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RESUMO

MODELAGEM GEOLOGICA DE R[ESERVATORIO PETROLIFERO COM DADOS
DE POCOS E ATRIBUTOS SISMICOS: uma abordagem geoestatistica

Francisco Fabio de Araujo Ponte

Orientadores: Dr. Claudio Bettini e Dr. Olinto Gomes de Souza Junior

Resumo da Dissertacdo de Mestrado submetida ao Programa de POs-
graduacédo em Geologia, Instituto de Geociéncias, da Universidade Federal do Rio
de Janeiro — UFRJ, como parte dos requisitos necessarios a obtencao do titulo de
Mestre em Ciéncias (Geologia).

Os processos de simulacao de distribuicdes de facies sedimentares constituem uma
etapa importante na caracterizacdo petrofisica de reservatérios petroliferos. E
importante o uso de informacdes sismicas, como amplitude RMS, amplitude maxima
negativa/positiva e impedancia, que tenham boa correlagdo com atributos
geoldgicos, especialmente nas areas onde néo se dispde dos dados de pocos, para
se chegar a modelos geoldgicos mais realistas. Existem diversas técnicas
computacionais, com abordagem geoestatistica, dedicadas a simulacdo de facies.
Sdo exemplos a Krigagem da indicatriz com médias locais, a cokrigagem co-
localizada, a Bayesian updating, a combinacdo de probabilidades (permanence of
ratios), a Krigagem e a cokrigagem aplicadas a objetos tridimensionais. O aplicativo
BLOCKSIS, desenvolvido pelo Centro de Geoestatistica Computacional da
Universidade de Alberta (Canadd), implementa varios meétodos geoestatisticos,
incluindo os acima mencionados. O presente trabalho tem como objetivo descrever
as técnicas de modelagem de facies implementadas no BLOCKSIS, o0s processos
utilizados no pés-processamento da simulacdo sequencial, além de apresentar um
estudo de caso do campo de Namorado na bacia de Campos.

Palavras-chave: Modelagem Geoldgica; Simulacdo Sequencial da Indicatriz.
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ABSTRACT

RESERVOIR GEOLOGIC MODEL WITH WELL DATA AND SEISMIC
ATTRIBUTES: a geostatistical approach

Francisco Fabio de Araujo Ponte

Orientadores: Dr. Claudio Bettini e Dr. Olinto Gomes de Souza Junior

Abstract da Dissertagcdo de Mestrado submetida ao Programa de POs-
graduacédo em Geologia, Instituto de Geociéncias, da Universidade Federal do Rio
de Janeiro — UFRJ, como parte dos requisitos necessarios a obtencao do titulo de
Mestre em Ciéncias (Geologia).

The simulation processes of sedimentary facies distributions are important steps in
the petrophysical characterization of petroleum reservoirs. It is important to use
seismic information, such as RMS amplitude, maximum negative / positive amplitude
and impedance, which have good correlation with geologic attributes, especially in
areas with no well data, to obtain more realistic geologic models. There are several
computational techniques available, with geostatistical approach, dedicated to facies
simulation. Indicator Kriging with local varying mean, collocated cokriging, Bayesian
updating, permanence of ratios, Kriging and cokriging applied to three-dimensional
objects are useful examples. The computer program BLOCKSIS, developed by the
Centre for Computational Geostatistics, University of Alberta (Canada), implements
several geostatistical techniques, including those mentioned above. The present
work has as main objective to describe the techniques of facies modeling
implemented in BLOCKSIS, the processes used in post-processing of sequential
simulation and a case study in Namorado field - Campos basin, Brazil.

Key words: Geological Model; Sequential Indicator Simulation (SIS)
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1. INTRODUCAO

1.1 GENERALIDADES

Ao ser descoberta uma nova jazida de petréleo suaghoa pratica da industria atual
consiste em transferir a nova acumulagéo da aréxplaracdo para a atividade denominada
Desenvolvimento de Campos. Aqui, uma equipe msttiglinar envolvendo competéncias
em Geologia, Geofisica, Engenharia e Economia saainova descoberta e propbe uma
estratégia de producéo considerada 6tima sob véiigsios, no caso de o futuro campo ser
considerado viavel técnica e economicamente.

A estratégia consiste na simulacdo de escoameamaoobtencéo de curvas de producao
da nova descoberta sob varios cendrios técnicasrémicos. Simulacdo de Reservatorio,
neste contexto, € uma técnica subdividida em dimzag, a saber, (1) modelo estatico,
representado pela simulacdo das facies e paranptofisicos (modelo geolégico), e (2)
modelo dinamico, que descreve o fluxo dos fluidosaservatorio representado pelo modelo
numeérico estatico.

A segunda etapa da simulacao se realiza divergas veada uma num cenario distinto,
representando diversas estratégias de producativesidade de estratégias permite avaliar
o efeito de variar o nimero e a localizacdo do®paecserem perfurados, além de variacbes
nas condi¢cdes econdmicas e tecnoldgicas. A cadatéggh associa-se uma funcao objetivo,
cujo resultado permite ordenar as diversas alieasaé escolher aquela considerada 6tima.

Para executar a primeira etapa de simulacdo, avpresente trabalho, a modelagem
geoldgica de reservatorio tornou-se muito avanga$adias atuais, devido a trés fatores
principais: (1) o surgimento de uma nova técnicaaddlise estratigrafica, denominada
Estratigrafia de Sequéncias; (2) a evolucdo tegmAdna aquisicdo de dados sismicos,
proporcionando ganhos de resolugdo do imageameisimice, que viabilizaram a
Estratigrafia Sismica, e (3) a evolugcdo computadjdanto dehardwarequanto desoftware
de simulacéo.

Assim, na resolucéo dos problemas da caracterizigdieservatorios, o acréescimo dos
recursos computacionais, tanto na capacidadeadiware quanto desoftware permitem a
industria do petroleo integrar todas as informagbggoniveis para auxiliar na predicdo dos

volumes total e recuperdvel de uma jazida de leetrdNa quantificacdo desses volumes, é



fundamental a descricdo das rochas e o conhecindastpropriedades do reservatorio, tais
como as propriedades petrofisicas e a saturacaftuetiss.

Existem diferentes abordagens para a geracédo ddslosonumeéricos de reservatorios:
(1) layer cake que utiliza a média da propriedade em toda ueidstratigrafica mapeada; (2)
geoestatisticos, em que o valor da propriedadstidnao pela correlagdo com os dados
amostrais; e (3) modeldsrward, baseados em equacdes de transporte de sedimentos.

As simulacfes geoestatisticas sdo cada vez miusddis para quantificar as incertezas
e auxiliar nas decisfes sobre um determinado maeitbgico. Na estimacgéo das variaveis
categoricas (facies), € importante uma boa defindgiiarcabouco estrutural e da estratigrafia
do pacote sedimentar, assim como consideracfes sobnecessidade da hipotese de
estacionariedade associada ao modelo em estudo.

Quando se trata de dados escassos, situacdo cominitio do desenvolvimento de
campos de petroleo, a etapa de interpretacdo produz Unica imagem, omitindo a
possibilidade de outros cenarios consistentes @odd Ja a simulacdo geoestatistica € capaz
de quantificar a incerteza através de uma coleedmagens equiprovaveis, todas respeitando

os dados conhecidos.

1.2 OBJETIVO DO TRABALHO

O trabalho aqui apresentado tem como objetivo avalima técnica computacional
aplicada a simulacdo de facies em reservatoriogett®leo com abordagem geoestatistica.
Dentre as técnicas existentes para a modelageétis,fa simulacdo sequencial da indicatriz
(SIS, Sequential Indicator Simulation) é a maifaatila na constru¢cdo dos modelos que usam
varidveis categoricas e informacdes oriundas danicds Esta técnica encontra-se
implementada no aplicativo BLOCKSIS (DEUTSCH, 20a&senvolvido noCenter of
Computacional Geostatisti¢€CG) da Universidade Alberta.

A metodologia SIS sera utilizada na caracterizalg&ofacies reservatorios do campo de

Namorado na bacia de Campos.



1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O texto foi organizado em seis capitulos.

No primeiro, descrevem-se objetivos do trabalhoab@dagem geoestatistica adotada
na simulacéo de litofacies.

No segundo, descrevem-se 0s materiais e métodoadys.

No terceiro, apresenta-se a revisao da literatara processos estocasticos aplicados a
modelos de reservatério de petréleo.

No quarto, apresentam-se 0s conceitos tedricoseatesatistica, definindo variaveis
regionalizadas, variavel aleatoria local, funcéatdria, estacionariedade, andalise estrutural,
meétodos de estimacdo e métodos de simulacdo. Betalb a teoria da simulacdo sequencial
da indicatriz e os parametros de uso do progran@@®{SIS (DEUTSCH, 2006).

No quinto, detalham-se os principais processosaliefagem de facies.

No sexto, aplicam-se ao campo de Namorado na lbigci@ampos os algoritmos de
simulacdo, incorporados ao SIGEO (Sistema Integrddo Geologia e Geofisica) da
PETROBRAS (VARELLA e PONTE, 2010), e analisam-seesultados alcangados com o

uso do programa BLOCKSIS, seguidos das conclusdes.



2.  MATERIAIS E METODOS

A metodologia SIS foi aplicada ao campo de Namqraud bacia de Campos,
selecionado por ter os dados sismicos e de pospsrdbilizados a comunidade académica
pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas e Bicombeisti ANP), a partir do banco de dados
Campo Escola Namorado. As informagdes referemZ@acos: RJS19 e NA4, e consistem
nos dados de localizacao, perfis geofisicos desrgioma (GR), de densidade (RHOB), de
porosidade neutrdo (NPHI) e das eletrofacies; @ado sismico com o atributo amplitude.

Neste arquivo de dados, as eletrofacies oriundastdgretacdes nos perfis elétricos

estao identificadas como:

a) FP1: arenitos finos a médios de alta porosidade;
b) FP2: arenitos conglomeraticos;
c) FP3: folhelhos e margas;

d) FP4: carbonatos.

A codificacado das facies de reservatério e de $acéo-reservatorio, em cada poco, foi
desenvolvida a partir das eletrofacies existentestenarquivo de dados. As eletrofacies
reservatorios FP1 (arenitos finos a médios de gtaosidade) e FP2 (arenitos
conglomeréticos) foram definidas como categorig &l&s eletrofacies ndo-reservatorios FP3
(folhelhos e margas) e FP4 (carbonatos) como casge§i’. A Figura 1 ilustra as curvas dos
perfis elétricos RHOB e NPHI e da coluna litologinterpretada. A diferenca entre NPHI e
RHOB apresenta os intervalos reservatérios (“arogred os intervalos ndo reservatorios

(“verde”).



NA4 RJS19
NPHI :RHOB DT NPHI :RHOB DT

CENCHANI

CONIATIA
SANTONIA

ALB.SUR,
CENCUNF

ALB.SUP.

