMS
average impedance pada time 1060-ms, dirata-ratakan pada sebuah analysis

window sebesar 10-ms.
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Color Data: arbitrary_line_model_fitkered_1060ms Impedance |
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Gambar 3.12. Penampang arbitrary model impedansi akustik inisial setelah filtrasi low-pass 10Hz.
Inset adalah slice map pada time 1060ms.

3.2.1.7. Inversi Rekursif

Gambar 3.13. dan 3.14. memperlihatkan hasil algoritma“inversi rekursif
yang diterapkan pada dataset dengan parameter sebagai berikut: - inversion time
interval : 800-1200ms; constraint high cut frequency: 10Hz; average block

size: 2ms.
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Gambar 3.13. Contoh hasil algoritma inversi rekursif dibandingkan dengan log original pada
sumur FB-01, FB-04 dan FB-08. Total korelasi mencapai 96.3% dan error log berkisar antara 8§18
sampai 1334 m/s.g/cc.
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Gambar 3.14. Penampang arbitrary dan slice map impedansi akustik hasil algoritma inversi
rekursif. Zone impedansi rendah berada sekitar 1060ms masih terlihat namun penyebarannya tidak
terlalu baik.

3.2.1.8. Inversi Sparse-spike

Gambar 3.15. dan 3.16. memperlihatkan hasil algoritma inversi linear
programming sparse-spike (LPSS) yang diterapkan pada dataset dengan
parameter sebagai berikut: inversion time interval 800-1200ms; sparseness
100%; constraint frequency 10Hz; window length 128ms; processing sample

rate 2ms; output full spectrum impedance; and using separate scales.
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Gambar 3.15. Contoh hasil inversi menggunakan algoritma inversi sparse-spike dibandingkan
dengan log original pada sumur FB-01, FB-04 dan FB-08.
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Color Data: arbitrary_line_LPSS_1060ms Impedance |
Inserted Color Dats: P-impedance ((miz)(gicc))
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Gambar 3.16. Cross-section dan slice map impedansi akustik hasil algoritma inversi sparse-spike.
Perhatikan zone impedansi rendah berada sekitar 1060ms (elips)

3.2.1.9. Inversi Model-Based

Algoritma inversi model-based diterapkan pada dataset dengan parameter
sebagai berikut: inversion time interval 800-1200ms; impedance change
constraints + 30%; average block size 2ms; prewhitening 1%, number of

iterations 20; and using separate scales.
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Gambar 3.17. Contoh hasil inversi menggunakan algoritma inversi model-based dibandingkan
dengan log original pada sumur FB-01, FB-04 dan FB-08.
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Gambar 3.18. Cross-section dan peta impedansi akustik hasil inversi model-based. Perhatikan
zone impedansi rendah berada sekitar 1060ms (elips)

Impedance change constraint digunakan untuk membatasi perubahan
impedansi inversi relatif terhadap impedansi rata-rata model, yang mana
direpresentasikan oleh impedansi sumur yang difilter. Iterasi digunakan untuk
meningkatkan kesesuaian (match) antara tras seismik riil dan tras sintetis. Proses
iterasi diubah-ubah dari 5-20 kali hingga dianggap cukup ‘saat didapatkan nilai

kestabilan errorr minimum pada iterasi 20 kali.

3.2.1.10.Kontrol Mutu

Kontrol mutu terhadap hasil inversi dilakukan dengan melihat profil
korelasi terbesar dan error log terkecil. Selain itu juga dilakukan blind well test
dengan cara mengeluarkan beberapa sumur dari ekstraksi wavelet, pembuatan
model impedansi inisial dan inversi. Setelah inversi didapatkan, impedansi hasil
inversi diplot dengan impedansi sumur kalibrasi tersebut dan dibandingkan nilai
korelasi dan errornya. Tabel 3.2. berikut menunjukkan nilai korelasi seismogram
sintetik dan error log dari semua algoritma inversi yang dicoba pada dataset,
dimana dapat disimpulkan bahwa inversi model-based = menunjukkan korelasi
yang paling besar dan error log terkecil. Hasil inversi model-based ini yang

kemudian dipakai sebagai atribut eksternal pada analisa multi-atribut.
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Tabel 3.3.
Perbandingan nilai Koefisien Korelasi Sintetik Seismogram (kiri) dan Error Log (kanan) untuk
setiap algoritma inversi.

