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Resumo

GUTIERREZ, Martha Vinhais. Modelagem Geoestatistica do Reservatorio do
Campo de Namorado — Bacia de Campos - RJ. 2011. 115f. Trabalho Final de
Curso (Geologia) — Departamento de Geologia, Instituto de Geociéncias,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.

O presente trabalho tem por objetivo a analise das técnicas geoestatistica para a caracterizacao
de reservatdrios atualmente empregadas na industria do petréleo.

Nesse trabalho séo definidas e caracterizadas duas eletrofécies, arenito reservatdrio e folhelho
ndo reservatorio. Essas facies foram tratadas como varidveis continuas e foi estimada a
probabilidade da ocorréncia da facies folhelho, através de uma krigagem com deriva externa,
sendo utilizado como variavel secundéria a impedancia acustica minima. Dessa maneira,
obteve-se como resultado final o cenario mais provavel para as facies em cada célula.
Utilizando-se o modelo tridimensional de facies, simulou-se a propriedade petrofisica de
porosidade efetiva, apenas para as facies arenito reservatério. Nessa etapa foi realizada uma
simulacdo sequencial gaussiana realizando uma cokrigagem colocada com o atributo de
impedancia acustica. O resultado final apresentado para essa simulacdo foi uma imagem
escolhida aleatoriamente.

Pbde-se observar que o resultado obtido através da krigagem é muito mais suavizado quando

comparado ao resultado obtido utilizando-se simulagéo.

Palavras-chave: Modelagem, Geoestatistica, Reservatorio.



Abstract

GUTIERREZ, Martha Vinhais. Geostatistical Modeling of Namorado Field’s
Reservoir — Campos Basin - RJ. 2011. 115 f. Trabalho Final de Curso (Geologia) —
Departamento de Geologia, Instituto de Geociéncias, Universidade Federal do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro.

The aim of the present work is to analyze common geostatistical techniques for reservoir
characterization currently being used in the oil industry.

In this work two eletrofacies were defined and characterized, reservoir sandstones and non-
reservoir shales. These facies were treated as continuos variables and the probability of the
existence of shale facies were estimated, by trend kriging algorithm using minimum acoustic
impedance as soft data. Therefore, the final result was the most likely facies scenery for each
cell.

Another petrophysical property, effective porosity of the sandstone reservoir facies was
simulated conditioned to the tridimensional facies model. In this stage a Gaussian sequencial
simulation was carried on together with a collocated cokriging of the acoustic impedance
attribute. The final result of that simulation was a randomly picked image.

As it was observed, the result obtained using kriging was much smooth than the one obtained

using simulation.

Key-Words: Modeling, Geostatistics, Reservoir.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

A industria do petroleo estd sempre buscando aperfeicoar técnicas que minimizem
0s riscos que advém das incertezas inerentes ao desenvolvimento e producdo de campos
petroliferos. Uma tendéncia atual na abordagem deste problema consiste na construcao
de modelos numéricos tridimensionais (3D) que representem, de maneira confiavel, as
heterogeneidades dos reservatdorios em subsuperficie.

Os modelos numéricos tridimensionais, representando parametros geoldgicos do
reservatorio, em especial os petrofisicos, sdo essenciais para o desenvolvimento do
campo, no que se refere a simulacdo do escoamento do petréleo no meio poroso. Na
indUstria do petréleo, entende-se a simulagdo como um processo em duas etapas, a
saber, (1) simulacdo estatica, através de um modelo celular tridimensional,
representando as propriedades petrofisicas relevantes; (2) simulacdo dindmica do fluxo
de fluidos através do meio poroso representado pelo modelo estatico. Dessa maneira, é
possivel avaliar diversas alternativas para o desenvolvimento do campo, analisando-se
respostas dessa simulagdo em diferentes cenarios de desenvolvimento e producéo.

Devido ao volume geralmente escasso de dados disponiveis para a construcdo do
modelo, comumente sua elaboracdo baseia-se em simulacdo geoestatistica, que estima
nos pontos ndo amostrados a distribuicdo de probabilidade das propriedades petrofisicas
advindas de dados de pogos no reservatorio. Empregando-se essa técnica, as incertezas
do modelo geoldgico sdo representadas por uma colecdo de imagens equiprovaveis,

dessa maneira podendo transferir a incerteza geoldgica a simulacédo de fluxo.

1.2. OBJETIVO

O objetivo do presente trabalho é a andlise das técnicas geoestatistica para a
caracterizagdo de reservatorios atualmente empregadas na industria do petréleo. Para tal
se utilizou um modelo 3D de simulagdo, com uso de varidvel secundaria, de
propriedades petrofisicas. Os dados primarios provém de perfis de pocos, enquanto a

variavel secundaria provém de atributos extraidos de um cubo sismico. O modelo foi



criado para um reservatorio da Formacdo Namorado (Grupo Macae) no Campo de

Namorado, Bacia de Campos.

1.3. JUSTIFICATIVAS

A regido de estudo é considerada um campo escola, por possuir grande quantidade
de dados publicos, usualmente cedidos pela Agéncia Nacional de Petroleo - ANP para
fins de estudos académicos. A escolha deste campo decorre da dificuldade de obter
dados de empresas de petrdleo, tendo em vista o carater confidencial de seus campos
petroliferos.

Os resultados obtidos neste trabalho visam uma aplicagdo de recursos
geoestatisticos comumente empregados para caracterizacdo geoldgica de reservatorios
de petréleo, estabelecendo um fluxo de trabalho semelhante ao utilizado atualmente na

industria.



2. MATERIAIS E METODOS

O modelo tridimensional foi construido com o software PETREL®, que permitiu

desde a interpretacao sismica, até a modelagem estatica do reservatorio.

Para a elaboracdo do modelo foram utilizados um cubo sismico 3D, 5 linhas

sismicas 2D e 47 pogos com perfis de raio gama, resisitividade, neutrdo, densidade e

sonico — conforme especificado no apéndice B. Os dados publicos do Campo de

Namorado ja se encontravam disponiveis no Departamento de Geologia da UFRJ, e

haviam sido cedidos pela ANP por meio da politica de cessdo gratuita de dados publicos

para finalidades académicas.

O escopo do método elaborado para a execugdo desse trabalho atende a seguinte

organizacdo, sendo esse melhor detalhado no capitulo 9:

1. Controle dos dados - nessa primeira etapa, realiza-se o carregamento de dados de

5.

pocos (arquivos em formato *.las) e do cubo sismico (em formato SEGY).
Verifica-se a qualidade e confiabilidade desses dados, selecionando-se aqueles a

serem usados para a criacdo do modelo.

. Interpretacdo dos dados de perfis de pogos — essa etapa consiste na interpretacao

e correlacdo de topos e bases de intervalos estratigréaficos, utilizando camadas
guias (marcadores) identificaveis nos perfis de poc¢os, considerados importantes

para a interpretacdo sismica.

. Elaboracdo de perfis sintéticos — a partir de perfis de densidade e sonico,

elaboram-se perfis sismicos sintéticos a serem utilizados para criar uma relacéo

sismica-poco.

. Interpretacdo de horizontes sismicos — nesta fase, interpretam-se os horizontes

(reflexdes) que representem marcadores identificaveis nos pogos. Com o auxilio
de perfis sintéticos, os marcadores podem ser reconhecidos e mapeados em toda
a extenséo do cubo de referéncia.

Analise exploratéria dos dados de perfis, incluindo a variografia (analise e
representacdo da continuidade espacial) das superficies limitantes do
reservatorio.

Krigagem das superficies de topo e base do reservatdrio — nessa etapa realiza-se
a krigagem (interpolagéo de valores em malha regular, usando estimador linear
ndo-viesado, de minima variancia), utilizando os pontos de interpretacdo de

superficies mapeadas na sismica.



7. Upscaling (mudanca de escala para suporte maior) dos dados de pogos a serem
distribuidos tridimensionalmente no modelo.

8. Variografia da propriedade interna (variavel petrofisica) do reservatorio a ser
simulada.

9. Krigagem tridimensional de atributo petrofisico de interesse, quantificando as
incertezas relacionadas a estimacdo em pontos ndo amostrados.

10. Simulacao Estocéstica — através de um procedimento geoestatistico, constroem-
se algumas dezenas de imagens tridimensionais equiprovaveis do atributo

petrofisico de interesse.



3. AREA DE ESTUDO

3.1. LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO

O Campo de Namorado possui uma area de aproximadamente 200km? e esta
localizado na porgéo Centro-Norte da Bacia de Campos, a 80km da costa da margem
continental brasileira, na area do Estado do Rio de Janeiro, entre ldminas da agua de 140

a 250 metros.

Gda de Santos I‘_f:}

Figura 1 - Localizacdo do campo de Namorado na bacia de Campos. Fonte: sitio do BDEP/ANP.

3.2. HISTORICO DE EXPLORACAO E PRODUCAO

O Campo de Namorado foi descoberto em Novembro de 1975, através da
perfuracdo do pogo 1-RJS-019 com l&mina da agua de 166 metros. Seu alvo
primeiramente era o intervalo superior de um alto carbonatico Albo-Turoniano da
Formacdo Quissama. Entretanto, encontrou dleo nas areias turbiditicas logo acima desse
alto, simbolizando um marco, ao ser a primeira descoberta de 6leo no Brasil em um

arenito turbiditico.



O reservatorio encontra-se em profundidades que variam de 2940 a 3300 metros. O
net pay médio por poco é de 60 metros, com porosidade média de 26%, saturacdo de
6leo de 75% e permeabilidade de 400mD. O reservatério com 6leo de 28°API e com
volume de 6leo produzido desde sua descoberta de 42,8 Mm3 (Manzini, 2007).

A producdo nesse campo iniciou-se em Junho de 1979 em carater provisoério. E
passou a definitiva em Agosto de 1983 com 0s pocos produtores 7-NA-007-RJS e 7-
NA-008D-RJS. Para a explotagdo do campo perfuraram-se 42 pocos de
desenvolvimento, aléem de 14 exploratérios, e foram instaladas duas plataformas PNA-
1A e PNA-2, ambas ainda em atividade. O programa de recuperacdo secundaria com
injecdo de &gua no reservatdrio teve inicio em Maio de 1984 (Menezes & Adams,
1988).



4. CARACTERIZACAO GEOLOGICA

4.1. GEOLOGIA REGIONAL — A BACIA DE CAMPQOS

4.1.1. CONTEXTO EVOLUTIVO

A Bacia de Campos faz parte das bacias da margem leste brasileira, cuja génese esta
associada a um sistema de riftes continentais no evento de abertura do oceano Atlantico
Sul durante o Eocretaceo, como conseqiiéncia do rompimento do supercontinente
Gondwana.

O estagio de formacdo inicial das bacias marginais brasileiras esta provavelmente
relacionado ao soerguimento crustal resultante do aquecimento induzido por plumas
mantélicas no Gondwana central (Morgam, 1983). Essas plumas geraram um
entumecimento da crosta e o consequente desenvolvimento de depressBes periféricas
que, junto as depressfes paleozobicas, atuaram como areas de captacdo sedimentar de
origem flavio-lacustre, durante o Jurassico (Souza-Lima, 2003). Associados também a
essa pluma mantélica, houve grandes derrames de lavas basélticas nas Bacias de
Pelotas, Santos, Campos e Espirito Santo. Esse magmatismo pode ser correlacionado ao
derrame de Basaltos da Formacéo Serra Geral na Bacia do Parana.

Com a evolucdo tectdnica, houve distensdo e afinamento da crosta, gerando o
rifteamento — com falhas normais associadas, de idade neocomiana. Os falhamentos
ocorreram a partir da reativacao de grandes lineamentos proterozéicos e paleozdéicos, 0s
quais sdo reconhecidos atualmente em cinturdes de dobramentos, provincias e cratons
proterozdicos, bem como em bacias sedimentares continentais paleozdicas. Esse rifte
propagou-se de sul para norte até a regido da Provincia Borborema, onde os lineamentos
pré-cambrianos de Patos e Pernambuco, transversais as direcdes estruturais ao sul,
tornaram-se uma resisténcia a ruptura norte-sul. Essa anisotropia estrutural permitiu que
a regido apresentasse uma subsidéncia muito mais lenta, e a Provincia Borborema
permaneceu como um dos pontos finais da ruptura crustal entre as placas Sul-
Americana e Africana (Souza-Lima, 2003). Com a mudanca de direcdo de ruptura a
partir desse ponto, esse rifte se bifurcou, abrindo dois bragos, um formando as bacias de

Sergipe-Alagoas e outro as bacias do Recécavo-Tucano-Jatoba (braco abortado).



[ ] Areas craténicas [ ] Areas emersas % Hotspot
[] sinéclises paleozéicas 77 Faixas méveis

Figura 2 — Reconstrucéo paleogeografica do Gondwana ha aproximadamente 140Ma. Fonte: Souza-Lima, 2003.

O rifte continuou subsidindo, segundo Barboza (2005), conforme se interpreta
através do modelo de estiramento crustal de Mackenzie (1978), o qual evidencia uma
significativa subsidéncia mecanica na fase inicial de quebra do continente, seguida por

subsidéncia térmica.
4.1.2. ARCABOUCO ESTRUTURAL

O embasamento cristalino da Bacia de Campos € caracterizado por gnaisses de idade
pré-cambriana pertencentes a Faixa Mdvel Ribeira (Winter et al.., 2007), do final do
Proterozdico Superior, em geral retrabalhados tectonicamente no Ciclo Brasiliano
(Cordani et al.., 1984).

Segundo Cordani et al.. (op.cit.), existem trés descontinuidades principais no
embasamento:

1) Sistemas de falhas de empurrdo da Serra da Mantiqueira, direcdo N30E.

2) Sistemas de falhas transcorrentes de Além Paraiba, também de direcdo N30E.



3) Sistemas de alinhamentos tardios transversais N25-30E, N25-30W e N50W, que
se acredita serem do brasiliano tardio ou ligadas ao soerguimento mesocenozoico da
Serra do Mar e cortam os sistemas anteriores (Szatmari et al., 1983).

O arcabougo estrutural € principalmente controlado pela reativacdo das
descontinuidades de direcdo N30E, evidenciado pelo paralelismo dessas estruturas a
linha de costa e a quebra da plataforma continental. Algumas fei¢cdes observadas hoje
estdo relacionadas a tectonica salifera.

Figura 3 — Principais fei¢des estruturais da Bacia de Campos. Fonte: Rangel & Martins, 1998.

4.1.3. EVOLUGAO TECTONO — ESTRATIGRAFICA

Segundo Winter et al. (2007), a sedimentacao na Bacia de Campos pode ser dividida
em trés supersequéncias tectono-sedimentares: rifte, pos-rifte e drifte.

A Supersequéncia Rifte esta assentada discordantemente sobre o embasamento
cristalino Pré-Cambriano. E composta pelas formagées Cabitnas, Itabapoana, Atafona e

Coqueiros, e tem como limite superior a discordancia pré-Neo-Alagoas.
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A Formacdo Cabilnas é composta por derrames igneos de basaltos e diabasios
subalcalinos, com espessura maxima perfurada de 650m (Winter et al., 2007). Segundo
Barboza (2005), datagdes K-Ar nesses derrames encontraram idades entre 120 e 135
Ma, com a maioria das idades ao redor de 125 Ma (andares locais Rio da Serra e Aratu).
Essa formacéo é conhecida como 0 embasamento econdmico da Bacia de Campos.

Sobrepostos & Formacdo Cabilnas estdo os depoésitos de leques aluviais da
Formacdo Itabapoana, com conglomerados, arenitos, siltitos e folhelhos proximais,
localizados proximos a bordas de falhas da bacia. As rochas sedimentares mais distais
estdo representadas por depdsitos de arenitos, folhelhos e siltitos de ambiente lacustre
da Formacdo Atafona. Segundo Dias et al. (1988) o correspondente lago possuia dguas
com composicéo salina e alcalina, com provavel aumento de salinidade do Andar Aratu
para o0 Jiquid. Essa sequéncia esta delimitada em seu topo pela discordancia pré-Jiquia
(125,8 Ma).

Acima de tal sequéncia, ocorre novamente a Formacdo Itabapoana, limitada as
porcdes proximais de bordas de falhas. Também ocorre a Formagdo Coqueiros,
constituida por intercalacbes de folhelhos ricos em matéria organica e carbonatos
lacustres — coquinas compostas principalmente por moluscos bivalves.

A supersequéncia PoOs-Rifte estd depositada discordantemente sobre a
supersequéncia Rifte. Essa discordancia regional (Pré-Neo-Alagoas) nivelou o relevo
que havia sido formado no estagio Rifte. O Pds-Rifte apresenta sequéncias transicionais,
originadas durante a passagem do ambiente lacustre para 0 ambiente marinho.

A primeira sequéncia do Pés-Rifte, de idade Aptiano médio a superior, apresenta
um carater progradacional. A sequéncia esta representada por depésitos proximais da
Formacdo Itabapoana, além das formacdes Gargau e Macabu. Essas formacdes sao
caracterizadas por margas e carbonatos de ambiente transicional raso. Nas por¢cdes mais
distais da Formacdo Macabu ocorrem calcérios estromatoliticos e laminitos microbiais.
Nesse ambiente h&a um registro fossilifero pobre, apenas rochas microbiais e ostracodes,
fato esse que indica uma condicdo de stress ambiental (Winter et al., 2007), ou seja,
poucos organismos seriam capazes de suportar a vida naquele ambiente.

Acima dessa sequéncia, separados pela discordancia pré-evaporitica, estdo
depositados os evaporitos da Formacdo Retiro, que remetem ao Albiano inferior. A
expressiva deposicdo evaporitica na margem leste brasileira so foi possivel devido a
formagéo de uma barreira no final do Aptiano (Dorsal de Sdo Paulo — Alto de

Floriandpolis), que, ao impedir a livre circulagdo das dguas marinhas e associada a um
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clima arido/semi-arido, criou as condi¢fes para o aumento das concentracfes da
salmoura até o nivel de precipitagdo dos minerais evaporiticos (Dias, 2009). Na Bacia
de Campos encontram-se anidrita, halita, carnalita e silvita. Essa extensa camada
evaporitica condicionou a deposicdo durante o Cretaceo Superior, devido a
movimentacdo do sal que moldou o assoalho oceénico.

Sobre a supersequéncia Pds-Rifte houve a deposi¢cdo da supersequéncia Drifte, com
a passagem de um ambiente marinho restrito a um ambiente plataformal até
francamente marinho — que perdura até os dias de hoje. A supersequéncia Drifte
compreende os sedimentos marinhos depositados sob um regime de subsidéncia térmica
associado a tectonismo adiastrofico (Winter et al., 2007).

A primeira sequéncia da Supersequéncia Drifte € representada por um sistema
misto, cuja porcdo proximal é constituida de leques aluviais, deltaicos e fandeltas
clasticos da Formacdo Goitacas. Entretanto, nas porcOes intermediarias encontram-se
sedimentos carbonaticos, bancos de calcarenitos ooliticos e oncoliticos, depositados em
ambiente de energia alta a média. Ja as porcGes distais, representadas pela Formacéo
Quissamd, apresentam um aumento no volume de argilas, com condensacgédo de secéo.
Segundo Waisman (2009), a tectdnica de sal afeta a deposicdo carbonatica do Grupo
Macaé, devido as estruturas formadas junto as almofadas de sal, relacionadas a
falhamentos listricos.

