MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
Escola de Engenharia
Programa de Pds-Graduagao em Engenharia de Minas, Metalurgica e Materiais

PPGEM

ANALISE DE INCERTEZA ASSOCIADA A DETERMINACAO DA VELOCIDADE DE
ONDA SONICA EM DEPOSITOS DE CARVAO OBTIDA POR PERFILAGEM
GEOFISICA

Vanessa Cerqueira Koppe

Dissertagao para obtencgao do titulo de

Mestre em Engenharia

Porto Alegre, RS

2005



MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
Escola de Engenharia
Programa de Pds-Graduagao em Engenharia de Minas, Metalurgica e Materiais

PPGEM

ANALISE DE INCERTEZA ASSOCIADA A DETERMINACAO DA VELOCIDADE DE
ONDA SONICA EM DEPOSITOS DE CARVAO OBTIDA POR PERFILAGEM
GEOFISICA

Vanessa Cerqueira Koppe

Engenheira de Minas

Dissertacao apresentada ao programa de Pds-Graduagdo em Engenharia de Minas,
Metalurgica e dos Materiais — PPGEM, como parte dos requisitos para a obtencao

do titulo de Mestre em Engenharia.

Area de concentragdo: Metalurgia Extrativa e Tecnologia Mineral

Porto Alegre, RS

2005



Essa dissertacao foi julgada adequada para a obtencao do Titulo de Mestre
em Engenharia e aprovada em sua forma final pelo Orientador e pela Banca

Examinadora do Curso de Pés-Graduacéo.

Orientador: Prof. Dr. Jodo Felipe Coimbra Leite Costa

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Armando Zaupa Remacre

Prof. Dr. André Cezar Zingano

Prof. Dr. Paulo Salvadoretti

Prof. Dr. Antonio Cezar Faria Vilela

Coordenador do PPGEM



“O que sabemos é uma gota, o0 que ignoramos é um oceano”

Isaac Newton



Aos meus pais,

pelo apoio e dedicacao.



AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Jodo Felipe Coimbra Leite Costa pelo tema, orientagdo e

amizade.
Ao Prof. Dr. Jair Carlos Koppe pelo apoio.
Aos professores do DEMIN e do PPGEM.

Aos colegas do LPM, que fazem deste um grande laboratério de pesquisa,
pelas sugestdes e observacgoes.

A Gary Fallon pelas informagdes concedidas.

Ao Centro Nacional de Supercomputacao pelo auxilio na compilacdo de

programas e disponibilidade dos recursos computacionais.

Ao professor Eros Gavronski por disponibilizar a apostila da disciplina

Pesquisa Mineral Il na biblioteca da Escola de Engenharia.
A todos que auxiliaram de alguma forma na realizagao deste trabalho.

A CAPES pela bolsa concedida.



INDICE ANALITICO

LISTA DE FIGURAS

LISTA DE TABELAS

RESUMO

ABSTRACT

CAPITULO 1 - Introdugédo

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

1.6

CAPITULO 2 - Geofisica Aplicada a Determinacgdo de Profundidades

2.1
2.1.1

2111

Introducéao
Estado-da-Arte
Meta

Objetivos
Metodologia

Organizagao da Dissertagao

de Litologias
Sismica
Ondas

Geracéao de Ondas

2.1.1.2 Tipos de Ondas

21.2

213

214

Geracao de Forca
Operacéo dos Receptores

Sismica de Reflexdo e Sismica de Refragao

Xii
XXXi
XXxXii

XxXiii

10
10
10
11
13
14
15

15

Vi



2.1.5 Fontes de Erros com Métodos Sismicos 17

2.1.6 Inferéncia da Velocidade com Dados Sismicos 17
2.2 Perfilagem Geofisica de Furo de Sonda 18
2.2.1 Operacgao de Perfilagem e Materiais Utilizados 21
2.2.2 Ambiente do Furo Perfilado 23
2.2.3 Perfilagem Nuclear de Furo de Sonda 23
2.2.3.1 Perfilagem de Raios Gama 23
2.2.3.2 Perfilagem Gama-Gama 24
2.24 Perfilagem Elétrica de Furo de Sonda 25
2.2.4.1 Perfilagem de Resistividade 25
2.2.5 Perfilagem Utilizando Caliper 26
2.2.6 Perfilagem Acustica de Furo de Sonda 26
2.3 Perfilagem Acustica de Furo de Sonda e Fatores de Influéncia 27
2.3.1  Sondas de Perfilagem Acustica 28
2.3.1.1 Uma Fonte e Um Receptor 28
2.3.1.2 Uma Fonte e Dois Receptores 29
2.3.2 Fatores de Influéncia 31
2.3.2.1 Porosidade 31
2.3.2.2 Fraturas 31
2.3.2.3 Anisotropia 32
2.3.2.4 Umidade 32
2.3.3 Densidade e Vagarosidade 32
24 Conversao de Tempo em Profundidade 33
241 Velocidade de Onda Acustica Versus Velocidade de Onda Sismica 33
2.4.2 Combinacgao de Velocidades e Tempos 34
2.5 Consideracgoes Finais 35

viii



CAPITULO 3 - Transformacdo de Coordenadas

3.1

3.2

3.3

3.4

Introducéo

Transformacdo de Coordenadas Cartesianas em Coordenadas

Estratigraficas

Transformacdo de Coordenadas Estratigraficas em Coordenadas

Cartesianas

Consideracoes Finais

CAPITULO 4 - Banco de Dados

4.1
4.2
4.2.1
4.3
4.4

4.5

Conceitos

Localizagdo do Depdsito
Banco de Dados
Estatistica Basica
Desagrupamento

Consideracoes Finais

CAPITULO 5 - Krigagem

5.1
5.2
5.2.1
5.3
5.3.1
5.3.2
5.4
5.4.1
5.4.2

543

Variavel Regionalizada e Estacionariedade
Continuidade Espacial

Fungdes para Ajuste de Variogramas
Krigagem

Krigagem de Bloco

Validagdo Cruzada

Krigagem Ordinaria em Trés Dimensbdes (3D)

Variogramas de Vagarosidade de Onda Acustica (3D)

Validagao Cruzada

Resultados da Krigagem Ordinaria

37

37

44

48

49

50
50
53
54
55
56

58

60
61
62
66
69
74
76
76
77
85

91



5.4.3.1 Krigagem Ordinaria Utilizando Banco de Dados em Coordenadas

Estratigraficas 92

5.4.3.2 Krigagem Ordinaria Utilizando Banco de Dados em Coordenadas

Cartesianas 97

5.4.4 Comparagao Entre Estimativas de Vagarosidade Utilizando Amostras

em Coordenadas Estratigraficas e Cartesianas 101
5.5 Krigagem da Cota Capa 110
5.6 Krigagem em Duas Dimensdes (2D) 117
5.6.1 Krigagem do Atributo Vagarosidade Média 117
5.6.2 Krigagem do Atributo Velocidade Média 128

5.6.3 Krigagem do Atributo Vagarosidade Versus Krigagem do Atributo

Velocidade 138
5.7 Krigagem 2D e 3D para Obtencao de Vagarosidade Média 141
5.8 Consideracoes Finais 146
CAPITULO 6 - Simulacdo 148
6.1 Simulacao Estocastica 148
6.2 Simulagao Sequiencial Gaussiana do Atributo Vagarosidade 150
6.2.1  Teste de Binormalidade 157
6.2.2 Etapas da Simulacdo Sequencial Gaussiana 158
6.2.3 Resultados da Simulacdo Sequencial Gaussiana 161
6.2.3.1 Validagao dos Variogramas 169
6.2.4 Pos - Processamento 173
6.3 Estimativa de Vagarosidade Média — Simulacdo Versus Krigagem 182
6.4 Consideracoes Finais 187
CAPITULO 7 - Estimativa Final e Intervalo de Confianca 189
7.1 Estimativa Final 189



7.2 Determinacéao do Intervalo de Confianca 195

7.3 Obtencgao dos Valores de Profundidade da Camada GCWS 200
7.4 Consideracoes Finais 205
CAPITULO 8 - Conclusao 207
8.1 Revisdo Geral e Conclusdes 207
8.2 Trabalhos Futuros 210
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 212
APENDICE A - Custos da Geofisica 217
APENDICE B - Processamento Sismico 219
APENDICE C - Arquivos de Parametros 236
APENDICE D - Programas Desenvolvidos 246

Xi



LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1- Esquema da metodologia utilizada neste estudo.
Figura 2.1- Representagao de uma onda. Modificado de Robertson (2003).
Figura 2.2- Tipos de deformacdes.

Figura 2.3- Esquema da vibragdo dos elementos devido a propagacédo da

onda de compressao.

Figura 2.4- Esquema da vibragdo dos elementos na presenga de uma onda

de cisalhamento.

Figura 2.5- Descrigdo da formagdo de ondas refletidas, refratadas e

transmitidas.

Figura 2.6- Sonda de perfilagem sendo introduzida no furo. Fonte: Oliveira et
al. (2004).

Figura 2.7- Sonda de perfilagem descendo ao longo do furo. Fonte: Oliveira
et al. (2004).

Figura 2.8- Guincho segurando a sonda de perfilagem. Fonte: Oliveira et al.
(2004).

Figura 2.9- Esquema da configuragao da operagao de perfilagem.
Figura 2.10- Exemplo de parte de um arquivo LAS.

Figura 2.11- Contagem de raios-gamma versus densidade. Modificado de
Hoffman et al. (1982).

Figura 2.12- Esquema do caminho percorrido por uma onda acustica a partir
da fonte até o receptor de uma sonda de perfilagem com um

receptor. Modificado de Jorden e Campbell (1986).

11

13

14

14

16

19

20

20
21

22

25

29

Xii



Figura 2.13- Esquema do caminho percorrido por uma onda acustica a partir
da fonte até os receptores de uma sonda de perfilagem com dois

receptores. Modificado de Jorden e Campbell (1986).
Figura 3.1- Esquema de um depdsito mineral dobrado.

Figura 3.2- Esquema de diferentes interpretacbes geoldgicas. Modificado de
Deutsch (2002).

Figura 3.3- Esquema mostrando a transformagdo das coordenadas
cartesianas de uma camada proporcional para coordenadas

estratigraficas.

Figura 3.4- (a) Representacdo em perspectiva das capas de camadas de
carvao do depodsito em estudo (exagero vertical). (b) Linhas de
intersecgdo da secgao vertical da figura (a) com as superficies

atravessadas.
Figura 3.5- Valores de espessura da camada GCWS.

Figura 3.6- (a) Vista em perspectiva da representacdo da camada GCWS em
coordenadas cartesianas e de amostras de vagarosidade (pontos
pretos). (b) Vista em perspectiva da representagdo da camada
GCWS em coordenadas cartesianas (exagero vertical). (c) Linhas
de interseccdo da secdo vertical da figura (b) com a camada
atravessada (sem exagero vertical). (d) Linhas de intersecc¢do da
secao vertical da figura (b) com a camada atravessada (com

exagero vertical).

Figura 3.7- (a) Vista em perspectiva da representacdo da camada GCWS em
coordenadas estratigraficas e de amostras de vagarosidade
(pontos pretos). (b) Vista em perspectiva da representacéo da
camada GCWS em coordenadas estratigraficas (exagero
vertical). (c) Linhas de intersecc¢do da secgéo vertical da figura (b)

com a camada atravessada (com exagero vertical).

Figura 3.8- Esquema de como podem ocorrer erros na determinagéo da
continuidade horizontal de qualquer atributo de camadas

fortemente dobradas.

Figura 4.1- Mapa de localizagdo da area em estudo.

30

38

40

41

42

44

46

47

48
53

Xiii



Figura 4.2- Vista superior dos furos perfilados (coordenadas UTM) e limite do

poligono do levantamento sismico.

Figura 4.3- Representacdo em perspectiva da superficie topografica e das

amostras de vagarosidade (representagao com exagero vertical).
Figura 4.4- Histograma para os valores de vagarosidade de onda acustica.

Figura 4.5- Histograma das amostras de vagarosidade de onda acustica
desagrupadas (banco de dados em coordenadas cartesianas).

Figura 4.6- Histograma das amostras de vagarosidade de onda acustica

desagrupadas (banco de dados em coordenadas estratigraficas).

Figura 5.1- Exemplo de como uma variavel regionalizada pode ser distribuida
em uma secdo do depdsito. Os pontos pretos representam
valores da variavel regionalizada e a linha preta representa o

comportamento estruturado da variavel regionalizada.

Figura 5.2- Esquema de um variograma experimental tipico. Modificado de
Hartman (1992).

Figura 5.3- Representagdo das fungdes mais utilizadas para modelar

variogramas experimentais. Modificado de Goovaerts (1997).
Figura 5.4- Variograma experimental vertical e seu modelo.
Figura 5.5- Correlograma experimental vertical.
Figura 5.6- Variograma experimental omnidirecional horizontal e seu modelo.

Figura 5.7- Esquema de como pares de amostras foram escolhidos

(coordenadas cartesianas).

Figura 5.8- Variograma experimental na diregdo 22,50 (diregao azimutal) e

seu modelo.

Figura 5.9- Variograma experimental na dire¢cao 450 (diregdo azimutal) e seu

modelo.

Figura 5.10- Variograma experimental na diregdo 67,50 (direcdo azimutal) e

seu modelo.

Figura 5.11- Variograma experimental na direcdo 900 (dire¢ao azimutal) e

seu modelo.

54

55

56

o7

58

61

64

68

78

79
80

81

82

82

83

83

Xiv



Figura 5.12- Variograma experimental na dire¢cao 112,50 (diregao azimutal) e

seu modelo.

Figura 5.13- Variograma experimental na dire¢do 1350 (diregdo azimutal) e

seu modelo.

Figura 5.14- Variograma experimental na dire¢cao 157,50 (diregao azimutal) e

seu modelo.

Figura 5.15- Variograma experimental na dire¢ao 1800 (diregdo azimutal) e

seu modelo.

Figura 5.16- Histograma do erro obtido por validagdo cruzada do atributo
vagarosidade de onda acustica (amostras em coordenadas

estratigraficas).

Figura 5.17- Mapa de correlagcdo entre valores de vagarosidade de onda
acustica e suas estimativas. (amostras em coordenadas

estratigraficas).

Figura 5.18- Histograma do erro obtido por validagdo cruzada do atributo
vagarosidade de onda acustica (amostras em coordenadas

cartesianas).

Figura 5.19- Mapa de correlagdo entre valores de vagarosidade de onda
acustica e suas estimativas. (amostras em coordenadas

cartesianas).

Figura 5.20- Histograma do erro obtido por validagdo cruzada do atributo
vagarosidade de onda acustica, utilizando amostras em
coordenadas estratigraficas (usando um minimo de separagao

entre amostras).

Figura 5.21- Mapa de correlagdo entre valores de vagarosidade de onda
acustica e suas estimativas. (amostras em coordenadas

estratigraficas).

Figura 5.22- Histograma do erro obtido por validacdo cruzada do atributo
vagarosidade de onda acustica, utilizando amostras em
coordenadas cartesianas (usando um minimo de separagao entre

amostras).

83

84

84

84

86

86

87

87

90

90

91

XV



Figura 5.23- Mapa de correlagdo entre valores de vagarosidade de onda
acustica e suas estimativas. (amostras em coordenadas

cartesianas).
Figura 5.24- Histograma para os blocos krigados.