Inverted Synthetic Correlation Error between Original Logs and Inverted Result
RMS Error RMS Error
Rekursif Sparse-Spike Model-Based Rekursif Sparse-Spike Model-Based

FB-01 0.974 0.997 0.998 EB-01 1074 975 925
FB-04 0.970 0.995 0.998 FB-04 947 889 789
FB-08 0.948 0.990 0.996 FB-08 1221 1390 1096
FB-09A 0.958 0.993 0.998 FB-09A 818 968 760
FB-09B 0.955 0.993 0.997 FB-09B 1013 1121 967
FB-11 0.956 0.996 0.998 EB-11 913 968 887
FB-12 0.968 0.991 0.999 FB-12 1014 954 896
FB-14 0978 0.997 0.998 FB-14 1334 1283 1054
FB-16 0.966 0.992 0.997 FB-16 1082 1131 901
Average 0.963 0.994 0.998 Average 1046 1076 920

1500 } 1000, y = : , 5 : 'E:,
——Recursive Inversion
A —g- Sparse Spike Inversion 0980
—a—Model-Based Inversion X L\\ /-/\
0.960

0.940

—~a—Recursive Inversion
0920 —e—Sparse Spike Inversion|
—m—Model-Based Inversion

0.900 T T x T T T T
FB-01 FB-04 FB-08 FB-09A FB-09B FB-11 FB-12 FB-14 FB-16 FB-01 FB-04 FB-08 FB-09A  FB-09B FB-11 FB-12 FB-14 FB-16

Gambar 3.19. Perbandingan nilai Koefisien Korelasi Sintetik Seismogram (kiri) dan Error Log
(kanan) untuk setiap algoritma inversi. Terlihat bahwa inversi model-based mempunyai
nilaikorelasi terbesar dan error terkecil sehingga dipilih untuk dijadikan atribut eksternal.

3.2.2. Analisa Multi-Atribut

Setelah diperoleh volum inversi impedansi akustik maka volum ini
dijadikan eksternal atribut pada analisa multi-atribut. Volum yang akan dibuat
adalah cube pseudo-impedansi untuk meningkatkan resolusi hasil inversi, cube
pseudo-density dan cube pseudo-porosity untuk mengetahui penyebaran litologi
dan porositas di zona interest. Volum inversi yang dipilih untuk digunakan adalah

volum inversi yang dihasilkan dari inversi ‘'model-based.

3.2.2.1. Peningkatan Resolusi Volume Impedansi Akustik Hasil Inversi

Resolusi hasil 'inversi impedansi akustik “dapat ditingkatkan ‘dengan
menggunakan analisa multi-atribut. Langkah pertama adalah 'mengkonversi
original log dalam domain depth kedalam domain time dan me-resampling log-log

ini dengan seismic sampling rate 2ms. Log impedansi akustik dikalkulasi dengan

Universitas Indonesia

Identifikasi litologi..., Fitriyanie Bren, FMIPAUI, 2011



33

cara mengalikan log sonik dan densitas hasil pengukuran. Sejumlah atribut
seismik diekstrak dari tras seismik. Tetapi, karena sifat alami band-limited dari
sinyal seismik, kita memerlukan informasi tambahan untuk frekuensi rendah.
Hasil inversi model-based digunakan sebagai atribut tambahan. Semua sumur

secara bersamaan dan tras seismik yang bersesuaian (di-ekstrak di lokasi sumur)

digunakan dalam analisa ini.
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Gambar 3.20. Data input untuk prediksi log impedansi akustik menggunakan analisa multi-atribut

Tabel 3.4 'menunjukkan hasil step-wise regression (SWR) menggunakan
10 atribut ‘dan 5-point operator konvolusi. Kolom' ’Validasi’ merepresentasikan
error validasi. ulang. Secara teoritis, ' “error. RMS’ " berkurang saat kita
menambahkan atribut baru, tetapi:-terlihat bahwa dengan menambahkan atribut ke-
9, “Integrated Absolute Amplitude”, error, validasi bertambah sehingga hanya
delapan (8) atribut pertama yang digunakan dalam proses prediksi. Gambar 3.21.

adalah representasi grafik dari tabel 3.4.
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Hasil pencarian atribut pada transformasi step wise regression (SWR) yang diterapkan untuk
meningkatkan resolusi inversi impedansi akustik.

J “alidation Errar
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3 |
Logi P-mpedance ) ( Fitter 15/20-25/30 ‘ 573602915
_ ) Log(P-mpedance) . . | Fiter S5/60-6570 el resilea vapscsmeaanoaay
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Gambar 3.21. Error rata-rata sebagai fungsi dari jumlah atribut seismik yang digunakan pada
analisa Step Wise Regression (SWR). Garis hitam di bagian bawah adalah error penggunaan
semua sumur dalam kalkulasi dan garis merah di bagian atas adalah error validasi.