A seqliéncia sobreposta data do Albiano Superior e também apresenta os depdsitos
proximais da Formacdo Goitacds. Os depositos mais distais se caracterizam por
calcilutitos com fésseis planctonicos da Formacdo Outeiro, que gradam para folhelhos e
margas em direcdo a porcdes mais distais. Os sedimentos peldgicos dessa seqliéncia
foram depositados em resposta a uma progressiva subida relativa do nivel do mar, que
resultou no afogamento da plataforma rasa (Winter et al., 2007). A movimentacao
halocinética é bastante intensa nessa fase, originando falhas de crescimento em cujos
baixos adjacentes depositaram-se localmente expressivos corpos arenosos turbiditicos,
advindos principalmente da area fonte a noroeste (Barboza, 2005). Esses depdsitos
representam a Formacdo Namorado.

A sequéncia Neo-cretacica € caracterizada como uma sequéncia transgressiva.
Devido a alta taxa de subsidéncia da bacia, resultou um ambiente deposicional faminto,
com pequeno aporte sedimentar. Houve também alguns eventos de bypass que,
juntamente com movimentagfes halocinéticas, originaram baixos topograficos

receptadores de fluxos arenosos hiperpicnais (Dias et al., 1990).
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Litologicamente predominam margas (Formacao Imbetiba) e folhelhos da Formacéo
Ubatuba, depositados em ambiente neritico profundo a batial, sob um regime climético
quente e Umido (Barboza, 2005).

A sequéncia oceanica progradante, a partir do Paleoceno, é caracterizada por apresentar
uma modificacdo no estilo sedimentar, evidenciada pelo forte padrdo progradante das
unidades (Lima, 2004). Esta mudanca estaria fortemente relacionada ao soerguimento
terciério da Serra do Mar, que, associado a mudancas climéaticas e movimento halocinéticos,
teria fornecido um grande aporte de material sedimentar, suficiente para suplantar a

subsidéncia da bacia (Figueiredo et al., 1983 apud Dias et al., 1990).

4.1.4. SISTEMAS PETROLIFEROS

Segundo Barros (2008), na Bacia de Campos existem 0s seguintes intervalos de rochas
geradoras:

1) Formagdo Ubatuba: folhelhos de idade Turoniana/Cenomaniana com matéria
organica de origem marinha, contendo aproximadamente 3% de COT (carbono organico
total).

2) Grupo Macaé: argilas e margas albianas com matéria organica marinha e teor médio
de COT de 6%.

3) Formacdo Coqueiros: folhelhos hipersalinos aptianos intercalados com carbonatos,
com COT médio de 2%.

4) Formacdo Atafona: principais rochas geradoras da bacia, com matéria organica
lacustre salina a ligeiramente salina, de idade Jiquia, com média de COT de 5%, podendo
chegar a 9%.

Bagni (2002) acredita que o inicio da janela de geracdo/maturacdo de 6leo na Bacia de
Campos ocorreu no Oligoceno-Mioceno e que a bacia persiste nesse estagio até os dias de
hoje. De acordo com Pessoa et al. (1999), a migracdo do 6leo ocorreu principalmente
durante o Terciario, e 0 movimento do 6leo se deu por falhas listricas e normais,
principalmente relacionas a tectdnica do sal.

Ainda segundo Bagni (op.cit.) os principais reservatérios da Bacia de Campos sdo
basaltos fraturados da Formacao Cabiunas, coquinas da Formacao Coqueiros, ambos da fase
rifte. Carbonatos e arenitos turbiditicos das formagdes Outeiro e Namorado,
respectivamente. Além de arenitos turbiditicos creticicos a terciarios da Formacgéo

Carapebus.
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4.2. RESERVATORIO DO ARENITO NAMORADO

4.2.1. MODELOS DE SEDIMENTACAO TURBIDITICA

Dias (2004) definiu turbidito como depdsito sedimentar originado em ambientes sub-
aquaticos no talude continental e similares, de mares e lagos profundos, onde ocorre um
gradiente topografico acentuado. Esses depoésitos apresentam sedimentos cujo tamanho dos
fragmentos varia desde conglomerado até fraces silto-argilosas, com o tamanho de gréo
dominante sendo o arenito médio e fino e sdo gerados a partir de correntes de turbidez.

Correntes de turbidez sdo correntes de densidade maior que a do fluido envolvente. A
densidade mais alta se deve aos sedimentos em suspensdo no fluxo. Este contraste de
densidade, combinado com a acdo da gravidade, provoca um fluxo turbulento que tende a
manter o sedimento em suspensdo, inibindo a sua deposicdo e, consequentemente, a
dissipacédo da corrente turbiditica por perda de carga sedimentar (Lima, 2007).

As correntes de turbidez podem ocorrer a qualquer profundidade, porém necessitam que
haja algum mecanismo que faca com que uma grande quantidade de sedimentos entre em
suspensdo para ocorrerem. S&o varios esses mecanismos indutores, podendo ser abalos

sismicos, temporais, cheias fluviais, entre outros.

Figura 5 - Sequéncia de Bouma (1962). Modificado de Barboza (2005).
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Na corrente ha areias, granulos e sedimentos mais finos suportados pelo fluxo turbulento.
A medida que esse fluxo é desacelerado e perde energia, ndo consegue mais suportar 0s
sedimentos mais grossos, que gradualmente s&o depositados na base do fluxo, formando uma
camada que corresponde a divisdo A da sequéncia de Bouma (figura 5). Essa camada muitas
vezes apresenta estruturas de escape de fluidos (pillars e dishes) durante seu estagio inicial
de compactagdo. Nos turbiditos classicos, a continua desacelerecdo do fluxo forma camadas
com estratificacdo plano paralela (divisdo B de Bouma), seja pela deposicdo de novas areias
em suspensao, seja pelo retrabalhamento do topo da camada A. Similarmente, depositam-se
ripples com laminacdo cruzada (divisdo C). Sobrepostos a essa camada podem-se encontrar
sedimentos silto-argilosos com laminacgdo plano-paralela (divisdo D), e sedimentos peliticos
(divisao E).

4.2.2. ESTRATIGRAFIA DE SEQUENCIAS

Walker (1992) prop0s a seguinte relagdo entre o desenvolvimento de leques submarinos
com flutuacdes do nivel do mar:

1) Rebaixamento do nivel do mar: inicia uma fase de crescimento de leques submarinos.
A linha de costa prograda em dire¢do ao talude, assim a sobrecarga de novos sedimentos
pode provocar a desestabilizacdo do talude e consequentes escorregamentos e
desenvolvimento de canions submarinos. Esses fluxos de massa se movimentam em direcédo
a bacia e sdo depositados como depositos gravitacionais. Se ja existirem canions, esse
avanco da linha de costa pode resultar em fluxos de areia diretamente nesses canions,
formando correntes turbiditicas, resultando em depdsitos de leques arenosos no assoalho
oceanico.

2) Durante o continuo rebaixamento e/ou durante periodo de mar baixo:
desenvolvimento de complexos canal-levee nas superficies dos lobos submarinos. Uma
possibilidade para a formacéao dos levees é que esses inicialmente se formem nas paredes dos
canions incisos. A medida que haja mais fluxo passando por esse canion, o fluxo ndo se
encontra mais tdo confinado, assim os sedimentos finos se espalham para fora da borda,
depositando os levees na superficie dos leques submarinos. Esses depésitos de levee crescem
com a continua passagem de correntes com sedimentos finos em suspensao, porém essa sera
uma zona de crescimento de levees e serd uma zona de bypass para os sedimentos arenosos

que se deslocaram para partes mais baixas do leque submarino.
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3) Aumento relativo do nivel do mar: é provavelmente interrompida a constru¢do do
sistema canal-levee. Nesse estagio, onde ha canais ndo preenchidos podem ser depositados
sedimentos peliticos. Instabilidade sedimentar nas partes proximais dos leques e nos
depdsitos levee pode provocar escorregamentos e fluxos de massa que seguem até partes
mais distais da superficie do leque submarino.

4) Continuo aumento do nivel do mar: a superficie dos depdésitos submarinos sdo

recobertas por sedimentos finos hemipelagicos, resultando em se¢des condensadas.
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Figura 6 - Leques submarinos (sf) em um contexto de estratigrafia de sequéncias.
Modificado de sitio da internet egeology.

Contudo, vale ressaltar que o desenvolvimento de leques submarinos ndo esta restrito a
periodos de nivel relativo do mar baixo, ja que, como mencionado anteriormente, as
correntes turbiditicas podem ser induzidas por diversos fatores externos.

Barboza (2005) definiu trés sequéncias deposicionais para o reservatorio de namorado
baseado na resolucdo da sismica de reflexdo. A sequéncia “1” indica um forte controle
deposicional associado a uma geometria de deposito de canal confinado, de direcdo
aproximada NWW/SEE (Guardado et al., 1990), encontrando-se encaixada diretamente
sobre um canal no topo da secdo carbondtica albiana. A sequéncia “2” apresenta uma
geometria deposicional na forma de lobos, indicando um carater mais progradacional. A
sequéncia “3” estd depositada sobre uma discordancia entre o Albiano/Cenomaniano e ¢
caracterizada por um maior espraiamento sedimentar que as outras duas sequéncias.

Segundo esse mesmo autor, € possivel observar no Campo de Namorado dois eventos de
sedimentacao de 3* ordem. O primeiro englobaria as sequéncias “1” e “2”, e o segundo
evento corresponderia a sequéncia “3”. Esses eventos seriam principalmente controlados

pela tectbnica e eustasia.



Figura 7 - Sequéncias deposicionais interpretadas com base no volume sismico do Campo de Namorado.
Fonte: Barboza (2005).
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O primeiro evento depositou-se sobre um substrato irregular, consequente da intensa
movimentacdo do sal, iniciada no Aptiano, assim formou-se um denso sistema de falhas
normais listricas que controlaram todo o desenvolvimento de cénions e a deposicdo de
fluxos de detritos e dos turbiditos (Bruhn & Walker, 1995). Os depositos desse primeiro
evento sdo datados do Albiano superior e foram depositados em um contexto transgressivo
que culmina com a deposi¢do de margas e calcilutitos ricos em radiolérios, representando a
zona de condensacdo que contém a superficie de inunda¢do méaxima (Barboza, op cit.).

O segundo evento esta separado do primeiro por uma discordancia que eliminou parte do
registro do evento anterior e representa um hiato de cerca de 2,4 Ma (Faria et al., 2001).
Esse evento € representado por uma sequéncia retrogradante de idade Cenomaniano médio a
superior e se inicia com a deposicdo de turbiditos de alta densidade em regime de mar baixo,
com menor grau de confinamento, e finaliza com depdsitos de sedimentos finos (Marco
Radioativo CEN150), ricos em microfauna tipica de ambientes anoxicos, e representa a
segunda superficie de inundacdo maxima e também o fechamento da sequéncia (Barboza, op
cit.).

4.2.3. ARQUITETURA DEPOSICIONAL E FACIES SEDIMENTARES

Moraes et al. (2006) classifica 0s reservatdrios de &guas profundas em trés tipos, de
acordo com sua arquitetura deposicional, a saber, os complexos de canais discretos,
complexos de canais amalgamados e complexos de canais distributarios e lobos.

Os complexos de canais discretos representam 0 contexto em que corpos de
preenchimento de canais aparecem espacialmente segregados, principalmente empilhados
verticalmente e obliqguamente. A associacdo de facies tipicas desse reservatorio apresenta
intercalacdo de sedimentos grossos, depdsitos de preenchimento de canais, com niveis
heteroliticos e peliticos (divisdbes B e C de Bouma) que representam os depdsitos de
overbank.

O complexo de canais amalgamados é formado pela amalgamac&o lateral de canais que
origina extensos corpos arenosos tabulares, mas que aparecem internamente canalizados. As
facies tipicas de reservatdrios com essa arquitetura deposicional sdo camadas de arenitos
pouco estratificadas, com pouca intercalagdo de niveis de folhelho e heteroliticos, pelo
menor desenvolvimento de depdsitos de overbank quando comparadas aos complexos de

canais discretos.
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Figura 8 - Tipos de reservatorio de 4guas profundas classificados por Moraes et al. (2006) segundo padrdes basicos de

geometria e arquitetura. Fonte: Moraes et al. (2006).

O ultimo tipo, o complexo de canais distributarios e lobos, compreende uma rede de
canais distributarios rasos associados a lobos laterais e frontais. Esses corpos sdo
representados por lentes muito extensas e auséncia de fei¢cOes canalizadas (erosdes internas)
e consequente preservacdo dos depositos finos. A classica associacdo de facies para esse tipo
de reservatorio é a Sequéncia de Bouma. Portanto, nesse caso, os sedimentos finos
encontrados se tratam de sedimentos hemipelagicos e ndo de depositos de overbank.

No contexto dos reservatorios brasileiros de aguas profundas, Moraes et al. (2006)
baseados em trabalhos anteriores de Bruhn & Moraes (1989) e Bruhn (1998) consideram que
0s reservatorios que sao resultam do preenchimento de calhas cretacicas da Bacia de
Campos, como no caso de Namorado, possam ser classificados como complexos de canais
amalgamados. Segundo esse mesmo autor, a sequéncia deposicional nesses reservatorios

inicia-se com depdsitos extremamente confinados, formando corpos espessos e intensamente
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amalgamados. Progressivamente ha uma reducé@o do confinamento, com o desenvolvimento
de um sistema ndo confinado, no qual é possivel que, além dos canais amalgamados,

também ocorram lobos.

- Folhelho
m Arenito muito
fino a médio
Arenito grosseiro a
muito grosseiro
=)
Conglomerado

Intraclastos
Macigo

Estratificacao
horizontal

[F5g] Estratificagéo
b1 cruzada

o Bory Ripples

».._~+| Escape de
—I fluidos

Slumps
m Bioturbagao

20

Py 30 =130 30
metros metros metros

Figura 9 - Associacdo de facies tipicas para cada tipo de reservatorio. (A) complexos de canais discretos; (B)

complexos de canais amalgamados; (C) complexos de lobos. Fonte: Moraes et al. (2006).
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5. PERFILAGEM DE POCOS

Perfis de pogos para avaliacdo geoldgica sdo medidos pela descida de ferramentas
especificas em pocos abertos e registram propriedades das camadas sedimentares em funcao
da profundidade.

Perfis geofisicos sdo uma fonte confiavel de informac6es petrofisicas e geoldgicas e séo
amplamente usados na industria do petréleo, j& que sdo continuos (embora registrados

digitalmente), tém boa resolucdo e sdo economicamente viaveis.

5.1. CONCEITOS BASICOS DE PERFIS DE POCOS

Esses perfis medem propriedades fisicas das rochas. Tais propriedades sdo influenciadas
por variaveis como, por exemplo, composi¢do mineralogica da rocha, porosidade, fluido de
saturacdo, grau de compactacdo e cimentagdo da rocha e composicdo do fluido de

perfuragdo, entre outras.

5.1.1. PERFIL DE RAIO GAMA (GR)

O perfil de raio gama mede a emissdo natural de raios gama da formacédo. Sendo assim,
esta relacionado ao conteudo de isétopos radiogénicos de uranio, tério e potassio presentes
nas rochas.

Como esses elementos sdo mais comumente encontrados em folhelhos e argilas, ao passo
que formacbes limpas, porosas e permeaveis apresentam baixo conteido de elementos
radioativos, o perfil de raio gama é amplamente utilizado para quantificar o conteido de
argila da formacdo. Além dessa aplicacdo, esse tipo de perfil também € normalmente
empregado para correlagdo de pocos, interpretacdo paleoambiental e estratigrafica, e para
controle de profundidade, ja que pode ser medido também em pocos revestidos.

5.1.2. PERFIS DE RESISITIVIDADE
Perfis de resistividade registram a resistividade dos fluidos da formagéo a passagem de

uma corrente elétrica. Logo, esses tipos de perfis sdo geralmente uma funcéo da porosidade

da rocha e do tipo de fluido presente.
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1) Perfil de Inducdo (ILD): consiste na passagem de uma corrente alternada de alta
freqiéncia (~20kHz) por uma bobina transmissora. Essa corrente cria um campo magnetico
que induz uma corrente secundaria na formagdo ao redor. A referida corrente é circular e
coaxial a bobina transmissora. Por sua vez, a corrente secundaria também cria um campo
magnético que induz um sinal alternado na bobina receptora. Esse sinal detectado é

essencialmente proporcional a condutividade da formacao (Western Atlas,1992).
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Figura 10 - Sistema bésico de uma ferramenta de indugdo com duas bobinas. Fonte: Schlumberger apud Peveraro, 2009)

A principal vantagem dessa ferramenta de resistividade é que permite investigacdes mais

profundas na formacéo.

2) Perfil Elétrico Esfericamente Focado (SFL): ferramentas de métodos focados consistem
de um arranjo de eletrodos cuidadosamente desenhado a fim de restringir a corrente a uma
fina secdo vertical, e, teoricamente, a leitura de resistividade ndo é afetada pelo fluido de
perfuracdo. A ferramenta emprega um pequeno eletrodo que emite uma corrente entre dois
eletrodos que emitem uma corrente controladora, a amplitude dessa Ultima é determinada
pelos préprios eletrodos e é continuamente ajustada a fim de manter o potencial zero entre
eles (Peveraro, 2009). O perfil esfericamente focado € um tipo especial de ferramenta

elétrica focada que utiliza uma série de pontos eletrodos, os quais controlam a corrente na
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forma de uma esfera oca na zona invadida. Sendo assim, esse perfil apresenta uma

profundidade de investigacao rasa.
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Figura 11 - Esquema mostrando o principio de funcionamento de uma ferramenta de perfil elétrico esfericamente focado.

Fonte: Schlumberger apud Peveraro, 2009.

5.1.3. PERFIL SONICO (DT)

O perfil sbnico registra a velocidade acustica, ou seja, de propagacdo de uma onda
sonora nas rochas adjacentes ao po¢o. Um transmissor acustico € usado para gerar um
impulso sonoro a partir de um sinal elétrico. Esse impulso é transmitido esfericamente até
atingir a formacdo, onde é em parte refratado e em parte refletido. A onda refletida é
registrada por um receptor posicionado a uma distancia conhecida do transmissor.

A velocidade sbnica depende da litologia, espaco poroso e tipo de fluido nos poros.
Assim, o perfil sdnico é amplamente usado para quantificacdo da porosidade, identificacéo
de litologia, alem de correlacdo de pocos e calibragdo dos pocos com a sismica.

Na verdade, o perfil sbnico mede a lentiddo da onda sonora (ps/ft), que é o inverso da
velocidade. Logo, rochas mais cimentadas (mais densas) tendem a apresentar valores mais

baixos, enquanto que rochas mais porosas valores mais altos.
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Figura 12 - Ferramenta sdnica BHC (bore hole compensated). Fonte: Peveraro, 2009.
5.1.4. PERFIL DE DENSIDADE (RHOB)

O perfil de densidade mede a densidade total da formacdo, que € composta tanto pelo
arcabouco da rocha como pelos fluidos que preenchem os poros das rochas. E
principalmente usado para determinar a porosidade da formacao e, no caso de formacdes de
arcabouco desconhecido, o perfil RHOB pode ser usado também para estimar a mineralogia.