Figura 5.25- Sec¢des horizontais (vista dos planos XY) em varias elevacdes
(Z) do modelo de blocos resultante da krigagem (coordenadas
estratigraficas). A escala de cores representa valores de

vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.26- Secobes verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na direcao norte (Y) do modelo de blocos
resultante da krigagem (coordenadas estratigraficas). A escala de

cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.27- Secobes verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregao leste (X) do modelo de blocos
resultante da krigagem (coordenadas estratigraficas). A escala de

cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.28- Secgao vertical (vista do plano XZ) na coordenada 7444850 na
direcdo norte, mostrando a posigdo aproximada da principal

camada de carvao do deposito.

Figura 5.29- Histograma das estimativas de desvio padrdo de krigagem em

cada no6 de grid.

Figura 5.30- Sec¢des horizontais (vista dos planos XY) em varias elevacoes
(Z) do modelo de blocos do desvio padrdo de krigagem
(coordenadas estratigraficas). A escala de cores representa

valores de desvio padrao de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.31- Secobes verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregao norte (Y) do modelo de blocos do
desvio padrdo de krigagem (coordenadas estratigraficas). A
escala de cores representa valores de desvio padrdao de

vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.32- Secbes verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em

varias coordenadas na diregao leste (X) do modelo de blocos do

91

92

93

94

94

95

95

96

96

XVi



desvio padrdao de krigagem (coordenadas estratigraficas). A
escala de cores representa valores de desvio padrao de

vagarosidade de onda acustica.
Figura 5.33- Histograma para os blocos krigados.

Figura 5.34- Sec¢des horizontais (vista dos planos XY) em varias elevacdes
(Z) do modelo de blocos resultante da krigagem. A escala de
cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.35- Segdes verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na direcao norte (Y) do modelo de blocos
resultante da krigagem. A escala de cores representa valores de

vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.36- Secdes verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregao leste (X) do modelo de blocos
resultante da krigagem. A escala de cores representa valores de

vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.37- Histograma das estimativas de desvio padrdo de krigagem em

cada no6 de grid.

Figura 5.38- Sec¢des horizontais (vista dos planos XY) em varias elevacdes
(Z) do modelo de blocos do desvio padrao de krigagem. A escala
de cores representa valores de desvio padrdo de vagarosidade

de onda acustica.

Figura 5.39- Secobes verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregao norte (Y) do modelo de blocos do
desvio padréao de krigagem. A escala de cores representa valores

de desvio padrao de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.40- Secobes verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregao leste (X) do modelo de blocos do
desvio padréao de krigagem. A escala de cores representa valores

de desvio padrao de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.41- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica

pertencentes a camada de carvdao GCWS.

97

98

98

99

99

100

100

101

101

103

XVii



Figura 5.42- Histograma para as amostras desagrupadas de vagarosidade de

onda acustica pertencentes a camada GCWS.

Figura 5.43- Vista em perspectiva do modelo geoldgico da camada GCWS,
em coordenadas estratigraficas, formando um envelope ao redor
dos blocos krigados (exagero vertical). A legenda representa

valores de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.44- Vista em perpectiva do modelo geolégico da camada GCWS,
em coordenadas cartesianas, formando um envelope ao redor
dos blocos krigados (exagero vertical). A legenda representa

valores de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.45- Histograma para as estimativas dos valores de vagarosidade em

coordenada estratigraficas pertencentes a camada GCWS.

Figura 5.46- Histograma para as estimativas dos valores de vagarosidade em

coordenadas cartesianas pertencentes a camada GCWS.

Figura 5.47- (a) Histogramas para as estimativas de krigagem utilizando
banco de dados em coordenadas estratigraficas. (b) Histograma
para as estimativas de krigagem utilizando banco de dados em

coordenadas cartesianas.

Figura 5.48- (a) Secgéo vertical (vista do plano XZ), do modelo de
vagarosidade de onda acustica em coordenadas retro-
transformadas, na coordenada Y igual a 7444850. (b) Secéao
vertical (vista do plano XZ), do modelo de vagarosidade de onda
acustica em coordenadas cartesianas, na coordenada Y igual a
7444850.

Figura 5.49- Mapa de localizagdo das amostras de valores de cota da capa
da camada GCWS. A escala de cores representa valores de

elevacao da capa da camada de carvao.

Figura 5.50- Histograma para as amostras de valores de cota da capa da

camada de carvao.

Figura 5.51- Histograma para as amostras desagrupadas de valores de cota

da capa da camada de carvéo.

103

104

105

105

106

107

109

110

111

111

XViii



Figura 5.52- Variograma superficial construido com as amostras de cota da

capa.

Figura 5.53- Variogramas experimental construido com as amostras de cota
da capa na direcdo azimutal de 112,50 e 0 modelo ajustado a

esse variograma.

Figura 5.54- Variogramas experimental construido com as amostras de cota
da capa na diregao azimutal de 22,50 e o modelo ajustado a esse

variograma.
Figura 5.55- Validagao cruzada do atributo cota da capa da camada GCWS.

Figura 5.56- Mapa de correlacdo entre valores de cota da capa e suas

estimativas.
Figura 5.57- Histograma para as estimativas de valores de cota da capa.

Figura 5.58- Mapa das estimativas de cota da capa obtidas por krigagem
ordinaria. A escala de cores representa valores de elevagcao da

capa da camada GCWS.

Figura 5.59- Vista em perspectiva da capa da camada de carvdo com 0s

valores de elevagao krigados.
Figura 5.60- Valores de vagarosidade média até a camada GCWS.

Figura 5.61- Histograma para as amostras de valores de vagarosidade média
até a camada GCWS.

Figura 5.62- Histograma para as amostras desagrupadas de valores de

vagarosidade média até a camada GCWS.

Figura 5.63- Variograma superficial construido com as amostras de

vagarosidade média.

Figura 5.64- Variograma omnidirecional construido com as amostras de

vagarosidade média e o modelo ajustado a esse variograma.

Figura 5.65- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade média na direcdo azimutal de 22,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

112

112

112

114

114

115

116

116

118

119

119

120

120

120

Xix



Figura 5.66- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade média direcado azimutal de 450 e o modelo ajustado

a esse variograma.

Figura 5.67- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade média na diregcao azimutal de 67,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.68- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade média na diregcdo azimutal de 900 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.69- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade média na diregdo azimutal de 112,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.70- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade meédia na direcdo azimutal de 1350 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.71- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade média na dire¢ao azimutal de 157,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.72- Variograma experimental construido com as amostras de
vagarosidade média na direcdo azimutal de 1800 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.73- Histograma do erro obtido por validagdo cruzada do atributo

vagarosidade média.

Figura 5.74- Mapa de correlagao entre valores de vagarosidade média e suas

estimativas.

Figura 5.75- Histograma para as estimativas de valores de vagarosidade
meédia.

Figura 5.76- Mapa das estimativas de vagarosidade média obtidas por

krigagem ordinaria. A escala de cores representa valores de

vagarosidade média até a capa da camada GCWS.

121

121

121

122

122

122

123

124

124

126

126

XX



Figura 5.77- Histograma dos valores de desvio padrdo das estimativas de

vagarosidade média obtidos pela krigagem em duas dimensoes.

Figura 5.78- Mapa dos valores de desvio padrdao das estimativas de

vagarosidade média obtidos pela krigagem em duas dimensoes.
Figura 5.79- Valores de velocidade média até a camada GCWS.

Figura 5.80- Histograma para as amostras de valores de velocidade média
até a camada GCWS.

Figura 5.81- Histograma para as amostras desagrupadas de valores de

velocidade média até a camada GCWS.

Figura 5.82- Variograma superficial construido com as amostras de

velocidade média.

Figura 5.83- Variograma omnidirecional construido com as amostras de

velocidade média e o modelo ajustado a esse variograma.

Figura 5.84- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade média na direcdo azimutal de 22,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.85- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade média diregado azimutal de 450 e 0 modelo ajustado a

esse variograma.

Figura 5.86- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade média na direcdo azimutal de 67,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.87- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade média na direcdo azimutal de 900 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.88- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade média na diregdo azimutal de 112,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.89- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade meédia na direcdo azimutal de 1350 e o modelo

ajustado a esse variograma.

127

127

128

129

129

130

130

131

131

131

132

132

132

XXi



Figura 5.90- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade média na diregdo azimutal de 157,50 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.91- Variogramas experimental construido com as amostras de
velocidade meédia na direcdo azimutal de 1800 e o modelo

ajustado a esse variograma.

Figura 5.92- Histograma do erro obtido por validagdo cruzada do atributo

velocidade média.

Figura 5.93- Mapa de correlagao entre valores de velocidade média e suas

estimativas.
Figura 5.94- Histograma para as estimativas de valores de velocidade média.

Figura 5.95- Mapa das estimativas de velocidade média obtidas por krigagem
ordinaria. A escala de cores representa valores de velocidade

média até a capa da camada GCWS.

Figura 5.96- Histograma dos valores de desvio padrdo das estimativas de

velocidade média obtidos pela krigagem em duas dimensdes.

Figura 5.97- Mapa dos valores de desvio padrao das estimativas de

velocidade média obtidos pela krigagem em duas dimensdes.

Figura 5.98- (a) Histograma dos valores resultantes da krigagem do atributo
vagarosidade média. (b) Histograma dos valores resultantes da

krigagem do atributo velocidade média.

Figura 5.99- Correlacdo entre valores de velocidade média obtidos pela
krigagem do atributo vagarosidade meédia e pela krigagem do

atributo velocidade média.

Figura 5.100- Correlagao dos valores de desvio padrao (em m/s) obtidos pela
krigagem do atributo vagarosidade média e pela krigagem do

atributo velocidade média.

Figura 5.101- Mapa dos valores de desvio padrdo das estimativas de

vagarosidade média obtidas por krigagem 3D.

Figura 5.102- Histograma dos valores de desvio padréo das estimativas de

vagarosidade média obtidas por krigagem 3D.

133

133

134

134

136

136

137

137

138

139

140

142

142

XXii



Figura 5.103- (a) Mapa das estimativas de vagarosidade média obtidas por
krigagem 2D. (b) Mapa das estimativas de vagarosidade média

obtidas por krigagem 3D.

Figura 5.104- (a) Histograma das estimativas de vagarosidade média obtidas
por krigagem 2D. (b) Histograma das estimativas de

vagarosidade média obtidas por krigagem 3D.

Figura 5.105- Correlagao entre os valores obtidos por krigagem 2D e 3D em

cada no6 de grid interpolado.

Figura 5.106- Correlagao entre os valores obtidos por krigagem 2D e 3D em
cada nd de grid interpolado (valores acima da superficie

topografica foram desconsiderados).

Figura 5.107- Histograma dos valores de erro das estimativas de

vagarosidade média encontradas por krigagem tridimensional.

Figura 6.1- Exemplos de variogramas gerados por krigagem ordinaria e por
simulacao sequencial Gaussiana para o atributo vagarosidade de

onda acustica.

Figura 6.2- Procedimento grafico para transformar a distribuicdo acumulada

dos dados originais em uma distribuigdo normal padrao.

Figura 6.3- Histograma dos dados de vagarosidade de onda acustica

normalizados.

Figura 6.4- Histograma acumulado dos dados de vagarosidade de onda

acustica normalizados.

Figura 6.5- Variograma experimental vertical (dados normalizados) e seu

modelo.

Figura 6.6- Variograma experimental omnidirecional (dados normalizados) e

seu modelo.

Figura 6.7- Variograma experimental dos dados normalizados a 22,5°

(direcao azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

Figura 6.8- Variograma experimental dos dados normalizados a 45° (diregao

azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

143

143

143

144

145

149

151

151

152

153

153

154

154

XXiii



Figura 6.9- Variograma experimental dos dados normalizados a 67,5°

(direcao azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

Figura 6.10- Variograma experimental dos dados normalizados a 90° (dire¢cao

azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

Figura 6.11- Variograma experimental dos dados normalizados a 112,5°

(direcao azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

Figura 6.12- Variograma experimental dos dados normalizados a 135°

(dire¢cdo azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

Figura 6.13- Variograma experimental dos dados normalizados a 157,5°

(diregcao azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

Figura 6.14- Variograma experimental dos dados normalizados a 180°

(direcao azimutal), mergulho 0o e seu modelo.

Figura 6.15- Variadncia das médias das realizagbes com o aumento do

numero de realizagcbes (espacgo original).

Figura 6.16- Média das médias das realizagbes com o aumento do numero

de realizagdes (espaco original).

Figura 6.17- Histograma dos valores das médias das 50 realiza¢des (espago

normal).

Figura 6.18- Histograma com os valores das médias das realizagdes no

espaco original.

Figura 6.19- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica

resultantes da realizagdo que apresentou a menor média.

Figura 6.20- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica

resultantes da realizagao que apresentou a maior média.

Figura 6.21- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica
resultantes da realizagdo que apresentou a média igual a

mediana das médias.

Figura 6.22- Sec&o horizontal (vista do plano XY) em varias eleva¢des do
grid resultante da realizagdo 88 (coordenadas estratigraficas).
Escala de cores representa valores de vagarosidade de onda

acustica.

154

155

155

155

156

156

163

163

164

164

165

165

165

166

XXiv



Figura

Figura

Figura

Figura

Figura

Figura

Figura

Figura

Figura

6.23- Secéao vertical (vista do plano XZ com exagero vertical) em

varias coordenadas na diregdo norte (Y) do grid resultante da

realizagdo 88 (coordenadas estratigraficas). Escala de cores

representa valores de vagarosidade de onda acustica.

6.24- Secao vertical (vista do plano YZ com exagero vertical) em

varias coordenadas na diregcdo leste (X) do grid resultante da

realizagcdo 88 (coordenadas estratigraficas). Escala de cores

representa valores de vagarosidade de onda acustica.

6.25- Secgdo horizontal (vista do plano XY) em varias elevagdes do

grid resultante da realizacdo 89 (coordenadas estratigraficas).

Escala de cores representa valores de vagarosidade de onda

acustica.

6.26- Secao vertical (vista do plano XZ com exagero vertical) em

varias coordenadas na direcdo norte (Y) do grid resultante da

realizacdo 89 (coordenadas estratigraficas). Escala de cores

representa valores de vagarosidade de onda acustica.

6.27- Secéao vertical (vista do plano YZ com exagero vertical) em

varias coordenadas na diregcao leste (X) do grid resultante da

realizagcdo 89 (coordenadas estratigraficas). Escala de cores

representa valores de vagarosidade de onda acustica.

6.28- Variograma para multiplas simulagbes
variograma experimental (pontos pretos) e

preta), na direcdo vertical.

6.29- Variograma para multiplas simulagbes
variograma experimental (pontos pretos) e

preta), na direcao azimutal de 45°.

6.30- Variograma para multiplas simulagbes
variograma experimental (pontos pretos) e

preta), na direcao azimutal de 90°.

6.31- Variograma para multiplas simulagdes
variograma experimental (pontos pretos) e

preta), na dire¢do azimutal de 135°.

(linhas coloridas),

seu modelo (linha

(linhas coloridas),

seu modelo (linha

(linhas coloridas),

seu modelo (linha

(linhas coloridas),

seu modelo (linha

167

167

168

168

169

169

170

170

170

XXV



Figura

Figura

Figura

Figura

Figura

Figura

6.32- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas),
variograma experimental (pontos pretos) e seu modelo (linha

preta), na dire¢do azimutal de 180°.