Predi
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Gambar 3.22. Cross-plot antara impedansi akustik aktual dan impedansi akustik prediksi dengan
penggunaan 8 atribut seismik dan operator konvolusi 5-point pada transformasi step-wise
regression (kiri) dan probabilistic neural network (kanan).
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Probabilistic neural network (PNN) di-training menggunakan delapan (8)

atribut yang sama dan operator konvolusi 5-point sebagaimana pada transformasi

step-wise regression (SWR). Gambar 3.23. memperlihatkan log impedansi terukur

(warna hitam) dan terprediksi (warna merah) pada lokasi sumur. Transformasi

SWR memprediksi log dengan korelasi 83.5% sementara PNN memprediksi

dengan korelasi adalah 95.6% . Hasil prediksi PNN juga superior dengan error

prediksi lebih rendah yaitu 263 m/s*g/cc dibandingkan transformasi SWR yang

mempunyai error prediksi 465 m/s*g/cc. Terlihat bahwa PNN memprediksi log

dengan keakuratan lebih tinggi. Gambar 3.24. memperlihatkan hasil validasi dari

kedua transformasi diatas.
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Gambar 3.23. Hasil training metoda Step Wise Regression (kiri) dan PNN (kanan) menggunakan
8 atribut seismik dan, operator konvolusi 5-point dalam prediksi volume impedansi akustik.
Korelasi yang dihasilkan oleh analisa SWR adalah 83.5% dan error 464 m/s*g/cc. Korelasi yang
dihasilkan oleh analisa PNN adalah 95.6% dan error 263 m/s*g/cc.
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Gambar 3.24. Hasil validasi Step Wise Regression (kiri) dan PNN (kanan) menggunakan 8 atribut
seismik dan operator konvolusi 5-point dalam prediksi impedansi akustik. Korelasi yang
dihasilkan oleh analisa SWR adalah 78.8% dan error 522 m/s*g/cc. Korelasi yang dihasilkan oleh
analisa PNN adalah 81.4% dan error 491 m/s*g/cc.
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3.2.2.3. Prediksi Volume Pseudo-Densitas

36

Prediksi log densitas dilakukan dengan menggunakan hasil inversi

sebagai atribut eksternal karena densitas juga mempunyai hubungan fungsi

dengan impedansi akustik.
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Gambar 3.25 Data input untuk prediksi log densitas menggunakan analisa multi-atribut.

Tabel 3.5.

Hasil pencarian atribut pada transformasi step wise regression (SWR) untuk prediksi volume

pseudo-densitas.

W I Target I Firal Attribute l Training Errar I Walidlation Errar il
{1 [ Density 12 1 [ Inversion ) wll | 0050085 i 0.050669
2 | [Dersity 2 3 = T TR Y - - | on4TaIz 0043157
i) [ Dienzity 12 Fitter 51 0-15/20 | np4saTs | 0.047588
_ | (Density 12 Lol | Fiter SSB0-BSFD D 0043850 | DD46385
3 | Denzity 1**2 - . Dierivative Instantaneous Amplitude 0.042531 0.0451 48
5] Filter 25030-35/40 0041675 0.044758
7 lopmensityirz fidale dimpFitentsntass celiaoal cebual anosues uan: | noasona .
g | [ Density ™2 ) Instantaneous Frequency . | DD40420 | 0044652
9 | [ Density 1**2 Amplitude Weighted Frequency 0.039535 \ 0.044663
10 | [ Density j**2 | Second Derivative Instantaneous Amplitude | 0039397 0.044154

regression - yang - dilakukan dengan menggunakan 10 (sepuluh)

Tabel: 3.5. menunjukkan hasil  dari analisa = multi-atribut ' step-wise

atribut dan
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operator konvolusi 3-point. Terlihat bahwa dengan menambahkan atribut ke-7,

“Filter 15/20-25/30”, error validasi meningkat sehingga dipilih hanya 6 (enam)

atribut pertama dalam proses prediksi. Gambar 3.26. adalah representasi grafik

dari tabel 3.5.

Average Error for Allvels
Opetator Length: 3
Black Dot: Analysiz Using AI'YWells
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Gambar 3.26. Error rata-rata sebagai fungsi dari jumlah atribut seismik yang digunakan pada
transformasi Step Wise Regression (SWR) untuk prediksi log densitas. Garis hitam di bagian
bawah adalah error penggunaan semua sumur dalam kalkulasi dan garis merah di bagian atas

adalah error validasi.