ALB.INF.
ALB.MED.

ALE MEDI

Figura 1 —Perfis elétricos e coluna litoldégica dos pocos dtudo de caso.

O levantamento sismico original do Campo de Nanwéade 121 ke contém 186
inlines de 22km com 90Qrosslines O tempo total de registro é de 6s, com razao de
amostragem de 4ms. O intervalo de linhas é de B88.d3 intervalo de tracos, de 25m
(JOHANN, 2004). O volume utilizado neste traballangiderou asnlines 225 a 310 e
crosslines 8@ 807 (Figura 2). Este volume sismico situa-serdes bloco secundario do

Campo de Namorado.



CROSSLINE gg7

Figura 2 —Configuracao do volume de amplitude sismica usadastudo de caso.

A partir dos dados de pocos, da sismica e do conbato do arcabouco estrutural do
reservatorio (superficies do topo e da base), aduokigia para geracdo do modelo digital de
reservatorio consistiu nos seguintes passos:

(1) Marcar os limites das unidades;

(2) Conhecer o comportamento dos dados sismicos;

(3) Construir um modelo a partir da resposta da sismica

(4) Interpretar as sequéncias sismo-estratigraficaslide resolucdo. A correlacéo

entre atributos sismicos e as proporcdes de facegpocos permitem construir
um modelo 3D da distribuicdo dos litotipos;

(5) Utilizar o modelo de litotipo gerado para orierdagnamorfose de uma realizagéo

de uma funcao aleatéria gaussiana;

(6) Como resultado, obtém-se uma realizacdo dos caguratieatérios que

representam a distribuicdo espacial dos litotipos;

(7) Finalmente, o volume de litotipos deve ser utilzadmo um modelo geoldgico

para simulacéo de fluxo de fluidos.

A Figura 3 ilustra a metodologia descrita para esentar a geracdo da distribuicdo
espacial de litofacies a serem usadas em simdad@eescoamentos de fluidos, segundo
SOUZA JR. (1997).



Figura 3 — Representagdo esquematica para geragdo da disgdlouespacial de litofacies a serem
usadas em simulacdes de escoamentos de fluidosZ¢SOR). 1997).



3. REVISAO DA LITERATURA

A partir de interpolacdes desenvolvidas por Da@ieKrige, em 1951, no calculo de
reservas de ouro em minas na Africa do Sul, Gedviggkeron (1962) elaborou os conceitos
fundamentais da Geoestatistica, os modelos vafiogsée a técnica de Krigagem. Em uma
forma simplificada, uma estimativa por Krigagem &m local ndo amostrado é a combinacgéo
linear dos dados nos locais conhecidos. Sua afbc¢agicialmente na mineracdo, foi mais
tarde ampliada para outras areas da ciénciaqjindd a industria de petrdleo.

Os métodos de Krigagem foram extensamente estu@aajolscados a partir de 1970. A
primeira generalizacdo foi elaborada por Georgeghétan, fundador do "Centre de
Géostatistiques et de Morphologie Mathématique 'Heole des Mines de Paris”, em
Fontainebleau. Muitos de seus alunos e colaboradseguiram no mesmo sentido e
trabalharam na evolucéo e divulgacdo da Geoestatistn todo o mundo. Citam-se alguns
que trabalharam na extensdo da Krigagem, Jean{Halds, Pierre Delfiner e André G.
Journel, entre outros.

A simulacdo estocastica foi introduzida por MATHBER 1971) e JOURNEL e
HUIJBREGTS (1978), com objetivo de produzir variasagens equiprovaveis de um
fendbmeno, permitindo avaliar a incerteza locapettando os dados amostrais e a variancia
espacial dada pelo modelo de variograma. Outrogriatgps de  simulagdo foram
desenvolvidos, tais como os de simulacdo seque(URNEL, 1983; SRIVASTAVA,
1994; ALMEIDA, 1993; GOOVAERTS, 1997; CHILES e DEINER, 1999), que se tornou
algoritmo de muitas aplicagfes atuais de Gedsttat

Da metade dos anos 80 até a metade dos anos 94@a@monm grande incremento no
uso dos modelos 3D de reservatorios baseados eatasdn condicional. Isto seguiu-se a
chegada do prof. André Journel, que integrou oacdgzente da Universidade de Stanford.

Nos ultimos anos foram propostas varias evolugdeSinaulacdo Sequencial da
Indicatriz (GOMEZ-HERNANDEZ e SRIVASTAVA, 1990; GOZAERTS, 1997). Grande
parte destas propostas faz uso de dados secundé@nsamente amostrados, oriundos de uma
interpretacdo geoldgica ou de levantamentos geoSisi

A partir do desenvolvimento dos algoritmos sequaagca simulagéo disseminou-se nos
meios académicos e profissionais, contando commailooicdo importante da biblioteca de
software GSLIB (DEUTSCH e JOURNEL, 1998), desenwawpara o dominio publico. O



programa BLOCKSIS, desenvolvido na Universidadéierta, segue o mesmo modelo de
desenvolvimento em cédigo aberto.

Vérios trabalhos foram desenvolvidos para gerag@onddelos de reservatérios 3D,
aplicados ao campo de Namorado, na bacia de CarGjgasse SOUZA JR. (1997), onde é

apresentada uma metodologia de simulacao estaéstit uso de atributos sismicos.
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4.  FUNDAMENTOS DA GEOESTATISTICA

A Geoestatistica € um ramo da Estatistica Aplicaaa desenvolve e aplica modelos
para representar fendmenos naturais cujas propeedaariam em fungcdo da localizagao
espacial dos pontos de observacdo. Seu desenvabteimeedrico inicial deve-se
principalmente a MATHERON (1962, 1971). As técniggpestatisticas agrupam-se em 2
categorias principais: (1) Krigagem e (2) simulacao

O objetivo da Krigagem € a estimagéo de valorep@mos ndo amostrados, através da
média ponderada dos valores amostrais vizinhogdosam estimador linear ndo-viesado de
minima variancia.

A simulacéo objetiva representar, através de unex@o de imagens equiprovaveis, a
incerteza local. Pode ser “incondicional” levando @nta apenas a variabilidade espacial do
fendbmeno estudado ou condicional, tanto aos dagoanto a funcdo que descreve a
variabilidade espacial. Cada imagem simulada camthat caracteriza-se por “honrar’ os
dados, a variabilidade espacial e o histogramadawa amostra.

A Figura 4 ilustra os processos necessarios naderde modelos geoestatisticos. O
fluxo consiste de 5 passos principais:

(1) Preparagao de dados: define uma etapa que deydasejada e executada pelo

intérprete. Antes de se proceder a modelagem datenvalo, escolhem-se os atributos

sismicos que melhor se correlacionam com a pragideoldgica a ser estudada;

(2) Analise exploratdria: os dados primarios e secuos&@do analisados através de

histogramas de frequéncia, construcaccaessplots, qge pp-plots para avaliagao da

correlacdo entre variaveis aleatorias. Na calilwragd variavel secundaria com a

variavel primaria, é criada uma funcdo que levaaolodsismico para o atributo

geoldgico;

(3) Elaboracdo de variogramas horizontais, executadasm pdados regulares,

variogramas verticais, para dados irregulares éoocwmgao de variogramas;

(4) Estimacao: aplicam-se os algoritmos de Krigagenoleigagem, resultando em

uma imagem com minima variancia local,

(5) Simulacdo: as imagens sdo geradas pelos algorgemsenciais gaussianos que

representam a incerteza local.
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= Preparacéo de |::>

Dados

=

Andlise de ‘

! \ ::> Dados ::>

Variografia ‘ \—_

P
A

Estimacao i

Simulacéo

2 |

Figura 4 — Processos geoestatisticos para geragdo de modeldégjcos.

Segue-se uma abordagem abreviada de conceitosobadie Analise Espacial,
Estimacéo e Simulacao.
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4.1 ANALISE ESPACIAL
Variaveis Regionalizadas

A representacdo por uma funcdo numérica de um fenématural, que se comporta de

forma continua dentro de um subconjunto A do espaq:'mensional,A OR" , € a base para
a construcdo de um modelo matemético representdéivam atributo de reservatério. Cada
variavel representando um atributo com distribuiedpacial do reservatério € uma variavel
regionalizada.

A cada ponto = (X,y,z) do espaco 3D associa-se um valoy, Zfonhecido apenas nos
pontos (y) amostrados. Nos pontos) (ndo amostrados, (uepresenta-se pela variavel
aleatéria local Z(u

Para exemplificar, considere a cota altimétricat@m de uma unidade estratigréafica

distribuida em toda regido A. Diversas variaveisigsam ser definidas para representar

caracteristicas deste fendmeno, tais como a demtiei em cada ponto dé O R?,
Considerando a superficie do topo da unidade iggtifita, a cota altimétrica em cada ponto
de A, representada por t(X,y), € uma variavel reglinada.

A variavel regionalizadaé representada matematicamente através de uma freaa

t:AOR? & R
(xy) - txy) 4.1)

onde : (X, ¥) é a localizacdo de um ponto em Axey) a cota altimétrica no ponto (x,y). A
funcao t descreve de modo Unico a distribuicAoata@wel regionalizada cota altimétrica do

topo da unidade estratigréfica na regido A (Betf80iL0).

Variaveis Aleatorias

Considere o mesmo dado do item anterior que prateegresentar a superficie do
relevo da regido A através de um modelo numérieca Bividvel perfurar pogos em todos os
pontos e coletar os valores {t(x,y) | (x§)A}. Com base na experiéncia, escolhem-se pontos

nos locais em A que sejam mais atrativos para sEp@ecto em estudo.
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Observa-se que, do conjunto de pontos selecionpdlms gedlogo, qualquer ponto
(Xk,Yk) tem profundidade Unica #(yx). Entretanto, somente os pontos amostrados téa cot
conhecida. Nos demais, existe uma incerteza erpaela cota, sendo entdo representada por
uma variavel aleatéria.

Da continuidade espacial do fendbmeno observadorideqoe duas variaveis aleatorias
condicionais em pontos muito proximos sdo altamesggelacionadas, tendo valores
esperados muito semelhantes. A medida que aumerseparacdo das duas variaveis
aleatorias condicionais locais, diminui sua cogéta

A maior ou menor intensidade com que a correlag@&cedce, em funcdo do aumento da
separacao do par de pontos, descreve a continugpadeial do fendbmeno. A Geoestatistica

utiliza-se das chamadas “fun¢des estruturais” pgpeesentar este conceito.

Funcéo Aleatéria

A Funcao Aleatoria 4() representa em termos probabilisticos a Variaegiidhalizada,
através da qual os valores de um atributo em lo@samostrados sédo considerados como
variaveis aleatérias dependentes espacialmentecektéza local sobre o valor do atributo na
localizacdou € modelada através de um conjunto de realizap6esiveis da variavel
aleatdria que caracteriza a funcao de distribuac@mnulada (CDF).