6.33- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas),
variograma experimental (pontos pretos) e seu modelo (linha

preta), na diregdo vertical. Dados normalizados.

6.34- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas),
variograma experimental (pontos pretos) e seu modelo (linha

preta), na direcao azimutal de 45°. Dados normalizados.

6.35- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas),
variograma experimental (pontos pretos) e seu modelo (linha

preta), na direcdo azimutal de 90°. Dados normalizados.

6.36- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas),
variograma experimental (pontos pretos) e seu modelo (linha

preta), na direcdo azimutal de 135°. Dados normalizados.

6.37- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas),
variograma experimental (pontos pretos) e seu modelo (linha

preta), na direcao azimutal de 180°. Dados normalizados.

Figura 6.38- Histograma para os valores E-type de todos nds simulados.

Figura 6.39- (a) Secdes horizontais (vista do plano XY) em varias elevac¢des

do modelo de blocos dos valores de vagarosidade krigados
(coordenadas estratigraficas). (b) Sec¢des horizontais (vista do
plano XY) em varias elevagbes do modelo de blocos das médias
(E-type) resultantes da simulagdo (coordenadas estratigraficas).
Escala de cores representa valores de vagarosidade de onda

acustica.

Figura 6.40- (a) Seg¢des verticais (vista do plano XZ com exagero vertical) de

varias coordenadas na direcédo norte (Y) do modelo de blocos dos
valores de vagarosidade krigados (coordenadas estratigraficas).
(b) Secdes verticais (vista do plano XZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na direc&o norte (Y) do modelo de blocos das

médias (E-type) resultantes da simulacdo (coordenadas

171

171

171

172

172

172

173

174

XXVi



estratigraficas). Escala de cores representa valores de

vagarosidade de onda acustica.

Figura 6.41- (a) Se¢des verticais (vista do plano YZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na direcao leste (X) do modelo de blocos dos
valores de vagarosidade krigados (coordenadas estratigraficas).
(b) Secdes verticais (vista do plano YZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregao leste (X) do modelo de blocos das
médias (E-type) resultantes da simulacdo (coordenadas
estratigraficas). Escala de cores representa valores de

vagarosidade de onda acustica.

Figura 6.42- Histograma para os valores de desvio padrédo obtidos a partir
dos resultados gerados pelas simulagées em cada um dos nés

simulados.

Figura 6.43- Seg¢des horizontais (vista do plano XY) em varias elevagdes do
grid dos valores de desvio padrao resultante da simulagao
(coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores

de desvio padrao.

Figura 6.44- Secdes verticais (vista do plano XZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregdo norte (Y) do grid dos valores de
desvio padrdo resultante da simulagdo (coordenadas
estratigraficas). Escala de cores representa valores de desvio

padrao.

Figura 6.45- Secdes verticais (vista do plano YZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na direcdo leste (X) do grid dos valores de
desvio padrdao resultante da simulagdo (coordenadas
estratigraficas). Escala de cores representa valores de desvio

padrao.

Figura 6.46- (a) Secao vertical (vista do plano XZ), na coordenada Y igual a
7443850 m, do modelo de blocos de valores de vagarosidade de
onda acustica obtidos por krigagem  (coordenadas
estratigraficas). (b) Segado vertical (vista do plano XZ), na

coordenada Y igual a 7443850, do grid de valores de desvio

175

176

177

178

179

179

XXVii



padrao resultantes da simulagcdo de vagarosidade de onda

acustica (coordenadas estratigraficas).

Figura 6.47- Histogramas de valores simulados para quatro nés de grid

escolhidos entre os nds de mais altos valores de desvio padrao.

Figura 6.48- Histogramas de valores simulados para nos de grid escolhidos
entre n0s de baixos valores de desvio padrdo (proximos a
10ps/ft).

Figura 6.49- Histograma dos valores de vagarosidade média obtidos pela

simulacéo tridimensional.

Figura 6.50- Histograma dos valores de desvio padrao condicional das

estimativas E-type de vagarosidade média.

Figura 6.51- (a) Mapa das estimativas de vagarosidade média obtidas por
krigagem. (b) Mapa das estimativas de vagarosidade média

obtidas por simulagao.

Figura 6.52- Correlagédo entre os valores obtidos por krigagem e simulagéo

em cada no de grid.

Figura 6.53- Posi¢des originais dos valores de vagarosidade média de cada
furo perfilado (marcadas com cruzes) e a nova posicao desses

valores (marcadas com circulos coloridos).

Figura 6.54- Correlagdo entre os valores de vagarosidade média em cada
furo perfilado e de vagarosidade média obtidos por krigagem

tridimensional.

Figura 6.55- Correlagéo entre os valores de vagarosidade média em cada
furo perfilado e de vagarosidade média obtidos por simulagéo

tridimensional.

Figura 6.56- Correlagao entre os valores de vagarosidade média obtidos por
krigagem tridimensional e de vagarosidade meédia obtidos por

simulacao tridimensional.
Figura 7.1- Histograma dos dados de velocidade de onda sismica.

Figura 7.2- Histograma desagrupado dos dados de velocidade de onda

sismica.

180

181

182

183

183

184

184

185

186

186

187

191

191

XXViii



Figura 7.3- Histograma dos dados normalizados de velocidade de onda

sismica.

Figura 7.4- Variancia das médias das realizacdes com o aumento do numero

de realizagdes (espaco original).

Figura 7.5- Média das médias das realizacbes com o aumento do numero de

realizagbes (espago original).

Figura 7.6- Histograma com os valores das médias das realizagbes no

espaco original.

Figura 7.7- Mapa dos valores E-type de velocidade média de onda sismica a

partir do datum sismico.

Figura 7.8- Mapa dos valores de desvio padrdo condicional dos valores de

velocidade média de onda sismica a partir do datum sismico.

Figura 7.9- Histograma dos valores E-type de velocidade média de onda

sismica a partir do datum sismico.

Figura 7.10- Histograma dos valores de desvio padrdo condicional dos
valores de velocidade média de onda sismica a partir do datum

sismico.
Figura 7.11- Histograma para os valores de Cl/2 em cada n6 simulado.
Figura 7.12- Mapa dos valores de Cl/2 em cada né de grid.

Figura 7.13- Histograma para os valores de limite superior em cada n6 de

grid simulado.
Figura 7.14- Mapa dos valores de limite superior.

Figura 7.15- Histograma para os valores de limite inferior em cada n6 de grid

simulado.
Figura 7.16- Mapa dos valores de limite inferior.

Figura 7.17- Grid de tempos de propagacado da onda sismica a partir do

datum sismico até a capa da camada de carvdao GCWS.

Figura 7.18- Grid dos valores de tempo com nds nas mesmas posigdes dos

nos do grid de velocidade média.

191

192

192

193

194

194

195

195

198

198

199

199

199

200

200

201

XXiX



Figura 7.19- Mapa dos valores de profundidade da camada GCWS em
relagao a elevagao do datum sismico.

Figura 7.20- Comparagdo entre valores de elevagcdo obtidos com a
multiplicacao de tempos por velocidades médias e os valores de

elevacao das amostras de cota da capa.

Figura 7.21- Comparagdo entre valores de elevagcdo obtidos com a
multiplicacdo de tempos por velocidades médias e os valores de

elevacao das amostras de cota da capa.

Figura 7.22- Histograma para valores de erro obtidos com a diferenga entre
os valores de cota capa interpolados e de cota capa obtidos com

a multiplicagcao de tempo por velocidade média.

Figura 7.23- Mapa de correlagao entre os valores de cota capa interpolados e
de cota capa obtidos com a multiplicacdo de tempo por

velocidade média.

202

202

203

204

204

XXX



LISTA DE TABELAS

Tabela 5.1- Parametros de busca e variograma usados na validag&o cruzada. 88
Tabela 5.2- Parametros de busca e variograma usados na validag&o cruzada. 89
Tabela 5.3- Parametros de busca e variograma usados na validacéo cruzada. 115
Tabela 5.4- Parametros de busca e variograma usados na validagéo cruzada. 125
Tabela 5.5- Parametros de busca e variograma usados na validagéo cruzada. 135
Tabela 6.1- Resultados do teste de binormalidade. 159

Tabela 6.2- Caracteristicas técnicas de diferentes tipos de computadores e

tempos de processamento. 162

XXXi



Resumo

A modelagem de um depdsito mineral é realizada por meio da combinagao
de diversas fontes de informacgdes. Dentre estas fontes pode-se citar a sismica de
reflexdo. A sismica de reflexao fornece dados de tempos de propagacao de ondas
sismicas até essas serem refletidas pelas estruturas dos depdsitos minerais. As
profundidades dessas estruturas podem ser obtidas multiplicando-se os tempos
pelas velocidades de propagac¢ao das ondas sismicas. Normalmente, a velocidade
de uma onda sismica € determinada indiretamente por meio do processamento dos
proprios dados sismicos, o que pode gerar erros na interpretacdo de secdes
geoldgicas. A perflagem geofisica é uma alternativa na determinagdo dessa
velocidade, uma vez que a velocidade de onda acustica é obtida ao longo do furo
perfilado e a velocidade de onda acustica pode ser relacionada com a velocidade de
onda sismica. As estimativas de valores de velocidade na regido entre os furos
perfilados permite as estimativas de valores de profundidade nessa regido. Neste
estudo, foram analisadas possibilidades de se estimar, em um grid, valores de
velocidade e incertezas associadas a esses valores, utilizando-se ferramentas
geoestatisticas. A simulagdo sequencial Gaussiana, dentre as ferramentas
analisadas, pareceu ser a mais adequada para obtencéo de velocidades e incerteza
dos valores estimados em cada né do grid considerado. Para o caso abordado,
alguns valores de profundidade da estrutura de interesse apresentaram variagdes
significativas em fungcédo da incerteza de velocidade. Essas variagbes s&o muito
importantes na execucao de certos métodos de lavra subterranea, o que enfatiza a
importancia da determinacdo da incerteza das velocidades estimadas. A
metodologia é apresentada e ilustrada em um importante depdsito de carvao em

Queensland, Australia.
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Abstract

Modelling mineral deposits requires the use of all possible sources of
information. An example of information’s source is the reflection seismic. Reflection
seismic supplies seismic wave’s traveltimes until these waves are reflected by
geological structures. The depths of these structures might be obtained multiplying
the time by the seismic wave’s velocities. Usually, seismic wave velocity is indirectly
inferred by the collected seismic data processing. This process leads to error in the
geological section construction. The sonic logging is an alternative to determine this
velocity, since the sonic velocity is measured along the borehole logged. The sonic
velocity can be related to the seismic velocity. The velocity’s estimates among logged
boreholes allow the depth’s estimates at this region. Along this study, various
methods to estimate, in a grid, velocity and its associated uncertainty using
geostatistical tools were analyzed. Sequential Gaussian simulation, among the
methods analyzed, led to the most suitable results for the velocity estimation and its
estimation error at each grid node. In the case analysed, depth values determined for
the structure of interest (German Creek coal seam) presented significant variations
considering the range of velocity error. These variations in depth are deemed
relevant for certain underground mining methods. The methodology is presented and

illustrated in an important coal deposit from Queensland, Australia.
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Introdugéo

CAPITULO 1 - Introdugéo

1.1 Introducao

O conhecimento geoldgico de um depdsito mineral é o fator mais importante
no planejamento e na lavra desse depdsito. Esse conhecimento envolve tanto
aspectos de quantidade e qualidade do minério em questdo, como a geometria e
localizac&do do corpo de minério, além do conhecimento das estruturas encaixantes e
possiveis descontinuidades que afetam a localizacdo da mineralizagdo. Todas
informacgdes a respeito de um depdsito mineral sao utilizadas na criagdo do modelo
desse depdsito e quanto mais informacdes forem utilizadas, mais proximo da

realidade sera o modelo criado.

O modelo do depésito € baseado nas amostras deste depdsito. Atualmente,
no setor da mineragédo, essas amostras sdo normalmente coletadas por meio de
furos de sonda (geralmente sondagem rotativa com recuperagdo de testemunhos).
Este método é preferido, ja que as amostras sédo coletadas diretamente na
localizacdo desejada. Contudo, esta técnica de amostragem demanda elevados
custos (aproximadamente US$ 100/m sondado), além de fornecer quantidades
restritas e quasi-pontuais de amostras, o que dificulta a modelagem do depdsito

mineral.

Um método de amostragem muito utilizado na mineracdo de carvao e
petréleo € o levantamento sismico. Apesar desse método ser um método de
amostragem indireta, ele pode ser muito acurado em condigbes favoraveis (como € o
caso de tipicos depdsitos de carvao e petréleo), além de amostrar maiores areas do
que o tradicional método de sondagem a custos muito inferiores. Os métodos
sismicos medem os tempos que ondas sismicas levam ao propagar-se através do

substrato rochoso. Esses tempos podem ser relacionados com a geometria do corpo
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de minério, das camadas rochosas encaixantes a esse corpo e das

descontinuidades presentes nessa regido.

As profundidades do corpo de minério, das rochas encaixantes e das
descontinuidades podem ser obtidas multiplicando-se os tempos obtidos pelas
velocidades de propagacdo das ondas sismicas, usando a equacgao classica da
cinematica (uma demonstragdo dessa equagdo pode ser encontrada em Bonjorno
(1985)).

As velocidades de propagacgao das ondas sismicas podem ser inferidas por
meio de processamentos dos proprios dados obtidos pela sismica. Contudo, essas
velocidades também podem ser obtidas utilizando uma relagcdo linear entre
velocidade de onda sismica e velocidade de onda acustica. A vagarosidade, que € o
inverso da velocidade de onda acustica, pode ser medida diretamente por meio da
técnica denominada perfilagem acustica, desse modo os valores de velocidades das
ondas sismicas obtidos seriam mais acurados do que os obtidos por inferéncia

sismica.

A perfilagem acustica € um método que envolve baixos custos em relagéao a
outros métodos de amostragem, o que torna, em termos econémicos, a realizag&o
dos dois métodos (sismica e perfilagem acustica) ainda vantajosa com relagéo a
realizacdo de métodos como sondagem. Uma avaliagdo basica dos custos

envolvidos na aplicagao dos métodos citados € apresentada no Apéndice A.

Todavia, as informag¢des obtidas por perfilagem acustica s&o restritas a
regido dos furos perfilados e a estimativa dessas informagdes em outros pontos do
depdsito pode melhorar a estimativa dos valores de profundidade, na regiao entre
furos, obtidos pelo processamento sismico. Essas estimativas podem ser realizadas
por meio de métodos geoestatisticos, que além de estimar a vagarosidade, podem
fornecer a incerteza associada a esses valores. Essa incerteza pode ser utilizada na
determinagao da incerteza das profundidades obtidas, o que seria de grande valia,

por exemplo, na escolha do método de lavra do depdsito mineral.

A geoestatistica compreende o conjunto de métodos que tem por objetivo a
estimativa de valores de um atributo, que sio correlacionados no tempo e/ou
espaco. Essas estimativas sao feitas baseadas no modelo de continuidade temporal/

espacial desse atributo.
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E com a intengdo de abordar a questdo do calculo de estimativas de valores
de vagarosidade de ondas acusticas e a incerteza associada a essas estimativas,

utilizando métodos geoestatisticos, que esse trabalho foi proposto.