O principio de funcionamento da ferramenta é baseado no fenémeno fisico de disperséao
dos raios gama. Uma secdo da formacdo € irradiada por um feixe de raios gama chamados
fétons. Os raios gama podem ser considerados como particulas de alta velocidade, que se
chocam com os elétrons da formacdo. Em cada choque, o raio gama perde parte de sua

energia cinética para o elétron, continuando sua trajetéria com baixa velocidade. Os raios
gama desacelerados sdo captados por um detector colocado a uma distancia fixa da fonte,
sendo avaliados como uma medida de densidade da formacdo. Deste modo a medida feita
pela ferramenta de densidade esta relacionada essencialmente com a densidade dos elétrons
da formac&o. Por outro lado, a densidade dos elétrons esta relacionada com a densidade total

da formacgéo
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5.1.5. PERFIL NEUTRAO (NPHI)

O perfil neutrdo é principalmente usado para a identificacdo de formac6es porosas e para
a estimativa da porosidade. Geralmente, também é possivel utiliza-lo para distinguir zonas
de gas, através da comparacdo com outros perfis de porosidade (RHOB e DT, por exemplo)
(Halliburton, 2005).

Uma fonte de neutrons bombardeia a formagdo com néutrons de altas velocidades. Esses
néutrons colidem com o nucleo da formacédo, perdem energia e desaceleram, até atingirem
niveis termais. Nesse estagio podem ser capturados por nucleos de diferentes atomos (por
exemplo cloro, hidrogénio, silicio, etc). Quando um néutron colide com um nucleo mais
pesado ele ¢ “refletido” sem perder muita energia. J& quando o néutron colide com um
nucleo de massa similar (como o Hidrogénio) a energia é dividida entre eles, assim o néutron
perde muita energia, podendo até chegar a transferir toda a sua energia para o atomo de
Hidrogénio. Assim, pode-se considerar que a taxa com que 0s néutrons perdem sua energia
por colisdo esta relacionada com a quantidade de Hidrogénio presente na formacao
(Peveraro, 2009).

O hidrogénio da formacdo pode estar presente no fluido contido nos poros, na dgua da
composicdo quimica dos minerais, ou na agua confinada fisicamente. Portanto, em arenitos,
calcarios ou dolomitos limpos e saturados de agua, o perfil neutrdo fornece uma medida da

porosidade da rocha.

Detector ==

Source —j—

Figura 13 - Desenho esquematico de uma ferramenta de neutrdo convencional.
Fonte: OGCI apud Peveraro, 2009.
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5.2. PROPRIEDADES PETROFISICAS DERIVADAS DE PERFIS
5.2.1. VOLUME DE ARGILA

O perfil de raio gama vem sendo usado como um importante indicador na avaliacdo de
formagdes argilosas. Para realizar tal avaliacdo é considerada nula a contribuigdo radioativa
de outros minerais além da argila.

A partir do perfil de raio gama, calcula-se um indice de argila:

IIGR _ GR—GRcn

GRsh—GRecn
onde GR = resposta do perfil na zona de interesse, GR., = resposta do perfil de GR em

uma zona limpa, GRg, = leitura do perfil de GR no folhelho.

Larionov (1969 apud Western Atlas,1992) sugeriu uma relagcdo empirica entre 0 Igr € 0
volume de argila de acordo com a idade das rochas. Com base na observagéo de que duas
formacgdes com o mesmo volume de material radioativo proveniente da argila, mas de idades
diferentes, terdo resposta do perfil de raio gama diferente. Essa sera menor na formacao mais

densa e consolidada, isso se deve ao fato de que a absor¢do dos raios gama aumenta com a

densidade do meio.
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Figura 14 - Grafico usado para a determinacéo do conteido de argila a partir de dados do perfil de raio gama. A curva

proposta por Larinov (1969) para rochas mesozoicas esta em rosa. Fonte: Sitio da empresa CGGVeritas (2008).
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No caso de rochas mesozdicas, a seguinte equacdo pode ser usada para a determinagéo
do volume de argila (V):
Vg = 0.33 (24°R — 1)

5.2.2. POROSIDADE EFETIVA

O perfil de densidade responde linearmente & porosidade total da rocha. A densidade

total medida é a soma da densidade da matriz e do fluido que preenche 0s espagos porosos.

po= (1-®) pma+ D pr
Onde pp = densidade total medida no perfil; pma = densidade da matriz;
ps= densidade do fluido nos poros e ® = porosidade total.
Para calcular a porosidade efetiva de formacdes que contém argila, deve-se subtrair desta
formula a porosidade relativa ao contetdo de argila na zona.

Gof = ZIEEE _ g (Eme Py

pma — pf pma — pf
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6. SISMICA DE REFLEXAO

O método sismico de reflexdo é o método de prospeccdo mais utilizado atualmente na
industria do petréleo, pois fornece alta definicdo das feicdes e propriedades geoldgicas das
rochas em subsuperficie. Atualmente, mais de 90% dos investimentos em prospeccdo sao

aplicados em sismica de reflexdo (Thomas, 2001).

6.1. CONCEITOS BASICOS DA SiSMICA DE REFLEXAO

O método de reflexdo mede o tempo decorrido entre a emissdo de um pulso e seu retorno
até o receptor apds sua reflexdo. As ondas sismicas migram através de meios heterogéneos,
sujeitas a reflexdo ao atingir horizontes de contraste de propriedades fisicas das rochas.

O objetivo do método é localizar e interpretar refletores, ou seja, estabelecer a posicdo de
pontos de reflexdo abaixo da superficie e delimitar, pelo deslocamento do conjunto de fontes
e receptores, a extensdo bidimensional ou tridimensional das fei¢des geoldgicas responsaveis
pela reflexdo (Almeida, 2006).

6.2. AQUISICAO MARINHA DE DADOS SISMICOS 3D

Um navio construido com a finalidade de aquisicdo viaja pelo mar, puxando fontes que
emitem ondas sismicas a cada poucos metros e cabos receptores, a fim de gravar ondas
refletidas em rochas de subsuperficie. Atualmente, o tipo de fonte mais usada é o air gun,
que produz um pulso de curta duragdo que concentra sua energia verticalmente para baixo.
Evans (1997 apud Bacon, 2003) explica o funcionamento do air gun como segue: a
expansdo e o colapso de bolhas de ar na agua agem como uma fonte acUstica que envia
ondas sonoras através da agua e que penetram nas rochas abaixo do leito marinho.

Com a mudanca da impedéancia acustica das rochas, parte dessa onda sonora é refletida
de volta a superficie, onde € capturada pelos receptores e transmitida ao navio para posterior
processamento. Os receptores usados na aquisi¢cdo marinha sdo os chamados hidrofones, que
sdo sensiveis a variacdes de pressdo. Assim, sdo capazes de produzir uma voltagem de saida

proporcional a presséo hidrostatica adicional causada pela onda sismica.
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Figura 15: Desenho esquematico mostrando elementos basicos para aquisi¢do sismica marinha. Fonte: Bacon (2003).

6.3. PROCESSAMENTO DOS DADOS SISMICOS

Sistemas modernos de processamento de dados sismicos contém centenas de algoritmos.

Existe mais de uma opgéo para a realizacdo de cada etapa do processamento, escolhida de

forma que se otimize o produto final.
Um breve resumo sobre algumas dessas etapas é exposto a seguir:

Dados de Campo

l

1 — Pré-processamento

- reformatacao

+ edicio

» geometria

» corregoes primarias

- corregdes estaticas

v

2 —Deconvolucdo

i « balanceamento

3 — Reagrupamento

i « andlise de velocidades

4 — Correcdes Dindmicas

+ soma horizontal (“estaqueamento”)
5 — Filtragem
J «filtros de frequéncia

«filtros espaciais

6 — Migracao

l

Secao Final

Figura 16: Sequéncia convencional do processamento de dados sismicos. Modificado de Thomas (2001).
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Na fase de pré-processamento, utilizam-se os registros de campo, relatorios de aquisi¢cdo
e dados de navegacdo como entrada para as correcdes primérias e estaticas. As corre¢des
primarias atenuam as distor¢des causadas pelos receptores e pelo equipamento de gravacao.
As correcOes estaticas adicionam fragdes de tempo nos registros sismicos, simulando o
posicionamento dos canhdes e dos receptores na superficie de nivel do mar (ja que esses
geralmente operam a profundidades que variam de 7 a 15 metros) (Thomas, 2001).

A seguinte fase, a deconvolugdo, € uma operacdo de filtragem matematica que tem como
objetivo atenuar as reverberacGes presentes no método sismico, definindo a wavelet para
cada traco sismico. A teoria dessa etapa é baseada no fato de que cada traco sismico ndo é
um impulso unitario, mas uma reverberacdo de pequena duracdo. Assim, um operador
matematico € desenhado para cada traco, baseado nas caracteristicas dos tracos e em alguns
parametros definidos pelo analista.

O balanceamento consiste em recuperar a energia perdida durante a propagacédo da onda.
Essa etapa consiste em aplicar um ganho variavel de tempo aos dados a fim de aumentar as
amplitudes dos Gltimos sinais captados, quando comparados aos primeiros. Essa corre¢do €
necessaria devido a perda progressiva por divergéncia esférica da energia, a medida que a
frente de onda viaja mais profundo na Terra e expande sua frente de onda, assim a mesma
energia na sua frente de onda é espalhada por uma area maior, causando perda na amplitude
do sinal.

A proxima etapa consiste em atribuir a cada traco um ponto médio comum (CMP), os
tracos com mesmo CMP sdo agrupados em familias para uma anélise das suas velocidades
para posterior aplicacdo das corre¢des dinamicas.

As correcOes dindmicas subtraem 0s excessos nos tempos no registro de uma reflexé@o
em funcdo de seu angulo de incidéncia. Depois de realizar essa corre¢do, 0s tracos de uma
mesma familia sdo somados ("empilhamento™), resultando em um dnico traco por CMP.

Esses tracos somados, colocados em disposicdo lado a lado, produzem as segdes
sismicas. A fim de melhorar a imagem da secéo sismica obtida, podem ser usados diversos
filtros.

Migracdo dos dados € a etapa na qual se tenta mover os dados registrados para que as
secOes obtidas estejam em seu local original ao invés de seu local de registro. A migracdo
pode ser feita em tempo ou em profundidade e antes ou depois do "empilhamento”.
Dependendo da natureza dos dados, um ou outro método é mais recomendado (Bacon,
2003).
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Figura 17 - Anélise de velocidades das familias de tragos sismicos e "estaqueamento". Fonte: Sitio da empresa
Schlumberger.

6.4. PROPRIEDADES DAS ROCHAS REGISTRADAS PELA SISMICA

Como ja foi explicado anteriormente, a sismica é uma resposta da diferenca de
propriedades fisicas das rochas em subsuperficie. Essas propriedades sao propriedades
elasticas das rochas que dependem da porosidade, densidade, fluido de saturacdo, entre
outros.

Levando em conta essa caracteristica, a sismica pode ser usada em caracterizacdo de
reservatorios de forma indireta, atraves de atributos derivados. O atributo mais comumente
usado, extraido da sismica, é a impedancia acustica. O contraste produzido pela diferenca
dessa propriedade nas rochas pode ser considerada a resposta direta da sismica. Algumas

aplicacdes da sismica nesse sentido estdo descritas a seguir.
6.4.1. SISMOGRAMA SINTETICO
A idéia bésica consiste em que, a partir de perfis de pogos, pode-se calcular a resposta

sismica esperada na locacdo do pocgo. Essa analise ignora a variacdo da resposta da sismica

com o angulo de incidéncia (Bacon, 2003).
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Primeiro calcula-se a impedancia acustica (Al) de cada ponto como o produto entre a
densidade e a velocidade sonica.
Al=vxp
Geralmente, diferentes impedancias acusticas representam diferentes rochas. Na
interface de contato € esperado que haja uma resposta da sismica, portanto para a estimativa
do sismograma sintético, calcula-se o coeficiente de reflexdo (RC), utilizando-se:

A|n +1—A|n
Aln+1+ Aln

Como pode ser deduzido pela formula, o coeficiente de reflexdo deve ser positivo ao

RC =

passar-se para um meio com maior impedancia acustica e negativo na passagem para um

meio com menor impedancia acustica.
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Figura 18: Sismograma sintético e sua comparacdo com a sismica. Fonte: Bralower et al. (2002).
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A curva de coeficiente de reflexdo passa por um processo chamado de convolucéo, no
qual, a partir de uma wavelet, pode-se gerar o sismograma sintético. Essa wavelet pode ser
extraida da sismica ou pode ser tedrica. Estdo envolvidas incertezas com respeito a qual
wavelet se deve usar, pois, segundo Neidell & Poggiagliolmi (1977 apud Bacon 2003), a
escolha da wavelet pode fazer significativas diferencas na aparéncia do traco sismico
sintético.

Uma aplicagcdo muito util dos perfis sismicos sintéticos é sua posterior calibragdo com a

sismica real, sendo possivel nesse caso estimar uma correlacdo tempo x profundidade para o

POCO.

6.4.2. INVERSAO SISMICA

O objetivo da inversdo sismica €, através de diversos refletores que marcam a passagem
para meios com diferentes valores de impedancia acustica, chegar a se¢Ges que representem
a variacdo da impedancia acustica em subsuperficie. Esse resultado é amplamente usado
para interpretacfes geologicas, ja que cada refletor corresponde a uma camada, podendo-se
assim inferir melhor a geometria das camadas e suas variacoes laterais.

Na pratica, realizar uma inversdo sismica envolve muita incerteza, pois depende de
muitos fatores. Entre estes deve-se considerar que a sismica esteja livre de ruidos, deve-se
estimar uma wavelet, além de calibrar a amplitude.

Um procedimento simples para a inversdo foi criado por Walters (1978 apud Bacon,
2003) e é chamado de impedancia sismica aproximada. Esse método consiste em tratar a
reflexdo como uma fungdo do tempo (r(t)):

3R 1 d{LnAl)

r(t) = lim,_, P % —
onde R ¢ a reflexdo e Al a impedancia acustica, reescrevendo-se a formula:
Allt) ¢t B t
"0 2[ riydt = AI(D) —A|(0)exp(jmr(t)dt)

Assumindo-se que o dado sismico é livre de ruidos e a wavelet é simétrica no tempo 0 (fase
zero), entdo o sinal sismico (s) pode representar a funcgéo refletividade em uma limitada

banda, portanto:
Al(t) = AI(O)exp(a | tos(t)dtj

onde a é fator desconhecido de escala.
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Considerando que o termo exponencial € pequeno (que na pratica normalmente €):

Al(t)—AI(0) =ajt S0

Al(t) =AI(0)(1+af05(t)dt) = Al(0)

Esse método permite que se calculem mudancas na impedancia acustica, integrando o

sinal sismico em funcdo da variacdo do tempo.
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7. CONCEITOS BASICOS DE ESTATISTICA

Alguns conceitos estatisticos devem ser inicialmente esclarecidos para um entendimento
das principais técnicas geoestatisticas. Além do mais, uma analise estatistica exploratoria
dos dados deve ser aplicada para um melhor entendimento dos dados, antes de qualquer

manipulacdo geoestatistica.

7.1. POPULACAO E AMOSTRA

Segundo Bussab & Morettin (2002) a populacéo é o conjunto de todos os elementos ou
resultados sob investigacdo e parametro é uma medida usada para descrever uma
caracteristica da populacao.

De acordo com esses mesmos autores, amostra é qualquer subconjunto da populacédo e

estatistica € uma caracteristica da amostra.

Populagéo (N)

Amostragem N>>n

Amostra (n)

Figura 19 - Esquema simplificado de populacéo e amostra. Fonte: Guimardes, 2002.

7.2. ESTATISTICA DESCRITIVA UNIVARIADA

A Estatistica descritiva € uma técnica de organizacdo dos dados de uma forma que se
alcance um bom entendimento dos mesmos, através de diferentes formas de apresentacdo
dos dados e de medidas que sumarizem esses dados. Em geral, Estatistica descritiva pode ser
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usada tanto na populacdo quanto na amostra. Porém, na pratica, a populacdo é raramente

conhecida.
7.2.1. DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS

A distribuicdo de freqiiéncias é um dos métodos mais simples de se resumir os dados e
consiste na organizacdo dos dados de acordo com a quantidade de vezes (freqiiéncia
absoluta) com que um valor ou classe de valores aparecem na amostra. Para se construir uma
distribuicdo de fregiiéncias, geralmente os dados séo divididos em intervalos de classes.

Com base nas frequéncias absolutas de cada classe, pode-se calcular um valor de
freqUéncia relativa para a classe, com base na seguinte relacdo, onde f; é a frequéncia
absoluta para a classe i e n € o nimero total de amostras.

fri = M
n

Os dados também podem ser organizados em ordem crescente e serem apresentados de
acordo com sua frequéncia relativa acumulada, a fim de saber a proporcao de elementos que
se encontram abaixo ou acima de um valor critico (Guimaraes, 2002). A funcdo de

distribuicdo acumulada pode ser escrita:

Fi= i fri
i1

onde a freqliéncia acumulada para a classe i (F;) é resultado da soma de todas as frequéncias

relativas até e incluindo a classe i.
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Figura 20 - (a)distribuicdo de freqiiéncia relativa e (b)distribuicdo de freqiiéncia relativa acumulada.
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Define-se a densidade de frequéncias com

. fri
dl =0
Al
onde 4i = intervalo de classe.

O gréfico de di por classe de amplitude sdo chamados de histogramas.
7.2.2. MEDIDAS SUMARIAS

As importantes fei¢cOes dos histogramas podem ser caracterizadas por algumas medidas

sumarias.

1) MEDIDAS DE POSICAO
Média (¥): é a média aritmetica dos valores de um conjunto de dados e é expressa pela

seguinte formula:

Mediana: é o valor do ponto médio de um conjunto de dados organizados em ordem
crescente. Metade dos valores esta acima da mediana e metade abaixo. Pode ser reconhecida
em um grafico de funcdo de distribuicdo acumulada (FDA), sendo o valor do eixo x que
corresponde a 50% no eixo y.

Moda: é o valor que aparece mais frequentemente no conjunto de dados. A moda estd na

classe com maior frequéncia.

Media Moda I
Mediana Mediana Mediana
Moda

Figura 21 - Variagao das medidas sumarias com o tipo de distribuicdo de frequencias.
Fonte: sitio da internet medidas de tendéncia central.

Media
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2) MEDIDAS DE DISPERSAO
Variancia (s?): representa a variabilidade do conjunto de dados. E uma medida
quantitativa de qudo amplamente distribuido sdo os valores da amostra. Matematicamente é
calculada como:
n
Z(Xi - X)?
S2 = i=1
n-1
Desvio Padrdo (s): assim como a variancia, também é uma medida de variabilidade.
Representado pela raiz quadrada positiva da variancia, ttm a vantagem de ser expresso nas

mesmas unidades da variavel de interesse.

) A

3 2 1 @ 12 3

Figura 21 - lliustracdo do desvio padrdo na distribuigdo de frequéncias.

3) MEDIDAS DE FORMA
Coeficiente de Assimetria (o): Esta medida expressa a simetria do histograma. Se o = 0,
a distribuicdo € simétrica; se a > 0, a distribuicdo ¢ assimétrica com cauda positiva; e se o <

0, a distribuicdo é assimétrica com cauda negativa (& esquerda).

1 Z (xi-X)3
=
o=——
53
Coeficiente de Curtose (17): Esse coeficiente caracteriza a forma do histograma (achatada
ou alongada). Se n = 0, a distribui¢do € normal; se n<0, a distribui¢cdo € leptocurtica; e se

1n>0, a distribui¢do € platocurtica.
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7.3. PROBABILIDADES

Antes de definir probabilidade, convém explicar alguns conceitos preliminares que serdo
abordados a seguir.