A Funcéo Aleatoria (FA) apresenta duas caracteasstprincipais: (1) localmente, W@(
€ uma variavel aleatoria; (2) o conjunto das vaigaleatorias locais € uma funcao aleatoria.
Se a funcdo aleatdria FA Z(u) apresenta contingidespacial para cada par de pontos
u+h, as correspondentes variaveis aleatoriag &(Z@u+h) apresentam uma correlacdo que
quantifica a relag@o espacial para valores de Hegerminado dominio.

A FA Z(u) em uma dada posicdo espacial € decomposta emcdaiponentes: o
residuo R(u) e a tendéncia locajlun O componente residual € modelado como uma FA

estacionaria com meédia zero e covariangiau

E{R(u)}=0
Cov(R(u),R(u+h))=E{R(u).R(u+h)=1z()} =C;(u). (4.2)
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Deste modo, o valor esperado da FA Z é definido palor da tendéncia nesta posicao:
E{z(u)} = m(u) (4.3)

A Figura 5 ilustra alguns tipos de continuidadeaesd.

W] %MW 2)

) , )

Figura 5 — Tipos de continuidade espacial: (1) Média e varianconstante; (2)
Média varidvel e variancia constante; (3) Média stamte e varidncia nao
constante; e (4) Média e variancias nao consta(@@sBRULE 2003).

Hipdteses de Estacionariedade

Uma funcéo aleatdria FA Z(u) qualquer é estritamesgtacionaria se todos os seus
momentos forem invariantes por translacdo em tamoinio da variavel regionalizada. Em
outras palavras, tudo acontece da mesma formadans &s regides do espaco. Esta hipotese é
extremamente forte e exigiria varias realizacOesatta par de variaveis aleatoriasu}(
Z(u+h)] para que inferéncias estatisticas fossem pdssia Geoestatistica linear é
necessario apenas admitir a hipétese de esta@dade para os momentos de primeira e
segunda ordem da funcéo aleatoria, apresentacgmia:s

. O momento da primeira ordem.

Considere uma variavel aleatoria Z(u) no pontoauaSuncéo de distribuicdo de

Z(u) tem uma esperanca, ela € normalmente umadueé dada por:

E{z(u)} =m(u) (4.4)
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. Os trés momentos de segunda ordem:

(1) a varianciaa priori que define a variacao da variavel aleatéria Z(u)t@no

da esperanca m(u),
Var{z(u)} = E{[Z(u) - m(u)]z} (4.5)

(2) a covariancia entre as duas variaveis aleat&{@) e Z(u') que possuem

variacdes nos pontos u e u
Cov (u,u') =E{[Z(u) - m(u)].[Z(u") -m(u")]} (4.6)

(3) o semivariograma, definido como a metade deneia da diferenca de Z(u) e
Z (u),

y(uu’) = %Var{[Z(U) -z} (4.7)

A Figura 6 ilustra um semivariograma hipotético cegns parametros.

Ha) 4
2,0
C(0) —
15 -
10 ] o
Co 0.5 4
0 5 15 25 h
da

Figura 6 — Semivariograma hipotético com seus
parédmetros: a=alcance; C(0)=patamar; (Eefeito
pepita.



16

Diz-se que uma funcéo aleatoria é estacionarizgiensia ordem se e somente se:

(1) O valor esperado é constante em todo dominio ddest
E{Zu)} =m (4.8)

(2) Para cada par de variaveis aleatérias [Z (u), Zh)ua covariancia existe e

depende apenas da separdgao

Cov (h) =C(h) = E{[Z(u+h).Z(u)]} -m’ (4.9)

A estacionariedade da covariancia implica a estaciedade da variancia e do

semivariograma.
var{z(u)} =E{[zw)-m]’} =c(0) = y=) (4.10)

_1 2@} =c(0)-
1ty = SE{[2@+h) -2} =c0) -c(h) (4.11)

Fendbmenos com este tipo de estacionariedade sdamaewos de fendmenos de

transicéo (Figura 7).

o Y() = ¢(0)
“Y(h)
¥ (h)=C(0)-C(h)
c(h
¢, (h)
C(o)= 0

Figura 7 —Covariancia e semivariograma em um modelo de tadusi
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Existem fendmenos que tém uma capacidade infieitdigshbersdo, e entdo, eles nao tém

variancia finita nem covariancia. Neste caso, acgstariedade de segunda ordem é reduzida

para a estacionariedade do semivariograma e deadmime hipdtese intrinseca. O

variograma existe, sendo dado pela equacéo:

2 y(h) =E{[Z(u)-Z(u+ h)]z} = Var[Z(u)-Z(u +h)]

Andlise Estrutural

(4.12)

O semivariograma experimental permite modelar &agao espacial do fenomeno em

estudo. Dentre os principais parametros a serelisatas estdo a anisotropia, o alcance e o

comportamento na origem, isto é, o comportament pbmtos experimentais para valores

pequenos db.

Espera-se, na forma padrdo de semivariograma, tpsen@mcdes mais proximas

geograficamente tenham comportamento mais semelleatite si do que aquelas separadas

por maiores distancias. Desta maneira, é esperadoy (h) aumente com a distancha

Entretanto, na pratica, o semivariograma pode setonnstavel, com valores dg(h;) <

y (hy) parah; < h;, conforme ilustrado na Figura 8ma informag&o importante extraida de

semivariogramas em varias direcbes € a anisotropamifestada pelo comportamento

diferente nessas mesmas dire¢oes.

#)
20
15
10

0.5

5

DIRECAQ NS

=
15 25

=

2,0

1.5

1.0

0.5

DIRECAQC EW

Figura 8 —Exemplos de variogramas apresentado anisotropia.
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Modelos Teoricos

Obtido o semivariograma experimental de um tipstieado na Figura 8, é necessario

ajustar um modelo tedrico, para que o valoryt@b) possa ser calculado para qualgueA

Figura 6 ilustra os parametros caracteristicos ss&cms para a modelagem do
semivariograma teorico.

A Figura 9 representa trés modelos com os segyiat@snetros:

. Alcancea, distancia maxima a qual duas amostras apresesgarurrelacionadas

espacialmente, isto €, patéu) e Z(u+h) tém correlacéo nula $ie| > a.
. PatamalC(0) é o valor do semivariograma no ponto de alcancemm

. Efeito PepitaCy revela a descontinuidade do semivariograma par@ndias
menores do que a menor distancia entre as amoBa#s. desta descontinuidade
pode ser também devida a erros de medicdo (ISAAISRIFASTAVA, 1989),
mas € impossivel quantificar se a maior contribum@®vém dos erros de medi¢éo

ou da variabilidade de pequena escala ndo cap&aamostragem;

. Tipo de semivariograma define o modelo basico dst@j que pode ser de dois

tipos: com patamar (transitivo) e sem patamar.

j\f(ﬁg] &
20 A
1 Patamar (C})
Cl0) 15 - e
. |
I
1.0 - !
] —— Modelo Exponencial
05 —— Modelo Esférico
’ Modelo Gaussiano
| l
0 5 15 a 23 h
| |
| |
Alcance (a)

Figura 9 — Modelos de semivariograma teéricos
para fendbmenos de transicao.
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A Figura 9 ilustra os principais modelos de senmdgriamas com patamar descritos
como:

1. Modelo esférico € o mais utilizado e esta represknem vermelho na Figura 9.

A equacédo normalizada deste modelo é:

r 0 hl+0
Sph(hl) = lS(mj - o,s[mj , 0</hlca (4.13)
< a a
1 hlpa
\

2. Modelo exponencial estd apresentado em azul naréFi@. A equacao
normalizada é:

0 |h|=0

Exp (h]) = 1_(3)@(_@] IhEo (4.14)

Este modelo atinge o patamar assintoticamente, coaicance pratico

definido como a distancia na qual o valor do mo@e®%% do patamar.

3. Modelo gaussiano € um modelo transitivo, muitaseseasado para modelar
fendbmenos extremamente continuos para pequenasaas. Sua formulacdo é
dada por:

0 ,|h|=0

_ 2
Gau(h|) = 1‘9"9(‘3?} hpo (4.15)

O modelo gaussiano atinge o patamar assintoticamemt parametra €
definido como o alcance pratico ou distancia nd quealor do modelo é 95% do
patamar. O que caracteriza este modelo € seu ctamparto parabdlico proximo

a origem, conforme representado na Figura 9, atrdadinha sélida verde.
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Existem, também, modelos de semivariogramas quetid@gem o patamar e sdo, em
geral, utilizados para representar fendmenos cqmacidade infinita de dispersao, ou que

apresentem variacdes ciclicas em torno do patamar.
Os principais modelos sem patamar conhecidos séo:

1. Modelo poténcia é utilizado para representar femirme&om capacidade infinita de

disperséo. A formulagéo € dada por:

y(h) =alh|’ ,a>0, 60(0,2) (4.16)

O modelo linear € um caso particular do semivaaogr de poténcia
gquandod=1.

2.  Modelo ciclico (efeito buraco) representa fenbmariokicos. Uma das expressdes

utilizadas para representar esses fen6menos eliateeg
h
y(h)=c.|1-cos| —.77 (4.17)
a

4.2 METODOS DE ESTIMACAO

A Krigagem é uma técnica de estimacdo local que ausarmalismo das funcdes
aleatérias para se referir ao estimador linearsgje “melhor estimador linear ndo-viesado”.
Fundamenta-se na estimacao de valores em locasm@dstrados pela combinacgéao linear dos
dados disponiveis usando coeficientes de ponder&desultado € a constru¢cdo de uma
imagem do fendbmeno que honra os pontos amostgaEigaate a minimizacao da variancia do
erro de estimacao nos locais ndo amostrados.

Sejaz a funcéo aleatéria & o estimador de Krigagem no pontp Duas propriedades

sdo fundamentais em todas as técnicas de Krigagem:

(1) A variancia do erro de estimacao é tdo pequenaapassivel:

02 (U5) = Min{E[(Z"(uy) - Z(u,))* | (4.18)
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(2) O valor esperado do erro de estimagéo € zero

E[(Z"(Uy)~2Z(u,)) | =0 (4.19)

Diversas técnicas de estimacdo tém sido desenaslvEbb a denominacdo de
Krigagem, aplicando a cada tipo um modelo paraéecid m() . Algumas destas técnicas
utilizam apenas os valores amostrais da variaveintkeresse, enquanto outras utilizam
também varidveis auxiliares, correlacionadas comvagavel primaria de interesse. A
abordagem probabilistica € similar a regionalizat&oama Unica variavel; as regionalizacoes
simultaneas ou corregionalizagbes s&o interpretad@aso uma realizagdo particular
(z2(u),...,%(u)) de K das funcdes aleatorias intercorrelaciona@iagu),...Zz(u)). Como
definida pela geoestatistica linear, a estruturgucda dos pares de variaveis € descrita pelos
variogramas cruzados.