1.2 Estado-da-Arte

As velocidades de propagagao das ondas sismicas podem ser inferidas por
meio de processamentos dos proprios dados obtidos pela sismica, considerando o
contraste de impedancia acustica entre dois meios e a quantidade de energia que
retorna a superficie (ver capitulo 2) conforme é apresentado em Thomas (2001).
Outra alternativa de inferéncia de velocidades é por meio da técnica CDP (ver
Apéndice B).

Thomas (2001) também comenta sobre a obtengéo de velocidades de ondas
sismicas por meio da sismica de pogo, assim como Parasnis (1997). A sismica de
poco € uma técnica parecida com a perfilagem acustica, porém pode envolver custos
mais elevados devido ao uso de cargas explosivas, 0 que nao acontece na

perfilagem acustica (ver Capitulo 2).

Parasnis (1997) também comenta que a velocidade de ondas sismicas pode
ser inferida por meio da técnica continuous velocity log (CVL), a qual foi
primeiramente introduzida por Vogel (1952) e Summers e Broding (1952). Pode-se

dizer, que a introdugao desta técnica foi a primeira aplicagdo de perfilagem acustica.

Matheron (1963) apresenta o método geoestatistico denominado krigagem
ordinaria (OK). Esse método pode ser utilizado na estimativa de valores de atributos
continuos como é o caso da vagarosidade de ondas acusticas. Essa ferramenta
pode fornecer, também, a incerteza associada a cada valor estimado pelo uso da
variancia de krigagem. Goovaerts (1997) comenta que essa incerteza considera
apenas a distancia variografica (ver Capitulo 5) dos pontos estimados em relacao as
amostras, o que torna duvidosa o uso dessa técnica para analise da incerteza dos
valores estimados. As técnicas de krigagem tiveram suas raizes nos estudos
desenvolvidos por Krige (1951) em uma mina de ouro da Africa do Sul, porém estes

estudos so6 foram terminados por Matheron (1963).
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Isaaks (1990) introduz o método denominado simulagdo sequencial
Gaussiana (sGs), o qual pode ser usado na estimativa de valores de variaveis
continuas e na analise da incerteza dessas estimativas. Essa técnica propicia a
criacdo de varios cenarios (realizagbes) igualmente provaveis da distribuicdo

espacial do atributo em estudo (ver Capitulo 6).

1.3 Meta

Para o processamento dos dados de tempo coletados com métodos
sismicos, necessita-se de informacgdes dos valores de velocidade com que as ondas
sismicas propagam-se através das rochas. Considerando, que os valores de
profundidades para as estruturas, descontinuidades e camadas rochosas sao
inferidos com base nessas velocidades, este trabalho pretende avaliar possibilidades
de se estimar valores de velocidade média de ondas sismicas, quando essas se
propagam a partir da superficie do terreno até uma determinada camada ou
estrutura de interesse. Assim, um grid bidimensional de tempos de chegada de
ondas que viajaram pelo mesmo trajeto, poderia ser processado com os valores de
velocidade média, para obtencdo de valores de profundidades de pontos

pertencentes a camada de interesse.

Estas estimativas deverdo ser realizadas utilizando valores de amostras
obtidas por perfilagem acustica, visto que a velocidade de ondas sismicas pode ser
encontrada por uma simples conversédo dos valores de vagarosidade de onda
acustica. Além disso, esse trabalho pretende avaliar métodos para quantificar a
incerteza das estimativas de velocidade média, visto que essas incertezas poderao

ser usadas na analise de incerteza dos valores de profundidades.

1.4 Objetivos

Com o intuito de alcangcar as metas propostas neste trabalho, alguns

objetivos foram tragados:
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Obter valores de estimativas de vagarosidade de ondas acusticas e a
incerteza associada a essas estimativas, por meio da interpolacdo em um
grid tridimensional, utilizando amostras de perfilagem acustica combinadas
a krigagem ordinaria (Matheron, 1963) e utilizar essas estimativas na

geragao de valores de vagarosidade média;

Analisar a diferenga nas estimativas dos valores de vagarosidade, em um
grid tridimensional, utilizando valores de elevagdo em coordenadas
geoldgicas (estratigraficas) e valores de elevagdo em coordenadas
cartesianas, visto que a correlagdo espacial do atributo vagarosidade

depende da estratigrafia do depdsito;

Obter valores de estimativas de vagarosidade média de ondas acusticas e
a incerteza associada a essas estimativas, por meio da interpolacdo em
um grid bidimensional, utilizando amostras de vagarosidade média,
geradas pela interpretagdo dos dados de perfilagem acustica, combinadas

a krigagem ordinaria (Matheron, 1963);

Analisar a diferenca entre as estimativas de vagarosidade média de ondas
acusticas e incerteza dessas estimativas utilizando grids tridimensionais e

bidimensionais na etapa da krigagem ordinaria;

Comparar valores resultantes de estimativas utilizando dados de
vagarosidade média e dados de velocidade média, em um grid
bidimensional, a fim de verificar o impacto da utilizagdo de variaveis

inversas como dados originais durante a krigagem ordinaria;

Obter valores de estimativas de vagarosidade de ondas acusticas e a
incerteza associada a essas estimativas, utilizando amostras de
perfilagem acustica combinadas a simulagdo sequencial Gaussiana
(Isaaks, 1990) e analisar o uso dessas estimativas na geragao de valores

de vagarosidade média;

Analisar a diferenca entre as estimativas de vagarosidade média de ondas
acusticas e incerteza dessas estimativas utilizando as duas técnicas
citadas (OK e sGs);
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8. Utilizar os valores finais de incerteza de velocidade média de onda sismica
no calculo dos intervalos de confianca das estimativas, para que esses
intervalos possam ser usados na determinacdo da incerteza das
profundidades inferidas para a camada de interesse. Erros de amostragem
gerados durante a aplicagdo do método sismico e da perfilagem acustica
também contribuem para a incerteza das profundidades encontradas.
Embora esses erros sejam discutidos neste estudo, a incerteza causada

por eles ndo sera incluida nos resultados gerados.

Em vista dos objetivos propostos, este trabalho demanda um estudo de
caso real. O depdsito mineral estudado € um depdsito de carvao, localizado no

estado de Queensland na Australia.

1.5 Metodologia

A Figura 1.1 apresenta o esquema da metodologia utilizada neste estudo, a

fim de cumprir os objetivos propostos.
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Figura 1.1- Esquema da metodologia utilizada neste estudo.

1.6 Organizacao da Dissertacao

Essa dissertacédo esta apresentada da seguinte forma:

Capitulo 1- Apresentacgéo do problema e objetivos propostos neste trabalho.
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Capitulo 2- Revisédo bibliografica sobre os dois métodos de amostragem
geofisica abordados neste trabalho: sismica e perfilagem acustica. Discuss&o sobre

obtencao de profundidades utilizando dados de perfilagem acustica.

Capitulo 3- Transformacgao do banco de dados tridimensional, obtido durante
a perfilagem acustica, com valores de elevagdo em coordenadas cartesianas em um
banco de dados com valores de elevagdo em coordenadas geoldgicas
(estratigraficas), a fim de utilizar esses dois bancos de dados nas estimativas dos
valores de vagarosidade de ondas acusticas e nas estimativas das incertezas
associadas a essas vagarosidades, em um grid tridimensional. Neste capitulo,
também sera apresentado o procedimento de como as estimativas obtidas com
valores de elevagdo em coordenadas geologicas sofrerdo a “retro-transformagao”

para o espagco original (elevacdo em coordenadas cartesianas).

Capitulo 4- Introducdo do banco de dados tridimensional utilizado neste
estudo, apresentacdo da estatistica basica dos dados de vagarosidade obtidos
durante a perfilagem acustica e desagrupamento dos dados de vagarosidade com

valores de elevagao em coordenadas geologicas e em coordenadas cartesianas.

Capitulo 5- Analise da continuidade espacial dos dados de vagarosidade de
onda acustica com os valores de elevacdo em coordenadas cartesianas e com 0s
valores de elevagdo em coordenadas geoldgicas. Krigagem ordinaria do atributo
vagarosidade de onda acustica usando banco de dados com elevagdo em
coordenadas geologicas e usando banco de dados com elevagao em coordenadas
cartesianas. Escolha do banco de dados que resulte em modelos mais adequados
das estimativas de vagarosidade de onda acustica. Analise da continuidade espacial
dos dados bidimensionais de vagarosidade média de onda acustica e krigagem
ordinaria do atributo vagarosidade média em um grid bidimensional. Analise da
continuidade espacial dos dados bidimensionais de velocidade média de onda
acustica e krigagem ordinaria do atributo velocidade média em um grid
bidimensional. Comparacao das estimativas de velocidade média usando dados de
vagarosidade média e dados de velocidade média. Comparagao das estimativas de
vagarosidade meédia e incerteza associada a essas estimativas utilizando grids

bidimensionais e tridimensionais.

Capitulo 6- Analise da continuidade espacial dos dados de vagarosidade de

onda acustica que serdo usados na simulagdo sequencial Gaussiana (dados

8
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normalizados). Simulacdo sequencial Gaussiana tridimensional do atributo
vagarosidade de onda acustica utilizando dados em coordenadas estratigraficas, e
validagao das simulacdes realizadas. Comparacido entre os resultados obtidos por
krigagem ordinaria e simulagao seqtiencial Gaussiana a fim de escolher o algoritmo
apropriado para fornecer valores de estimativas de vagarosidade média e incertezas

associadas a esses valores.

Capitulo 7- Estimativas finais de velocidade média de onda sismica e da
incerteza associada a essas estimativas utilizando as melhores alternativas
encontradas durante o trabalho. Calculo do Intervalo de Confianca de cada
estimativa. Obtencdo de valores de profundidade da camada de interesse, ao longo

da area em estudo.

Capitulo 8- Conclusdes obtidas durante o estudo e recomendacgdes para

trabalhos futuros que possam complementar este estudo.
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CAPITULO 2 - Geofisica Aplicada a Determinacio de
Profundidades de Litologias

Geofisica € a ciéncia que estuda a formacgao das rochas da crosta terrestre e
as propriedades fisicas dessas rochas, além de suas geometrias, aplicando
principios da ciéncia fisica (Parasnis, 1997). Nesse estudo, dois métodos geofisicos
sdo analisados: sismica e perfilagem acustica de furo de sonda (perfilagem acustica
€ um tipo de perfilagem geofisica). Este capitulo discute os principios desses dois
métodos e como os resultados desses métodos podem ser combinados para a

determinacao de profundidades de litologias.

2.1 Sismica

O levantamento sismico pode, em condi¢cdes favoraveis, fornecer dados
acurados a respeito das profundidades das camadas rochosas dentro da area em
estudo. Durante o levantamento sismico, ondas sao geradas artificialmente. Essas
ondas viajam através das rochas e sao recebidas por dispositivos (ou receptores)
chamados geofones (no levantamento terrestre) ou hidrofones (no levantamento
maritimo), os quais medem o tempo de viagem da onda a partir do ponto onde ela foi

gerada até a chegada no receptor.

2.1.1 Ondas

Uma onda pode ser representada como é descrito na Figura 2.1.
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Amplitude

AN\ NANINE
AAVAAVAR

Periodo

Figura 2.1- Representagdo de uma onda. Modificado de Robertson (2003).

Amplitude como é descrita na Figura 2.1 é relacionada a energia da onda e o
periodo € o tempo de movimento de um ciclo. Outros elementos sao usados para

descrever uma onda (ou sinal) (Robertson, 2003):

o Frequéncia - numero de ciclos dentro da unidade de tempo. A Frequéncia

€ o inverso do periodo.

o Comprimento de onda — Distancia de um ciclo. Por exemplo, se a
velocidade da onda e o numero de ciclos dentro da unidade de tempo sao
conhecidos, entdo o comprimento de onda pode ser calculado (Velocidade

= Frequéncia x Comprimento de Onda).

o Fase — Medida do deslocamento do pico central a partir do tempo zero.

2.1.1.1 Geracao de Ondas

Suponha que as rochas sejam compostas por elementos cubicos
infinitesimais. As ondas sismicas sao geradas nas rochas devido a uma forga
externa (ver se¢ao 2.1.2) aplicada sobre alguns desses elementos. Esses elementos

sao deformados enquanto a forga é aplicada.

Geralmente, as rochas apresentam um comportamento elastico quando uma

forca externa, gerada durante a realizagdo da sismica, € aplicada nessas rochas

11
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(Dobrin e Savit, 1988). Isso significa, que elementos infinitesimais das rochas s&o
deformados durante a aplicagcao da for¢a e retornam as suas formas e/ ou volumes

iniciais depois que a forca cessa.

A deformacao nesses elementos causa deformacao nos elementos ao redor
e assim por diante. Portanto, por meio dessa sequéncia, ondas sismicas sao
geradas e viajam longas distancias, em diferentes diregbes, até perderem toda

energia e desaparecerem.

Existem diferentes tipos de deformacdes, dependendo do tipo de forca
atuante (Dobrin e Savit, 1988):

. deformacao causada por forca de compressao — Existe deformagao, mas

os angulos entre as arestas de um cubo infinitesimal permanecem os

mesmos;

o deformacao causada por forca de tracdo — Existe deformacao de volume,

mas os angulos entre as arestas do cubo permanecem 0os mesmos;

o deformacdo causada por forca de cisalhamento — Os angulos entre as

arestas do cubo sdo modificados (deformagao de forma), mas o volume do

elemento permanece 0 mesmo.

A Figura 2.2 descreve os tipos de deformagéo:
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Elemento Cubico Antes da
Aplicacao da Forca

i “<— Forga de Compressao

Deformacao causada por forga de compressi'io|

Elemento Ciabico Antes da
Aplicacao da Forca

e — Forca de Tragiio

Deformacao causada por forga de tracao

e I
e i
o
-

|Def0|'mna;i1'o causada por forca de cisallmmemo|

Elemento Cibico Antes da
Aplicacdo da Forca

Forca de Cisalhamento

Figura 2.2- Tipos de deformacgées.

2.1.1.2 Tipos de Ondas

Muitos tipos de ondas podem ser observados durante a realizagdo do
levantamento sismico. Ondas de compressdo (ou longitudinais) e ondas de
cisalhamento (ou transversais) sdo as ondas mais comuns e a combinagcédo destas

pode gerar outros tipos de ondas.

A velocidade de uma onda sismica depende de fatores como o tipo de onda

sismica e da densidade da rocha por onde a onda se propagou.

Ondas de compressao sdo as ondas mais importantes para a sismica, visto
que estas ondas sdo as mais rapidas e por isso, as primeiras a serem captadas
pelos receptores. Devido a isto, elas também sdo chamadas de Ondas primarias ou
Ondas - P.
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Durante a propagacdo da onda de compressdo, os elementos vibram ao
longo da mesma dire¢cdo de propagacao da onda. A Figura 2.3 mostra o esquema da

vibracdo dos elementos na presenca da onda de compresséo.

Diregdo de propagagao da onda longitudinal

Elemento cubico =" &7
&

/@%@@%

k),ih/"f

Figura 2.3- Esquema da vibragcédo dos elementos devido a propagagao da onda de compressao.

Durante a propagacado da onda de cisalhamento, os elementos vibram ao
longo de uma diregao perpendicular a diregao de propagacgao da onda. A Figura 2.4
mostra o esquema da vibracdo dos elementos na presengca de uma onda de

cisalhamento.