Probabilistik  Neural Network (PNN) ditraining dengan -menggunakan

atribut seismik yang sama dengan analisa step wise regression yaitu 6 atribut

dengan operator konvolusi 3-point. (gambar 3.28). Jika transformasi SWR

memprediksi. log dengan korelasi 72.7% maka PNN. memprediksi log dengan

korelasi 92.7%. Hasil prediksi PNN juga superior dengan error prediksi lebih

rendah 0.025gr/cc dibandingkan SWR yang mempunyai error prediksi 0.047gr/cc.

Gambar 3.29. menunjukkan validasi untuk kedua transformasi. Transformasi PNN

memprediksi log densitas dengan keakuratan lebih tinggi.
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Gambar 3.27. Cross-plot antara densitas aktual dan densitas prediksi dengan penggunaan 6 atribut
seismik dan operator konvolusi 3-point.
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Gambar 3.28. Hasil training metoda Step Wise Regression (kiri) dan PNN (kanan) menggunakan
6 atribut seismik dan operator konvolusi 3-point dalam prediksi densitas. Korelasi yang dihasilkan
oleh transformasi SWR adalah 74.7% dan error 0.042gr/cc. Korelasi yang dihasilkan oleh

transformasi PNN adalah 92.7% dan error 0.025gr/cc.
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Gambar 3.29. Hasil validasi SWR (kiri) dan PNN (kanan) menggunakan 6 atribut seismik dan
operator konvolusi 3-point dalam prediksi densitas. Korelasi yang dihasilkan oleh transformasi
SWR adalah 70.1% dan error 0.045gr/cc dan korelasi yang dihasilkan oleh transformasi PNN

adalah 75.1% dan error 0.041gr/cc.
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Setelah hubungan antara atribut seismik dan log densitas telah ditentukan,

maka hubungan tersebut diterapkan untuk membuat volume data.

3.2.2.3. Prediksi Log Porositas
Prediksi log porositas dilakukan dengan menggunakan hasil inversi
sebagai atribut eksternal karena porositas mempunyai hubungan fungsi dengan

impedansi akustik.
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Gambar 3.30. Data input untuk prediksi log porositas menggunakan analisa multi-atribut

Tabel 3.6.
Hasil pencarian atribut pada transformasi step wise regression (SWR) untuk prediksi log porositas

|’i I Target B y I Final Attribute I Training Error I “alicdation Error il

1 | Porosity - - ngraje_ y N 2 E 3475389 3212824

2 Porosity 14 Maodlel Based Inversion 1 | 3091692 ‘ 3137138

3. Porosty ... ... | DominartFrequency ... ... . | SOUE0S4 . BOE37S4.

4 Porosity Derivative Instantaneous Amplitude 2855363 3.0M0375

£) | Porosity I Fitter 55/50-6570 2592282 2836802

B Porestty o | AmpltudeEnvelope . 2845708 !.2-919_3_0.1____
|

7 Porosity Second Derivative Instantanecus Amplitude 2779010 2 564650
Fiter 35i40-45i50 2 TE4EET | 2881870

| Amplitude Weighted Fregquency S - = = 1 2876413

10 Porosity Average Freguency 2745529 2873337

Tabel 3.6. menunjukkan hasil dari transformasi step-wise regression

(SWR) yang dilakukan dengan menggunakan 10 (sepuluh) atribut dan operator
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konvolusi 1-point. Terlihat bahwa dengan menambahkan atribut ke-9, “Amplitude
Weight Frequency”, error validasi meningkat sehingga dipilih hanya 8 (delapan)
atribut pertama dalam proses prediksi. Gambar 3.31. adalah representasi grafik

dari tabel 3.6.

Average Error for AWl
Operator Lencth: 1
Black Dot Analysis Using Al'vells
Red Dot Analysis Leaving Cut Target Wil
Ayverage Error (96

] L T
| § I -
3.20—_____ o i wall I
] L T 1

340

T

2004 =-——

250 y

Mumber of Attributes

Legend F N i —
. —— Allwiel Error —— alidation Error

Gambar 3.31. Error rata-rata sebagai fungsi dari jumlah atribut seismik yang digunakan pada
analisa Step Wise Regression. Garis hitam di bagian bawah adalah error penggunaan semua sumur
dalam kalkulasi dan garis merah di bagian atas adalah error validasi.

Probabilistik, Neural Network (PNIN), ditraining dengan . menggunakan
atribut seismik yang sama dengan . transformasi SWR yaitu 8 atribut dengan
operator konvolusi 1-point. (gambar 3.33). Jika transformasi SWR memprediksi
log dengan korelasi 68.3% maka PNN memprediksi log dengan korelasi 89.4%.
Hasil prediksi PNN juga superior dengan error prediksi lebih rendah 1.77%
porositas dibandingkan transformasi SWR yang mempunyai error prediksi 2.76%.
Gambar 3.34. menunjukkan validasi untuk kedua transformasi. Terlihat bahwa

PNN lagi-lagi memprediksi log dengan keakuratan lebih tinggi.