Segundo Soares et al. (1991) experimento aleatério é o processo de coleta de dados
relativos a um fendbmeno que acusa variedade em seus resultados, ou seja, permite diferente
possibilidades de resultados. Difere dos experimentos deterministicos, que ndo produzem os
mesmaos resultados quando repetidos nas mesmas condicdes de controle.

O espaco amostral (Q) pode ser definido como o conjunto de todos os possiveis
resultados de um experimento aleatorio.

Uma vez definido o objeto de estudo e o espaco amostral, deve-se entdo procurar
entender como é o comportamento dos eventos na natureza, criando fungdes que descrevam
a distribuicao de freqiiéncias dos eventos aleatorios (Guimaraes, 2002).

Probabilidade pode ser expressa como 0 grau de certeza que o observador atribui a
ocorréncia de determinada solucdo do espaco amostral em um evento aleatério. Essa certeza
é baseada na observacdo do fenbmeno (evento aleatério) um grande ndmero de vezes, e
sendo possivel reconhecer uma regularidade. A interpretacdo classica da probabilidade
provém de observacdes de jogos de azar:

n(A)
N
onde n(A) é o nimero de sucesso de um resultado particular A e N é o nimero de resultados

P[A]=

possiveis definidos no espaco amostral.
Esta definicdo aplica-se a situacGes em que se conhece 0 mecanismo gerador do
fendmeno aleatorio e restringi-se ao caso de eventos elementares equiprovaveis.
Na industria do petroleo, esta definicdo ndo é muito util. Costuma-se aplicar a
interpretacdo frequentista, segundo a expresséo:

A
P(A4) = -}lg;lc # = -ghﬂ;lc fr(4)
E o caso do indice de sucesso exploratério, usado para prever a probabilidade de sucesso
do proximo pogo pioneiro.
Esta definicdo, por sua vez, também ¢é frequentista, sendo mais coerente com a geologia
0 uso da probabilidade subjetiva, que depende do nivel de informac&o do observador.
Como os eventos fendmenos geoldgicos sdo interdependentes, costuma-se utilizar a

probabilidade condicional, descrita mais adiante.
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Independenta a interpretacdo (classica, frequentista, subjetiva), uma vez estimada as
probabilidades, os valores numericos sdo tratados por uma teoria matematica baseada nos
seguintes axiomas (Fonseca & Martins, 1978):

I) A probabilidade é um nimero entre 0 e 1: 0 < P[A] <1;

1) A probabilidade do evento certo ¢ a unidade: P[Q]=1;
[11) Sendo A e B eventos mutuamente exclusivos: (AnB=®): P[AuB] = P[A]+ P[B]

7.3.1. PROBABILIDADE CONDICIONAL E INDENPENDENCIA

Segundo Kelkar & Perez (2002) probabilidade condicional é a probabilidade de um
evento que é condicionada a alguma informacdo. Essa premissa permite calcular a
probabilidade de um dado evento quando uma informacdo parcial, concordante com o
resultado de um evento aleatorio, esta disponivel.

Considerando-se dois eventos A e B com probabilidade condicionada, a probabilidade de
0 evento A ocorrer na condicdo de o evento B ter ocorrido, pode ser expressa como:

P[A| B] = P[ANB]
P[B]

Essa equacdo significa que uma vez ocorrido o evento B, reduz-se o espago amostral ao
correspondente ao evento B, ja que ndo mais nenhum evento alheio a B é possivel. E a
probabilidade para o evento A ocorrer tem que ser comum para ocorrerem 0s dois eventos,
por isso, P[ANB].

Observando-se a relacdo pode-se concluir que, no caso de A e B serem eventos

mutuamente exclusivos, PJANB]=0, a probabilidade de A ocorrer tendo ocorrido B,
P[A|B], é nula.

A independéncia entre eventos aleatérios é definida quando a ocorréncia de um
determinado evento nédo interfere na probabilidade de outro evento ocorrer. Ou seja, um
evento B é considerado independente de um evento A se:

P[A|B] = P[4]

No caso de dois eventos aleatorios independentes, a probabilidade de os dois eventos

ocorrerem é expressa por:

P[AnB] = P[4].P[B]
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7.3.2. TEOREMA DE BAYES

O teorema de Bayes representa uma equagdo generalizada para probabilidades
condicionais de eventos mutuamente exclusivos ocorrerem tendo ocorrido um outro evento
condicionante.

Sejam A, Az, As, ..., An, N eventos mutuamente exclusivos tais que A; U A, U Az U... U
An = Q. Sejam P[A,] as probabilidades conhecidas dos varios eventos (Ai), € B um evento
qualquer de 0, tal que conhecemos todas as probabilidades condicionais P[B|A4.], entdo o
teorema de Bayes pode ser expresso como:

P[A].P[B|4;]
[Al]'P[Bl‘ql:l + P[Hz]-P[BH:] +--+ P[ﬂn]-P[an]

P[Bl4] = 5

7.4. TIPOS DE VARIAVEIS
7.4.1. VARIAVEIS ALEATORIAS (VA)

Variaveis aleatorias sdo as varidveis cujos valores sdo gerados através de um evento
aleatorio com base em uma funcgéo de probabilidade que associa um nimero a cada resultado
possivel de um espaco amostral.

Em termos matematicos, a VA X é uma funcao:

=Ry
X'mn—m:.’{(m}

onde X = variavel aleatoria; Q = espaco amostral = {®1, ®2, ..., O };
®j = evento elementar; x = valor numérico pertencente a Ry e
Rx = contradominio numérico de X.
Para variaveis discretas, a funcdo de probabilidade é fortemente relacionada a fungéo de
distribuicdo de freqliéncia relativa, conforme observado anteriormente, na interpretagdo

frequentista de probabilidade.
7.4.2. MODELOS DE DISTRIBUICAO DE VA DISCRETA

Variaveis aleatérias discretas podem adquirir um conjunto finito de valores numéricos

possiveis, ou infinito contavel.
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Modelo Uniforme Discreto: a variavel aleatoria possui um conjunto de valores possiveis
com mais de um elemento (k>1), equiprovaveis.
i, se X € {X1, X2, ..., Xk}
P[x] =
0, se X & {X1, X2, ..., Xx}
Modelo de Bernoulli: neste modelo a varidvel aleatéria possui um conjunto de valores
possiveis formado por apenas dois valores, um deles sendo definido como sucesso (x=1).
1-p,sex=0
P[x] = p,sex=1
0,sex#{0,1}
Portanto, P[X=1] = p.
Esse tipo de distribuicdo tem como valor esperado: p = E[X] = p e variancia de X ¢é dada
por: 6> = E[(X-W)?] = p (1-p).
Este modelo é muito Util na geociéncias para representar situacGes binarias do tipo
presenca/auséncia. No presente estudo utiliza-se esse tipo de distribuicdo para a
representacdo de facies.

Modelo Binomial: o modelo de distribuicdo de varavel aleatéria binomial representa com
0 mesmo valor de p o numero de sucessos (x=1) em n provas independentes de Bernoulli.

Ou seja, repete-se a extracdo aleatoria n vezes, sempre com reposicao.

P(x) =[nJ p*(1-p)™

X
O valor esperado dessa distribuicdo é representado por: i = E[X] = np e variancia de X é

representada por: o2 = E[(X - n)4] = np (1 —p).
7.4.3. MODELOS DE DISTRIBUIQAO DE VA CONTINUA

A variavel aleatoria continua possui um conjunto de valores numéricos possiveis (x)
representado por um intervalo de nimeros reais, ou seja, entre dois valores distintos
quaisquer sempre ha um numero infinito de outros valores possiveis.

Segundo Bussab & Moretin (2002) uma variavel aleatéria continua tem seu
comportamento descrito por uma funcdo densidade de probabilidade(FDP) f(x). Para uma
funcgéo ser utilizada como uma FDP deve satisfazer as seguintes premissas:

1) f(x)>0.
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2) Jof(x)dx=1
A probabilidade de um determinado intervalo de X é representada pela &rea abaixo da

curva neste intervalo.

f(x)
0.00 0.15 0.30
|

Figura 22 - Representagdo do valor de probabilidade para um intervalo determinado.
Fonte: sitio da internet da UFPR.

Distribuicdo Uniforme: variavel uniformemente distribuida entre o intervalo [a,b]. A
funcéo de densidade de probabilidade uniforme é uma constante entre a e b.
2 sex ela, b]

fe=1""
0,5e x & [a,b]

b*a @ a variancia de X é

Esse tipo de distribuicdo tem como valor esperado: y = E[x] =

-
=

dada por: 5% = E[x — p?] = —. (b — a)*.

Distribuicdo Normal (ou Gaussiana): esse tipo de distribuicdo de probabilidade tem
grande importancia por sua aplicacdo em inumeros fendmenos. Essa aplicabilidade é
justificada pelo teorema do limite central, que afirma que a distribuicdo de amostras
independentes extraidas de uma populacdo numérica com qualquer forma de distribuicéo
converge para uma distribuicdo normal (Kelkar e Perez, 2002).

1

&+ 2m

exp {'—1 (%)} para —oo < x < +00

-
&

flx) =

Essa distribuicdo possui E[X] = p e VAR [X] = a2
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Para utilizar a funcdo de distribuicdo normal € mais conveniente definir uma distribuicéo
normal padronizada através de uma transformacéo linear, transformando uma VA qualquer
X de distribuicdo também normal em Z, com média igual a zero e variancia igual a um:
_X—u
B o

Z

Outro tipo de transformacgdo também comum é a transformacéo de normaliza¢do em que
uma VA qualquer que ndo possui distribuicdo normal é normalizada, ou seja, aplica-se uma
transformacdo para que ela passe a ter uma distribuicdo normal. Sendo assim, essa
transformacéo altera a forma da distribuicdo original da amostra, produzindo uma nova com
média zero e variancia um. Essa transformacao é reversivel.

Z=o F(X)]« »x=F1[®(Z)]
onde: &(Z) = funcdo acumulada de Z e F(x) = funcdo acumulada de X

F(x)

-3 +3

Figura 23 - llustracdo da transformagdo de normalizacéo e sua inversa. Fonte: Kelkar & Perez (2002).

7.5. ESTATISTICA DESCRITIVA BIVARIADA

7.5.1. VARIAVEIS ALEATORIAS BIDIMENSIONAIS

Até esse ponto estava-se considerando separadamente cada resultado de um
experimento. Porém, em geral ha mais de uma caracteristica relevante para o evento. Seja E
um experimento e S um espago amostral associado a E, em que se pode definir duas funcdes,
X=X(s) e Y = Y(s), cada uma associada a um resultado seS. Portanto, denomina-se (X,Y)
uma variavel aleatoria bidimensional. Essa VA pode ser discreta ou continua, como definido

para VA unidimensional.
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Figura 24 - A VA bidimensional (X,Y) definida por fun¢des do espago amostral S. Fonte: Fonseca & Martins, 1978.

Para variaveis aleatorias bidimensionais discretas, a funcéo densidade de probabilidade é

definida como

(] (]
pley,)=P(X=x,Y=y,) <= ZZ P(x;y;)=1
i=1 =1
Para VA bidimensionais continuas, pode-se descrever a FDP como

ﬁ:f(xr}ﬂdxd}? =1

7.5.2. COVARIANCIA E COEFICIENTE DE CORRELACAO

A covariancia mede a correlacdo entre duas varidveis, demonstrando qudo similares

essas variaveis sao entre si.

T ! !
1 1 1
Clx,y) =— E xe}’e__§ X — E ¥i
7 ) )
i=1 i=1 i=1

A covariancia é sensivel a escala das varidveis. O coeficiente de correlagdo entre duas
variaveis € um namero puro restrito ao intervalo [-1,1] e permite comparar duas variaveis
com escalas originais distintas.

C(X,Y)

0,0,

P(X,Y) =

O sinal desses dois parametros indica a relacdo entre as duas variaveis, se o valor de ¥

aumenta com o valor de ¥ ha uma correlagdo positiva, logo tem-se
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C(x,y) > 0eP(x,y) > 0. Ja se as variaveis ttm uma correlacdo negativa, ou seja, x
aumenta com a diminuicdo de ¥, tem-se C(x,y) < 0€ P(x,y) < 0. Da mesma maneira,
se X e ¥ ndo podem ser correlacionados os valores de C(x,v)e P(X,y) se aproximam de

zero. Se X e Y séo independentes, P(X,y)=0, mas a reciproca nem sempre vale.

7.5.3. REGRESSAO LINEAR

Outra forma de estimar uma relagdo entre duas variaveis é atraves de uma regressao
linear. Uma regressdo linear € Util para estimar o valor de uma varidvel quando se sabe o
valor da outra. A regressao linear mais simples é a que correlaciona duas variaveis por uma
reta.

Y=mX+hb

Quando as duas variaveis estdo padronizadas ou quando as variancias das duas variaveis

sdo iguais, a inclinacdo da reta dada pelo coeficiente angular (m) € o préprio coeficiente de

correlacéo.

b, %

Figura 25 - Relagdo linear para duas varaveis log K x @ para um reservatorio. Fonte: Kelkar & Perez (2002).
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8. FUNDAMENTOS DE GEOESTATISTICA

8.1. CONCEITOS IMPORTANTES

Da mesma forma com que, no capitulo anterior, se definiu uma relacdo entre duas
variaveis, pode-se estabelecer uma relacdo bivariada para uma dependéncia espacial, na qual
a mesma propriedade com valores desconhecidos é representada por variaveis aleatorias
locais distintas, em diferentes locais no espaco. Sejam, por exemplo, Ui1=(X1,y1) € Us=(X2,Y>)
duas localizacBes na superficie, onde se analisa a mesma propriedade Z. Sendo
desconhecidos em ambas localizacBes, os valores de Z representam-se pelas variaveis
aleatdrias Z(u;) e Z(uy), cuja covariancia se representa por C(u,-u;) e cuja correlacdo, por
p(uz-Uy).

Essa relacdo é baseada no fato de existir uma continuidade espacial na maioria dos
fendmenos estudados pelas geociéncias. Considera-se que duas varidveis aleatdrias locais
préximas no espaco tenham valores mais similares que duas variaveis que estdo separadas
por maiores distancias (Isaaks & Srivastava, 1989).

As mesmas ferramentas que sdo usadas para caracterizar a relacdo entre duas varaveis
dependentes podem ser usadas para descrever uma relacdo entre o valor de uma variavel e o
valor da mesma varidvel em locais proximos.

Segundo Kelkar & Perez (2002), o principal objetivo da Geoestatistica é estimar valores
em locais onde ndo h& informac&o. Para tal, utiliza-se o conjunto de dados disponiveis para o
desenvolvimento de um modelo representativo da populacdo, o qual é empregado para
prever valores em locais sem informacdo. Ainda que se use toda a informacao disponivel da
melhor maneira possivel, a estimativa de valores tem sempre incertezas associadas. A fim de
ressaltar essa incerteza, tratam-se os valores estimados como varidveis aleatdrias, ao associar
uma distribuicdo de probabilidade a cada um desses valores. O modelo probabilistico

reunindo todas as variaveis locais é chamado de funcdo aleatoria.

8.1.1. FUNCAO ALEATORIA

A funcdo aleatoria € um conjunto de variaveis aleatorias definidas em uma zona de

interesse (Z(u)). Assim como uma VA Z(u) é caracterizada pela sua fungdo de densidade
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acumulada (fda), similarmente a funcdo aleatdria de Z(u) é caracterizada pelo conjunto de
todas a fda de todas as suas N variaveis, para qualquer N e qualquer localiza¢do un, N =1, 2,
ey N
Fiy U 24, nn 2, ) = P{Z(0y) < 24, ., Z(0,) < 2, }
Da mesma maneira que a funcdo de densidade acumulada de uma VA é usada para
modelar incertezas sobre o valor de z(1), a fda de multiplas varidveis é usada para modelar

incertezas sobre o conjunto de N valores z(w1), ..., Z(zin).

8.1.2. ESTACIONARIEDADE

Assumir a estacionariedade do dado é imprescindivel para que o desenvolvimento do
modelo baseado em dados reais seja aplicavel na regido de interesse, definida como uma
regido estacionaria.

Se uma VA univariada Z(u) ndo tiver sua funcdo densidade de probabilidade
dependente de sua regifo e se, similarmente, uma VA bivariada, Z(z) e Z(%+L), ndo

depender da locacdo z, mas s6 da separacdo entre elas (L), entdo todos os pares de VAs

separados pela mesma distancia I tém o mesmo conjunto de funcdo densidade de
probabilidade (fdp).

Essa independéncia da fdp tanto da VA univariada como para bivariada da localizacado
é tratada como estacionaridade. A maioria das técnicas de predicdo geoestatistica assume
funcbes aleatérias estacionarias. Ao assumir a estacionaridade na regido de interesse,
tentasse fazé-la o menos restritiva possivel. Para fins geoestatiticos, precisa-se assumir
estacionaridade de primeira e segunda ordem.

O parametro mais comum para assumir a estacionariedade de primeira ordem é o valor

esperado, que assume que o valor esperado de uma VA em um local u é o mesmo que em

um local %+L. Sabendo-se que o valor esperado de uma variavel é a média aritmética,
fazendo-se essa premissa significa que a media aritmética da VA é a mesma por toda a
regido de interesse. Na pratica isso significa de médias locais sdo aproximadamente
constantes, ou seja, se a regido de interesse for dividida em pequenas subregifes e calcular-
se a média para cada uma dessas novas regides essas médias devem ter valores muito
proximos uma das outras. Se a média variar significamente ndo pode-se assumir uma
estacionariedade do dado, o mesmo ocorre também se o dado apresentar uma forte

tendéncia.
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A estacionariedade de segunda ordem assume a independéncia da distribuicdo de
probabilidade tanto da VA univariada como da bivariada com a localizacdo 1. Na pratica
pode-se usar a covariancia como uma das fung¢fes que relacionam duas variaveis separadas
por uma certa distancia e direcdo. Isso significa que contanto que saiba-se a distancia e a
direcdo entre dois pontos quaisquer, pode-se estimar a covariancia entre as VAs desses dois

pontos, ndo precisando saber o valor real dessas varidveis aleatorias nesses pontos.
8.2. MEDIDAS DE CONTINUIDADE ESPACIAL

Para a maioria das funcGes aleatdrias usadas na geoestatistica préatica, pares separados
por grandes distancias as variaveis aleatdrias tornam-se independentes umas das outras. A
funcdo de covariancia alcanca o valor zero enquanto que o variograma atinge um valor
maximo (patamar). Esse valor € também a variancia do conjunto dos dados, isso quando a
variancia e o alcance sdo finitos. (Barnes, 1991 apud Coburn, 1994).