Dire¢ao de propagacéo da onda de cisalhamento

Figura 2.4- Esquema da vibragao dos elementos na presenga de uma onda de cisalhamento.

2.1.2 Geracdao de Forca

As fontes de forga mais usadas no levantamento sismico terrestre sao as

detonacgdes, usando dinamite e/ou ANFO, e equipamentos construidos para causar
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grandes vibragdes no terreno (Thomas, 2001). As concentragbes de dinamite ou
ANFO dependem da quantidade de energia exigida para se obter registros bons e
claros. Altas concentragdes de explosivos produzem uma grande quantidade de
energia que causa perturbagdes nos registros, enquanto baixas concentracdes
produzem ondas com baixa energia, as quais ndo podem ser detectadas pelos

receptores.

2.1.3 Operacao dos Receptores

Existem dois tipos de receptores de ondas sismicas; geofones e hidrofones.
Os geofones sao usados nas amostragens sismicas terrestres, enquanto os
hidrofones sdo usados nas amostragens sismicas maritimas. Os receptores
transformam impulsos mecanicos em impulsos elétricos, os quais sao, depois disso,
registrados (Thomas, 2001). Esta secao descreve a operagao dos geofones, visto

que este estudo compreende uma campanha de levantamento sismico terrestre.

Geralmente, geofones sao construidos suspendendo uma bobina ao redor
de um ima. O ima pode movimentar-se livremente em relagdo a bobina. Esse
movimento do ima, o qual é acoplado verticalmente no terreno, gera um fluxo
magnético que cria uma corrente induzida na bobina. Assim, o impulso mecanico é

transformado em impulso elétrico (Anon, 1995).

Os impulsos elétricos séo registrados ao longo do tempo, e séo relacionados

as ondas sismicas (e seus componentes) que sao captadas pelos receptores.

2.1.4 Sismica de Reflexao e Sismica de Refracao

As ondas sismicas apresentam diferentes velocidades quando elas
propagam-se através de diferentes tipos de rochas. Quando uma onda sismica

alcanga uma interface, localizada entre diferentes tipos de rochas, e a onda sismica
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alcanga essa interface através da rocha que causa menor velocidade de propagagéo

da onda, esta onda pode ser refletida, refratada ou transmitida:

o quando ondas sismicas alcangam uma interface e retornam ao mesmo

meio de propagacao, elas sdo chamadas ondas refletidas;

o quando ondas sismicas alcangam uma interface, com um angulo critico e
comegam a propagar-se na mesma direcdo da interface, elas s&o

chamadas ondas refratadas;

o quando ondas sismicas alcangam uma interface e comegam a propagar-
se no meio que aumenta a velocidade dessa onda, elas sdo chamadas
ondas transmitidas. Essas ondas também s&o refratadas, visto que o que
o angulo de incidéncia é modificado, contudo serdo chamadas apenas de
ondas transmitidas a fim de serem diferenciadas das ondas refratadas

citadas no item anterior.

A Figura 2.5 apresenta as ondas refletidas, refratadas e transmitidas.

RochaB
Velocidade daonda=b

& = angulo de incidéncia 6
f =angulo de refracdo

Figura 2.5- Descri¢cao da formacgao de ondas refletidas, refratadas e transmitidas.

16



Geofisica Aplicada a Determinagéo de Profundidades de Litologias

A sismica pode registrar ondas refletidas e refratadas, sendo dividida em
sismica de reflexao e sismica de refracao, respectivamente. A diferenga entre elas
estd na distancia exigida entre as fontes e os receptores. Sismica de refragcéo é

usada quando sao exigidas grandes distancias entre as fontes e os receptores.

2.1.5 Fontes de Erros com Métodos Sismicos

A forma com que os dados sismicos sao registrados e como eles sdo
processados geram nos produtos finais (sismogramas) erros. Algumas dessas fontes
de erros sdo a deconvolugdo, o empilhamento, a migragao, as corregdes estaticas,
corregdes de ruidos, multiplas reflexdes, entre outras. Algumas dessas fontes de

erros sao comentadas no Anexo B.

2.1.6 Inferéncia da Velocidade com Dados Sismicos

Segundo Thomas (2001), o método sismico de reflexdo permite que as
velocidades de propagacao das ondas sismicas possam ser inferidas através de
processamentos dos proprios dados obtidos pela sismica. Quando as ondas
sismicas alcangcam uma interface entre dois meios que causam diferentes
velocidades de propagacao, parte da energia dessa onda é refletida. A quantidade
de energia que sera refletida depende do contraste de impedancia acustica entre
esses meios. A chamada impedancia acustica € o produto da densidade do meio
pela velocidade de propagagdo da onda sismica, quando essa se propaga através

desse meio.

A velocidade, além de outros fatores, € funcdo da densidade do meio. Por
isso, Thomas (2001) explica que através do processamento criterioso dos valores de
energia captados pelos receptores, pode-se inferir valores de impedéancias acusticas.
Assim, através de valores de impedancias acusticas pode-se inferir valores de
velocidade de propagag¢ao de uma onda sismica. Thomas (2001) comenta, também,

outra alternativa de inferéncia de velocidades através da técnica CDP, essa técnica

17



Geofisica Aplicada a Determinagéo de Profundidades de Litologias

€ explicada no Anexo B. Porém, a obtencdo da velocidade por Perfilagem Acustica
(ver segdo 2.2.6) pode permitir a obtengdo de valores mais acurados do que o0s

valores obtidos com o uso das impedancias acusticas registradas e da técnica CDP.

Parasnis (1997) e Thomas (2001) comentam sobre a obtencdo de
velocidades de ondas sismicas através da sismica de poco. Neste tipo de sismica,
geofones sédo colocados ao longo de furos feitos na regido do depdsito. Parasnis
(1997) explica que cargas podem ser detonadas na superficie proxima ao furo.
Assim, sabendo-se a distancia entre o geofone que se encontra dentro do furo e a

carga detonada, pode-se calcular a velocidade da onda sismica.

Thomas (2001) explica que diferentes receptores podem ser instalados
dentro do furo. A diferenca dos tempos de chegada da onda sismica nos diferentes
receptores possibilita o calculo da velocidade de propagagao da onda sismica, ja
que a distancia entre os diferentes receptores € conhecida. Contudo, a utilizagao da
sismica de poco para obtengao de valores de velocidade, pode envolver mais custos
do que a utilizacdo da perfilagem acustica de furo de sonda e valores menos

acurados.

2.2 Perfilagem Geofisica de Furo de Sonda

Atualmente, os métodos de perfilagem geofisica de furo de sonda sao muito
utilizados para auxiliar a interpretacdo dos dados obtidos na sismica. Os dados
obtidos por esses métodos sao coletados ao longo dos furos perfilados. A execugéo
desses métodos € mais facil e demanda custos menores, em amostragens de

grande escala, do que outros métodos como sondagem.

Os métodos de perfilagem sismica medem varias propriedades fisicas que
podem ser associadas com uma dada litologia como por exemplo: teor de elemento
ou de um mineral, resistividade elétrica, orientacdo do campo de tensdes in-situ,

frequéncia de fraturas e porosidade (Firth, 2004).
Alguns tipos de perfilagem geofisica séo:

e  perfilagem nuclear;
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. perfilagem acustica;
. perfilagem elétrica;
. perfilagem utilizando caliper.

Os diferentes tipos de perfilagem de furo de sonda s&o geralmente

realizados utilizando os seguintes materiais:
e  sonda de perfilagem;
. cabo elétrico e um dispositivo para acoplar o cabo na sonda;

e guincho para puxar e liberar o cabo elétrico, com um sistema que controle

a profundidade do cabo;
. computador portatil;
e sistema de interface (entre a sonda e o computador).

As Figuras 2.6 a 2.8 ilustram alguns dos materiais mencionados.

Figura 2.6- Sonda de perfilagem sendo introduzida no furo. Fonte: Oliveira et al. (2004).
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Figura 2.8- Guincho segurando a sonda de perfilagem. Fonte: Oliveira et al. (2004).
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2.2.1 Operacao de Perfilagem e Materiais Utilizados

Existe um tipo de sonda de perfilagem para cada tipo de propriedade fisica
que sera estudada, contudo, o principio envolvendo a operagao dessa ferramenta é
basicamente o mesmo para todos tipos de perfiladores. Todas as sondas incluem
uma fonte e um receptor. A sonda envia um sinal (através da fonte) para a parede do
furo e cada tipo de rocha, constituinte da parede do furo, respondera de forma
caracteristica. Esta resposta sera registrada pela sonda (através dos receptores),

enquanto a sonda percorre o furo.

Ao longo dessa operagao muitos sinais sao enviados e recebidos por
segundo pela sonda. Ambos os sinais, enviados e recebidos pela sonda, s&o

controlados por um software presente no computador mével.

O sistema de interface traduz os sinais da linguagem do computador para a
linguagem da sonda e vice-versa, provendo uma ligacdo entre o computador e a
sonda. O sistema de interface envia sinais para a sonda e recebe sinais desta

através do dispositivo que acopla o cabo elétrico na sonda e do préprio cabo.

O guincho faz a ligagao entre o sistema de interface e o cabo elétrico, além
de controlar a profundidade e a velocidade da sonda ao longo do furo. A Figura 2.9

apresenta um esquema da configuragéo da operagao de perfilagem.

- Computador movel

Guincho Interface

Cabo elétrico e dispositivo para acoplar o cabo na sonda

Sonda de perfilagem

Figura 2.9- Esquema da configuragao da operacgao de perfilagem.
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Os dados de campo sao registrados em um arquivo de formato binario, o
qual exige menor capacidade de armazenamento do que a maioria dos outros
formatos. Este arquivo é convertido do formato de campo para um formato
reconhecido internacionalmente (Firth, 2004). Um formato comum para o qual o

arquivo de campo € convertido é o chamado LAS (Log ASCII Standard).

LAS é um formato simples, que pode ser visto por qualquer programa editor
de texto ou editor de planilhas. Os dados sao registrados em colunas, com cada
coluna mostrando as propriedades fisicas em diferentes profundidades, medidas por
diferentes tipos de sondas (se mais do que um tipo de perfilagem foi realizado). O
arquivo apresenta também, um cabecalho, contendo algumas informag¢des sobre o

furo perfilado.

Os dados de vagarosidade usados neste estudo foram obtidos em arquivos

do tipo LAS. A Figura 2.10 apresenta um exemplo de parte de um arquivo LAS.

~WERSICN INFORMATICN

HMNEM.UMIT DATA DEICRIFPTICON OF MWEMONIC

=
VER3. 2.0 fCWLS LOG ASCIT STANDARD-VERSION Z.0

WRAP. NO :CONE LINE PER DEFTH STEP

HEREHE R RR AR B RHE A R R R AR R B R A R R R R R R R AR R R HH
~WELL INFORMATION

HMNEM.UNIT DATA DESCRIPTICH OF MWEMONIC
I
STRT.HM .100 :3TART DEFTH

ATOP.M 217.150 :3TOP DEPTH

STEP.M .050 :3TEPR

NULL. -999.,25 :NULL VALUE

CONp. LG (D.2m) tCASTINGFROML

WELL. R10918 tell

FLD . iFluid Lewvel

LoC . N/ tLOCATION

PROV. 01/06/2001 :Print Date:

SEVC., iocale of Log

DATE. 01/06/2001 :Date

uwI . N/ L tUNIQUE WELL ID

s b s R R s bk s
~CURVE INFCRMATION

HMNEM.UMIT DATA DESCRIPTICON OF MWNEMONIC
S
DEFT. M :DEFPTH

HNEUT. iHeutron (cps)

DELT. rdelta © (us/fc)

EEE s R s bR R R b s b s bR b R b s b b bk b

~L DEFT NEUT DELT
18.250 305.000000 109.755997
13.300 291.000031 11z2.147930
158.350 309.000000 1i0.414001
18.400 365.000000 109.755997
15.450 287.000000 109,755997
1&.500 314.000000 109.755937
18.550 270.0004585 104.994972
1g.600 304.000000 106.033002

Figura 2.10- Exemplo de parte de um arquivo LAS.
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2.2.2 Ambiente do Furo Perfilado

Os tipos de perfilagem acustica e elétrica s6 podem ser realizados em furos
preenchidos com algum tipo de fluido, visto que ondas acusticas (ver segao 2.2.6) e
correntes elétricas (ver secao 2.2.4), respectivamente, exigem um fluido para
propagar da sonda para a parede do furo e vice-versa. O ambiente padrao para
estes tipos de perfilagem é o furo-aberto (sem revestimento nas paredes do furo)

preenchido com agua fresca.

2.2.3 Perfilagem Nuclear de Furo de Sonda

Os tipos de perfilagem nuclear sdo baseados em medidas de particulas ou
radiacdo gama emitidas de atomos, que compdem o0s minerais que constituem as
rochas atravessadas pelo furo. Esta sec¢ao apresenta dois exemplos deste tipo de

perfilagem.

2.2.3.1 Perfilagem de Raios Gama

A perfilagem de raios gama mede os raios gama naturais (captados pelos
receptores) que sdo emitidos pela série de elementos quimicos formados a partir da
desintegracéo de is6topos de U, Th, e K (Hartman, 1992). Nenhum sinal é emitido

pela sonda neste tipo de perfilagem.

Alguns tipos de rochas, tais como granito, contém alta quantidade de
isétopos, assim, na medida que a sonda atravessa estas rochas, altas quantidades
de raios gama naturais serdo registradas. Inversamente, sondas que atravessam
litotipos como carvdao, que apresentam baixa quantidade desses isétopos,

registrardao baixos valores para raios gama naturais.
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2.2.3.2 Perfilagem Gama-Gama

A perfilagem gama-gama mede interagdes entre os raios gama emitidos pela
sonda de perflagem e os elétrons dos atomos, que compdéem as rochas

atravessadas pela sonda. A fonte de raios gama normalmente € o Césio 137.

A principal interagdo que ocorre neste tipo de perfilagem é o chamado Efeito
Compton. Nessa interagdo, os raios gama, emitidos pela sonda de perfilagem,
colidem com os elétrons de atomos pertencentes a formagao rochosa que compde a
parede do furo e sdo espalhados. A quantidade de raios gama espalhados que sao
detectados pelos receptores depende da densidade de elétrons dos atomos
atravessados pelos raios gama. A densidade de elétrons e a densidade bulk' podem

ser relacionadas como mostra a equagao 2.1 (Firth, 2004):

Z
Pe = 2Xpb

(2.1)
onde:

Z= Numero atébmico (Numero de prétons pertencentes a um atomo);
A= Massa atomica;

pe= Densidade de elétrons;

pp= Densidade bulk.

A densidade bulk das rochas atravessadas pela sonda de perfilagem
gamma-gamma pode ser determinada baseando-se na relagao entre densidade de
elétrons e densidade bulk. A razao Z/A é 0,5 para a maioria das rochas e minerais.
Portanto, a densidade bulk e a densidade de elétrons sdo consideradas iguais. Agua

€ uma excegao para esta regra (Z/A é 0,555), assim, rochas porosas, que podem

! Densidade bulk é a massa total da unidade de volume preenchida com particulas. A massa
relacionada com o material que preenche os poros entre as particulas é adicionada a massa das
particulas no calculo da massa total.
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reter agua, devem ter a densidade de elétrons corrigida a fim de determinar a
densidade bulk (Firth, 2004).