A cokrigagem e a deriva externa sédo as técnicas midizadas, entre as muitas
aplicacdes da Geoestatistica multivariada.

A cokrigagem nao necessita que a informacdo sedanesteja “colocada” (variaveis
primarias e secundarias co-localizadas), mas algudsivacdes da metodologia foram
desenvolvidas para que a informacdo secundarifa estdocalizada, tais como Krigagem
com meédias locais (LVM), Krigagem com tendénciaemxa (KED) e cokrigagem co-
localizada (CCK). Considera-se que a amostra estécalizada se estad amostrada em todos
locais onde a variavel priméria esta presente todos 0s pontos de estimacao.

Ao utilizar-se a deriva externa, a variavel prira&i complementada por uma variavel
secundaria que incorpora uma informacéo estrutl&ralariavel de interesse. A vantagem da
deriva externa em relacdo a cokrigagem é que r@daeriste a necessidade do ajuste de
grandes numeros de variogramas.

A Krigagem € a principal técnica aplicada ao maps#o tradicional e um método
essencial no processo de simulacdo geoestatistica.

A Figura 10 ilustra todo o processo de estimacadragmgem.
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: - . 9
Estimacao de valores em locais

ndo amostrados /ﬁ/ 777 7 /ﬁ7
S Sl S S S

/S /S TS S S

S S S

Krigagem é a combinacao linear das
informacoées considerando:

* As distdncias entre as amostras k\—————— ﬁ
<R

* As distancias entre o ponto de estimagao e %-a.ﬁﬁ ﬂ
as amostras & m
v(h) patamar

* Analise espacial I
|
h
alcance

X Outras informacdes relevantes Atributos sismicos

% %ma resultante

Figura 10— Processoda estimacao por Krigagem (Adaptado Geovariances).

Os proximos itens apresentam a descricdo detabadeariancia de Krigagem e das

equacOes de Krigagem e cokrigagem.
Variancia de Krigagem

Considerando o estimador linear em um local nacstnanto:

Z'(u) = A,Z(u,) (4.20)
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Onde, Z*(u) € o valor estimadd,, , a=1,...,n sdoos pesos aplicados aos n valores

Z(u,), a=1,....,n. A variancia do erro de estimacéo € qexala

a2 (u,) =Var{z' (u,) - Z(u,)} (4.21)

Resolvendo a equagéo:

0% (Uo) = E{Z" (Ug)? = 2.2 (U6) Z(uo) +Z(uo)’}

o2 (u,) =E {ZAHZ(UG)T} -2.Y ALE{Z(u,).Z(u,)} +E{Z(u,)’}
02 (Uy) = E{Z " (Uy)?} - 2.E{Z" (Uy).Z (o)} + E{Z (u,)?}

i (u,) =Var {ZAaZ(ua)} =2.3"A,Cov{Z(u,),Z(u,)} +C(0)

oZ(u,) = anzn:AaAﬁC(uﬂ -u,) —Z.Zn:/iaC(uo -u_)+C(0) (4.22)
a=1p=1 a1
A equacgdo (4.22) mostra que a variancia de estmnaigpende do modelo de
covariancia ou variograma, apresentando trés excel
(1) Redundancia: parcela com as covarianCi@sus entre os dados amostrais;
(2) Distancia “estrutural”: parcela com as covarias entre 0s pontos amostrais e 0o
ponto a ser estimado;
(3) Variancia: C(0) =0 *-

Krigagem Simples (SK)

Considerand(u) uma funcéo aleatoria estacionaria com meédja)=m constante e

conhecida em toda a area e covariaggta, define-se o estimador SK:

Z, w-m=3"1,[2(u,)-m]

n(u)

Zy (u)=> A[Z(u,)—m[+m

(4.23)

n(u)

Zy (u)= n(Zu‘j/y,Z(ua) {1— ZAH}.m

a=1
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O estimador de Krigagem simples € uma combinag@ailidas diferencas entre os
dados e média. Os pesqsdependem da localizacdo u, em que o valor € edtiraadevem
ser determinados em cada local, de modo a mininaizariancia do erro de estimativa. O

estimador é derivado do seguinte sistema de egstacde

> A,C(uy-u,)=C(y, -u,) (4.24)

Exemplificando, no caso de um ponto com valor a&semado a partir de 3 pontos

amostrais vizinhos {p=1,2,3), tem-se:

Clu—u) Cu-uy) Clu —ug) || A Clu —uy)
Clu, —uy) C(u, —uy) C(u, —Ug) |4 A, [ =] Cug —Uy,)

(4.25)
C(U3 - ul) C(U3 _uz) C(U3 - U3) /]3 C(uo _us)

ou
CA=D

onde,

L € o vetor de incognitas (pesos);

C é a matriz de covariancias que representa caafj§o das amostras;

D é o vetor das covariancias entre as amostrgsoato a ser estimado.
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A variancia de Krigagem simples para cada pontr @stimado é dada por:

TE(Uy) = X > A, AC(us ~U,) = 2.3 A,C(U, —u,) +C(0) (4.26)
a=1p=1 a=1
Rearranjando:
O—é (UO) = Z/iaz/iﬁc(uﬂ - ua) - Z'ZAGC(UO _ua) +C(O) (427)
=1 B=1 a=1

Derivando em relagdo &, ,a =1,...,n ém-se:

W:z.;@c(uﬂ—ua)—zc(uo—ua) Oa=1..n (4.28)
Como,

;Aﬁc(uﬂ ~u,)=C(u, -u,) (4.29)
Logo,

02(Uy) = i:lAaC(uo ~u,) —z.i:lAGC(uo ~u,)+C(0) (4.30)

Variancia de Krigagem simples é expressa como:

025 (Uy) :C(O)—Zn:/L,C(uO -u,) Oa=1..,n (4.31)

a=1

A variancia de Krigagem néo pode ser usada paratifjoar a incerteza local ou a
precisdo da estimativa local. Ela fornece apenasinghicador da qualidade de estimacédo

local.
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Krigagem Ordinaria (OK)

Alguns fenbmenos tém a caracteristica de variadianlocal na area em estudo. A
Krigagem ordinaria (OK) permite que se leve em a&oatvariacdo das médias locais,
limitando o dominio de estacionariedade da médiama vizinhanca local, centrado na
localizac&au do ponto a ser estimado.

ConsideranddZ(u) uma funcdo aleatéria estacionaria com méulfa) constante em

uma vizinhanca e covariandi®h), define-se o estimador linear OK:
n(u) n(u)
ZgK(u)zZAHEZ(UG)+[1—ZAH}.m(u) (4.32)
a=1 a=1

A média local na posicai € calculada a partir do estimador linear com #&i¢gés de
gue a soma dos pesos da Krigagem seja igual aesti@ador OK é, portanto, escrito como

uma combinacéo linear apenas dos pontos amosgmiiodie uma vizinhanca:

n(u) n( u)

Z;K(U)ZZ/L, [(Z(u,) e 2/10 =1 (4.33)

O sistema de equac¢des da Krigagem corftért) equacdes B incognitas e deve-se
usar o parametro de Lagrange para compensar adoctla restricdo da soma unitaria dos

pesos:

(4.34)



A variancia de Krigagem ordinaria para cada postor&adou,, € dada por:

n n

02(Uy) = Y Y A, A,C(U, ~u,) - 2.3 A,C(U, ~u,) +C(0)

a=1p=1
Fazendo,
C(u,/} - L!:) = Q:ﬂ

e somando o termo:

Z.N[Zn:/la —1) =0
a=1

tem-se:

G2(U) =Y Y AAC,, -2 A.C.o +C(O)+2.,u(zn:/la - j
a=1 a=1

a=1p£=1

0

Igualando a zero as derivadas parciais para emecantninimo da funcgéo:

0 a2 (u,) ]
0/

a

=2) A,C,p—2C,o+2.u=0
a=1

n

Zﬁﬂcaﬂ _Cao + ,U = O
B=1

O sistema de equacdes OK resulta em:
2 ACas + 1=Cpo
B=1

$ .1
a=1

27

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)

(4.39)
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Na forma matricial a partir de 3 pontos amostra@stos:

Clu,-u) C(u-u,) C(u-uy) 1A Cu, - )
C(u, -u) C(u,-u,) C(u,-uy) 1) 4, — C(u, —u,)
Clu; —uy) C(u;—u,) Cus—uy) 1|4, C(up —uy) (4.40)
1 1 1 Ol| u 1
ou CA=D |,

sendo,

A € o vetor das incégnitas (pesos);
C é a matriz de covariancias que representa agtoaftdo das amostras;
D é o vetor de covariancias entre as amostrasoato @ ser estimado;

1 € o multiplicador de Lagrange.

A variancia de Krigagem ordinaria para cada porgerastimadoy, € dada por:

gz (Uy) =D > A,A,C U, -u,)-2.>" A,C(u, —u,) +C(0) (4.41)
a=1p4=1 a=1
Zﬁacaﬂ-i-ﬂzcao Oa=1...,n (442)
=

Multiplicando a equacéo (4.42) pord,

/]a'(zjﬂcaﬂ-'-ﬂj:/‘a'cao Oa=1...,n
=

Somando as equacdes:

n n

ACoo =D Al Aa=1..,n
=1 a=1

Z A Z ACos =

a=1 £=1 a
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Como:

Entao: ZH: A =1
> BZ Ao =2 AL~ H (4.43)
a=1 pB=1 a=1

A variancia da Krigagem ordinaria € dada por:

Ué (UO) = a.lfo (UO) = C(O) + iAaCGO - /’I - Z'Zn_:AaCaO (444)
alfo (uy) =C(0) _(Zn:/]acao +ruj (4.45)

Krigagem da Indicatriz (IK)

A Krigagem da indicatriz aplica-se tanto a vari@w@ntinuas quanto categoricas.

Se a variavel for continua, especifica-se um deterdo niumero de valores de cortes
para aproximar a fungéo de probabilidade local.

No caso de variavel categorica, consideram-seettifes facies mutuamente exclusivas,
s6 pode existir uma categoria em um dado localakéavel categérica é expressa como uma

série deK variaveis indicatrizes:

1 seexisteacategorigk) na localizacé (u)

L. k=1... K.
0 casocontrario

i(u,k) :{

A variavel indicatriz associada a um determinadoalloé interpretada como a
probabilidade de ocorréncia de uma categoria (iguB), ou nao (igual a 0). Os valores em
todas as posicOes espaciais amostradas devem dicacms com 1 ou O, indicando a
presenca ou auséncia da informacdo categorica. ddaks secundarios (“soft”) as
informacdes sao codificadas como probabilidadescderéncia das K categorias com valores

entre 0 e 1.
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Tanto os dados primarios quanto os secundariosuspados para quantificar a

incerteza, ou seja, estimar a probabilidade derécoia da categoria(u; k), k =1,...., Kem

um local ndo amostrado. As interpolacdes podenmsaptar problemas na relacdo de ordem,
ou seja, elas nao satisfazem as propriedades fuamdais da probabilidade, que deve limitar-
se ao intervalo [0,1] e ter soma unitaria para samovalores possiveis. A solucdo consiste em
redefinir as estimativas negativas para zero e, seguida, padronizar as somas das
probabilidades para um, dividindo-se cada uma deefas pela soma total.