Para modelos de FA estacionarias, mais frequentemente usados na geoestatistica, a
funcdo de covariancia, o correlograma e o variograma apresentam exatamente a mesma
informacdo de uma maneira discretamente diferente. O correlograma e a covariancia tém
exatamente a mesma forma, com o correlograma em uma escala onde o valor maximo €

zero. O variograma também tem a mesma forma de funcdo covariancia s6 que invertido,

enquando a covariancia comeca de um valor maximo de ¢ em L=0 e diminui até 0, 0

variograma comeca em 0 e alcanga até o maximo de ¢

A C(h) 4 y(h)
C(0) t patamar

g

0 interdistancia a = alcance

Figura 26 - Graficos de semivariograma e covariancia. Fonte: Bettini (notas de aula).
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8.2.1. COVARIANCIA

A covariancia ja foi apresentada no capitulo anterior quando se descrevia uma relacdo
entre variaveis aleatorias bidimensionais. Essa mesma funcao de covariancia pode ser usada

para estimar uma correlacéo espacial, sendo adaptada no caso como:

n

c(T) =%Zx@xliﬁ +1)- [ﬁixtuﬁ)]‘

i=1
8.2.2. SEMIVARIOGRAMA

O variograma é o método mais comumente usado para estimar uma correlacdo espacial

na geoestatistica. O semivariograma pode ser definido pela seguinte fungéo:
1

Y(L) = %v[x(ﬂj —X@+I)] = EE{[X(EJ —X(u+ E]]z}

O estimador de y(f,'j, aplicado a um conjunto amostral com n(L) pares de pontos

separados por L, é dado por:

T

Y(0) = —= ) [¥@) ~ X+ D]’

i=1

O variograma possui uma alta correlagdo com a covariancia se assumida uma
estacionariedade dos momentos de primeira e segunda ordem. Essa correlagdo pode ser
expressa pela formula.

¥(L) = c(0) — c(L)

Ainda que tanto o variograma quanto a covariancia possam representar uma relagéo
espacial dos dados adequadamente normalmente se usa o variograma pelas seguintes razdes:
tradicdo de seu uso na geoestatistica, o variograma pode capturar uma relacdo sobre
condicdes especiais onde a covariancia ndo poderia capturar essa relacdo. O célculo do
variograma precisa assumir somente que variancia da diferenca entre dois valores seja finita
enquanto o calculo da covariancia precisa que a variancia do dado C(0) seja finita. Em
alguns casos onde a variabilidade do dado aumenta com a distdncia em uma regido de
interesse, a estimativa de C(0) pode ndo ser possivel, ao passo que a estimativa do
variograma pode. Ou seja, o célculo do variograma requer premissas menos retritivas (so

que a variancia do incremento seja finita) que a covariancia.
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Segundo Coburn (1994) estimar o semivariograma ao inves da covariancia tem uma
vantagem que seria 0 ultimo ndo necessitar do conhecimento da varidvel média
regionalizada. Outro ponto seria porque ao calcular-se a covariancia em alguns pontos a
grandes interdistancias, a covariancia pode ser negativa. Esse problema ndo ocorre ao
trabalhar com variogramas, pois utiliza-se a variancia (elevada ao quadrado, portanto sempre

positiva).

Semivariograma Experimental: Para calcular-se um semivariograma experimental
confiavel é necessario que haja um ndmero minimo de pares de dados a todas as
interdistancias. Para evitar o problema de uma falsa estimativa baseada em poucos dados
possiveis a grandes distancias, segundo Kelkar & Perez (2002), uma regra geral seria limitar
a distancia maxima de busca do variograma a metade da distancia maxima entre os pontos
do conjunto de dados.

Outra medida adotada a fim de evitar o0 mesmo tipo de problema é fazer uso de uma

tolerancia para a distancia (AL), ja que dificilmente os dados estdo distribuidos em intervalos
uniformes, assim como também para o angulo de dire¢do para a busca. Assim a formula se

modificaria para;

T

PAECARSICRN) |

i=1

v(L+al) 2n(L + AL)

A fim de evitar que a direcdo de busca se extenda muito com o angulo de tolerancia,
utiliza-se um artificio para restringir essa direcdo. Pode-se definir a chamada largura da
banda, que é uma distancia perpendicular a direcdo de busca do semivariograma. Essa define
a largura méaxima da area que sera usada para selecionar os pares, e sua principal funcéo é
evitar que a area de busca seja demasiada grande a distancias maiores.

A tolerancia que deve ser usada para um conjunto de dados é subjetiva, e deve ser
escolhida com cuidado a fim de ndo mascarar uma estrutura em um semivariograma
experimental. Pode ser considerada uma pratica de tentativa e erro, alguns autores sugerem
que deve-se iniciar pela menor tolerancia, e caso o semivariograma nao exiba nenhuma
estrutura clara, deve-se aumentar a tolerancia gradativamente até um valor com o qual o
semivariograma possa apresentar alguma estrutura.

Segundo Kelkar & Perez (op cit), do ponto de vista de estimativa do semivariograma, é
sempre bom comecar com um semivariograma de estrutura istropica, antes de se aprofundar

na investigacdo da anisotropia. O semivariograma isotropico assume que a variografia é
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funcdo somente da distancia e ndo da direcdo dos dados. Por isso para cada lag ha muitos
mais pares de dados quando comparado ao anisotropico, dessa forma evidenciando qualquer
possivel estrutura do semivariograma, que talvez ndo seja téo clara ao utilizar-se uma busca

condicionada também a direcéo.

Figura 27 - Elementos para busca dos pares no calculo do semivariograma. Fonte: Kelkar & Perez (2002).

Problemas na Estimativa do Semivariograma Experimental: Em muitos conjuntos de
dados a distribuicdo das variaveis ndo se da de maneira uniforme pela area e estd muitas
vezes condicionada a motivos externos, como por exemplo a perfuracdo de pocos de
petréleo em regides do reservatério com melhores porosidades.

Assim uma média aritmética da variancia dos pontos para uma dada interdistancia, pode
ndo representar a média do conjunto de dados. Portanto, um dado que seja viesado pode
levar a predicdo de uma falsa correlacéo especial.

Levando em conta o conceito anteriormente definido de estacionariedade, percebe-se
que amostras viesadas podem ndo ser estacionarias. Para resolver esse problema, no caso do

momento de primeira ordem, pode-se utilizar um simples processo de desagrupamento. Para
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momentos de segunda ordem algumas técnicas foram introduzidas, como o calculo de
semivariogramas relativos. Segundo Daivid (1977 apud Kelkar & Perez, 2002) esses tipos
de semivariogramas ndo tém o mesmo fundamento tedrico do variograma classico; porém

em termos praticos apresenta melhores resultados. Alguns semivariogramas relativos sdo:
1) Semivariograma relativo geral - dividi-se o valor do variograma convencional pela
média ao quadrado da interdistancia. Normalizar o variograma com uma media local

elimina a influéncia nas variagcGes na média da interdistancia.
Vo = ¥(L)
RG — r=_~72
(£z)

onde x; € a média dos pontos a uma determinada interdistancia.

2) Semivariograma relativo local - também normaliza o variograma convencional,
porém dividindo-o pelo quadrado da média da variancia de cada par. Esse tipo de

semivariograma corrige problemas de estacionariedade dos dados.

ka

T

1 Z [x(;) — x(u,+ L)]

B EH(EJ i=1 [I(ﬂij _x[ﬂi + E)]z
2

¥re

Modelos Variograficos: Como o objetivo da construcdo do semivariograma é ser usado
como dado de entrada para estimar valores em locais ndo amostrados, s80 necessarios
valores ndo sO nos pontos das interdistancias, mas também entre esses pontos. Portanto,
tenta-se ajustar uma modelo de variograma tedrico que mais represente os dados do
variograma experimental. Alguns dos modelos mais usuais sdo:

1) Modelos com Patamar:

a. Modelo de Efeito Pepita Puro — esse modelo indica uma total falta de correlacdo no
dado. O modelo é definido como:

T(L—jz {ﬂ,se f.;= 0

CposeL=0
sugerindo que nenhuma outra informacéo esteja disponivel sobre a variacdo espacial do
dado. Um motivo para que haja esse efeito é que a menor interdistancia para qual existe um
par de pontos seja maior que o alcance, portanto ndo existiria nenhum par de pontos possivel
que mostrasse correlagdo. Muitas vezes o efeito pepita ndo aparece como um modelo, mas

sim como uma constante na equacdo do modelo variogréafico.

b. Modelo Esférico — é provavelmente o mais comumente usado no caso de

variogramas com patamar. Nesse modelo o patamar é representado por Co € 0
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alcance por a. Proximo da origem o variograma esférico tem aproximadamente o

formato de uma linha

y(L)= Co E(g) B %(E)El,se L =a

Cos sel>=a

c. Modelo Exponencial - esse modelo alcanga o patamar assintoticamente com o
alcance préatico sendo definido onde o valor do variograma é 95% do patamar.
Igualmente ao modelo esferico, 0 modelo exponencial é linear a curtas distancias

préxima a origem, porém tem um crescimento mais abrupto e entdo horizontaliza

mais gradualmente.

—3L
y(L) = Co [1_ exp( a )],Ee L =a
Cy. sel>a

d. Modelo Gaussiano - 0 modelo aproxima-se do patamar assintoticamente e o
parametro a € definido como o alcance pratico sendo definido onde o valor do
variograma € 95% do patamar. Possui um comportamento parabolico proximo da
origem e é o Unico modelo cuja forma apresenta um ponto de inflexdo. Pode ser

usado para modelar fendmenos extremamente continuos.

12
Cp |1 — —3—=
y(L) = ”l MP( aﬂ)l,sef. <a
Cy. sel>a

Co,

em—— Nugget
Spherical
[ ] a @ Exponential

= o = Gaussian

Lag Distance a

Figura 28 - Modelos de semivariogramas com patamar. Fonte: Kelkar & Perez (2002).
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2) Modelos sem Patamar: sdo usados para modelar variogramas que aumentam
continuamente com o aumento da distancia. Esse variograma pode chegar a alcangar

um sill, porém ndo na regido de interesse.

3) Modelos de Efeito Buraco: captura um comportamento ciclico do variograma. Esse
tipo de comportamento ¢ mais comum em caracterizar uma relacdo espacial na
direcdo vertical devido ao fato dos comuns ciclos deposicionais em processos

geoldgicos.

4) Modelos Combinados: E possivel criar combinacdes lineares entre os modelos a fim
de que este represente mais fielmente o semivariograma experimental. O modelo
combinado mais usado € integrar o efeito pepita a outro modelo de semivariograma,
nesse caso 0 semivariograma comeca em um valor Co, representando o valor de
variabilidade para distancias menores que a menor interdistancia ou também pode
representar descontinuidades a pequenas escalas. Nesse caso pode-se representar o
modelo do semivariograma como:

¥(L) = Co+ M, (D)
Similarmente, pode-se escrever a equagdo do semivariograma como uma combinagéo

de varios modelos:

(L) = ¢y + CM (L) + CyM,, (L) + C3M;,_(T)

Semivariogramas anisotropicos: Modelos de semivariogramas anisotropicos se fazem
necessarios quando semivariogramas experimentais em diferentes direces mostram
diferentes continuidades espaciais dos dados. Para modelar essa anisotropia precisa-se saber
as direcbes de maxima e minima continuidade dos dados, que para simplificar o modelo
supdem-se serem perpendiculares entre si.

Para encontrar as dire¢des principais de anisotropia pode ser feito um mapa de contorno

de variograma. Esse mapa consiste em calcular o valor do variograma para pares de pontos

—

separados pelo vetor T = (LI,E}_} e agrupa-se pelo contorno juntos todos 0s pontos que a

separagdo no eixo x é Ex + A, e aqueles de separagdo E}_ + A Esses valores de variograma

sdo interpolados por curvas de contorno (Isaaks & Srivastava, 1989).
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Informacgdes qualitativas tais como, direcbes de paleocorrentes e orientagdes de
unidades litolégicas também sdo muito valiosas para a determinacdo das direcBes de
anisotropia.

»
t 1h) y(h)

3
=

-

Figura 29 - Anisotropia geométrica a esquerda e zonal a direita. Modificado de Bettini (notas de aula).

1) Anisotropia Geométrica — No caso a anistoropia geométrica, 0 semivariograma nas
direcOes de maior e menor continuidade mostram um formato similar e 0 mesmo

valor do patamar, porém diferentes alcances.

2) Anisotropia Zonal — E observada quando o semivariograma nas direcdes de maxima
e minima continuidades apresentam diferentes patamares, como também podem

apresentar diferentes alcances.
8.2.3. VARIOGRAMA CRUZADO

Variogramas cruzados (e a correspondente covariancia cruzada) representam uma
relacdo espacial entre duas variaveis localizadas separadas por uma certa interdistancia. O
variograma cruzado é especialmente Gtil no caso de duas variaveis quando uma possui mais
medidas que a outra.

A equacéo do semivariograma cruzado é expressa como
3 1
¥e [L) - ZH(E]

T
Y (x@ - x@ + D]y @ - v@ + D])
i=1
Diferentemente do semivariograma, o0 semivariograma cruzado ndo necessita ser
positivo. Se as duas variaveis tiverem uma correlacdo negativa, o semivariograma cruzado

também pode ser negativo.
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Markov (apud Xu et al., 1992), ver apéndice 1, criou um modelo no qual a covariancia

cruzada pode ser inferida do modelo espacial da variavel principal (X) pela rela¢éo:

2 Cy (L)
Cc (L]_Cc [ﬂ:] Cy )]

sendo €_(L) a covariancia cruzada a uma distancia L, €_(0) a covariancia cruzada a uma

distancia zero, ou seja, o coeficiente de correlagdo entre as variaveis e Cy a covariancia para

a variavel principal X.
8.3. KRIGAGEM
8.3.1. CONCEITOS IMPORTANTES

A krigagem é uma técnica de estimacdo amplamente utilizada, baseia-se em uma

estimacdo linear, na qual supdem que o valor de um ponto desconhecido é dado por:
X*(G) = ) A(@)
i=1

onde x*(u,) € o valor estimado no ponto ndo amostrado, X*(u,) € o valor conhecido da
vizinhanca u; e A; é 0 peso assinalado ao valor da vizinhanca.

Segundo Kelkar & Perez (2002) fazendo uma simplificacdo o valor estimado seria uma
média ponderada dos valores da vizinhanca. Todos os algoritmos da krigagem usam a
mesma equacao base com algumas variacgdes, dependendo da sua aplicagdo em particular.

E muito comum antes da realizacdo da krigagem a definicdo de uma vizinhanca de
busca, essa determina 0s pontos amostrados na vizinhanca que serdo usados na estimacao de
locais ndo amostrados, influenciando diretamente na estimacdo, j& que, como foi dito
anteriormente, a técnica da krigagem supdem uma relacdo linear entre os locais ndo
amostrados e 0s pontos amostrados em sua vizinhanca. Em teoria, todos os pontos
amostrados podem ser usados para estimar valores em locais ndo amostrados, porém Journel
(1989) & Deutsch (1992) apontaram algumas razdes pelas quais deve-se limitar a vizinhanca
de busca, tais como:

1) O algoritmo da krigagem envolve a inversdo de uma matriz a fim de obter os pesos
dos pontos amostrados (). Quanto maior o nimero de pontos, maior o tamanho da
matriz, demandando grandes recursos computacionais para realizar a estimagéo.

2) Como geralmente restringe-se a computacdo do semivariograma experimental a

metade da maior interdistancia entre os pontos, se forem utilizadas distancias maiores
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para a busca de pontos na krigagem estar-se-ia inferindo uma relacéo espacial entre
os dados que ndo foi devidamente estimada na modelagem variogréfica.

3) Quando h& pontos amostrados a grandes distancias de loca¢bes ndo amostradas, a sua
influéncia tende a ser minimizada por pontos mais proximos a locacao. Portanto, esse
pontos muito distantes ndo necessariamente estariam melhorando a estimacao.

4) O algoritmo da krigagem necessita da suposi¢do de estacionariedade de primeira e
segunda ordem, como j& exposto anteriormente, na pratica essa suposicdo é
verdadeira para poucos conjuntos de dados. Sendo assim, ao restringir a vizinhanca
de busca, assegura-se que o valor estimado seja localmente mais representativo.

Ao definir-se o tamanho da vizinhanca de busca deve-se ter em conta a quantidade de
pontos amostrados que serdo usados para estimacdo, assim que se esses forem poucos a
estimacdo pode ndo ser representativa da amostra e se forem muitos, pode exigir grandes
recursos computacionais. Isaaks & Srivastava (1989) consideram que um minimo de 12
pontos amostrados devem ser utilizados para a estimacao de um local ndo amostrado.

Outro fator a ser considerado € a relevancia dos pontos amostrados usados, pois nem
sempre 0s pontos mais proximos da locacdo sdo os mais representativos. Como ocorre no
caso de amostra viesadas, agrupadas em uma determinada dire¢cdo. De modo a evitar que
todos os pontos escolhidos sejam desse agrupamento uma pratica comum € a divisdo da
vizinhanca de busca em pequenas sec¢des e selecionar um certo nimero de pontos para cada
secéo.

Também se deve definir a forma da area de busca. Para tanto é preciso considerar, se
houver, a anisotropia espacial do dado. Ou seja, no caso de uma amostra isotrépica a forma
da vizinhanca de busca pode ser circular, jA no caso de uma amostra anisotropica a
vizinhanca de busca é usualmente representada por uma elipse com o eixo maior paralelo a

eixo de maior continuidade espacial.
8.3.2. KRIGAGEM SIMPLES

Considerando uma fungdo aleatoria estacionaria, o valor estimado é expresso por:
T
X (@) = 2o+ ) AX(E)
i=1

onde X pode ser expressa por: Ao =m (1 - X A;) e m = média global conhecida.
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Os pesos dados a cada ponto amostrado (A;) dependem da relacdo espacial entre pontos
ndo amostrados e pontos vizinhos amostrados, assim como entre os pontos amostrados. O
algoritmo de krigagem usa um valor estimado ndo viesado e a minima variancia no erro da
estimacdao.

ZAEC[ﬂE,ﬂ}-) = C[ﬂi,ﬂ}-) parai=1,..,n
=1

onde C(u;,u;) € a covariancia entre dois pontos amostrados localizados em u;e u;,
respectivamente; C(uj,Up) a covariancia entre o ponto estimado e um ponto amostrado u;.
O valor da covariancia € obtido pelo modelo de correlacao espacial (semivariograma).

O sistema de krigagem simples estacionario pode ser expresso na forma matricial:

~ DY ~ ~
C(ul,ul) C(Ul,Uz) C(Ul,Un) M C(Ul,Uo)
C (uz,u1) C(upuz) ... C(uzup) Y C (uz,uo)
\C(un,ul) C (Un,u2) ... C(unup) DA, \C(un,uo)/

Em resumo o peso assinalado a cada ponto amostrado é dependente da relacdo espacial
dele com o ponto ndo amostrado, quanto maior a covariancia maior o peso assinalado, e
também da relacdo espacial do ponto amostrado com 0s outros pontos amostrados, quanto
maior a correlacdo menor a informacéo independente que tal ponto aporta, diminuindo seu
peso. Assim que se pode afirmar que os pesos de pontos redundantes sdo penalizados pela
krigagem (Isaaks & Srivastava, 1989).

Outro ponto importante é que caso ndo haja nenhum ponto amostrado na vizinhanga de
busca, o valor atribuido a esse local sera a média global do dado.