Conforme Hoffman et al. (1982), a fungdo resposta, que representa a
quantidade de raios-gamma detectados versus a densidade das rochas, tem a forma
semelhante a da fungédo apresentada na figura 2.11. A densidade das rochas pode
ser tdo grande que a “volta” dos raios-gamma espalhados para a sonda ¢é dificultada

e a contagem desses raios diminui.

Contagem de raios-gamma

Censidade

Figura 2.11- Contagem de raios-gamma versus densidade. Modificado de Hoffman et al. (1982).

2.2.4 Perfilagem Elétrica de Furo de Sonda

Este tipo de perfilagem é baseado na medida das propriedades elétricas das
rochas que sdo atravessadas pelo furo. Um dos tipos de perfilagem elétrica mais

utilizados € a perfilagem de resistividade.

2.2.4.1 Perfilagem de Resistividade

A perfilagem de resistividade mede a resistividade (propriedade fisica do
material relacionada com a capacidade natural do material de conduzir eletricidade)

das camadas rochosas. Uma diferenca de potencial é gerada entre dois pontos, um
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na sonda e outro na superficie do terreno ao lado da boca do furo perfilado. Esta
diferenca de potencial gera um fluxo de corrente (sinal), que percorre as rochas e é

medida pelos receptores.

A corrente viaja da sonda para a parede do furo e dai para a sonda através
de um fluido. Dependendo da resistividade da rocha, o fluxo de corrente sera alto ou
baixo. O carvdo ndo é um bom condutor de eletricidade, entdo sua resistividade é
alta e o fluxo de corrente medido sera baixo quando comparado ao fluxo de corrente

medido para outros tipos de rochas (Hartman, 1992).

2.2.5 Perfilagem Utilizando Caliper

O caliper é um dispositivo mecanico que abre (ou fecha, como se fosse o
braco da sonda de perfilagem) enquanto a sonda movimenta-se ao longo do furo em
direcdo a superficie do terreno. A abertura do caliper varia proporcionalmente ao

didmetro do furo.

A perfilagem com caliper é usada na avaliagdo da qualidade dos resultados
obtidos por outros tipos de perfilagem, ja que este tipo de perfilagem mede a
variagdo do diametro do furo ao longo de sua extensdo. O didametro do furo
influencia as medidas de alguns tipos de sonda como perfilagem gama-gama (Firth,
2004). A perfilagem com caliper também pode ser utilizada no estudo da resisténcia

mecanica das diferentes camadas rochosas atravessadas pelo furo.

2.2.6 Perfilagem Acustica de Furo de Sonda

Este tipo de perfilagem foi usado neste estudo de caso. Em vista desse fato,
o assunto perfilagem acustica de furo de sonda sera discutido com mais detalhes na

secao 2.3.

26



Geofisica Aplicada a Determinagéo de Profundidades de Litologias

2.3 Perfilagem Acustica de Furo de Sonda e Fatores de Influéncia

Perflagem Acustica mede parédmetros de uma onda acustica (onda
compressional) que viaja através das rochas. O parametro mais importante para este
estudo é o tempo (Interval Transit Time) que uma onda acustica leva para propagar-
se ao longo de parte da parede do furo perfilado. Este tempo depende das
formagbes rochosas presentes ao longo do caminho percorrido (Jorden e Campbell,
1986).

A onda acustica enviada pela fonte viaja a partir da sonda de perfilagem até
a parede do furo, na forma de onda compressional. Quando a onda compressional
encontra a parede do furo, parte de sua energia é refratada e a onda compressional
é transformada em onda compressional e onda de cisalhamento, sendo a onda

compressional mais rapida do que a onda de cisalhamento.

A qualquer momento parte da energia dessas ondas volta para a sonda de
perfilagem e é detectada pelo receptor. As ondas viajam a partir da sonda de
perfilagem até a parede do furo através de um fluido e vice-versa. Nao existem
ondas de cisalhamento nos fluidos, portanto a energia das ondas de cisalhamento é
transformada em onda compressional, quando as ondas de cisalhamento viajam de

volta para a sonda de perfilagem.

A perfilagem acustica gera varios pulsos de ondas durante sua execugao e
novas ondas podem chegar até o receptor enquanto ondas antigas ainda estao
chegando no mesmo receptor. Ondas antigas possuem menos energia, assim, a
maioria das sondas de perfilagem identifica as ondas usando um limite de energia

que pode ser detectada nos receptores.

Quando o Interval Transit Time é dividido pelo comprimento da parte do furo
perfilado através da qual a onda se propagou, obtém-se a medida da vagarosidade.
Assim, a perfilagem acustica registra a vagarosidade. A vagarosidade ¢é
normalmente apresentada nas seguintes unidades: microsegundos/m ou
microsegundos/ft. A vagarosidade € o inverso da velocidade, e por isso, quando se

tém valores de vagarosidade tém-se também valores de velocidade. As leituras de
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vagarosidade de onda acustica (amostras) usadas neste estudo foram medidas em

microsegundos por pé.

A perfilagem acustica pode ser usada para inferir varias propriedades fisicas
das rochas (por exemplo, a porosidade), identificar as litologias atravessadas pela
sonda de perfilagem e para a conversao dos dados obtidos pela sismica em valores

de profundidades (ver secéo 2.4).

2.3.1 Sondas de Perfilagem Acustica

Esta secdo descrevera duas configuragbes que podem ser usadas na

perfilagem acustica.

2.3.1.1 Uma Fonte e Um Receptor

Algumas sondas de perfilagem sdo construidas com uma fonte e um
receptor (sondas de perfilagem com um receptor). A vagarosidade é medida
dividindo o tempo total que a onda acustica leva para viajar a partir da fonte até o
receptor (viajando através do fluido entre a fonte e a parede do furo, da prépria
parede do furo, e do fluido entre a parede do furo e o receptor) pela disténcia entre
eles. Se o tempo gasto pela onda acustica viajando através do fluido néao for

pequeno, esse tempo deveria ser reduzido do tempo total.

O tempo gasto pela onda acustica no fluido, depende do didmetro do furo
perfilado, do didmetro da sonda de perflagem, e da velocidade da onda
compressional no fluido. Como esses parametros podem variar, a vagarosidade
medida pela sonda de perflagem com um receptor € menos acurada do que a
vagarosidade medida pela sonda de perfilagem com dois receptores (ver secao
2.3.1.2) (Jorden e Campbell, 1986).
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A Figura 2.12 mostra um esquema do caminho percorrido por uma onda
acustica a partir da fonte até o receptor de uma sonda de perfilagem com um

receptor.

> Furo
Sonda
Fonte

Caminho do sinal acustico

Receptor

Figura 2.12- Esquema do caminho percorrido por uma onda acustica a partir da fonte até o
receptor de uma sonda de perfilagem com um receptor. Modificado de Jorden e Campbell
(1986).

2.3.1.2 Uma Fonte e Dois Receptores

Algumas sondas de perflagem sao construidas com uma fonte e dois
receptores (sonda de perfilagem com dois receptores). A vagarosidade € medida
dividindo o tempo que a onda acustica leva para viajar entre os dois receptores
(parte da energia é detectada pelo primeiro receptor e parte da energia é detectada

pelo segundo receptor) pela distancia entre os dois receptores.

Essa medida de vagarosidade € mais acurada do que a medida feita pela
sonda de perfilagem com um receptor, visto que esta medida ndo considera o tempo
que a onda gasta para percorrer o fluido (o tempo de chegada da onda detectada no
primeiro receptor € reduzido do tempo de chegada da onda detectada pelo segundo
receptor e o tempo gasto pela onda para percorrer o fluido é eliminado) (Jorden e

Campbell, 1986). A Figura 2.13 mostra um esquema do caminho percorrido por uma

29



Geofisica Aplicada a Determinagéo de Profundidades de Litologias

onda acustica a partir da fonte até os receptores de uma sonda de perfilagem com

dois receptores.

Caminho do sinal acustico

Primeiro receptor

Segundo receptor

Figura 2.13- Esquema do caminho percorrido por uma onda acustica a partir da fonte até os
receptores de uma sonda de perfilagem com dois receptores. Modificado de Jorden e
Campbell (1986).

As medidas feitas pela sonda de perflagem com dois receptores sao
afetadas pela variagdo do didmetro do furo ao longo de sua extensdo. Se os dois
receptores apresentarem diferentes distancias de separacdo da parede do furo, o
tempo calculado, de viagem da onda entre os dois receptores, ndo sera apenas o
tempo gasto pela onda ao propagar-se pela parede do furo. Assim, a leitura de

vagarosidade na rocha n&o sera correta.

Usualmente, limites entre camadas, onde o didmetro do furo pode mudar
abruptamente devido a diferenca nas respostas dos diferentes tipos de rochas a
perfuragao do furo (causada pela diferenca de resisténcia mecénica das rochas), sao
pontos onde medidas equivocadas de vagarosidade podem ser observadas (Jorden
e Campbell, 1986).

Durante a perfilagem, a sonda deve estar paralela a parede do furo, a fim de
garantir medidas acuradas de vagarosidade. Centralisadores mecanicos podem

garantir essas medidas.

Os receptores sao ajustados para detectar qualquer quantidade de energia
maior do que um determinado limite. Em algumas situagdes, a energia da onda é
maior do que o limite no primeiro receptor, mas nao € no segundo receptor. Assim, a

vagarosidade medida sera, artificialmente, muito alta. Este fenbmeno & chamado
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cycle-skipping e pode ser causado por gases no fluido, os quais atenuam a energia
da onda. Cycle-skipping pode ser identificado por sua ocorréncia randémica (Jorden
e Campbell, 1986).

A sonda de perfilagem com dois receptores pode medir vagarosidade em

camadas de espessura igual ou maior do que o espago entre os receptores.

2.3.2 Fatores de Influéncia

Cada tipo de rocha possui um intervalo de possiveis valores de
vagarosidade da onda acustica, visto que a composi¢cao de cada tipo de rocha pode
apresentar pequenas variagdes. As propriedades de uma rocha, por onde a onda
acustica se propaga, também podem influenciar a vagarosidade dessa onda
acustica. Esta secao descrevera a influéncia da porosidade, quantidade de fraturas,

anisotropia e umidade das rochas na vagarosidade da propagacao da onda acustica.

2.3.2.1 Porosidade

Comumente, para todos tipos de rocha, a vagarosidade da onda acustica
aumenta com o aumento da porosidade da rocha. A onda acustica viaja mais rapido
nos solidos do que nos liquidos ou gases, materiais que podem preencher os poros

das rochas.

2.3.2.2 Fraturas

Normalmente, macrofaturas ndo tém influéncia consideravel na

vagarosidade da onda acustica. Contudo, elas exercem grande influéncia na
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amplitude de uma onda acustica, ja que a onda perde energia quando se propaga

através de uma macrofratura (Jorden e Campbell, 1986).

2.3.2.3 Anisotropia

Usualmente, a anisotropia (orientagcdo preferencial dos minerais) que
algumas rochas podem apresentar tem pouca influéncia na vagarosidade de uma

onda acustica.

2.3.2.4 Umidade

O aumento da umidade das rochas afeta proporcionalmente a vagarosidade
da onda acustica. Dependendo do tipo de fluido ou combinagdo, que satura uma
rocha, a vagarosidade da onda acustica sofrera um maior ou menor aumento.
Comparando trés tipos diferentes de fluidos, tais como agua, 6leo e gas: o aumento
na vagarosidade da onda, causado pela umidade da rocha por gas, sera maior do
que o aumento causado por 6leo ou agua, e o aumento da vagarosidade da onda,
causado pela umidade da rocha por 6leo, sera maior do que o aumento causado por
agua (Mello, 1987).

2.3.3 Densidade e Vagarosidade

A densidade de um material afeta inversamente a vagarosidade da onda
acustica que percorreu este material. Materiais muito densos como o ago,

apresentam valores de vagarosidade de aproximadamente 50 [ .s/ft, enquanto

materiais menos densos como a agua, apresentam valores de vagarosidade de

aproximadamente 200 ps/ft. Carvdo pode mostrar densidades diferentes,
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dependendo da sua formacdo, assim pode também mostrar diferentes valores de

vagarosidade. Os possiveis valores de vagarosidade do carvao variam entre 90 1cs/ft

a 170 ps/ft (Firth, 2004).

2.4 Conversao de Tempo em Profundidade

O levantamento sismico mede o tempo que a onda sismica leva para viajar a
partir do ponto em que ela foi gerada até os receptores. Essas ondas chegam até os
receptores devido a sua reflexdo e/ou refragcado nas interfaces das rochas. Assim, o
tempo registrado fornece informagdes sobre as estruturas rochosas presentes na

area em estudo.

As posicbes das camadas rochosas podem ser inferidas convertendo os
tempos obtidos na sismica em valores de profundidade. Os tempos obtidos na
sismica podem ser convertidos em profundidades pela multiplicagcao das velocidades

obtidas com a perfilagem acustica de furo de sonda por esses tempos.
Contudo, duas questdes sao muito importantes na conversao descrita:
e velocidade de onda acustica versus velocidade de onda sismica;

e a combinacao de velocidades e tempos que deve ser utilizada para se obter

profundidades.

2.4.1 Velocidade de Onda Acustica Versus Velocidade de Onda
Sismica

Os valores obtidos por perfilagem acustica de furo de sonda sao os valores
de velocidade de ondas acusticas, enquanto os valores obtidos por sismica sao
valores de tempo de chegada de onda sismica que se propaga com velocidade
diferente da velocidade de onda acustica, visto que cada tipo de onda tem uma

velocidade de propagacéao caracteristica.
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A diferenca de velocidade de ondas sismicas e ondas acusticas é causada
pela diferenga de valores de frequéncia e comprimento de onda entre essas ondas,
visto que a velocidade de onda depende desses fatores. Por exemplo, ondas
sismicas, tém frequéncia na ordem de 50 Hz, enquanto ondas acusticas tém
frequéncias na ordem de 20 KHz (Firth, 2004).

As ondas acusticas sdo mais rapidas que as ondas sismicas. Comumente,
na pratica, os valores de velocidades dessas ondas podem ser relacionados através
de uma equacao linear. Velocidades de ondas sismicas podem ser encontradas
considerando que a velocidade de uma onda sismica é 0,925 vez a velocidade de

uma onda acustica. Essa relacdo é utilizada na regido do depédsito em estudo.

Observagéo: Essa conversao de velocidades (acustica para sismica) deveria
ser mais cuidadosamente investigada ja que € um ponto crucial na conversao de
tempo em profundidade. Este assunto & fortemente recomendado como tépico de
trabalhos futuros. Amostras de laboratério poderiam ser usadas para calibrar esta
associacdo mais precisamente, ao invés de usar para todas as situagdes o valor
0,925.

2.4.2 Combinacdo de Velocidades e Tempos

Como produto da sismica, podem ser construidas se¢cdes no dominio do
tempo, onde estruturas como interfaces entre diferentes tipos de rochas podem ser
identificadas. Porém, essas se¢des ndo podem fornecer valores de espessuras de
camadas ou posi¢cdes de estruturas. Por exemplo, as estruturas de maiores
profundidades podem encontrar-se “achatadas” nessas sec¢des sismicas, visto que a
velocidade da onda sismica pode aumentar com a profundidade (devido a maior
compactagao de rochas mais profundas), diminuindo o tempo que a onda leva para

se propagar por essas rochas.