Cada variavel binaria representando presenca @neiasde cada categoria € modelada
pela distribuicdo de Bernoulli, que apresenta gslistes momentos para as facked,...,K

mutuamente exclusivas e exaustivas:

E{1(K)} = p. (4.46)
var{1(k} = E{1(K)’} - = R~ = R(F R) (4.47

A distribuicao bivariada de um par de pontos sefzergpor um vetor h € definida por K

probabilidades de transigdes:
plh;kk )=Prounku+hok}, kk =1..K (4.48)
OsK variogramas indicadores sao definidos como:
2p(h:k) = E{[I (usk) - 1(u + hik )} Kk =1..K (4.49)
A covariancia é dada por:

Cov{l (u;k),l(u + h;k)} = E{[I (u;k)— I(u + h;k)]z}— Py Py
, , (4.50)

= plhik.k) - p = py = Hhikk) - pg = p (- p,) - Ahik,k)

O semivariograma da indicatriz € interpretado ca@mmobabilidade dé&ansi¢do para

uma separacgao do vetor h.



31

A formulacdo da Krigagem simples indicatriz, coesahdo a hipotese de

estacionariedade, € dada por:

ig, (Ui K) =P, :n(zu:)/la (usk).[i (usik) = py ] (4.51)

a=1

ig (Usk) = r:z:‘;ﬁa (usk).i(u,:k) {1— n(zu‘jﬁa (u;k)}pk (4.52)

Krigagem com médias locais (LVM)

Consideremos a informac¢&o primaria, amostrada kroams :
{z(u,), a=1...n}

Na LVM a informacdo secundéaria esta presente em t@chl u onde se estima e,

portanto, a média estaciondria da SK pode-se tuibstia posi¢do u, por médias locais:

n(u)

Zp(U)=m"(U) = 2 A, JZ(u,) -m'(u,) | (4.53)

O valor estimado da variav&lna posicda tem o seguinte fluxo:

(1) determina-se a média da variavel priméria comodara variavel secundaga
m’(u) =f(y(u)); (4.54)

(2) determinam-se os pesos de Krigagem resolversikiema:

n(u)

;)Iﬂ [Ty (u, —u,) =Cq(u, —u) a=1..,nQ), (4.55)

onde,Cr(h) € a fungéo de covariancia da variavel aleatos@uval R(u);
(3) determinam-se os residuos experimentais:

r(u,)=2(u,)-m'(U,); (4.56)

(4) calcula-se o variograma dos residuos;



32

(5) modela-se o variograma dos residuos;
(6) estimam-se os residuos por Krigagem;

(7) obtém-se o resultado final adicionando a madiastimativas do residuo.

Krigagem com deriva externa (KED)

A Krigagem com deriva externa € utilizada para Iso os casos de néo
estacionariedade, na qual a média louél) € determinada como uma funcgéo linear de uma

variavel secundéria y(u):
m(u) = y+ g gy o (4.57)

Os coeficiented(u) e a(u) sdo estimados implicitamente pelo sistema de Kega
dentro de uma vizinhanca.

O estimador de KED é calculado pela seguinte egpces

Zio W)= 3 A, Z(u,) (4.58)

Para obtencéo do sistema de equacdo KED, desenvslr@s seguintes expressoes:

E[Z(u)-Z'(u)]=0
m(u) —rf‘j/]a fm(u,) =0

a=1

n(u)
a(u)y(u) +b(u) = 2 A, fau)y (u,) +b(u)) =0

n(u) n(u)
a(u)y (u) +b(u) = 2 Aau)y(u,) = 3 A,bu) =0
n(u) n(u)
o)y - 33, 500, |+ bfa- 34, =0

(4.59)
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Para que a equacéo (4.59) ndo apresente viés gsagoeconsiderar as igualdades:

n(u)

> A, () = ()

n(u)

> A =1
a=1

Assim, os pesos de Krigagem séo obtidos pela soldig&eguinte sistema de {2 )

equacgoes lineares:

Y, =1 (4.60)

As Y (ug) =y(u)

=

p=

onde,,uo(u) e ,ul(u) sdo os parametros de Lagrange, que atendem agdestimpostas pelas

duas condic¢des de nao tendenciosidade.

Os dois aspectos criticos na utilizagdo da Krigagem deriva externa sao:
(1) escolha da funcao de tendéncia;

(2) determinacaa priori do semivariograma dos residuos.

S&o considerados os seguintes aspectos para aplidag<rigagem com deriva externa:

(@ O modelo para a tendéncia assume uma depeadiém®ar entre a variavel Z(u) e
o dado secundario y(u);

(b) A informacdo secundaria deve existir em todo#ooais onde esta se estimando e
também em todos os locais onde se dispde de infdionda varidvel priméria
(exaustiva);

(c) A variavel secundéria deve variar de forma suaara se evitar instabilidade no

sistema de equacbes KED
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Cokrigagem (COK)

A cokrigagem fornece um estimador n&o tendenciogonginimiza a variancia do erro,
incorporando a informacédo de uma segunda variavelapresenta boa correlacdo espacial
com a variavel de interesse. Ela tem as seguiatesteristicas: (1) a correlacdo espacial entre
as variaveis é definida pela funcdo de covariaoiaada e; (2) ndo existe a necessidade que
a informacao secundaria seja amostrada de formestxa

Segundo DEUTSCH (2006), os atributos sismicos gsatados como variavel
secundaria na cokrigagem, ndo exigindo que os dsejam explicitamente calibrados para
exprimir no dominio da variavel primaria. O dadsnsico original podera ser conservado e a
calibracdo efetuada, internamente no algoritmoaspebvariancias cruzadas entre os dados
primarios e secundarios. Apesar desta flexibilidd@eokrigagem, sugere-se a calibracdo dos

dados secundarios porque:

a) Os dados calibrados estdo em unidades que entesdemo

b) Os variogramas e as covariancias cruzadas saoshwats dificeis de se calcular

com poucos dados de pocos.

4.3 METODOS DE SIMULACAO

A simulacdo estocastica consiste em uma técnicaf@onulacdo numérica, baseada em
métodos de Monte Carlo, para modelagem de um detadm fenbmeno. Nos modelos
geoestatisticos, as técnicas de simulacdo agruparers 2 classes principais: (1)
Incondicional e (2) Condicional.

A simulacdo incondicional produz uma ou mais imagecada uma das quais
reproduzindo de forma aproximada a funcéo estrutu@ histograma dados como entrada.
S&o uteis para gerar bases de dados de referéaajaais sdo tratados como populacbes em
testes numéricos de técnicas de amostragem e rinferé&statistica ou geoestatistica
(BETTINI, 2007).

A simulagéo condicional produz uma colecdo de imagguiprovaveis, cada uma das

quais honrando os dados, o histograma e a fun¢aduzal de entrada. Deste modo, todas as
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imagens coincidem nos pontos conhecidos e témeslmada vez mais dispersos, a medida
gue o ponto simulado se afasta dos pontos amosfemigelope de incerteza). Esta

caracteristica é ilustrada pela Figura 11.

Prof. Simulagao Condicional (Envelope de Incerteza)
-1000
-1500
-2000
= = = m Variavel Regionalizada
-2500 Imagens
Ponto 1 Ponto 2 Pontfo 3

Figura 11 —Envelope de simulacdo condicional (Adaptado de BEITR007).

As técnicas mais comuns de simulagdo condicioriizarh algoritmos sequenciais
(JOURNEL e ALABERT, 1988). A simulacdo sequenciahdicionada utiliza a funcdo de
probabilidade local para simular valores da validy® estudo. Cada imagem simulada

sequencial condicionada € obtida com 0s seguiiEsop:

(1) Definir a malha de simulacao;

(2) Estabelecer uma ordem aleatéria para “visitas” refetidas a todos os nés da

malha;

(3) Em cada n6 da malha, gerar a distribuicdo conditida VA local, a partir dos

pontos amostrais e dos nés vizinhos previamenteladus;

(4) Extrair um valor aleatério a partir da funcéo debabilidade local;

(5) Atribuir o valor simulado ao n6 da malha;

(6) Retornar ao item (3) para simular em todos nos alhan
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Geradas as imagens, em cada ponfpdsl valores simulados da VA local 2(séo
ordenados. A cada valor desta ordenacdo € atritsuidlgprobabilidade acumulada e, como
resultado, tem-se uma aproximacéo discreta dahdigtfio acumulada local.

O valor médio desta distribuicdo tem 0 mesmo sigadd que o valor krigado, mas a
variancia € diferente da variancia de Krigagem,epdo agora ser usada para quantificar a
incerteza ou a precisao da estimativa local.

Através da distribuicdo condicional acumulada laal todos os pontos simulados, é

possivel produzir os seguintes mapas:

a) Valor esperado, que se aproxima do mapa krigadedida que se aumenta o

namero de simulacdes;
b)  Quantis (percentis, decis, quartis e mediana);
c) Intervalo entre quantis, representando envelopeswulganca;

d) Mapas de probabilidade dos tipos: P[Z <3 zP[Z > %] ; P[za < Z <= 2], onde

Zc, Z1 , Z» SA0 0s valores de corte.

Simulacdo Sequencial por Indicatriz (SIS)

Existem criticas quanto ao uso da abordagem SiSc¢amo: (1) impossibilidade de se
reproduzirem modelos com geometria bem definidaseja, os modelos gerados apresentam-
se de uma forma muito desigual e nao estrutura@@s;variogramas indicadores sé&o

controlados somente pelas estatisticas de doisp@EUTSCH, 2006).

O algoritmo SIS também induz modelos geoldgicosaig nas transi¢cdes entre as
categorias simuladas, pois a correlagdo cruzadee esd diversas categorias nao €
explicitamente controlada. Quando se faz necessémianaior conhecimento da transi¢ao
entre categorias, deve-se optar pela técnica Blsggana Truncada, que permite maior

robustez na manipulagéo das interagdes (GALLI. 41994).

Apesar das criticas, existem muitas razdes pauilsgar SIS: sd0 necessarios poucos
parametros estatisticos para inferéncia de um otmple dados pouco amostrado; os modelos
sdo razoaveis em locais onde ndo existem feicOes gepmetria complexa (DEUTSCH,

op.cit).
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A simulacéo sequencial da indicatriz utiliza lidkdicator kriging de forma sequencial
sendo que o valor de cada categoria, em um lop&icégo, € estimado por simulagédo de
Monte Carlo. Todos os locais sdo visitados seqaémente com um crescente nivel de
condicionamento. A ordem aleatéria € seguida parae\starem artefatos. A simulagéo
realizada tende a reproduzir o variograma indicadomesma maneira que no principio da
Krigagem simples, quando usada em variaveis camtind distor¢cdo da relacdo de ordem,

entretanto, pode levar a auséncia de reproducadatenacdo (DEUTSCHop.cit).