A variancia associada a cada ponto estimado pode ser obtida por:
T
JEE = C(0) _ZAEC(EEJEDJ
i=1

Examinando-se essa formula conclui-se que na falta de informacéo espacial a variancia
sera maxima e sera igual ao patamar do semivariograma (C(0)). Conforme, tem-se uma
maior correlacdo espacial, o erro da variancia diminui. Em realidade, esta variancia nao
permite calcular a precisao da estimativa dada por X*(ug), porém é util como um indice de

qualidade do arranjo local de pontos amostrados em torno do ponto estimado.
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8.3.3. KRIGAGEM ORDINARIA

Ao contrério da krigagem simples que requer um valor conhecido para a média global, a
krigagem ordinaria ndao exige uma estacionariedade de primeira ordem do dado. Na pratica,
dificilmente sabe-se a média verdadeira global, e na krigagem simples adota-se essa como
sendo a média da amostra. Portanto, para casos onde se pode assumir apenas uma
estacionariedade local usa-se a krigagem ordinaria. A krigagem ordinaria caracteriza-se pela
inclusdo da “condicdo de ndo-viés”, a qual impde que a soma dos pesos dos pontos

amostrados deve ser igual a 1:

Zii=1ﬁiu=m(1_zii)=
i=0

i=1

Assim, o valor esperado pode ser escrito como:
T
X' (@) = ) AX()
i=1

Forcando-se Ao = 0, elimina-se a exigéncia do conhecimento do valor médio.
O sistema de equacdes da krigagem ordinéria passa a ter n+1 equacgdes, sendo assim

adiciona-se o multiplicador de Lagrange na condi¢do de minima variancia:
!
Z A C(ww) +p = C(u,uy) parai=1,2,..,n
=1

Na forma matricial o sistema de krigagem ordinéria é expresso por:

/C (Ul,Ul) C(ul,un) 1 \/7\.1\ /C(Ul,UO)\
C (uz,u1) ... C(uguy) 1 A2 C (uz,Uo)
C (up,u1) ... C(upuy) 1 An C (un,Uo)

.t I )

A variancia do valor estimado pela krigagem ordinaria é dada por:

0 = C(0) = ) 2,CCE, g -
i=1
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8.3.4. COKRIGAGEM

Nos estimadores expostos até agora utiliza-se os valores depontos amostrados para
prever o valor de um ponto ndo amostrado. Na cokrigagem, aléem dos pontos amostrados,
leva-se também em conta variaveis secundarias espacialmente relacionadas com a varaivel
estimada por uma covariancia cruzada. O objetivo principal a cokrigagem é melhorar a
estimacdo e reduzir a variancia com o aporte da informacéo espacial disponivel de variaveis
secundarias (Kelkar & Perez, 2002).

Segundo Kelkar & Perez (op.cit) algumas limitacdes da cokrigagem seriam:

1) A técnica da cokrigagem supfem que as variaveis sdo linearmente relacionadas, e

para correlagdes ndo-lineares a covariancia cruzada pode néo ser representativa.

2) Deve haver uma alta correlacdo entre a variavel principal e a(s) secundaria(s). Porque

caso ndo haja a co-varidvel pode induzir a variavel principal a uma errada direcdo de

continuidade.

3) O uso da cokrigagem requer a modelagem de diversos semivariogramas (ou

covariancias) entre a variavel principal, secundaria e entre elas, Cy, Cy e Cyy,

respectivamente. Sendo assim, quanto mais variaveis secundarias forem utilizadas mais
modelos espaciais serdo necessarios.

4) Resolver um sistema de cokrigagem requer grandes recursos computacionais, quando

comparados aos outros métodos de krigagem ja mencionados, isso se deve as matrizes

serem maiores,com 0 aumento do numero de variaveis.

A cokrigagem pode ser expressa para uma variavel secundaria como:

n m
X° (ﬂuj = Z Aix(ﬂk’i] + Z Ay Y(EYJ{]
i=1 k=1
onde up é o valor estimado no local 0, A; é 0 peso assinalado a variavel X(ux;) no local u; e
Ak € 0 peso assinalado a variavel secundaria Y (uy) no local u.

Ambas as varidveis primaria X e a secundaria Y podem estar no mesmo local, porém
para fins explicativos, supde-se que elas estejam em locacOes diferentes.
A fim de satisfazer a condicao de “nao-viés” uma possibilidade dada ¢ assumindo-Se:

ZAE=1eZA,{=ﬂ
i=1 k=1

A condigdo de minima variancia restrita as condi¢Ges acima € expressa por:
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n m
Z ‘:l’icx(ﬂﬁi’ﬂﬁjj + Z “:chc [EYJUI_'EX_J') + He = C:r [:EDJEX_;‘) pﬂT‘ﬂ,_j' = 1.!21 v TLE
i=1

k=1
T
Aicc (u.ii’z'fu.’t’_;l':] + Z ‘A’kc}'[ui’kru?j) + F’y = Cc (_u[:lrur’j) para _-i. = 1: Er ey TTL
i=1 k=1
onde Cy e Cy séo as covariancias para as variaveis X e Y. C¢ € a covariancia cruzada entre as
duas variaveis e pix e py Sdo 0s parametros de Lagrange.

Escrevendo-se a equacao de forma matricial obtém-se:

(C Culuxa,uixa) - Cx{uxa,Uxn)  Ce(Uxa,lys) . Coluxa,Uym) 1 (_)\ 4 7»_)(1\ KCx(U>‘<1,U@

C:x(UXLUXn) CX(UXmUXn) Cc(UXn,UYl) CC(anaqu) 1 O 7\/Xn CX(UXn,UO)

Ce(uxs,Uy1) ... Ce(uxnUy1) Cy(Uuyiuyi) ... Cy(Uyz,Uuym) O 1 Av1 | =| Cc(uyy,Uo)

Ce(Uxz,Uym) ... Cc(Uxn,Uym) Cy(Uym,Uy1) ... Cy(Uym,Uym) O 1 Mym|  |Cc(Uym,Uo)
1 1 0o .. 0 00 U 1

L 0 0 1 . 1 00 Lp) W 0o

A expressao para a variancia erro do valor estimado é obtida por:

o™ =C(0) - Z A;C, (ﬂxz'rﬂuj - Z Akcc(ﬂi’krﬂﬂj —H,
i=1 k=1
8.3.4.1. COKRIGAGEM COLOCADA

A fim de solucionar o problema associado a grande demanda computacional exigida
pela cokrigagem, estabeleceu-se a técnica da cokrigagem colocada. Essa técnica limita o uso
da variavel secundéria ao local estimado (up), reduzindo assim o nimero de variaveis usadas

al.

Nesse caso o valor estimado pode ser obtido por:

T
X* () = ) AX () + Ao (i)
i=1
O sistema da cokrigagem colocada, adotando a mesma condi¢édo de "nédo-vies" que foi
exposta para a cokrigagem é expresso por:

Py Co (g ;) + AgoCelilyg Uiy ) + p = C (Ug ly;) Paraj=1, 2, ., n
T

Y €Ll ys) + 1206, (0) = €, (0)

i=1

Escrevendo esse sistema para notagdo matricial:
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Cx(Ux1.,Ux1) Cx(Ux;,UXn) Cc(UX},UYo) 7»>_<1 Cx(U>§1,Uo)

Cx(Ux1,Uxn) ... Cx(Uxn,uxn) Cc(Uxn,Uyo) Mxn | = | Cx(Uxn,Uo)

Ce(uxi,Ug) ... Ccluxnlo)  Cy(Uyo,Uyo) Av1 Ce(uy1,Uo)
1. 1 1 u 1

Nesse caso também ndo é necessario um modelo espacial para a variavel secundaria Y,
ja que o unico valor que precisa ser conhecido e Cy(0) que é a variancia de Y. O que se faz
necessario € um modelo de variograma cruzada, porém esse pode ser inferido pelo modelo

de Markov (apud Xu et al., 1992), como ja foi discutido anteriormente.
8.3.5. KRIGAGEM UNIVERSAL

A krigagem universal estima o valor de locacGes ndo amostradas na presenca de uma
tendéncia. Dessa maneira o conjunto de dados ndo apresenta estacionariedade de primeira
ordem, ja& que a média local na direcdo da tendéncia varia consideravelmente da média
global. Portanto, ndo devem ser aplicadas as técnicas apresentadas até o momento, a nao ser
que tenha sido feito um pré-processamento dos dados (identificar tendéncia e calcular
residuos) antes da realizacdo da krigagem.

A tendéncia é normalmente definida como:

m(@) = thuj = a5 +a, (@)
onde f, ("j e a funcéo no local .

A estimacdo pelo processo da krigagem universal, tem como principio o mesmo da

krigagem ordinaria:
X (@) = ) AX()
i=1
Aplicando-se a condigdo de ndo viés, obtém-se

Z';I'if:(ﬂfj = fi(u,) paral=10,1,..,L;

A condi¢do de minima variancia obedecendo a condi¢do acima:

Z Aictﬂi’ﬂj) + Z mf (ﬁj) = C(tg, 1))
i=1 i=0

Na forma matricial a krigagem universal é expressa por:



C(U;'L,Ul) C(U%,Un) fo(ul) fL.(u:]_)

CUstn) o Cluntn) foltn) o Fulun)
0

fo(Ul) fo(.Un)

) )

0

0
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N
7»_1 C(UlZ Uo)
An C(un,Uo)
Mo | = fo(Uo)
HL fL(uo)

(. J K J

8.3.5.1. KRIGAGEM COM DERIVA EXTERNA

Nesse metodo supde-se que a tendéncia do dado € devido a uma variavel secundaria.

De acordo com Xu et al. (1992), uma vantagem do algoritmo da krigagem com deriva

externa quando comparado a cokrigagem seria a simplicidade de ser implementado, néo

necessitando de inferéncias sobre a covaridncia cruzada ou relagdo espacial da varivel

secundaria. Porém uma desvantagem seria a necessidade de exisitir uma variavel secundaria

em todos 0s pontos a serem estimados.

Assumindo-se entdo que a tendéncia é definida por:

m(ﬂu] =ap + ﬂfiyiﬂuj

onde Y (up) é o valor da variavel secundaria no local ndo amostrado up.

As retricdes para a condicdo de ndo-viés sao:

i,li =1le iﬂ,i}’(ﬂi] = ¥(u,)

Na forma matricial a krigagem com deriva externa é definida por:

Cluptr) ... Cupun) 1
C(ug,up) ... C(upun) 1
1 1 0
Y(Uy) ... 1 0

Y.(Ul)

Y:(Un)
0
0

e }\’l 3
An
Mo
M1

~ ~

C(u1,Uo)

- | C(unuo)
1
Y (Uo)

8.4. SIMULACAO CONDICIONADA SEQUENCIAL

8.4.1. CONCEITOS BASICOS

Métodos de simulagéo condicionada sequencial sdo baseados nas técnicas de krigagem,

nos quais pontos ndo amostrados sdo sequencialmente visitados em ordem aleatdria até que

todos os locais ndo amostrados tenham sido visitados. A simulagdo condicional produz uma

colecdo de imagens equiprovaveis, cada uma das quai honrando os dados, histogramas e a

funcdo de correlacdo espacial de entrada. Consequentemente, todas as imagens coincidem
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nos pontos amostrados e tém valores cada vez mais dispersos, a medidade que o ponto

simulado se afasta dos pontos amostrais (Guimaraes, 2002).

As técnicas de simulacdo sequencial utilizam algoritmos conceitualmente baseados no

teorema de Bayes (Journel & Alabert, 1988). Essas técnicas podem ser divididas em etapas

comuns, a seguir:

1)

2)

3)

4)

5)

Transformacao em um novo dominio - essa etapa consiste em transformar o conjunto
de dados originais em um novo dominio. O principal objetivo desse procedimento é
transformar os dados em um dominio no qual as incertezas associadas aos pontos
estimados possam ser corretamente quantificadas.

Anélise variografica no novo dominio - uma vez estando os dados no novo dominio
deve ser modelada uma funcdo de correlacdo espacial entre os dados, essa
modelagem segue 0s mesmos principios ja descritos anteriormente.

Estabelecer uma ordem aleatéria - caracteriza-se pela escolha de uma ordem
aleatoria segundo a qual todos os pontos amostrados serdo visitados.

Estimacé@o para locais ndo amostrados (krigagem) - a diferenca dessa etapa para
uma krigagem convencional é que além das variaveis amostradas, na simulagédo
valores previamente simulados também sdo usados para a estimacao. Levando-se em
conta essa diferenga, o resultado final da simulacdo é dependente da escolha da
ordem na qual os pontos serdo visitados (etapa 3), por isso a escolha do caminho
deve ser aleatoria.

Quantificacdo de incerteza - € gerado uma curva de densidade de probabilidade

condicionada para cada ponto visitado.

pogo A poco B

Simulagcées

B T

Figura 30 - Esquema representativo dos valores equiprovaveis obtidos pela simulagdo sequencial entre dois pogos.

Fonte: Guimarées (2002).
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6) Escolha aleatdria do valor simulado - um valor da curva gerada na etapa anterior é
aleatoriamente escolhido para representar o ponto simulado. Esse valor, a partir de
entdo, faz parte dos dados que serdo usados nas simulagdes conseguintes.

7) Transformacdo Inversa - depois que uma realizacdo é escolhida na etapa anterior,

essa ja pode ser transformada de volta para seu dominio original.
8.4.2. SIMULAC}AO SEQUENCIAL DE INDICATRIZES

Por ser uma simulacdo sequencial obedece as etapas descritas na secdo anterior, com
algumas especificidades.

Essa simulacdo pode ser usadas tanto para VA discretas, como continuas; porém aqui so
sera abordado seu uso mais comum, no caso, para simulacdo de VA discretas.

Usando-se SIS, os dados sdo transformados para o dominio de Indicatriz. Para variaveis
discretas a transformacéo é descrita como:

R

0,se K(u;) # K,
onde I (u;,Ky) é o valor da indicatriz, K(u;) € o valor da VA discreta no ponto (u;) e K; é 0
valor de corte.

Sendo assim, um valor de indicatriz de 1 representa 100% de certeza que uma categoria
particular de uma variavel discreta esta presente. Similarmente, um valor de 0 representa
100% de certeza que uma categoria de uma VA ndo esta presente. Valores entre 0 e 1
indicam o grau de certeza com respeito a uma categoria em particular.

Facies Probability

o o |at Wells
— g
Facies at Wells 2 9 ;1| Category-1
P g b C
® o
Indicator
o ; o 1
Transform G
e ® ® » _< % & q Category-2
§ 8
& e ©
. Facies 1 i ! 5
@ Facees2 4 P Cat -3
@ Facies3 \ D q q i S

Figura 31: Exemplos de transformacdo indicatriz para trés facies definidas (variaveis discretas). Fonte: Bahar (2011).
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A figura 31 ilustra um exemplo, um reservatério no qual foram definidas trés facies 1, 2
e 3. Em locagdes de pocos onde a facies é conhecida (hard data) os valores indicatrizes
atribuidos a cada facies varia entre 0 ou 1. Nesse exemplo s6 se tem o uso de dados
primarios, porém em locais onde exista informacdo de varidveis secundarias pode se
expresso um valor entre 0 e 1 para cada categoria, e esse valor representaria a probabilidade
de ocorréncia de determinada categoria.

Usar uma transformacéo de indicatriz requer que seja modelado um semivariograma
para cada corte, ou seja, para cada categoria de varidvel discreta.

A estimacdo de valores é feita através de uma krigagem de indicatrizes dos pontos
amostrados e previamente simulados, como exposto anteriormente. Para uma variavel

discreta a krigagem ordinéria de indicatrizes é expressa por:

1@ KD = ) 2 1(Ho K,)
i=1

Estima-se um valor de indicatriz para cada categoria definida pelos valores de corte,
baseando-se em sua relacdo espacial modelada. O valor estimado de indicatriz € um valor
entre 0 e 1 e € uma representacao direta da incerteza local. No caso de uma variavel discreta,
o resultado obtido por todas as categorias € uma funcao densidade de probabilidade local.

Muitas vezes a soma dos valores indicatrizes obtidos para todas as categorias de
variavel discreta ndo é igual a um. Nesse caso, deve-se fazer uma simples normalizacao dos

valores obtidos para que esses somados sejam igual a um. A figura 32 ilustra essa situacao.

a) D 04 b) O e T |
- .
- - |
G 02 G
[ —
B 04 B | 4
A 0 A l [

Figura 32 - (a) Dados de saida da krigagem de indicatrizes para cada categoria. (b) Esses dados sdo normalizados e entéo
um ndmero aleatdrio é sorteado para atribuir um valor ao ponto estimado. Modificado de Kelkar & Perez (2002).

Depois de feita essa normalizagdo, é sorteado um nimero aleatorio entre 0 e 1 que sera
responsavel por assinalar um valor para o ponto. Esse valor sera incorporado ao conjunto de
dados para a estimacdo de pontos ainda nédo visitados. O nimero sorteado é confrotado no

grafico funcdo de densidade acumulada local, sendo assinalado ao ponto, em uma
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transformacéo inversa, a categoria da variavel discreta correspondente aquela frequéncia
(figura 32(b)).

8.4.3. SIMULACAO SEQUENCIAL GAUSSIANA (SGS)

Similarmente a simulacdo sequencial de indicatrizes, a simulacdo sequencial gaussiana
também obedece as etapas definidas anteriormente e também pode ser usada para ambas
variaveis discretas e continuas. No caso desse trabalho, preferiu-se adotar SGS somente para
a simulacéo de variaveis continuas.

Nessa simulacdo os dados originais passam por uma transformacéo para o dominio de
uma distribuicdo normal (ou gaussiana), tipicamente com média igual a zero e variabilidade
de -3 a +3 (incluindo 99% dos dados). Nessa transformacdo, cada valor no conjunto de
dados originais tem sua correspondéncia na distribuicdo normal, como mostrado na figura
33.

Fx)

-3

Figura 33 - Transformagdo gaussiana de variavel continua. Fonte: Kelkar & Perez (2002).

Diferentemente da transformacdo de indicatrizes € modelado apenas um
semivariograma para os dados amostrados no dominio gaussiano.
A krigagem na SGS faz somente uma estimacao para cada local ndo amostrado. Usando-

se a krigagem ordinéaria o valor estimado € obtido por
T
X = ) AXo()
i=1

Na simulagdo gaussiana sequencial, além do valor estimado, também estima-se a
variancia do erro [6**(up)] a partir da equag@o convencional da krigagem. Supondo-se que a
incerteza local € representada por uma distribui¢do gaussiana, e sabendo-se o valor estimado

e a variancia associada, pode-se quantificar a incerteza local.
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O processo de atribuir um valor em um ponto simulado consiste em sortear um numero
entre 0 e 1 e extrair sua realizagdo correspondente na funcdo de densidade acumulada gerada
para esse ponto.

Uma vez o valor de Xg(Up) € escolhido ele pode passar por uma transformacéo inversa

de volta ao seu dominio original.

I g

Flrc) -
Atribuicao de um valor
—
Realization
,-0.6
d 0 0
0 o " :

, ‘ Random number Xg(u )-30,(uy) XAu,) Xolu)*3a{u)

X6, )-36s@,) X5@,)  Xo(u,)+33£(u) 1.4 0.8 0.2

Figura 34 - (a) Distribuicéo de realizagcdes um dado local simulado (b) escolha de uma realizagéo através do sorteio de um
ntmero entre 0 e 1. Modificado de Kelkar & Perez (2002).



70

9. PREPARACAO DOS DADOS PARA A CONSTRUCAO DO MODELO

9.1. CARREGAMENTO DOS DADOS

Os dados fornecidos pela ANP do campo escola de Namorado englobam perfis de pogos
em formato *.las de 60 pocos que contém, no geral, os perfis de raio gama, resistividade,
neutrdo e densidade, e para 16 pocos ha também o perfil sénico. Além dos perfis, esses
arquivos contam com informacdo importante para o carregamento dos pogos COmo
coordenadas, datum, elevacdo (KB) e lamina de agua.