Universitas Indonesia

Identifikasi litologi..., Fitriyanie Bren, FMIPAUI, 2011



41

Application of Muliple Attribute Regression wiell Name:
Using &l wells
Using 8 Atributes
Cross-correlation = 0.662658 (B2
Error = 27543 BAG
Predficted Porosity !
il FB-14
e |
8 P = FB-13
= gfm g 8 o
o £
e o 0 o Al
o og
10 = LEC] FB-11
o a L Bg "
w al g | Fe s
a
e o a2 FB-D94,
2
5 22 &
f FE-08
a ‘-E. i &= e | | |
L] o
L] FB-05
L) |
T T T T T T T 7 T
0 254, 50 75 . 400, 1251500475, 200 FE-04
FB-0
Aetusl Porosty = |
~ Legend — - - — -]
| Line of Perfect Carrelstian

Application of Netwark_1_PN Newral Netwark el Name
Using all veslls
Using 8 Atributes
FB-29
Cross-correlation = 0.634203
Errar = 1.76671 Eo
Fredicted Porasty
p FB-14
| -
- FE-13
15 o
| 0| FE-12
m o O
[=)

o sl FE-11

i 3 1 FE-038
L] r a ;

; .8 o® . FE-034,

el i E“ | | FB-05

{
r FE-05
= T T T T T T T T T
0 25 50 75, 100. 125 150 _A75. .200 FB-04
FE-01
Actual Forosity
Legend —— —————— - - - -
’— Line of Perfect Correlation

Gambar 3.32. Cross-plot antara porositas aktual dan porositas prediksi dengan penggunaan 8
atribut seismik dan operator konvolusi 1-point.
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Gambar 3.33. Hasil training metoda Step Wise Regression (kiri) dan PNN (kanan) menggunakan
8 atribut seismik dan operator konvolusi‘l-point dalam prediksi porositas. Korelasi yang
dihasilkan oleh analisa SWR adalah 68.3% dan error 2.76%. Korelasi yang dihasilkan oleh analisa

PNN adalah 89.4% dan error 1.77 %.
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Gambar 3.34. Hasil validasi Step Wise Regression (kiri) dan PNN (kanan) menggunakan 8 atribut
seismik dan operator konvolusi 1-point dalam prediksi porositas. Korelasi yang dihasilkan oleh
analisa SWR adalah 65.4% dan error 2.86% dan korelasi yang dihasilkan oleh analisa PNN adalah

69.4% dan error 2.76 %.
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Setelah hubungan = antara atribut seismik dan log  porositas telah
ditentukan, maka hubungan tersebut diterapkan untuk membuat volume kubus

porositas.
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BAB 4

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. . Analisa Inversi

4.1.1. Kontrol Mutu

Gambar 4.1. menampilkan contoh hasil inversi impedansi akustik dengan
algoritma model-based dibandingkan dengan log asli pada sumur FB-09B. Secara
umum, inversi impedansi akustik mirip (comparable) dengan log sumur.
Kesesuaian antara tras sintetis dan data sumur menunjukkan korelasi yang sangat
baik untuk sebagian besar sumur yaitu dengan total korelasi 0.998. Error residual
pada impedansi akustik bervariasi dari 801 (m/s)e(g/cc) sampai 1283 (m/s)e(g/cc).
Gambar 4.2, menunjukkan error plot yaitu perbedaan antara sintetik yang
dihitung dari hasil inversi dengan data asli. Fakta bahwa kecilnya error yang
koheren mengindikasikan bahwa model yang dihasilkan merupakan representasi

yang sangat baik dari data seismik asli.
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(Err= 904 £i39) (Corr= 0.979201) (Err= 0.208274)

TS £294.45 176425

gy J———————— -5 1 - . .