Programa BLOCKSIS

O programa BLOCKSIS implementa a maioria das té&sde simulacdo com variaveis
categoricas. Para filtragem das imagens geradpspgrama contém o algoritmaléaning
map$ que esta incorporado no algoritmo de simulacgéo.

Sua implementacao segue o padrao de desenvolvidanBSLIB, contendo seguintes
opcOes descritas por (DEUTSCH, 2006):

Opcao | Descricao

0 Krigagem simples

1 Krigagem ordinaria

2 Krigagem simples ndo-estaciondria com residutidasbhde médias locais
Krigagem simples ndo-estacionaria com residuoslebtie médias

3 locais, reformulada

4 Cokrigagem co-localizada (colocada)

5 Atualizagcédo bayesianBdyesiarupdating

6 Preservacéao das razdes de chapesr(anence of ratigs

7 Krigagem em bloco

8 Cokrigagem em bloco
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Opcao 0: Krigagem simples estacionaria

O estimador de Krigagem simples estacionaria desee através da seguinte equacao:

e (Uk) =P, = 224, 0 fi(u, 6) -, (@.61)
sk (u:k)=i_m,(u;k).i(ua:k)+{1—2Aa(u:k>}pk (4.62)

A equacéo (4.62) é uma reformulacédo da primeirap&3®s na Krigagem simples sao

calculados com base no sistema de Krigagem.

O valor P« é a probabilidade global de cada categoria. Astifnativas sdo realizadas
independentemente e a relagéo de ordem prese@hdarva-se que a variancia da Krigagem
nao € utilizada, sdo necessarios apenas os pesass&ltambém que, se a soma dos pesos da

Krigagem for igual a 1, o valor da média global s&t& usado na equacéo.
Opcédo 1: Krigagem ordinaria

Na Krigagem ordinaria a soma dos pesos € iguakalequacao é dada por:
i (Uik) = YA, (usk).i(u, k) (4.63)
a=1

A Krigagem ordinaria ndo € recomendada na simulae@oencial gaussiana por nao
controlar a variancia. No entanto, na Krigagemrada com indicatriz ndo existe o mesmo
problema, porque a variancia de Krigagem ndo zatih. Em resumo, a Krigagem ordinaria
na simulacdo sequencial nem sempre funciona corperan. Os valores simulados
previamente sao reutilizados na Krigagem, e essdicionamento propaga a influéncia dos

dados originais a uma regidao muito maior do queparada (DEUTSCH, 2006).

Opcdo 2: Krigagem simples ndo-estacionaria com resi  duos obtidos de

médias locais

A Krigagem simples ndo estacionaria com residudisiad de médias locais apresenta

como tendéncia local o valor da probabilidade dlcP«i de cada categoria. A expressdo da

Krigagem é dada como:
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i:VMl(U;k)_ Py (u) = iAa(U;k)-[i (Ua;k)— P (Ua)] (4.64)

Os pesos sao calculados da mesma maneira que gag&m simples estacionaria
(opcao 0), mas nado se pode reorganizar a equamdo, ©a equacao descrita acima, porque

existe variacdo da média nos locais a serem estgnad

Opcao 3: Krigagem simples nédo-estacionaria com resi  duos obtidos de

médias locais, reformulada

Trata-se da modificacdo do modelo de Krigagem smpBo estacionéria da opgéo 2.

Na parcela da média local adiciona-se um menoma slos pesos:

izvm(u:k)=i_m,(u;k).i(ua:k)+{1—ia(u:k)}.pk(u> (4.65)

As diferencas entre as equacodes (4.64) e (4.65nhsdaores quando os valores meédios
locais das probabilidades tém uma variacdo maigesitatretanto, essas diferencas se tornam
mais significativas com as grandes varia¢des daangdr exemplo, quando sao oriundas de
dados sismicos (DEUTSCHp.cit).

Opcao 4: cokrigagem co-localizada (colocada)

Um sistema simplificado de cokrigagem é resolvidoapobter o n + 1 pesos que sao
aplicados aos dados primarios e as probabilidaakscalizadas:
n n
e (WK) =D A, Uik (Ug k) + AP (u) + {1— > A, (u;k) —Anu}pk (4.66)
a=1 a=1
Na equacédo (4.66) é necessario um coeficiente del@apfo para se construir e resolver
o sistema de equacgfes da cokrigagem simplificanderfam ser utilizados os coeficientes de
correlagdo de cada categoria, no entanto, algudadns devem ser tomados para garantir a
coeréncia: (1) os coeficientes de correlacdo naterposer elevados em uma categoria e
baixos na outra e; (2) eles ndo podem ser cresuente diferentes em funcdo do numero de
categorias. Para evitar 0 viés da estimacdo, apdicaa parcela da probabilidade média um

menos a soma dos pesos. A cokrigagem colocada assunmodelo Markov de
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corregionalizacao entre as probabilidades dos dselmsndarios e os indicadores da variavel
priméria (DEUTSCHpp.cit).

Opcéao 5: atualizagdo Bayesiana ( Bayesian updating )

Existem conceitos comuns entre o0 modelo de atydiw®ayesiana e a cokrigagem co-
localizada. No entanto, a implementacédo € bastiifdeente. O modelo usa a estimativa de
Krigagem simples e pOs-processa com a seguinte@oua

gy (Uk) =g (U:k)-p:J—(u) (4.67)

onde, Px (U) ¢ a tendéncia local Px a probabilidade global da k-ésima categoria.

Opcéao 6: preservacéao das razdes de chance ( permanence of ratios )

A abordagenpermanence of ratiogproposta por André G. Journel (JOURNEL, 2002),
€ uma alternativa a atualizacdo Bayesiana. O méédon esquema melhorado para se
combinarem duas probabilidades condicionais. Ogasr de calculo é dado pela seguinte
equacao:

. *

A (1_ pk)/ Py
IPR(U’k) ) (1_ pk)/ Px _(1_iSK(U;k))/iSK(U;k)_ @- pk(u))/ Py (U) (4.68)

onde P« (U) & atendéncia local P« a probabilidade global da k-ésima categoria.
Opcéao 7: Krigagem em bloco

O método calcula a probabilidade local, admitinde @ dado secundario representa o
valor de toda extenséao vertical do modelo. Essacagbo é apropriada para as estimativas em

varios cenarios estratigraficos. A estimacgéo ¢é gattaequacao:

iI;K (U, k) = Z/‘a (U, k)l (ua;k) + An+1"pk (U) + |:1_ ZAG (U, k) - An+1:|'pk (469)
a=1 a=1
A média das covariancias entre cada dado e o galogespondente no bloco de volume
P, (U) é calculada por integracéo numérica. Existe osppssto de que o dado no volume é

um valor médio dos valores reais, dado em umaascahor. A média das probabilidades no
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volume ndo é a probabilidade do bloco; ela é a osiggo ou média dos valores das

probabilidades no suporte pontual.
Opcéao 8: cokrigagem em bloco

A opcao implementa a cokrigagem em bloco paraautdtas probabilidades locais. O
modelo é semelhante & opcéo 7 aplicando a cokrigageassumida a hipotese de Markov
para o variograma cruzado que, na escala dos dadesivado do variograma indicador com
o coeficiente de correlacdo. Como na opcao anfexiagmtegracdo numerica € usada para o

calculo das covariancias cruzadas no volume. @adtr é dado por:
iI;CK (U, k) = 2/10 (U, k)l (ua ; k) + An+1"pk (U) + |:l_ 2/10/ (U, k) - An+1j|'pk (470)
a=1 a=1

O coeficiente de correlacdo pode ser calculadogzata categoria, mas, em geral, eles

devem ter valores semelhantes.
Consideracoes gerais

Os resultados simulados devem ser cuidadosamerdaenireados, verificando-se
variagcbes das estimativas locais, e que os padiéesariacdo espacial se apresentem
razoaveis. O entendimento das caracteristicasdiernatodo de simulacdo é fundamental na
escolha da opcdo mais adequada. Seguem-se asagii®sgque podem auxiliar nesta escolha,
segundo DEUTSCH (2006):

- Krigagem simples (Opcdo 0) é a melhor abordagemmdpuando ha dados

secundarios e nao ha evidéncia significativa deeséaxcionariedade.

- Krigagem ordinaria (Op¢do 1) é uma boa abordageandm se tem grande
guantidade de dados e verificam-se na area indideosexisténcia de nao
estacionariedade.

- A abordagemLVM (locally varying mean)fOpcbes 2 e 3) € adequada onde os
valores médios locais sdo derivados de uma intagfie geoldgica ou de dados
sismicos (calibracdo rocha-sismica). A primeiradop¢2) € a mais correta
teoricamente, porém a opg¢édo (3), com uma pequemaitacdo, d4 um pouco

mais énfase ao dado primario, em vez dos valoresoséocais.
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- Cokrigagem co-localizada (Opcdo 4) é adequada quatatios primario e
secundario estdo em uma mesma escala e verifibase&orrelacdo estatistica
entre eles. Os pesos séo controlados pela vaséeehdaria.

- As técnicas de combinacdo de probabilidades (Op8des6) sdo adequadas
guando ha poucos dados primarios e existe a diidd de se estabelecer o
coeficiente de correlacdo. A correlagdo estd, denah forma, embutida nos
valores de probabilidades locais, ndo sendo exqi@nte especificada. A
combinacdo bayesiana dar4d mais peso aos dadosd&gosn enquanto a
permanence of ratioem geral, dara maior peso aos dados primariosnpelaor
captura da redundancia entre eles.

- Krigagem e cokrigagem de bloco (Opc¢des 7 e 8) daquadas nos casos em que

os dados secundarios representam a média em &darsao vertical do modelo.

Pos-processamento

As realizacdes da simulacdo sequencial com indicaresentam variacdes de pequena
escala, tornando o resultado geologicamente i(BEaUTSCH, 2006). Em alguns casos, tais
variagbes afetam os processamentos e predi¢coesripoesd, 0 que justifica a realizacao de
algoritmos de filtros para melhorar o resultadsidaulacéo.

A técnica“maximum a posteriori selectionbu MAPS(DEUTSCH, 1998), encontra-se
implementada no programa BLOCKSIS. O fundamentdcbado algoritmo € definir a
categoria simulada em cada local pelo valor pravdaseado nas informacdes de vizinhanca.