Os pocos direcionais possuem também um arquivo *.las com sua profundidade
medida(MD) e vertical (TVD).

Esses arquivos foram carregados no software PETREL®, porém como em sua maioria
encontravam-se de forma ndo adequada para seu carregamento direto, tiveram que ser

anteriormente editados no Microsoft Excel.

350000 352000 354000 356000 358000 360000

7523000
7522000
7521000
7520000
7519000
7518000
7517000
7516000
7515000
7514000

7513000

7512000

Figura 35 - Localizagao espacial dos dados fornecidos pela ANP.
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Os dados sismicos sdo constituidos de 5 linhas 2D e um cubo 3D e encontram-se em
formato *.SEGY, podendo ser diretamente carregados no mesmo programa.

Depois do carregamento de todos os dados, 16 pocos foram descartados por néo
apresentarem perfis na zona do reservatorio ou por estarem fora da area coberta pela sismica.

Assim sendo, foram considerados irrelevantes para o objetivo desse trabalho.

9.2. INTERPRETACAO DE ZONAS A PARTIR DOS PERFIS DE POCOS

Como descrito por Barboza (2005), o topo do reservatério Namorado € facilmente
identificado em perfis de pocos (Marco CEN150) - pelos seus altos valores de raio gama.
Também a base, representada pelo topo da sequéncia carbonatica mais antiga, é de facil

reconhecimento - pelo aumento abrupto da densidade e velocidade sbnica.
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Figura 36 - Identificacdo das 3 sequéncias definidas por Barboza (2005) utilizando perfis no po¢co 7NA-031D.
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Entre esses dois horizontes, conforme descrito por diversos autores, € possivel observar
no reservatorio de Namorado trés eventos deposicionais principais. Esses trés eventos foram
separados em seis zonas: rochas reservatorio separadas por zonas mais fechadas e com altos
valores de raio gama. As zonas que subdividem as sequéncias deposicionais estdo
delimitadas na figura 36.

Essas zonas ndo foram identificadas em todos 0s pogos, pois algumas delas ndo estavam

presentes em alguns pogos.

9.3. CORRELACAO POCO - SISMICA

Para 0s pogos que possuem perfis sénico e densidade foi calculada a impedancia acustica
e, a partir dela, usando-se a wavelet de Ricker (frequéncia do pico de 30Hz), chegou-se a um
perfil sismico sintético. Esse perfil foi calibrado visualmente com a sismica do cubo 3D na

regido de cada um desses pogos.
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Figura 37 - perfil sismico sintético derivado das curvas de densidade e perfil sdnico do pogo 7NA-008D comparado

com a sismica real na regido do mesmo poco.
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Como ja descrito anteriormente (capitulo 6), o processo de criacdo de um perfil sismico

sintético gera uma relacdo tempo-profundidade a partir das velocidades derivadas do perfil

sdnico, posteriormente corrigidas com a calibrag&o.

Essa relacdo tempo-profundidade foi usada nos pogos proximos gque ndo possuem 0S

perfis sénico e/ou densidade, necessarios como entrada para o célculo do perfil sismico

sintético. Assim, todos 0s pogos que serdo usados para a construcdo do modelo podem ser

convertidos para uma escala de tempo.

9.4. INTERPRETACAO DE HORIZONTES SiSMICOS

A partir da etapa anterior foi possivel identificar quais refletores na sismica

correspondiam aos horizontes que haviam sido interpretados nos perfis de pocos.

Xne 720 Xne 714
L 2784 2784 2784 2784 2784 2784 2784 2784 2784
XL 744 738 732 726 720 714 708 702 696

2784
691

Figura 38 - Poco 7NA-012 na sismica (inline 2784), mostrando as zonas identificados através dos perfis de pogo e o

perfil de raio gama.

A fim de facilitar o trabalho, foram mapeados os refletores que correspondiam aos

limites do reservatério no topo (MarcoCEN150) e na base (topo da se¢do carbonética). Ja

que os outros horizontes intermediérios (limitando as 6 secOes interpretadas) ndo sdo
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continuos e nem sempre sdo claros na escala de resolucdo da sismica, dificultando assim a
interpretacéo.

O horizonte MarcoCEN150 é representado por um refletor de amplitude positiva,
continuo por toda a extensdao do cubo 3D. Esse refletor foi mapeado em seu pico maximo
positivo.

O horizonte topo da secdo carbonética também aparece como um refletor positivo e de

ampla extensdo. Esse refletor foi interpretado em seu pico maximo positivo.

A
77

[

(il

97

Figura 39 - Interpretacdo 3D dos horizontes MarcoCEN150, em azul, e topo do carbonato, em rosa.

Entre esses dois horizontes interpretados na sismica pode-se observar corpos de
amplitude negativa, intercalados ou ndo por refletores positivos. Acredita-se que as
amplitudes negativas representem o0s topos das secOes arenosas (reservatorios) de

preenchimento de canal.
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9.5. INTERPRETACAO DE CURVAS PETROFISICAS

9.5.1. CURVA VOLUME DE ARGILA (Vclay)

Como ja foi descrito anteriormente (capitulo 5), o perfil de raio gama é amplamente
utilizado para a determinacdo do volume de argila da formacgdo. O indice de argila foi
determinado para todos 0s pocos na zona do reservatorio, usando como valor do GR na zona
limpa de 52API e na camada de folhelho de 96API, valores justificados pela figura 39.

Conforme exposto no capitulo 5, o indice de raio gama (IGR) é usado para calcular o
volume de argila, através da formula empirica proposta por Larionov (1969 apud Western
Atlas,1992).
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Figura 40 - Linha base de valores de raio gama utilizados para a determinacéo do indice de argila, linha base da areia
limpa em vinho (GR=52API) e linha base do folhelho em verde (GR=96API).
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9.5.2. CURVA DE POROSIDADE EFETIVA

A porosidade efetiva das rochas no reservatorio foi calculada a partir das curvas de
densidade (RHOB) e o volume de argila (Vclay) através da formula explicitada no capitulo
5.

Para tal, foi usado um valor de densidade da matriz do arenito de 2,67 g/cm? - valor
geralmente adotado quando ndo se tem informacdo mineraldgica da rocha, por ser o valor da
densidade do quartzo. Para densidade do fluido utilizou-se o valor de 1,1 g/cm3, valor
tabelado por Peveraro (2009) como um valor médio para o fluido de perfuracdo, ja que

também ndo havia informacdo sobre o fluido usado na perfuragdo dos pocos.
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Figura 41 - Curva de porosidade efetiva e total calculadas para o intervalo do reservatério no pogo 7NA-009D,

mostrando que as maiores diferencas entre as porosidades estdo nas zonas mais argilosas.
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9.6. DEFINICAO DE ELETROFACIES NOS POCOS

9.6.1. ESCOLHA DE POCOS REPRESENTATIVOS

A determinacdo das eletrofacies nos pocos foi feita com base em valores de cut-offs para
as curvas de volume de argila (Vclay) e porosidade efetiva (PhiE). Entretanto, a plotagem
dos gréaficos para determinagdo desses cut-offs ndo pode ser feita para todos os 47 pogos
devido a confusdo visual de todos plotados juntos. Por isso, foram escolhidos 5 pocos que
apresentassem uma distribuicdo de frequéncias e valores médios proximos de toda a

populacéo.

]12345G?391&1112131415161?1!1921)
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Figura 42: (a) Distribuicdo da propriedade Vclay (volume de argila) para todos os 47 pogos e (b) para 0s 5 po¢os
escolhidos como representativos para a definigdo dos cut-offs.
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Figura 43: (a) Distribuicdo da propriedade PhiE (porosidade efetiva) para todos 0s 47 pocos e (b) para 0s 5 pocos

escolhidos como representativos para a definicdo dos cut-offs.
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9.6.2. GRAFICOS PARA DETERMINAGCAO DE CUT-OFFS

Utilizando-se os cinco pogos selecionados pelo critério da etapa anterior, foi feito um
gréfico plotando o perfil neutrdo pelo perfil densidade (NPHIXRHOB) na zona do
reservatorio. Esses dois perfis, quando juntos, podem dar boas informacbes sobre a
qualidade do reservatdrio. No gréafico (figura 43) observam-se duas tendéncias principais de
agrupamento dos pontos, uma com valores, em geral, maiores tanto de densidade quanto de
neutrdo, o que se acredita representar litologias mais fechadas e densas. A outra tendéncia,
ao contrario, pode identificar rochas menos densas e mais porosas. Para melhorar a
visualizagdo, os pontos foram coloridos com valores de raio gama, sendo 0s pontos verdes

representando maiores valores de raio gama e amarelos menores.

Z-values: GR

NPHI_
Figura 44 - Gréfico plotando NPHIXRHOB, dos 5 pocos escolhidos no item 9.6.1, mostrando duas tendéncias

principais, as cores dos pontos foram dadas pelo perfil de raio gama, verdes valores altos e amarelos baixos.

Interpretando-se o grafico NPHIXRHOBXGR, levando-se em conta as propriedades das
rochas identificadas por cada um desses perfis, pode-se identificar duas eletrofacies: arenitos
reservatorios e folhelhos. A primeira foi delimitada por um poligono como exibido na figura

45. Os pontos selecionados na figura 45 foram plotados em um grafico volume de argila por
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porosidade efetiva (Vclay x PhiE). Nesse grafico pdde-se estabelecer limites (cut-offs) em

funcdo de Vclay e PhiE para a eletrofécies arenitos reservatorios.

Z-values: GR

Figura 45 - Grafico NPHIXRHOBXGR ressaltando a eletrofacies definida como arenitos reservatorios.

08
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Figura 46 - Grafico PhiE x Vcl mostrando os cut-offs definidos para a eletrofacies arenitos reservatorios.
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Sendo assim, foram definidos e extrapolados para todos os outros 42 pocos 0s seguintes

critérios para a definicdo de eletrofacies:

Se Vclay < 75% e PhiE > 10% =) eletrofacies arenito reservatorio
Se Vclay > 75% ou PhiE <10% = eletrofécies folhelho
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Figura 47 - Perfil de eletrofacies criado para o pogo 3NA-025D segundo os cut-offs definidos.

9.7. EXTRAGCAO DE ATRIBUTOS SiSMICOS

A fim de serem usados como variaveis secundarias para a simulacdo e estimacao das

propriedades petrofisicas do reservatdrio, extraiu-se o atributo de impedéancia acustica da

sismica. Esse atributo foi extraido pelo software PETREL®, pelo método da integracdo do

sinal sismico descrito no capitulo 6.



10. APLICACAO DA GEOESTISTICA NA CONSTRUCAO DO MODELO 3D

10.1. KRIGAGEM DOS HORIZONTES SiSMICOS

81

Os dados interpretados no cubo sismico 3D s&o representados no programa como pontos.

Porém, para construir o modelo do reservatorio, é necessario que 0s horizontes interpretados

entrem como uma superficie em forma de malha regular (grid). Por isso, nesta etapa,

realizou-se a interpolacdo dos pontos da interpretacdo dos horizontes pelo algoritmo de

krigagem.

10.1.1. TOPO DO RESERVATORIO

O horizonte topo do reservatorio, representado pelo marco CEN150, foi interpretado a

partir do cubo sismico, como ja explicado no capitulo 9.

.y~

.

Figura 48 - Distribuigdo dos pontos da interpretacdo sismica do topo do reservatdrio (horizonte Marco CEN150).
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O arquivo de saida dessa interpretacdo € um arquivo com 31846 pontos, bem distribuidos
pela area de extenséo do reservatdrio (figura 48).

A varidvel que serd atribuida a cada célula da superficie reticulada é o tempo (TWT -
two-way time), cuja distribuicdo percentual de freqiiéncias estd representada na figura
abaixo.
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Figura 49 - Distribui¢do de frequéncias da varidvel TWT para os pontos da interpretagdo sismica topo do reservatorio.

Na krigagem é necessario que se tenha como entrada uma funcdo de continuidade
espacial da variavel, no caso, o semivariograma.

Como descrito no capitulo 8, a primeira etapa para a variografia é a realizacdo de um
semivariograma experimental omnidirecional. Caso se consiga identificar alguma estrutura,
pode-se explorar os dados em busca de alguma dire¢do de maior continuidade.

No caso dos pontos da interpretagdo do topo, o semivariograma omnidirecional
apresentou estrutura, por isso calculou-se um mapa de semivarograma em busca de alguma
anisotropia nos dados.

Analisando-se 0 mapa gerado (figura 49), pode-se verificar uma direcdo de maior
continuidade espacial a Sudeste (azimute 135°), e uma de menor continuidade perpendicular
a essa direcdo (azimute 45°). A direcdo de maior continuidade coincide aproximadamente
com a direcdo do canal da deposicao turbiditica.
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Figura 50 - Mapa de semivariograma para os pontos da interpretacdo sismica para o topo do reservatério, mostrando
uma dire¢do de maior continuidade a NW.

Semivariance

O passo seguinte foi o célculo de semivariogramas experimentais para as duas direcoes

definidas.

Pode-se observar que, para grandes distancias, ambos semivariogramas

apresentam um afastamento da condicdo de estacionariedade, podendo ser devido a uma

tendéncia na regiéo.
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Figura 51 - Semivariogramas experimentais para a direcdo 135° (amarelo) e 45° (vermelho).
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Depois tentou-se ajustar ao semivariograma experimental um modelo variografico. O
semivariograma da dire¢cdo de maior continuidade (135°) obteve um bom ajuste com o
modelo gausssiano até a interdistancia de aproximadamente 2700m. Porém como a area de
vizinhanca de busca dos pontos na krigagem serd menor que esse valor, jA que ha uma
grande quantidade de pontos, resolveu-se adotar esse modelo para a relacdo espacial na
direcdo 135°.
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Figura 52 - Ajuste do semivariograma experimental para a dire¢do 135° com o modelo gaussiano.

Ja o semivariograma experimental da direcdo de menor continuidade (45°) ndo ajustou
com nenhum dos trés modelos possiveis no software PETREL® (gaussiano, esférico e
exponencial). Por isso os dados do semivariograma experimental foram carregados no
Microsoft Excel, no qual foi possivel fazer um ajuste para 0 modelo de efeito buraco, sendo
0 ajuste otimizado usando a ferramenta SOLVER. O semivariograma da diregdo de 45° foi
ajustado até a interdistancia de aproximadamente 3400m, até a qual pode-se assumir uma
condicgéo de estacionariedade dos dados. Esse procedimento foi adotado porque a krigagem

tera sua area de vizinhanca de busca limitada a algumas centenas de metros.
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Figura 53 - Ajuste do semivariograma experimental para a dire¢do 45° com o modelo de efeito buraco.

Com as fungdes espaciais devidamente modeladas, o préximo passo foi realizar a
krigagem da superficie. Como o programa PETREL® ndo realiza krigagem com anisotropia
zonal, apenas geométrica, foi necessario utilizar o programa KT3D dentro da suite do
GSLIB (Deutsch & Journel, op. cit.) para realizar a krigagem.
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Figura 54 - Superficie de topo do reservatorio krigada.
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Para a interpolacdo foi usado o algoritmo de krigagem ordinaria, que ndo necessita
assumir a estacionariedade de primeira ordem dos dados, e os modelos de semivariogramas
anteriormente definidos. O grid gerado pelo KT3D foi exportado e carregado no programa
PETREL®.

10.1.2. BASE DO RESERVATORIO
O horizonte base do reservatorio, interpretado como topo da secdo carbonética, tem

como arquivo de saida 30092 pontos, bem distribuidos pela area de extensdo do reservatério
(figura 55).
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Figura 55 - Distribuicdo dos pontos da interpretacdo da base do reservatério.

Similarmente ao topo do reservatorio, a varidvel que serd atribuida a cada célula da
superficie gridada € TWT, cuja distribuicdo de frequéncias esta representada na figura 55.

A fim de verificar se havia alguma anisotropia espacial no conjunto de dados, calculou-
se um mapa de semivariograma, (figura 57), que revelou a existéncia de uma direcdo de
maior continuidade de azimute 128° e uma outra dire¢cdo de menor continuidade espacial

perpendicular a primeira.
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Figura 56 - Distribuicéo de frequéncias da variavel TWT para a base do reservatorio.
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Figura 57 - Mapa de semivariograma, mostrando uma dire¢do de maior continuidade a NW.
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Foi calculado o semivariograma experimental para as duas dire¢fes indicadas pelo mapa
de semivariograma. Nesses semivariogramas experimentais tentou-se ajustar um modelo
variogréafico.

A direcdo de maior continuidade (az=128°) obteve um bom ajuste com o modelo
esférico até a distancia aproximada de 5000m. A partir de entdo considerou-se uma regido de
ndo estacionariedade dos dados, porém, como a krigagem teve sua vizinhanga de busca

limitada a algumas centenas de metros, ndo houve influéncia dessa néo estacionariedade na

estimacao.
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Figura 58 - Semivariograma experimental e modelo ajustado para a dire¢éo 128°.
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Figura 59 - Semivariograma experimental e modelo ajustado para a dire¢do 38°.
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Para a direcdo de menor continuidade, nenhum dos modelos variograficos disponiveis no
software PETREL® ajustou bem com o semivariograma experimental. Por isso, plotou-se o
mesmo no Microsoft Excel e, utilizando-se o aplicativo SOLVER, foi possivel fazer um
ajuste com o modelo variografico de efeito buraco. Esse ajuste sé é valido até a distancia de
2800m, mas, pelos mesmos motivos anteriormente explicados, pode ser utilizado na
krigagem.

Como os semivariogramas modelados representam uma anisotropia zonal, a krigagem
ndo pode ser feita no software PETREL® pelo fato de o mesmo s6 permitir modelos
espaciais com anisotropia geométrica. Portanto, utilizou-se o programa KT3D dentro da
suite do GSLIB® para realizar a krigagem. A krigagem escolhida foi a ordinaria, para ndo
haver problema com alguma ndo-estacionariedade dos dados, além disso limitou-se a area de
busca a 200m pela abundancia de pontos e, assim, estando bem ajustado com os modelos
espaciais adotados.

A superficie krigada foi importada novamente no PETREL® e pode ser observada na
figura 60.
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Figura 60 - Superficie base do reservatorio krigada.
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10.2. MUDANCA DE ESCALA DOS DADOS DE ENTRADA

Como as duas varidveis que serdo utilizadas: perfis de pogos (primarias) e sismica
(secundaria) tém resolucdo muito diferente, é necessario realizar uma mudanca de escala

para essas variaveis antes de estimar qualquer correlacédo entre elas.

10.2.1. DETERMINACAO DAS ESPESSURAS DAS CAMADAS

A determinacdo das espessuras das camadas do modelo € um passo importante, pois na
verdade representa a determinacdo da escala vertical do modelo.

Pelo fato de ndo haver nenhuma informacao a respeito de continuidade ou trucamento de
camadas em pequena escala, optou-se pela construcdo de um modelo layer cake que assume
que o numero de camadas é constante por toda a extensdo do modelo e as espessuras das
camadas sdo proporcionais a espessura da zona em cada ponto do modelo.

Como a varidvel priméaria da modelagem esta contida nos perfis de pogos, é importante
que a espessura das camadas seja menor que o alcance do semivariograma vertical dessas
variadveis primarias. Por isso calculou-se o semivariograma vertical para cada zona dos perfis
de eletrofacies e porosidade que serdo os perfis efetivamente usados na modelagem, e
escolheu-se 0 numero de camadas proporcionais por zona, de modo gque, no po¢co com maior
espessura de cada zona, a espessura das camadas fosse menor que o alcance do

semivariograma.
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Figura 61 - Semivariograma na direcéo vertical para zona 3.
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A justificativa para adotar esse procedimento é que, se a espessura for maior que o
alcance, a célula ndo terd nenhuma correlacdo vertical com as células acima e abaixo, ndo
havendo assim nenhuma correlagao espacial na diregéo vertical.