550
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4 ]
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Error Calculation Window:

Criginal Log

Constraints Initial Mocsl
Inverted Resuft

Gambar 4.1. Hasil inversi menggunakan algoritma model-based dibandingkan dengan log asli
pada sumur FB-09B. Korelasi sebesar 97.9% dan error 0.208.
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Gambar 4.2. Synthetic error plot untuk inversi model-based. Amplitudo secara keseluruhan terlihat
rendah

4200,

4.1.2. Blind Well Test
Pada gambar 4.3. sumur kalibrasi (blind wells) FB-05, FB-13 dan FB-29

menunjukkan korelasi sintetik seismogram yang sangat baik mencapai 99.8% dan
error log berkisar dari 798 — 1064 (m/s)e(g/cc). Gambar 4.3. memperlihatkan
penampang arbitrary yang melewati sumur kalibrasi dimana umumnya korelasi
log impedansi pada bagian sumur yang dangkal mirip dengan hasil inversi dan
semakin dalam semakin kurang mirip, kemungkinan disebabkan a. perbedaan
resolusi antara seismik dan log sumur; b. kualitas data seismik yang lebih buruk

pada zona yang lebih dalam.
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Gambar 4.3. Koefisien korelasi sintetik seismogram dari blind wells, FB-05, FB-13, FB-29.
Korelasi mencapai 99.8% dan error log berkisar dari 798 — 1064 (m/s)*(g/cc)
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Color, Data: arbitrary_line_ blined_wells 02
Inzerted Color Data: P-Impedance

COP.. 1,85 7 911,14 17 20,23 28 23 32,35 38 41 44 47 0 513
Wil FE-29
S R et o P P P PR e

Horz 3'3{--! - —a— -—-‘_
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Gambar 4 4. Penampang arbitrary dari blind wells, FB-29, FB-05, FB-13. Terlihat bahwa log
impedansi akustik relatif mirip pada zona yang lebih dangkal dan relatif kurang mirip pada zona
yang lebih dalam. Inset adalah slice pada 1060ms.

4.1.3. Konversi Volume Impedansi ke Volume Porositas

Pada crossplot antara log impedansi akustik dan porositas terlihat korelasi
yang tinggi antara kedua log (gambar 4.5.) dan menghasilkan hubungan
matematis Phi=-0.0067325*AI+75.7756. Hubungan matematis tersebut kemudian
digunakan untuk mengkonversi volume impedansi akustik menjadi volume

porositas seperti pada gambar 4.5.
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Gambar 4.5. Fungsi regresi impedansi akustik terhadap porositas
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Color Data: arbitrary_line_porosity07_1060ms

Inserted Color Dats: Porosty

COP 147 1116 2125 30 35 40 45 50 55 B0 B5 70O 75 80 85 90 95 0107 113 120 127 134 140 147 19
Wil FB-07 FFI-D?A Fq-ﬂE B

Time (ms)

Gambar 4.6. Penampang arbitrary seismik kubus porositas hasil konversi dari inversi impedansi
akustik dengan algoritma model-based. Inset adalah peta (slice) pada time 1060ms.

Sebuah penampang melintang volume impedansi akustik hasil inversi
model-based kemudian ditampilkan secara bersamaan dengan volume porositas
hasil konversi pada gambar 4.7. Anomali impedansi rendah dan anomali porositas
tinggi pada time 1060-ms (ditandai garis putus-putus) yang merupakan zona target

terlihat jelas pada gambar tersebut .

Colar Data: tvwo_volume_conditioning i Impedance
Inserted Curve Data: Computed Impedance P ((Cmifsr(gicc)
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Inline: 97

Gambar 4.7. Kombinasi volume akustik impedansi dan porositas dalam satu window. Target
reservoir (ditandai dengan garis putus-putus) adalah daerah zona I yang mempunyai impedansi
sampai 8000m/s.g/cc dan porositas diatas 10%.
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4.2.  Analisa Multi-atribut

4.2.1. Meningkatkan Resolusi Volume Impedansi Akustik Hasil Inversi

Gambar 4.8. dan 4.9. menunjukkan suatu penampang melintang dari
kubus impedansi akustik terprediksi yang dilakukan menggunakan analisa multi-
atribut dengan memasukkan hasil inversi model-based sebagai atribut eksternal.

Resolusi Iebih tinggi dicapai menggunakan probabilistic neural network (PNN).
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Gambar 4.8. Penampang arbitrary hasil peningkatan resolusi inversi impedansi akustik model-
based menggunakan transformasi SWR. Inset adalah peta (slice) pada time 1060m:s.
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Gambar 4.9. Penampang arbitrary hasil peningkatan resolusi inversi impedansi akustik algoritma
model-based menggunakan transformasi PNN. Inset adalah peta (slice) pada time 1060ms.
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4.2.2. Prediksi Log Pseudo-Densitas