Existem quatro opcdes para o uso da tédmia®S no cleaning, light cleaning, heavy
cleaning ou superduty cleaningdesde nenhuma suavizacdo até uma suavizacao infensa
definicdo dos pesos € baseada na matriz de cov@saconstruida para Krigagem. Sao
consideradas janelas moveis para o nivel de suEdzau de filtragem. Deve ser escolhido o
nivel de filtragem adequado, pois uma suavizacasneiessaria pode apresentar

continuidades espaciais excessivas em relacadidada(DEUTSCHopp.cit).
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5. MODELAGEM DE FACIES

Este capitulo apresenta a metodologia, utilizanddetos estocasticos, que descreve as
caracteristicas do reservatorio mostrando a relag@ime seus eventos estruturais e
estratigraficos como: falhas, limites das unidaglesidgicas, identificacdo e distribuicdo das

facies e propriedades petrofisicas.

Para inferéncia de modelos geologicos realistaméaimental a utilizacdo de todas as
informacgdes disponiveis: perfis elétricos, testemmgn dados sismicos e estudos geoldgicos.
Na integracéo destas informac0des, as ferramentesigeisticas sdo as mais aplicadas. Pode-
se citar como vantagem no uso da geoestatisticgparibilidade dos métodos de simulagéo

de facies (SIS), que apresentam as seguintes @astcas:

a) simplicidade do algoritmo, que se traduz em poy@y&metros necessarios para

sua utilizacao;

b) especificacdo para o0 modelo geoldgico, da estrteraariabilidade espacial do

fendbmeno em estudo;

c) incorporacdo de dados sismicos na geracdo do matkeldistribuicdo das

proporcdes de facies.

A Figura 12 ilustra as etapas da modelagem geaogic

TN e N
Modelo estrutural
~ e estratigrafico
Sismica > \_ J
3D e N
~— '\I/ilfo?‘g?iedse Simulagéo de fluxo
Analise de incerteza
L /
e N
Pocos Modelo petrofisico

Figura 12 —Etapas da modelagem geolégica de reservatorio
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Modelo estrutural

Nesta etapa descreve-se a arquitetura do reseovptda construcdo das superficies das

unidades geoldgicas e falhas.

Modelo estratigrafico

Define-se a geometria ou malha no interior do wledaestratigraficas, podendo ser
proporcional ou paralela. A geometria do internvloonstruida a partir de duas superficies:
(1) superficie atual de topo Zet(x,y) e; (2) suipif atual de base Zeb(x,y). Como as
continuidades de facies de uma camada ndo seguesssaeiamente a geometria atual do
topo e da base, outras duas superficies sdo coadkéde de maneira a representar possiveis
fendbmenos de erosdmalap. Estas superficies definem a continuidade estéditig e o estilo
de correlacdo e sdo denominadas de: superficierdelagdo de topo, Zct(x,y), responséavel
pela representacdo das erosfes; superficie ddagdwede base, Zcb(x,y), responsavel pela
representacao dos efeitosatdap.

Resumidamente, os diferentes estilos de corres@dassim definidos:

(1) proporcional, quando Zct=Zet e Zcb=Zeb;

(2) truncado (eroséo), Zdet e Zcb=Zeb;

(3) onlap, ZckZeb e Zct=Zet;

(4) combinado, ZetZet e ZckZeb.
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A Figura 13 ilustra os diferentes estilos das dac@es:

Proportional

Figura 13 — Estilos de correlacdo entre as unidades estratiges
(DEUTSCH, 2002).

Modelo litologico

As facies sdo importantes na modelagem de resensté sdo estudadas primeiro
devido a alta correlagdo com as propriedades [stra$ de interesse. O conhecimento da
distribuicdo de facies restringe a margem de vaoiale porosidade e permeabilidade. Além

disso, as fun¢Bes de saturacdo dependem diretadentéacies.

A Geoestatistica disponibiliza dois conceitos plcacdo das técnicas de simulacao,

de acordo com o sistema deposicional da area emoest
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a) baseado em células, onde a distribuicdo das faéiesapresenta uma geometria

clara com um complexo padrao de variacao;

b) baseado em objetos, quando as facies seguem paddimnétricos bem

definidos, a exemplo dos canais abandonados prieesotom areia.

Modelo petrofisico

Definido o padrdo de distribuicdo das facies, a@ih-se valores numéricos as
propriedades petrofisicas, no interior de cadalaéAs principais variaveis petrofisicas sao:

porosidade, permeabilidade e saturacao.

A modelagem das propriedades é feita intervaldeavialo e propriedade a propriedade.
Cada propriedade de um intervalo ou camada é anadaesob a forma de um volume
estratigrafico. Nas células do volume séo atribsiidaiores das propriedades de cada facies,

de modo a reproduzir as caracteristicas estatistliagtograma e variograma.

Em geral, os modelos de distribuicdo de proprieslgmrofisicas sdo obtidos através das

seguintes técnicas de simulacdes geoestatisticas:

= A porosidade é modelada a partir da simulacdo setple gaussiana condicionada pela
distribuicdo espacial dos litotipos. Atributos sisms podem ser usados como variavel

secundaria;

= A permeabilidade é obtida, também, utilizando rauta¢do gaussiana. A porosidade,

anteriormente simulada, pode ser usada como vasagendaria.

Heterogeneidades do reservatorio

E o estudo das caracteristicas geologicas do aéeity que variam de pequena a
grande escala e tém um impacto significativo sabféuxo de fluidos, tais como falhas,

fraturas, porosidade vugular, etc.
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6. RESULTADOS

6.1 O CAMPO DE NAMORADO

O Campo de Namorado localiza-se na porcdo centte-mw trend de acumulacdes
petroliferas da Bacia de Campos, Estado do Ricadeird. Situa-se a 80 Km da costa, em
cotas batimétricas variaveis de 140 a 250 m (Fi@jdyaFoi descoberto em novembro de 1975
com perfuracdo do pogo pioneiro 1-RJS-19. A produegée inicio em junho de 1979 e, em
maio de 1985, alcancou cerca de quatro milhdeseteomcubicos de Oleo. A perfuracdo dos
pocos explotatérios comecou em dezembro de 1982 a@arfuracdo do pogco 7-NA-RJS
(BARBOZA, 2003).

&
AT

RIODE JaNEIRD
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Figura 14 —Localizacao do campo de Namorado (modificado de BBCOLI, 1980).

O poco pioneiro 1-RJS-19 que esta sob lamina d'apd66 m, teve sua locagéo
baseada na interpretacdo sismica de um alto esiryiesente no topo dos carbonatos do
Albiano. Esse poco, inicialmente com prospecto garéonatos, foi o primeiro a encontrar
O0leo em arenitos turbiditicos, constituindo-se nimeiro campo gigante das bacias
sedimentares brasileiras. O 6leo foi encontradeeead profundidades de 2.980 m e 3.080 m
com API de 28
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Estudos sedimentologicos de amostras de calha temi@shos mostraram que o
reservatério esta associado a depositos turbiditicarinhos, relacionados a primeira
transgressao marinha importante sobre os carbodatpktaforma de idade albiana.

O reservatério foi denominado informalmente de AceMNamorado e interpretado
como produto formado pela coalescéncia de canlaisos depositados sobre uma superficie
deposicional irregular. A &rea onde se encontraropo de 6leo comportava-se como um
baixio onde os turbiditos foram trapeados. Comaltado da intensa halocinese no Cretaceo
Superior, ocorreu uma inverséo de relevo. O reg@igaé um domo alongado dividido em
quatro blocos por falhas normais, indicando umefacbntrole tectbnico associado ao
movimento de sal na sedimentagcdo e conferindo agp@auma estratigrafia complexa.
(GUARDADO et al, 1990).

A Figura 15 apresenta o0 mapa do arcabouco estrdiniaampo de Namorado.

7520 km

.. 1515 km

Figura 15 — Mapa do arcabouco estrutural com os limites eshaiti e
estratigraficos do campo de Namorado (modificadd/MENEZES et al. 1990).
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Analise Estratigrafica

Na andlise dos pocos, a associacao das facieffimmntrés sistemas deposicionais que
marcaram a evolucdo do sistema turbiditico ao lahgdempo: (1) os sistemas de canais,
composto em sua maioria de depadsitos turbiditises@ados a alta densidade de corrente, (2)
0s sistemas de canais, diques, que correspondexseairficial de abandono dos sistemas
turbiditicos dominados por alternancias de arerfitoss e argilitos, com intercalacfes de
detritos eslumps e (3) o sistema argila-marga, pelagicos e hedujed da bacia, que
predominou durante os periodos de elevacdo raelatos nivel do mar. O ordenamento
estratigrafico destes diferentes tipos de sistesgmbmentares esta diretamente ligado a
alteracao relativa no nivel do mar, interpretadaaoelacionada a mudangas no suprimento
de sedimentos, provavelmente em fungcdo da evolte@obnica e climética (SOUZA JR.
1997) (Figura 16).

A analise e a interpretacdo dos perfis elétricamjtieam identificar grupos de fécies:
grupos de arenitos grossos, que correspondem iditosbde alta densidade com diferentes
caracteristicas petrofisicas; 0os grupos que remi@se as camadas de argila e, os que
apresentam alternancia de arenito e argilas, gaeterizam os turbiditos de baixa densidade
(turbiditos Bouma); e grupos de facies interprasacbmo carbonatos (calcilutitos e margas).
Devido a dificuldade de se atribuir um significageologico a cada grupo de eletrofacies,
criaram quatro grupos litologicos: dois representasrurbiditos de alta densidade, um os
turbiditos de baixa densidade e depositos de argilautro contendo as facies carbonaticas
(SOUZA, op. cit).

Figura 16 —Modelo deposicional do Campo de Namorado (SOUZA1HRY).
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A coluna estratigréfica utilizada para o Campo dendrado foi definida em (FARIAt
al., 2001 apud BARBOZA, 2005) por cinco sequéncias estratigr&ficke terceira ordem,
numerada de 0 a 4, compreendendo um intervalo gesigio de cerca de 10 Ma. Estas
sequéncias estdo englobadas em dois intervalogmdpot Albiano e Cenomaniano. As
sequéncias 0, 1 e 2 estdo contidas no intervalaidbe as sequéncias 3 e 4 no Cenomaniano,
culminando com a deposicdo do Marco Radioativo. deposicdo das sequéncias foi
caracterizada pela variacdo do nivel do mar (tr@ssges e regressdes), representada por

alternancias de sistemas de trato de mar babaiastiransgressivos (Figura 17).