Assim, os valores de velocidade obtidos na perfilagem acustica de furo de
sonda podem ser utilizados para transformar essas se¢cbes em secdes no dominio
de profundidade, auxiliando, por exemplo, no planejamento da lavra de uma camada

de carvao. Contudo, qual a melhor maneira de multiplicar as velocidades obtidas
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com os tempos da sismica, ja que as velocidades obtidas estardo em posi¢des

conhecidas, ao contrario dos valores de tempo?

Este trabalho sugere a multiplicagdo de um grid bidimensional de tempo por
um grid bidimensional de velocidade. O grid bidimensional de tempo possui valores
de tempo de chegada da onda até uma determinada camada de interesse. Esses
valores de tempos sao obtidos pela interpretacdo das sec¢des sismicas, pois,
estruturas podem ser identificadas nas secbes sismicas e o delineamento dessas
permite a obtengcdo dos tempos de chegada da onda em diferentes pontos da
estrutura. Esse método € abordado por Fallon et.al. (2004). O grid bidimensional de
valores de velocidade média até a camada de interesse sera obtido de diversas
maneira ao longo do trabalho, a fim de comparar a utilizagado de diferentes métodos

na obtencao desse grid.

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo discutiu os principios dos métodos geofisicos sismica e
perfilagem geofisica de furo de sonda e como os resultados desses métodos podem

ser combinados para a determinagao de profundidades de litologias.

Ao final desse capitulo algumas consideragcbes importantes devem ser

lembradas:

e Os topicos abordados nesse capitulo discutiram que o levantamento sismico
pode fornecer um grid bidimensional de tempo de chegada da onda sismica
até a camada de interesse, enquanto os dados de perfilagem acustica de
furo de sonda associados a técnicas de geoestatistica podem fornecer um
grid bidimensional de velocidade média da onda acustica que percorreu o

mesmo percurso da onda sismica.

e A velocidade média da onda acustica deve ser transformada em velocidade
meédia da onda sismica para que a multiplicagdo dos grids de tempo e
velocidade média resulte em um grid de profundidade da camada de

interesse.
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O grid bidimensional de valores de velocidade média até a camada de
interesse pode ser obtido de diversas maneiras. Os proximos capitulos apresentarao
algumas dessas metodologias como, por exemplo, a construgdo de um grid
tridimensional de valores de vagarosidade, utilizando dados de perfilagem acustica
de furo de sonda, para posterior transformacgao desse grid em um grid bidimensional
de vagarosidade média de onda acustica. O proximo capitulo apresenta uma nova
visdo no tratamento de dados obtidos por perfilagem acustica visando a interpolagéao

do grid tridimensional de valores de vagarosidade.
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CAPITULO 3 — Transformacido de Coordenadas

Este capitulo descreve a transformagao do banco de dados com valores de
elevacdo em coordenadas cartesianas para valores de elevacdo em coordenadas
geoldgicas, a fim de utilizar essas duas formas de representacdo nas estimativas
tridimensionais dos valores de vagarosidade de ondas acusticas e nas estimativas
das incertezas associadas a essas vagarosidades. Neste capitulo, também é
apresentada como as estimativas obtidas com valores de elevacdo em coordenadas
geoldgicas serdao retro-transformadas para o espago original (elevagdo em

coordenadas cartesianas).

Os resultados apresentados nesse capitulo foram obtidos com os softwares
Datamine Studio© (Anon, 2003) (visualizagdo dos dados em trés dimensdes) e

Locmap.exe (visualizagado de dados em duas dimensdes) (Deutsch e Journel, 1998).

3.1 Introducao

Depdsitos de carvao sao constituidos de rochas sedimentares. A formacao
de rochas sedimentares ocorre, basicamente, com a acumulagdo de materiais, que
geralmente s&o provenientes de outras rochas, transporte até o local de acumulagéo
e posterior compactagdo desses materiais (Jensen e Bateman, 1979). Porém, o
carvao, um pouco diferente das demais rochas sedimentares, € formado pela
acumulagao de materiais originados de fosseis de vegetais superiores e posterior
compactagado desses materiais (Davidson et al., 1997). Em vista do modo de
deposicdo dos sedimentos que formam um depdsito de rochas sedimentares, esse

tipo de depdsito possui camadas de rochas plano-paralelas ou em forma de bacias.

O modelamento geoestatistico utiliza a dependéncia temporal/espacial de

amostras de um atributo do depdsito em estudo, para realizar estimativas de valores
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desse atributo em locais ndo amostrados. As superficies entre as diferentes
camadas de rochas sedimentares correspondem a uma época geoldgica especifica,
que separou dois diferentes periodos de deposi¢gao (Deutsch, 2002). Logo, a
dependéncia temporal/espacial que a geoestatistica deve se apoiar esta na

continuidade de cada camada.

Contudo, eventos geoldgicos posteriores, como dobramentos, podem
modificar as formas das camadas rochosas. Esses dobramentos posteriores, ou a
propria forma de bacia de alguns depdsitos sedimentares, podem modificar o
modelamento geoestatistico tri-dimensional, visto que a geoestatistica utiliza
amostras do atributo em estudo, que quando coletadas na regido do depésito
dobrado, podem estar proximas espacialmente, mesmo tendo sido depositadas em
épocas geoldgicas diferentes, ndo apresentando dependéncia espacial. A Figura 3.1
apresenta um esquema de como um dobramento pode prejudicar o0 modelamento

geoestatistico.

Depois do dobramento 129,92
Amostra 1

Amostra 2

Camada Dobrada

Antes do dobramento
Amostra 1

.

Amostra 2

2

Figura 3.1- Esquema de um depdsito mineral dobrado.

A fim de contornar essa questao, novas idéias a respeito da transformagao
de coordenadas cartesianas’, tém surgido. Geralmente, o posicionamento das
amostras de campo e o0 modelamento dos depdsitos minerais, sdo baseados em
coordenadas cartesianas, que procuram representar a configuracdo atual, em

subsuperficie, das camadas que compdem o depdsito em estudo.

' O sistema de coordenadas cartesianas teve origem no trabalho de René Descartes, filosofo e
matematico francés. Descartes introduziu a nogdo de coordenadas, construindo um sistema formado
por dois eixos fixos que se interceptavam em um ponto, o qual era a origem do sistema (Enciclopédia
Mirador Internacional, 1993).
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O modelamento geoestatistico pode ser aprimorado, se essas coordenadas
cartesianas forem transformadas em coordenadas geoldgicas (ou estratigraficas), o
que significa que camadas depositadas em uma mesma época geoldgica poderao
ser melhor representadas durante a etapa de analise de continuidade espacial

realizada na geoestatistica.

Deutsch (2002) sugere algumas aproximag¢des que podem ser feitas para
transformar coordenadas cartesianas em coordenadas estratigraficas. Para Deutsch
(2002), um estrato (ou camada) do depdsito mineral, caracteriza-se por apresentar
1,5 a 30m, e poder ser mapeado sobre uma extensdo areal substancial. Esse estrato
deve ser interpretado geologicamente e a configuragdo final dessa interpretagéo

deve ser classificada em uma das seguintes situagdes:

e Proporcional — A superficie (capa) da camada néao foi erodida e a base (lapa)
da camada foi depositada sobre a topografia simultaneamente ao longo de sua

extensao (ver Figura 3.2);

e Truncada — A capa da camada foi erodida e a lapa da camada foi depositada

sobre a topografia simultaneamente ao longo de sua extensao (ver Figura 3.2);

e Sobreposicdo — A capa da camada nao foi erodida e a lapa da camada

“preencheu” a topografia, e por isso, nao foi depositada simultaneamente sobre

a topografia ao longo de sua extensao (ver Figura 3.2);

e Combinacao — A capa da camada foi erodida e a lapa da camada “preencheu”
a topografia, e por isso, nao foi depositada simultaneamente sobre a topografia

ao longo de sua extensao (ver Figura 3.2).

As linhas de erosdo, deposicao, capa e lapa do estrato, demarcam a
continuidade entre diferentes pontos do estrato. As linhas de erosao e deposig¢ao
possuem o mesmo formato que outras superficies do estrato, porém sao mais
originadas da interpretacdo geoldgica do que as superficies do estrato, que s&o

aproximadas por interpretacao das informagdes das amostras (Deutsch, 2002).
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Proporcional

Linha de eroséo

Linha de deposigio

Combinagao

Linha de deposigio

Figura 3.2- Esquema de diferentes interpretagoes geoldégicas. Modificado de Deutsch (2002).

A camada com coordenadas transformadas sera plana, as coordenadas
horizontais serdo iguais as coordenadas cartesianas, ja as coordenadas verticais
serao modificadas. As novas coordenadas verticais da camada estratigrafica podem

ser calculadas utilizando:

(3.1)

onde:
Z(i)estr = Nova coordenada vertical de uma amostra (i) pertencente a camada;
Z(i) = Coordenada vertical atual da amostra (i);

Z(i)cc = Coordenada vertical do ponto da linha de erosédo, situado ao norte da

amostra (i);
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Z(i)a = Coordenada vertical do ponto da linha de deposigéo, situado ao sul

da amostra (i);
E = espessura média da camada cartesiana;

n = numero de amostras.

Analisando a equacéao 3.1, pode-se notar que as distancias verticais entre as
amostras serdo modificadas, visto que a distancia entre a linha de eroséo e a linha
de deposicdo ao longo da extensdo do estrato, no depdsito com coordenadas
estratigraficas, sera a espessura média da camada cartesiana. Outra observagao
que se pode fazer, € que se uma camada é classificada como proporcional, as
distancias verticais entre as amostras serdo aumentadas ou diminuidas ao longo da
extensdo da camada, isso pode resolver o efeito, por exemplo, de diferentes graus
de compactagdo que tenham ocorrido ao longo do estrato, os quais podem mascarar

a continuidade horizontal de certos atributos (ver Figura 3.3).

Coordenadas cartesianas Area da se¢éo= 133,06
Comprimento= 332 64

Espessura média= Area/Comprimento= 3,96m

Coordenadas estratigraficas

Figura 3.3- Esquema mostrando a transformagao das coordenadas cartesianas de uma camada
proporcional para coordenadas estratigraficas.

As vezes as camadas estratigraficas podem néo corresponder as estruturas
que existiram no passado, porém serao uteis no modelamento geoestatistico, visto

que a continuidade horizontal das camadas podera ser bem determinada.
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Uma das vantagens do uso de coordenadas estratigraficas € a diminuigdo do
grid de estimativas, o qual deve ser construido na regido das camadas em estudo.
As camadas serao transformadas em camadas planas e menos pontos do grid serdo
exigidos para cobrir o volume em estudo na direcdo vertical, assim, o esforgo

computacional exigido durante a etapa de estimativas, também sera menor.

Dependendo da variavel de estudo que estd sendo analisada
geoestatisticamente, a definicdo de um estrato para geoestatistica pode ser diferente

da defini¢cao de estrato geoldgico (Deutsch, 2002).

O depdsito abordado, neste trabalho, apresenta diversas camadas de carvao
intercaladas com camadas de estéril. Essas camadas apresentam-se quase
paralelas em relagao a horizontal, apresentando um leve dobramento das camadas

na forma de uma bacia (ver Figura 3.4).

G

Elevagéo

Elevagéo
Morte
Leste L) Leste

(a) (b)

Se¢io vertical

Figura 3.4- (a) Representagdo em perspectiva das capas de camadas de carvao do depésito em
estudo (exagero vertical). (b) Linhas de intersec¢ao da segéao vertical da figura (a) com as
superficies atravessadas.

As camadas apresentadas na Figura 3.4 foram construidas pelo método de
triangulacdo®. A triangulacdo e representacdo das camadas foram feitas com o
auxilio do software Datamine Studio ©. Furos de sonda (verticais), que

posteriormente foram perfilados, foram realizados na regido do depdsito. As

% Triangulagéo é um método de interpolacdo que cria planos, os quais ligam trés amostras formando
tridngulos ao redor do ponto a ser estimado (Isaaks e Srivastava, 1989).
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definicbes das capas e lapas de cada camada de carvao foram descritas nos
resultados das sondagens, os pontos das capas foram demarcados dentro do
software Datamine Studio. Apds, os pontos de uma mesma camada foram ligados
por triangulagcdo, gerando as superficies exibidas na Figura 3.4, que sdo chamadas

de wireframes e podem ser usadas para representar a capa de cada camada.

Esse leve dobramento das camadas de carvao do depdsito pode interferir
nas estimativas de vagarosidades, ja que a maior continuidade dos estratos sera
numa diregdo proxima a diregdo horizontal e a determinagdo dessa continuidade

pode ser prejudicada.

Durante este estudo, estimativas da variavel vagarosidade de onda acustica
deverao ser realizadas em um grid que possui pontos ao longo de todas camadas de
carvao e de estéril do depdsito. Os valores dessas estimativas poderao ser utilizados
na determinagdo da profundidade das camadas de carvao (Figura 3.4), sendo a
mais importante delas a camada mais profunda denominada German Creek (GCWS)

e com espessura média de aproximadamente 2 metros.

Geralmente, diferentes dominios geolégicos sao separados antes da
realizacédo de estimativas de alguma variavel no interior desses dominios. Contudo,
a separagao das diversas camadas durante a fase de estimativa de vagarosidade
nao pode ser realizada para o depdsito em estudo, ja que esse depdsito apresenta
muitas camadas de rochas intercaladas: uma camada de carvao de espessura
média de aproximadamente 2m, diversas camadas de carvéo (aproximadamente 15
camadas) de menor espessura média, que muitas vezes sao de dificil definicdo
durante a interpretacao geoldgica, e diversas camadas (estéril) intercaladas com as
camadas de carvao. Mesmo que essa separagao seja realizada apos um longo e
tedioso trabalho, os resultados ndo seriam de grande utilidade na industria de
mineragdo, meio onde sao necessarias metodologias rapidas e eficazes de
determinacdo de profundidades de camadas. Em vista desses fatos, o
desdobramento (transformacédo das coordenadas cartesianas em coordenadas
estratigraficas) do depodsito, pode aprimorar os resultados das estimativas de
vagarosidade, ja que na maioria das estimativas, ser&o utilizadas mais amostras de

um dominio geoldgico igual ao dominio do ponto onde esta ocorrendo a estimativa.

Estimativas de vagarosidade feitas por krigagem (ver capitulo 5) seréo

realizadas utilizando dados de um banco de dados em coordenadas cartesianas e
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de um banco de dados em coordenadas estratigraficas, a fim de analisar se o
beneficio do uso de coordenadas estratigraficas é realmente significante no depdsito
em estudo. Outro fator favoravel ao uso de coordenadas estratigraficas neste
estudo, é que as amostras de vagarosidade, foram coletadas de 5cm em 5cm, ao
longo dos furos perfilados, por isso, um leve dobramento das camadas, por menor
que seja, pode ser capaz de separar geoestatisticamente, muitas amostras que

poderiam ser correlacionadas com um ponto qualquer onde ocorreria a estimativa.

3.2 Transformacao de Coordenadas Cartesianas em Coordenadas
Estratigraficas

A principal camada de carvao do depdsito foi utilizada na transformacao das
coordenadas das amostras de cartesianas para coordenadas estratigraficas. Essa
camada foi interpretada como uma camada de sobreposicao, considerou-se que a
camada apresenta leves mudangas de espessura ao longo de sua extensdo. A
deposicdo dos primeiros sedimentos dessa camada pode ter preenchido a
topografia.