A figura acima mostra um semivariograma na direcdo vertical do perfil de eletrofacies
para zona 3. O alcance obtido foi de 2,2m. Assim, segundo a metodologia adotada, a
espessura maxima das camadas deve ser de 2,2m. Como 0 po¢o com maior espessura nessa
zona é 0 7NA-037D com 19,02m, optou-se por construir 10 camadas proporcionais. Sendo
assim, a espessura das camadas no pogo 7NA-037D sera igual a 1,9m, menor que o alcance

vertical.

Figura 62 - Se¢do do modelo construido, mostrando as camadas de espessuras proporcionais.

10.2.2. UPSCALING DOS PERFIS PETROFISICOS

Depois de definidas as espessuras das camadas, o proximo passo estabelecido foi a
elevacgéo de escala dos perfis de eletrofécies e porosidade (upscaling).

Para o perfil de eletroféacies usou-se o algoritmo most of, que na verdade escolhe a moda
dos dados para cada célula do modelo cruzada pelo pogo. Foi adotado esse algoritmo pelo

fato de se tratar de uma variavel categorica.
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Para o perfil de porosidade, por tratar-se de propriedade continua, foi usado o algoritmo
de média aritmética. Sendo assim, é feita a média aritmética dos dados para cada célula
cruzada pelos pogos.
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Figura 63 - Distribuigdo de frequéncias para as eletrofacies nos perfis de pocos (em rosa) e nas células do modelo,
upscaled (em verde).

o
s
B
L
s
n
@
=)

£ 9 e Ty a2 13 4N 15 Eie i

161

12

i

ﬂ—-— v T . T X T
0 0.08 016 0.24 032 04 D48 0.56 064

[ Upscaled cels Ewel logs

Figura 64 - Distribuicéo de frequéncias para as porosidades nos perfis de pogos (em rosa) e nas células do modelo,

upscaled (em verde).
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10.2.3. REAMOSTRAGEM DA SISMICA PARA ESCALA DO MODELO

A escala de resolucdo da sismica é maior do que a escala do modelo, entdo se faz
necessario fazer uma reamostragem do atributo sismico de impedéancia acustica para a escala
do modelo. Na verdade, essa ndo é uma operacdo muito precisa, ja que é necessario fazer um
downscaling da sismica. Portanto, tentou-se o método mais preciso possivel. Esse método
consiste em que todas as células da sismica que interceptam uma célula do modelo
influenciam no valor atribuido a célula do modelo de maneira ponderada, ou seja, levando
em conta o volume que a célula da sismica ocupa na célula do modelo.

No caso, essas células foram interpoladas usando trés métodos diferentes:

1) média ponderada entre os valores de impedancia e seus volumes;

2) valor de amplitude maximo de todas as células interceptadas;

3) valor de amplitude minimo de todas as células interceptadas.

Figura 65 - Comparagdo do cubo de impedancia acUstica reamostrado, usando média ponderada, para o0 modelo e as se¢des

sismicas do cubo do atributo.
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10.3. KRIGAGEM 3D PARA AS ELETROFACIES

Para 0 modelo tridimensional de eletrofécies, escolheu-se usar uma krigagem e assim
adotar como resultado o cenario mais provavel, isto €, a eletrofacies mais provavel em cada
celula.

Como s6 foram determinadas duas eletrofacies para o reservatorio, ndo foi necessario
realizar uma transformacéo de indicatrizes, ja que, com um conjunto de eletroféacies binario,
a probabilidade de uma eletrofacies € complementar da outra, podendo a distribuicdo ser
representada pelo modelo de Bernoulli (ver capitulo 7).

Dessa maneira, a variavel eletrofacies foi tratada como uma variavel continua com X e
[0,1], onde X=0=eletrofacies areia e X=1=eletrofacies folhelho, e 0os nimeros entre 0 e 1
indicariam a probabilidade de X=1, ou seja, de ser eletrofacies folhelho.

10.3.1. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

O primeiro passo antes da krigagem das eletrofacies foi buscar algum tipo de correlacdo
com as propriedades reamostradas da sismica, a partir do atributo de impedancia acUstica. A
propriedade sismica que mostrou melhor relacdo foi a de impedancia actstica minima.

A distribuicdo de frequéncias dessa propriedade para todo o modelo esta representada na

figura abaixo.
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Figura 66 - Distribuigdo de frequéncia da propriedade sismica Al minima para todo o modelo.
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A distribuicdo de frequéncias absoluta dessa mesma propriedade apenas para as células
cortadas pelos pogos esté representada na figura 67.

Ao fazer uma distribuicdo absoluta da impedancia minima por eletrofacies, podem-se
observar duas distribuicdes bem marcadas, a de eletrofécies areia, concentrada em menores
amplitudes, e eletrofacies folhelho, nas classes de maiores amplitudes, como expresso na

figura 68.

Impedéncia Aclstica Minima

u folhelho  areia

Figura 68 - Distribuicéo de frequéncia da propriedade sismica Al minima por eletrofacies.
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Escolheu-se entdo utilizar essa propriedade como variavel secundaria em uma krigagem
com deriva externa. Na verdade, o valor de entrada da variavel secundaria utilizado foi a
probabilidade de X=1, ou eletrofacies folhelho.

Os valores de probabilidade de folhelho por classe de impedancia minima foram
utilizados para, a partir da propriedade sismica de impedancia acustica minima, se criar um

cubo de probabilidades de eletrofacies folhelho para todo o modelo.

Prebabilidade Facies Folhelhe por Classe de Minima Al

-12000 -10000 -8000 -8000 -4000 -2000 0 2000 4000 6000

Figura 69 - Probabilidade de ocorréncia da eletrofacies folhelho por classe de impedancia acustica minima.

A figura 70 representa um mapa de probabilidades de folhelho para o topo do
reservatorio, e a figura 71, um mapa de minima impedancia acustica também para o topo do
reservatorio. Comparando-se as duas imagens observa-se que maiores valores de impedancia
correspondem a probabilidades mais altas de folhelho. Vale ressaltar que o topo do
reservatorio € constituido de uma zona de condensacdo maxima, quase inteiramente

composto por folhelho, como especificado no capitulo 9.
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Figura 70 - Mapa de probabilidade de folhelho para o topo do reservatorio.

Seismic
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Figura 71 - Mapa de minima impedancia acUstica para o topo do reservatorio.
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10.3.2. VARIOGRAFIA

O passo seguinte da krigagem é modelar uma relagcdo espacial para a varidvel
eletrofacies em trés direcdes: direcdo de maior continuidade NW, direcdo de menor
continuidade NE e direcdo vertical. As direcBes horizontais escolhidas foram retiradas da
informacdo geoldgica da direcdo do canal principal do ambiente deposicional, j& que nessa
etapa existem menos dados, e ndo foi possivel um calculo de um mapa de semivariograma
relevante.

A fim de honrar a informacdo geologica de haverem seis zonas identificadas no
reservatorio escolheu-se fazer a krigagem por zona, ja que, provenientes de fluxos
deposicionais distintos, pode ser que haja diferentes correlagfes espaciais em cada uma
delas.

Pelo fato de haver somente duas eletrofacies ndo foi preciso a estimativa de um
semivariograma para cada eletrofacies, ja que um é o complementar do outro.

Abaixo encontram-se todos os semivariogramas modelados, da zona 1 até a zona 6, com

seus parametros mais importantes. Todos eles foram modelados utilizando-se o modelo

esférico.
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Figura 72 - Semivariogramas modelados para as eletrofacies, dire¢des NW, NE e vertical, na zona 6.
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Figura 74 - Semivariogramas modelados para as eletrofacies, dire¢des NW, NE e vertical, na zona 4.
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Figura 76 - Semivariogramas modelados para as eletrofacies, diregdes NW, NE e vertical, na zona 2.
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Figura 77 - Semivariogramas modelados para as eletrofacies, dire¢des NW, NE e vertical, na zona 1.
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10.3.3. KRIGAGEM

Como jé foi dito anteriormente, decidiu-se realizar uma krigagem com deriva externa da
variavel de eletrofacies, usando o cubo de probabilidade derivado da impedancia acustica
minima como varidvel secundaria.

Nessa etapa, tentou-se realizar a krigagem usando o programa KT3D da suite GSLIB®,
devido a anisotropia zonal encontrada nos modelos dos semivariogramas. Porém, ocorreu
um erro interno do programa, inviabilizando a realizacdo da krigagem. Portanto, optou-se
por fazer a krigagem considerando uma anisotropia geométrica, sendo possivel a sua

realizacéo no software PETREL®.

10.3.4. RESULTADOS

O resultado produzido pela krigagem foi um grid de probabilidades de se ter X=1
(eletrofacies folhelho). Como a idéia da realizagcdo da krigagem era obter o resultado mais
provavel, usou-se a seguinte relacdo para atribuicédo das eletrofacies.

1,seP(X =1) >50%
0,s5eP(X =1) <50%

HX=D={

A distribuicdo de frequéncia relativa para esse novo modelo de eletrofécies

tridimensional esta representada na figura 78.

0 05 1
[ Facies_mode! [Clupscaled cells [ welllogs

Figura 78 - Distribuigdo de frequéncias das eletrofacies nos perfis de pogos (rosa), nas células upscaled (verde) e em
todo modelo resultante da krigagem (azul).
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O passo seguinte foi atribuir um grau de confiabilidade a cada valor atribuido, esse grau
foi gerado sendo a probabilidade da eletrofacies atribuida em cada célula do modelo. Assim,
os valores de confiabilidade variam entre 0,5 e 1, sendo que valores mais proximos de 1

representam maiores graus de certeza da eletrofécies atribuida.

Figura 80 - Mapas de eletrofacies e confiabilidade para a camada 35.
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Facies

Facies

Figura 82 - Mapas de eletrofécies e confiabilidade para a camada 74.
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Figura 83 - Secéo entre os pogos 7NA-007, BNA-018D e -NA-014D mostrando o modelo de eletrofacies

tridimensional gerado.

10.4. SIMULACAO SEQUENCIAL GAUSSIANA PARA A POROSIDADE

10.4.1. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Similarmente como foi feito com o modelo de eletrofacies, o primeiro passo antes da
realizacdo da simulacdo da porosidade, foi a tentativa de encontrar uma correlagdo com
alguma propriedade sismica. Como a porosidade efetiva deve ser igual a zero na eletrofacies
folhelho (ndo reservatorio), a analise exploratdria dos dados e, consequente simulacéo, foi
condicionada a pontos com eletrofacies correspondente a arenito (reservatorio).

A propriedade de impedéancia acustica aritmética encontrou boa correlagdo com a

variavel porosidade.
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Figura 84 - Distribuigdo de frequéncias da impedancia acUstica extraida da sismica nas células cortadas por pogos.

Se tratando de uma varidvel continua a correlagdo com uma varidvel secundéaria € dada
diretamente fazendo-se um grafico PhiexAl. Essas varidveis apresentaram uma correlacdo
negativa, ou seja, valores altos de impedancia acustica correspondem a baixas porosidades e

valores baixos de Al a altas porosidades.

7NA-052D

0.6

Phie

0.5

Figura 85 - Grafico Phie x Al para o pogo 7NA-052D.
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10.4.2. VARIOGRAFIA
Do mesmo modo que foi feito para a krigagem de eletrofacies, modelaram-se trés
semivariogramas (dire¢do NW, NE e vertical) para cada zona do reservatorio, com a
diferenca de que esses semivariogramas apenas usaram dados de porosidade nos pontos onde

a eletrofacies correspondente era de arenito.
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Figura 86 - Semivariogramas modelados para a porosidades, nas direcdes NW, NE e vertical, na zona 6.
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Figura 87 - Semivariogramas modelados para a porosidades, nas dire¢des NW, NE e vertical, na zona 5.
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Figura 88 - Semivariogramas modelados para a porosidades, nas direcdes NW, NE e vertical, na zona 4.
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Figura 90 - Semivariogramas modelados para a porosidades, nas direcdes NW, NE e vertical, na zona 2.
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Figura 91 - Semivariogramas modelados para a porosidades, nas direcdes NW, NE e vertical, na zona 1.

10.4.3. SIMULACAO

No presente trabalho utilizou-se a simulagdo sequencial gaussiana, de acordo com as
etapas descritas no capitulo 8.

A incorporacdo da informacdo da varidvel secundaria foi feita utilizando-se a
cokrigagem colocada, que utiliza a informacao secundaria apenas no ponto a ser estimado. A
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covariancia entre Phie e Al foi obtida através do modelo de correlagédo espacial da variavel
Phie, utilizando-se 0 modelo descrito no Apéndice 1. Prefiriu-se utilizar a cokrigagem
colocada em vez da krigagem com deriva externa pelo fato de ndo haver uma correlagédo
muito alta entre as variaveis. Dessa maneira, atribui-se um peso menor a variavel secundaria
(Bahar et al., 2004).

Assumiu-se anisotropia geométrica para os dados de porosidade devido a limitacdo dos
programas disponiveis para ser realizada a simulacéo.

Conforme descrito no capitulo 8, o resultado da simulacdo é um conjunto de imagens
equiprovaveis. No caso dessa simulacdo de porosidade, as escolhas das realizacGes foram

totalmente aleatorias.

10.4.4. RESULTADOS

O resultado da simulacdo, nesse trabalho, é apresentado ilustrativamente na forma de

uma Unica imagem.
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Figura 92 - Distribuicao de frequéncias da porosidade efetiva nos perfis de pocos (rosa), nas células upscaled (verde) e

em todo modelo resultante da krigagem (azul).
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Figura 93 - Mapa de porosidade simulada para a camada 1.
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Figura 94 - Mapa de porosidade simulada para a camada 35.
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Figura 95 - Mapa de porosidade simulada para a camada 63.
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11. CONCLUSOES

Como jé foi descrito no decorrer do texto, o principal objetivo do trabalho foi reproduzir
a metodologia usada atualmente na industria do petréleo para a caracterizacdo de
reservatorios, com enfoque nas técnicas geoestatisticas.

Para tal, foram escolhidas duas propriedades do reservatorio (varidveis) para serem
inseridas no modelo tridimensional do reservatorio. Uma delas foi a eletroficies, uma
variavel categodrica representada numericamente, e a outra a porosidade, varidvel continua.

Para estimar a populacdo de eletrofacies adotou-se um algoritmo de krigagem de
indicatrizes, que possibilita 0 uso de uma tendéncia externa. A grande vantagem de utilizar-
se esse algoritmo, em vez da simulagdo seqiiencial, é obter-se a estimativa do cenario mais
provavel, ou seja, da eletroficies mais provavel em cada célula da malha, assim como a
obtencdo direta da incerteza associada a cada categoria de eletrofacies atribuida.

A segunda varidvel modelada foi a porosidade, para a qual utilizou-se o algoritmo de
simulacdo sequencial gaussiana. A principal caracteristica desse tipo de algoritmo é que
representa melhor a variabilidade dos dados, em contraste com os resultados suavizados
produzidos pelo algoritmo de krigagem. A incerteza inerente aos dados geoldgicos e
geofisicos fica representada por uma colecdo de imagens equiprovaveis que convergem nos
pontos amostrais, porem distinguem-se nos pontos estimados. Em cada um destes, tem-se
uma distribuicdo de freqliéncia, representando a incerteza local. Através de pods-
processadores, obtém-se diversos tipos de mapas a partir da colecdo de imagens, tais como
mapas de valor esperado, de quantis e de probabilidade de superar ou estar abaixo de um
valor de corte da propriedade estudada.

Por limitagdes operacionais, ndo se produziram neste trabalho os referidos mapas, mas
apenas uma imagem, das centenas possiveis produzidas pela simulagdo, com fim ilustrativo.

O trabalho mostrou que é possivel simplificar a etapa de geracdo do arcabouco de
eletrofacies, através de uma krigagem de indicatrizes com deriva externa, oriunda da

sismica, em vez de uma etapa mais trabalhosa, de simulagéo.
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Apéndice A — Resumo dos Dados de Pocos Disponiveis

Pocos

(@)
Py

Res

RHOB

NPHI

1-RJS-019

x
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3NA-001A

3NA-002
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3NA-004

XX [X X[ X | X

3NA-006D

7NA-007

x

7NA-008D

x

7NA-009D

7NA-010D

7NA-011A

7NA-012

7NA-013A

XX XX XXX XX [X|X[X|X

8NA-014D

7NA-015D

7NA-016D

3NA-017A

8NA-018D

8NA-020D

8NA-022

8NA-023D

3NA-025D

8NA-027D

7NA-028D

7NA-030D

7NA-031D

8NA-032D

8NA-033D

7NA-034D

7NA-035D

7NA-037D

7NA-038D

8NA-039D

7NA-040D

7NA-041D

7NA-042D

7NA-043D

7NA-044D

7NA-045D

7NA-047D

7NA-048D

7NA-049D

7NA-050D

7NA-051D

7NA-052D

7NA-053D

XXX XXX XXX XXX XX XXX XX XXX XXX XX XXX XX XXX XX XXX XXX XX [X | X

XXX XXX XXX XXX XXX XXX X XXX XXX XXX XXX XXX XXX XXX XXX XX [X | X

XXX XXX XXX XXX XX XXX XX XXX XXX XX XXX XX XXX XX XXX XXX XX [X | X

XXX XXX XXX XXX XXX XXX X XXX XXX XX [ XXX [X|X
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Apéndice B — Aproximacéo de Markov-Bayes para Correlacdo Cruzada

Aproximacdo Markov-Bayes para correlacdo cruzada. A aproximacdo Markov-Bayes
minimiza os requisitos para modelagem. Presumindo-se que X seja a principal variavel,
aquela que se procura estimar, e que Y seja a covariavel, pode-se escrever a equacao de
covariancia para a varidvel X como

(L) =Ee{x@x(i+I)} - elx@]ex(u+1)}. ()
onde Cx = covariancia espacial de X.

A equacdo para a covariancia cruzada entre duas variaveis é escrita como
Cop (L) = E{y ()X (u + L)} - E[v(]E{x(u + L)}.
Presumindo-se ainda uma relacéo linear entre as duas variaveis como
Y(w) = BX (),

O coeficiente angular 8 pode ser calculado como

g ==

l‘_'..ID}

onde ¢_(0) representa a variancia da variavel x. Supondo, ainda, que o valor da variavel Y
em uma dada locacdo u € influenciado apenas pela variavel X na mesma locacao, e ndo em
outros locais, pode-se escrever

E{y(X@) =X, X(u+L) =X, }
0 que € 0 mesmo que
E{y(x(@) = x,}-

Utilizando a condicdo anteriormente exposta, a covariancia entre X e Y pode ser
descrita como

Cy(L) = B{E[x )X G + D)] - E[X@IE[x G + D]} (1D

Substituindo as equacdes (1) e (I1) na equacdo (111),

=3 ol L
C.y(L) = Cor (0275 (V)

A equacdo (IV) permite ajuda a calcular a covariancia cruzada baseada na covariancia
da variavel X. Uma vez modelada a covariancia da variavel X, pode-se inferir uma
covariancia cruzada sem nodelagem.
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