Sequéencias

Biozonas Palecbatimetria

Estagios
Litologia
Facies
Rhob\Nphi

Po

42 Ordem 3% Ordem

3-NA-2-RJS
CEN-1560

Whiteinella | °
archaeocretacea

1T

3-NA-2-RJS
Sequéncia 4

TMB

CENOMANIANO

94 ma

Rofalipora
cushmani

TMB

3-NA-4-RJS

96,5 ma

Rofalipora
appenrinica

1005 ma

1T

7-NA-T-RJS

Rofalipora
ticinensis

neritico médio

neritico interno

ALBIANO
3-NA-4-RJS

101 5 ma jo

T™MB

Rolalipora
subticinensis
1025ma| -
Ticinella
praeticinensis

Figura 17 —Coluna cronoestratigrafica do Campo de Namorado BT Nrato
de Mar Baixo e TT: Trato Transgressivo (FARIA ef 2001 apud BARBOZA,
2005).
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6.2 PROCESSAMENTO GEOESTATISTICO

A simulacéo geoestatistica das facies reservatiirioampo de Namorado foi efetuada
utilizando-se o sistema computacional SIGEO (Siatémegrado de Geologia e Geofisica),
da PETROBRAS. Para geracdo do modelo de distribuigta facies foram utilizados o
programa ModGSec3D, médulo de geoestatistica interno ao SIGEO o programa
BLOCKSIS, incorporado ao SIGEO para processar as simulggf$Sequential Indicator
Simulation). Foi considerada nas simulacbes SIiSoadagem LVM (locally varying mean)

com os volumes médios da facies derivados da aghlbrrocha-sismica.

A éarea disponibilizada com dado sismico encontmeskloco secundario do campo de

Namorado apresentando a direcéo principal em NWF&ftra 18).

/ -
.

RJS 19

FaIS000

345000 ZEQ000 Ja5000 i e il

Figura 18 —Mapa base indicando area e localizacao dos pocosstiedo de caso.

A Figura 19 ilustra o mapa de amplitude na por¢édiendo volume, importado para o

estudo e na Figura 20 séo ilustradas as secOetireg8es NW-SE e SW-NE.
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Figura 19 —Mapa de amplitude na por¢cao média do volume dedestu

Figura 20 —Secdes no volume de amplitude sismica na camada:nségdo SW-SE na figura
superior; e secdo NW-SE na figura inferior.




53

Malha de Simulacéo

A malha da simulacéo disponibilizada para estudmmna-se situada na parte mais a
esquerda, no bloco secundario do campo de Namonaddirecido NW-SE. E composta por
722 células de dimenséo 25 m na direcao X, 85aldé dimensado 33,42 m na direcdo Y e
94 células de 3 m na vertical.

A origem esta posicionada nas coordenadas X = 34835= 7519114 com inclinacéo
de -28,68°, que coincide com a orienta¢do da aduisismica.

Para efeito de célculo, a malha estratigréafical fiimaitou-se ao arcabouco estrutural,
topo do marco radioativo (Cenomaniano) ao topo dbiafAo Inferior, divididas em

sequéncias de 3 m proporcionais ao topo do inriatializando 203604 células.

Calibracdo Rocha-Sismica

Segundo DEUTSCH (2002), o objetivo do processoalibracdo € modelar a funcéo
gue associa dados sismicos e facies.

O procedimento consiste em determinar as probalgisl de ocorréncia das facies em
funcdo dos dados sismicos, dividindo-se o interdalwariacdo do dado sismico em decis de
seu histograma. Em cada decil € calculado o valédio das proporcdes das facies
expressando a dispersdo do conjunto de pontosoddas intervalos e, unindo os pontos
médios, fica determinada a curva que estabeleceelagiio funcional entre o dado sismico e
0 dado de poco.

A Figura 21 ilustra o processo de calibracdo ragibatica. O grafico superior apresenta
a resposta original do dado sismico e os dadosogesp O grafico inferior ilustra a
interpretacdo da relacdo entre os dados. Optoo+senpa correlacao linear entre a amplitude
sismica e as facies nos poc¢os, para geracdo dome®lcom as propor¢cdes médias das
informacfes reservatorios e ndo reservatérios. gurki 22 ilustra o mapa (layer=0,5)

resultado da calibragdo rocha-sismica.
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Figura 21 - Processo de calibracdo rocha-sismica. Acima é apresla a curva originada dos dados e

abaixo a relagéo funcional interpretada.
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Figura 22 — Exemplo do mapa de proporcdo de facies reservat@sultado da calibragédo

rocha-sismica (layer=0,5).
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Analise Variografica

A Figura 23 ilustra o resultado do mapa de variograplicado ao volume de propor¢cao
média dos dados considerados reservatorios, gesapagir da calibragdo. Verificou-se que
0s angulos estdo com azimutes 30°/120° nas direbdegontais de maior e menor
continuidade. Na vertical considerou-se um angelod

O semivariograma da funcéo indicatriz de cada $afoerealizado em trés etapas: (1)
célculo dos semivariogramas horizontais a parts dados experimentais do volume de
proporcao meédia; (2) calculo do semivariogramaicaras partir dos dados experimentais dos
pocos; (3) modelagem dos semivariogramas naso@iselgorizontais e vertical, a partir dos
experimentais criados em (1) e (2).

Os semivariogramas modelos foram ajustados coragusrges parametros: tipo exponencial;
efeito pepita de 0.081; contribuicdo 0.919; azinB@% alcance horizontal maior 689,87 m;
alcance horizontal menor 573,08 m; e alcance r1i498,6 mAs Figura 24 e 25 ilustram

0s semivariogramas da funcéo indicatriz modeladoppcesso automatico.

Mapa de Variograma Horizontal
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Figura 23 —Mapa de variograma do dado sismico calibrado.
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Figura 25 —Semivariograma vertical.

Simulagéo das Féacies

A geracdo do volume final, contendo as facies vesérios foi processada através da
simulacao da indicatriz com LVM, opcéo (2) do peoga BLOCKSIS. As facies reservatorio
(categoria 1) e n&o-reservatdrio (categoria O)umatds da calibracdo rocha-sismica,
apresentaram proporcdes globais de 34,31 e 65,688pecativamente, ilustradas nas

distribuicdes de frequéncia da Figura 26.
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Figura 26 — Distribuicdo de freqiiéncia relativa dos volumes aghrs
pela calibracéo, facies ndo-reservatorio e faciesarvatorio.
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A Figura 27 ilustra os parametros do BLOCKSIS zaitlos para geracdo do volume de

facies reservatorio.

SIGED - S3imulacac categoria com BlockSis
START OF PARAMETERSZ:
2 —
0=53K, 1=0K,2=L1,3=L2, 4=CC,5=BU, 6=PE, 7=BE, 8=EC

1 —Clean: O=none, 1-light, Z=heavy, 3J=super
2 —number of categories
u} 1 —-categories

65,69 34.310001 —global proportions

0.9 -0.9 —correlation coefficients for soft data
blocksis.txt —file with local data

12 3 4 —columns for X, Y,Z and category
blocksis.grd —file with gridded prior mean values
12 —columns for each category
3 -2=-D areal mwap (2] or 3-D cube (3)
nofile —file with keyout array
o —column for keyout indicator

1 —debugging lewel: 0,1,2,3,4
blocksis.deb —file for debugging output
blocksis.out -file for simwulation output
10 -nuber of realizations
T2z 12.49 24.985 -n¥, Xwh, x3iz
85 16.71 33.4:2 -ny, ymn, y=i=
94 1.5 3.0 -n%, Zwh, =zZsi=
69065 —random nunker sSeed
12 —maximuon original data for each kriging
1z —mEy i previous nodes for each kriging
1 —assign data to nodes? (O=no, l=yes)
o —maximuan per octant [O0=not used)
4495.4 g015.6 69.0 —max iten search radius
0.0 0.0 0.0 —angle for search ellipsoid
361 361 47 —zlize of covariance lookup table
1 0.081 —Cat=1: nst, nugget effect
2 0.91%9 30.0 0.0 0.0 - it, eo, angl, angl, angl
£89,8£9995 573 .080017 1495.599976 . a hmwax, a hmin, a wvert
1 0.081 —iCat 2: nst, nugget seffect
2 0.915% 30.0 0.0 0.0 it, eo, angl, ang2, angl
£89,8695995 £573.080017 1498.599976 a hwax, a hmin, a wvert
END

Figura 27 —Parametros BLOCKSIS utilizados na geracéo das §@seervatoérios.

Durante o processo de criagdo dos volumes de féesesvatorio e ndo-reservatorio, a
simulacdo SIS gerou 10 imagens. O volume final fdages honrou os dados de pocos e a
tendéncia da sismica.

A Figura 28 apresenta mapa, secdo NW/SE e secabllSVOs valores mostram-se
coerentes com a coluna litoldgica fornecida pebidod de entrada, como ilustrados na Figura
29.
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Figura 28 —Mapa e secdes do volume de facies reservatoridtaede da simulagdo.
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Figura 29 —Coluna litolégica dos pocos de entrada no resemiato
Namorado.
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A Figura 30 ilustra uma camada do volume de fagiégima a base. Na localizac&o do
poco RJIS19 verificam-se as areias do Albiano Sopeffiacies em amarelo), como

apresentada no perfil da Figura 29.

Figura 30 —Volume ilustrando as areias proximo a base do irekr.

A Figura 31 ilustra o volume de facies gerado pataulacdo SIS considerando a

categoria mais comum em um determinado local.

Figura 31 —Volume de fécies reservatérios gerado pela simdagEs.
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A Figura 32 ilustra secdes NW/SE e SW/NE com iegie nos pocos NA4 e RJS19,
respectivamente. NOs po¢os o0s resultados reprodazeformacgéo dos dados originais, como

ilustrados na Figura 29.

Figura 32 —Secdes cortando os pocos NA4 e RJS19.
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7. CONCLUSOES

O uso do atributo sismico na interpolacdo permdiconstrucdo de um modelo

geoldgico mais confidvel do que o modelo baseadoagpem escassos dados de pocos.

A amplitude sismica foi calibrada com dados de poEste procedimento resultou em

uma relacdo significativa entre o modelo sedimégiob e a sismica.

As simulacdes condicionais necessitaram da anébseitural baseada em critérios
geologicos para entender a distribuicdo espacialféldies. A estrutura espacial das facies
reservatorios foi modelada com uma baixa anisarapirrespondente a 689,87 m para a
direcdo de 30 graus, e 1573,08 m para a direcdt2@egraus. Essas dire¢cées coincidem,

respectivamente, com a direcdo paralela e perpaadiao canal principal do reservatorio.

A elaboracdo do modelo estocastico da distribuesgaacial das facies reservatoério foi
processada com a abordagem L{®pcéo 2 do BLOCKSIS) a mais adequada para valores
médios locais derivados da calibracdo rocha-sismAicmulacéo honrou os dados dos poc¢os

e a tendéncia da sismica.

O modelo numérico resultante alimenta a simulagiestoamento de fluidos e andlise
de incerteza de producao de campo, representanddarma eficiente de comunicacéo entre

a Geologia e a Engenharia de Reservatorios.

O trabalho avaliou positivamente o aplicativo BLO&I®R e recomenda o uso do seu

codigo aberto na modelagem numeérica de reservatorio
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