Gambar 4.10. dan 4.11. menunjukkan penampang melintang dari kubus
pseudo densitas terprediksi hasil transformasi multi-atribut step wise regression
(SWR) dan probabilistic neural network (PNN). Target reservoir terlihat sebagai
batupasir dengan anomali densitas rendah. Resolusi lebih tinggi lagi-lagi dicapai

menggunakan analisa PNN.
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Gambar 4.10. Penampang arbitrary dari kubus densitas terprediksi menggunakan transformasi Step
Wise Regression (SWR). Inset adalah slice pada time 1060ms.
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Gambar 4.11. Penampang arbitrary dari kubus densitas terprediksi menggunakan transformasi
Probabilistic Neural Network (PNN). Inset adalah slice pada time 1060ms.
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4.2.3. Prediksi Log Porositas
Gambar 4.12. dan 4.13. menunjukkan penampang melintang dari kubus
porositas terprediksi hasil transformasi multi-atribut step wise regression (SWR)

dan probabilistic neural network (PNN), secara berturutan.
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Gambar 4.12. Penampang arbitrary dari kubus porositas terprediksi menggunakan transformasi
Step Wise Regression (SWR). Inset adalah slice pada time 1060ms.
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Gambar 4.13. Penampang arbitrary dari kubus porositas terprediksi menggunakan transformasi
Probabilistic Neural Network (PNN). Inset adalah slice pada time 1060ms.
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Dari gambar-gambar diatas reservoar target batupasir yang porous dapat
dibedakan dengan baik sekali sebagai sebuah anomali porositas tinggi, ditandai
dengan garis putus-putus elips pada time 1060ms. Resolusi lebih tinggi dicapai
menggunakan transformasi PNN. Dengan korelasi sebesar 89.4% dan validasi
sebesar 65.4%, maka diasumsikan bahwa volum pseudo-porositas yang dihasilkan
dari transformasi ini valid untuk memprediksi penyebaran porositas pada

reservoar target.

Tabel 4.1. berisi rangkuman hasil training dan validasi dari analisa multi-
atribut dengan menggunakan transformasi linear step wise regression (SWR) dan
probabilistic neural network (PNN) untuk memprediksi log impedansi akustik,
densitas dan porositas. Penggunaan transformasi PNN selalu memberikan

peningkatan keakuratan dalam prediksi ketiga log tersebut.

Tabel 4.1.
Perbandingan antara kedua transformasi dalam multi-atribut dalam prediksi volume pseudo log
impedansi akustik, densitas dan porositas. Terlihat bahwa terjadi improvement dalam prediksi saat
menggunakan transformasi Probabilistic Neural Network (PNN).

ANALISA MULTI-ATRIBUT
Step Wise Regression (SWR) Probabilistic Neural Network (PNN)
Prediksi| Training | Error |Validation| Error | Training| Error [Validation] Error
Pseudo Impedansi-P 835 464 78.8 522 95.6 263 814 491
Pseudo Densitas 74.7 0.042 70.1 0.045 927 0.025 75.1 0.041
Pseudo Porositas 68.3 2.76 654 2.86 894 1.77 69.4 2.76

4.3. Interpretasi Geologi

Secara keseluruhan dari penelitian ini, telah dihasilkan tiga macam peta
yaitu peta impedansi akustik rata-rata, peta densitas rata-rata dan peta porositas
rata-rata dari reservoar target (Gambar 4.14). Ketiga peta tersebut menunjukkan
konsistensi yang cukup seragam dan delineasi yang cukup baik. Dapat
diasumsikan bahwa zona reservoar target adalah suatu kanal batupasir berarah
barat daya-tenggara dengan Kkarakteristik impedansi rendah <9800m/s*g/cc,
porositas berkisar antara 10-15% dan densitas berkisar antara 2.30-2.40gr/cc pada

kedalaman kurang lebih 1060ms dalam domain waktu.
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Gambar 4.14. Slice map distribusi impedansi akustik pada time '1060ms. Impedansi pada reservoar
target berkisar 9100-9800m/s*g/cc dikelilingi oleh zona impedansi tinggi.
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Gambar 4.15. Slice map distribusi densitas pada time 1060ms. Densitas pada reservoar target
berkisar 2.40-2.50gr/cc.
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Gambar 4.16. Slice map distribusi porositas pada time 1060ms. Porositas pada reservoar target
berkisar 10-15% dikelilingi oleh zona berporositas rendah
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BAB 5

KESIMPULAN

Dari evaluasi karakterisasi reservoar target di lapangan Blackfoot
menggunakan analisa inversi dan multi-atribut seismik dapat disimpulkan bahwa
» Daerah target penelitian merupakan zone yang mempunyai impedansi
akustik rendah (<9500m/s.g/cc), densitas rendah (2.30-2.40g/cc) dan
porositas tinggi (>10-15%) pada domain waktu 1060ms .
= Hampir 'semua jenis inversi memberikan gambaran yang baik tentang
target reservoir sebagai  zona dengan -anomali impedansi rendah dan
porositas. | tinggi,  namun - inversi - algoritma . model-based =mempunyai
koefisien korelasi tertinggi dan error paling rendah dalam hubungan antara
data seismik dan data log sumur asli.
= Secara umum ditemukan bahwa metoda multi-atribut lebih baik dan
meningkatkan resolusi seismik untuk melihat penyebaran litologi dan
prediksi impedansi akustik, densitas dan porositas pada reservoar target.
Dalam setiap uji coba prediksi, terlihat hasil prediksi transformasi step-
wise regression (SWR) dapat ditingkatkan dengan hubungan non-linier
probabilistic neural network (PNN).
=  Kontrol mutu pada analisa inversi dapat dilakukan dengan mencari
koefisien korelasi tertinggi serta error synthetic dan error log yang paling
rendah, juga dengan melakukan blind well test. Sedangkan kontrol mutu
analisa multi-atribut dilakukan dengan melihat prediksi dan validasi silang

yang mempunyai error paling rendah.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-01. Pengikatan sumur FB-01, korelasi 0.654.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-02. Pengikatan sumur FB-04, korelasi 0.816.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-03. Pengikatan sumur FB-05, korelasi 0.883.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-04. Pengikatan sumur FB-08, korelasi 0.736.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-05. Pengikatan sumur FB-09A, korelasi 0.797.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-07. Pengikatan sumur FB-11, korelasi 0797.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie

FB-12
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Gambar A-08. Pengikatan sumur FB-12, korelasi 0.814.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-10. Pengikatan sumur FB-14, korelasi 0.820.

61 Universitas Indonesia

Identifikasi litologi..., Fitriyanie Bren, FMIPAUI, 2011




Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-11. Pengikatan sumur FB-16, korelasi 0.856.
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Lampiran A. Well Seismic-Tie
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Gambar A-12. Pengikatan sumur FB-29, korelasi 0.805.
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Lampiran B. Analisa Sensitivitas — Log Impedansi-P v’s Log Porosity
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Gambar B-1. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-01.
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Lampiran B. Analisa Sensitivitas — Log Impedansi-P v’s Log Porosity
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Gambar B-2. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-04.
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Lampiran B. Analisa Sensitivitas — Log Impedansi-P v’s Log Porosity
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Gambar B-3. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-05.

66 Universitas Indonesia

Identifikasi litologi..., Fitriyanie Bren, FMIPAUI, 2011



Lampiran B. Analisa Sensitivitas — Log Impedansi-P v’s Log Porosity

Porasty(%)

P-Imgectance vs Poraaty(primary)
Zone Fiter: Zane Fiter 1

i Uagldll U

] I I -
1an Tpl ha

bilistic sim

investhal &

| dengan

=1

% berkisar

AR AR AR AR
BO0O. 000 G000 - GO0 10000 000 12000 13000 4000 15000

Pedmpedance(mis) {iez))

Color Hey
Porosty(%)

<Netical Depthe (]

Atbute Crass Secton

1

161

10

1580

1l

L
T30 10000 12500 15000 0
Pmprancef i ¥ eioc))

Leggnid
{ e

2 2

| Zme 3

Gambar B-4. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-08.

67

Identifikasi litologi..., Fitriyanie Bren, FMIPAUI, 2011

Universitas Indonesia



Lampiran B. Analisa Sensitivitas — Log Impedansi-P v’s Log Porosity

P-bnyeddance ve Porosty(prinary) Calar Hey ' ; :
ok e e e 1 P ) \ertical Deythe(m) Atrbute Cross Section
Paresityl% ]
nrasity(%) 50
__I‘\I\IIIIHHI ]
Jan i hasil ]
[ Tops e . 180 |
elistic simule -
. [} 4
| ] . 1430
pHnvestas: sep. ]
. 1] 1
. ]
i ! LN IS -
1 150 ——
| 50
- ]
= :t'. WBUU & WS A T L | ST TR
- 50007500 10000 12500 15000 I ' N
i ut Pmpedancemis)Yec]) Farosty(*%)
T i
R A B e e e daanan
00 GO0 VOO BOOD 9000 10000 11000 12000 13000 14000
Leggnd
{ Tmg | | Zone 2 | 2o 3
P-myedance((mis)(gicc)

Gambar B-5. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-09A.
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Gambar B-6. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-09B.
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Gambar B-7. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-11.
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Gambar B-8. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-12.
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Gambar B-9. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-13.
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Gambar B-10. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-14.
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Gambar B-11. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-16.
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Gambar B-12. Log impedansi akustik v’s log porosity, sumur FB-29.
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