A Figura 3.5 apresenta valores de espessura dessa camada ao longo do
depodsito. Essas espessuras sao aproximagoes obtidas pela interpretacdo das
informacdes das amostras oriundas da sondagem (descricdo da capa e lapa da

principal camada de carvao em cada furo de sonda).
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Figura 3.5- Valores de espessura da camada GCWS.
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A transformacgéo realizada foi um pouco diferente daquela sugerida por
Deutsch (2002). A utilizacdo do valor da espessura média da camada de carvdo nao
foi necessaria, porque a mudancga das distancias verticais entre amostras nao se fez

necessaria.

A capa da camada foi aplainada e as demais camadas do depoésito
acompanharam essa mudanga de coordenadas. Essa mudanca foi realizada
considerando a cota vertical da capa da camada, demarcada em cada furo de sonda
(mesmos furos perfilados), igual a zero. Assim, todas as amostras de perfilagem
acima ou abaixo dessa camada tiveram cotas verticais transformadas em valores
positivos ou negativos, respectivamente. A equagdo 3.2 demonstra essa

transformacao de coordenadas.

(3.2)

As Figuras 3.6 e 3.7 apresentam representagcées da principal camada de

carvao em coordenadas cartesianas e em coordenadas estratigraficas.
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Figura 3.6- (a) Vista em perspectiva da representagcao da camada GCWS em coordenadas cartesianas e de amostras de vagarosidade (pontos

pretos). (b) Vista em perspectiva da representagcao da camada GCWS em coordenadas cartesianas (exagero vertical). (c) Linhas de intersec¢io da

secgao vertical da figura (b) com a camada atravessada (sem exagero vertical). (d) Linhas de intersec¢ao da secéao vertical da figura (b) com a

camada atravessada (com exagero vertical).
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Figura 3.7- (a) Vista em perspectiva da representagcao da camada GCWS em coordenadas
estratigraficas e de amostras de vagarosidade (pontos pretos). (b) Vista em perspectiva da
representacao da camada GCWS em coordenadas estratigraficas (exagero vertical). (c) Linhas
de intersecgdo da sec¢ao vertical da figura (b) com a camada atravessada (com exagero
vertical).

A transformacéo realizada nao corrige distancias horizontais entre amostras,
0 que pode em casos de camadas fortemente dobradas, modificar significativamente
a continuidade horizontal determinada por meio de valores das amostras, levando a
erros nas estimativas do variograma (ver Figura 3.8). Contudo, o depdsito em estudo
apresenta apenas um leve dobramento das camadas, o que nao resultara em erros
significativos na determinacgdo da continuidade horizontal. Além disso, conforme sera
abordado no Capitulo 5 os valores de vagarosidade em estudo, apresentam uma
forte continuidade horizontal, por isso, pequenas diferencas nas distancias

horizontais entre amostras ndo causarao erros significativos nas estimativas.

Deutsch (2002) também sugere rotagado do eixo cartesiano, para que esse
possa ser alinhado na direcdo do mergulho, isso pode ser feito nos casos de fortes

dobramentos.
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|- Epoca da deposigéo dos Il- Dobramento das camadas ~AM0Sra 3
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Figura 3.8- Esquema de como podem ocorrer erros na determinagao da continuidade
horizontal de qualquer atributo de camadas fortemente dobradas.

3.3 Transformacao de Coordenadas Estratigraficas em
Coordenadas Cartesianas

As amostras em coordenadas estratigraficas serdo utilizadas nas estimativas
dos valores de vagarosidade em pontos de um grid tridimensional. Logo, todas as
estimativas realizadas em cada ponto do grid, estarao posicionadas em coordenadas
estratigraficas. Por isso, as estimativas resultantes devem ser re-posicionadas em
coordenadas cartesianas, a fim de se representar o depdsito de carvao conforme ele

€ no espaco real. Essa operacéo sera chamada de retro-transformacao.

Para a realizagdo da retro-transformacdo, cada ponto do grid devera
apresentar o valor da coordenada vertical somado ao valor da cota da capa da
principal camada de carvdo do depdsito, que se encontra na mesma linha vertical

que o ponto do grid. Assim, o inverso da equagao 3.2 sera realizado.

Porém, o banco de dados apresenta valores da cota capa apenas nos locais
onde foram realizadas sondagens. Portanto, para determinar o valor da cota capa
que deve ser somado as coordenadas verticais de cada ponto do grid de
vagarosidades, deve-se realizar estimativas do valor da cota capa em um grid bi-

dimensional, que apresenta os nds (vistos em planta) na mesma posi¢céo dos nés do
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grid de vagarosidade (visto em planta). Essas estimativas foram realizadas com o
uso da chamada krigagem ordinaria, que € um interpolador que visa minimizar a
variancia do erro das estimativas (ver capitulo 5), e por isso, seria bem aplicado no
caso de interpolagdo dos valores de cota de uma superficie. A realizagao dessa

krigagem é apresentada no capitulo 5.

A questao da retro-transformacao pode introduzir um erro de posicdo nos
valores de vagarosidade estimados, porém esse erro ndo sera quantificado nesse

esse estudo.

3.4 Consideracoes Finais

O presente capitulo discutiu a transformacido do banco de dados com
valores de elevacdo em coordenadas cartesianas para valores de elevagdo em
coordenadas estratigraficas, a fim de utilizar essas duas formas de representagéo
nas estimativas tridimensionais dos valores de vagarosidade de ondas acusticas. O
modelamento geoestatistico pode ser aprimorado, se as coordenadas cartesianas
forem transformadas em coordenadas estratigraficas, o que significa que camadas
depositadas em uma mesma época geoldgica poderdo ser melhor representadas
durante a etapa de analise de continuidade espacial realizada na geoestatistica.
Estimativas tridimensionais utilizando dados com valores de elevacdo em
coordenadas estratigraficas e em coordenadas cartesianas serdo realizadas ao
longo do trabalho para analise da eficiéncia da utilizagdo de dados em coordenadas

estratigraficas.

No préximo capitulo, serdo apresentadas informacgdes a respeito dos dados
tridimensionais de vagarosidade, coletados por perflagem acustica. Essas
informacbes compreenderdo o0 modo de obtencdo, estatistica basica e
desagrupamento dos dados de vagarosidade de onda acustica com elevagédo em

coordenadas estratigraficas e em coordenadas cartesianas.
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CAPITULO 4 — Banco de Dados

Neste capitulo, sdo apresentadas informacdées a respeito dos dados
tridimensionais de vagarosidade, coletados por perfilagem acustica. Esses dados
foram utilizados nas krigagens e simulagdes tridimensionais apresentadas durante
esse estudo e foram a base da construcdo dos bancos de dados bidimensionais
utilizados nas krigagens de vagarosidade meédia e de velocidade meédia. Essas
informagdes compreendem modo de obtencéo, estatistica basica e desagrupamento
dos dados de vagarosidade de onda acustica com elevagdo em coordenadas

geoldgicas e em coordenadas cartesianas.

Os resultados apresentados foram gerados com os softwares Datamine
Studio© (Anon, 2003) (visualizagdo dos dados em trés dimensdes), Locmap.exe
(visualizagdo de dados em duas dimensdes), Histplt.exe (construgdo de
histogramas) e Declus.exe (desagrupamento dos dados), sendo os trés ultimos
pertencentes a biblioteca de programas de geoestatistica GSLIB (Deutsch e Journel,
1998).

4.1 Conceitos

O conhecimento de alguns parémetros estatisticos & relevante ao longo
deste capitulo. As equagdes 4.1 a 4.7 explicam alguns desses parametros (Isaaks
and Srivastava, 1989).

(4.1)
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onde:
m = Média dos dados (Z);
n = Numero de dados (2);

Zi= Valor da i-ésima amostra.

onde:
o%= Variancia dos dados (2);

n= Numero de dados (2);
Zi= Valor da i-ésima amostra;

m= Média dos dados (Z).

o= |1 3z ~mp
=1

S| =

onde:

(4.2)

(4.3)

o= Desvio padrao dos dados (Z), o qual apresenta a mesma unidade dos dados;

n= Numero de dados (2);
Zi= Valor da i-ésima amostra;

m= Média dos dados (Z).
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Z.., sen for impar

2
M= Zn +Z
2

2

+1

NS

se n for par

(4.4)

onde:

M = Mediana dos dados (Z). Valor na distribuicdo de densidade de probabilidade
onde 50% dos valores sdo maiores do que este e 50% sao menores, assim a

mediana é o ponto central da distribuicao dos dados (2);

Z,= Valor da n-ésima amostra, estando os dados (Z) distribuidos em ordem

ascendente;

n= Numero de dados (Z2).

Maximo=Z,
(4.5)
onde:
Z= Valor da i-ésima amostra, o qual € o maior valor dos dados (2).
Minimo=Z,
(4.6)

onde:

Z= Valor da i-ésima amostra, o qual € o menor valor dos dados (Z).

Quartil Superior= Valor na distribuicdo onde 75% dos valores dos dados (Z)

S80 mais baixos que este.
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Quatrtil Inferior= Valor na distribuicdo onde 25% dos valores dos dados (Z)

S80 mais baixos que este.

CV=—
(4.7)
onde:
CV = Coeficiente de Variacao;

o — Desvio padrao dos dados (Z), o qual apresenta a mesma unidade dos dados;

m= Média dos dados (Z).

4.2 Localizacao do Depdsito

O depdsito de carvao abordado durante este estudo € localizado no nordeste
da Australia. A Figura 4.1 apresenta um mapa de localizagdo da regido onde situa-

se o depdosito.

Townsville
Abbet Point
Bowen

Collinsville

Newlands Mackay
Glenden Dalrymple Bay

Tiebl

Oaky Creek

Emerald RockHampton

Gladstone

Figura 4.1- Mapa de localizagcdo da area em estudo.
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4.2.1 Banco de Dados

As amostras de vagarosidade de onda acustica, utilizadas neste trabalho,
foram coletadas por meio de perfilagem acustica. Essas amostras foram coletadas
ao longo de 60 furos (verticais) perfilados, distribuidos na area em estudo. As
amostras coletadas em cada furo foram coletadas em intervalos de 5cm em 5cm,

perfazendo um total de aproximadamente 300m por furo.

O banco de dados compreende 228851 amostras de vagarosidade de onda
acustica (medidas em ps/ft). Os furos perfilados foram irregularmente espagados. As
amostras de vagarosidade cobrem uma regidao de aproximadamente 3000m na
direcao leste-oeste e 3000m na direcdo norte-sul. A Figura 4.2 apresenta uma vista
superior dos furos perfilados (coordenadas UTM) e da area do depdsito onde foi

realizado o levantamento sismico.

Os limites do levantamento sismico devem ser conhecidos, visto que o grid
de vagarosidade, a ser construido, devera cobrir uma regiao de intersecgao entre a
area levantada por sismica e a area amostrada por perfilagem acustica. A Figura 4.3
mostra uma representagdo em perspectiva da superficie topografica na regido do
depdsito e das amostras de vagarosidade (representagdo com exagero vertical). A
representacao da superficie topografica apresentada na Figura 4.3 € uma wireframe

construida por meio da triangulagao de pontos obtidos por plani-altimetria.

—— Limite da sismica

Figura 4.2- Vista superior dos furos perfilados (coordenadas UTM) e limite do poligono do
levantamento sismico.

54



Banco de Dados

B Topografia
- Amostras

Figura 4.3- Representagdo em perspectiva da superficie topografica e das amostras de
vagarosidade (representagcao com exagero vertical).

Devido a grande quantidade de amostras que serdo utilizadas nas
estimativas e ao grande volume que devera ser coberto pelo grid de vagarosidades,

espera-se uma grande demanda computacional para interpolagao e simulagéo.

4.3 Estatistica Basica

O histograma é comumente o primeiro passo usado na analise exploratéria
dos dados (Isaaks and Srivastava, 1989). A Figura 4.4 mostra o histograma para os
valores de vagarosidade de onda acustica. O eixo horizontal mostra classes de

valores, enquanto o eixo vertical mostra a freqliéncia associada a cada classe.

A estatistica basica dos dados pode ser analisada com a construgdo do
histograma, acompanhado dos valores de média, desvio padr&o, coeficiente de
variagéo, valor maximo, valor minimo, quartil superior, quartil inferior e mediana dos

valores amostrais.
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| . Numero de dados: 222648
200 _ )
i T Dados excluidos: 6203
] Média: 87,18
] Desvio padrao: 16,00
150 _| CV:0,18
© ] Maximo: 199,82
© n i Quartil superior: 92,31
5 7 Mediana: 83,67
B 100_] — Quartil inferior: 76,57
g - ] - Minime: 50,17
[ ;
050 _]
50. 90. 130. 170. 210.

Vagarosidade (usfft)

Figura 4.4- Histograma para os valores de vagarosidade de onda acustica.

Nota: Os dados excluidos apresentados na Figura 4.4 referem-se aos valores iguais a -
999,000, os quais foram atribuidos a intervalos ndo amostrados durante a perfilagem. Além disso,
dados menores que 50us/ft e maiores do que 200us/ft nhdo foram considerados, visto que esses
valores ndo tem significado fisico e, provavelmente, estdo associados com ruidos nas leituras de

vagarosidade.

A estatistica basica das amostras € igual para o banco de dados em
coordenadas cartesianas e para o banco de dados em coordenadas estratigraficas,
visto que a diferenca desses dois bancos de dados €, apenas, a posicdo das

amostras.

4.4 Desaqrupamento

Durante o modelamento de qualquer atributo de um depdsito mineral
representado por amostras, € necessario verificar se as amostras foram
preferencialmente coletadas. Amostras encontram-se agrupadas (preferencialmente
coletadas) se suas localizagbes ndo estdo regularmente ou randomicamente

distribuidas sobre a area em estudo (Goovaerts, 1997). Este tipo de amostragem
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leva ao calculo de uma estatistica tendenciosa do atributo analisado. Neste caso,

técnicas de desagrupamento sdo recomendadas.

A Figura 4.2 mostra que as amostras utilizadas apresentam agrupamento
preferencial. A técnica de desagrupamento utilizada neste trabalho foi o chamado
Método das Células Moveis (Journel, 1983; Isaaks e Srivastava, 1989; Deutsch,
1989; Deutsch e Journel, 1998). Neste método, a area em estudo é dividida em
células de tamanhos iguais (2D) ou sélidos de volumes iguais (3D). As amostras que
caem dentro de uma mesma célula recebem o mesmo peso de desagrupamento.
Esses pesos sdo inversamente proporcionais ao numero de amostras que caem
dentro da célula. A utilizagdo desse método aproxima a estatistica das amostras da
estatistica da populagao, do contrario uma estatistica tendenciosa sera gerada, caso

0 agrupamento esteja presente.

A Figura 4.5 apresenta o histograma das amostras de vagarosidade de onda
acustica desagrupadas, considerando o banco de dados em coordenadas
cartesianas. A Figura 4.6 apresenta o histograma das amostras de vagarosidade de
onda acustica desagrupadas, considerando o banco de dados em coordenadas

estratigraficas.

200 _| Numero de dados: 222648
Dados excluidos: 6203

7 Media: 87,72
N Desvio padrao: 16 47
150 CV: 0,19

- Maximo: 199,82

i — Quartil superior: 94,02
Mediana: 84,00
Quartil inferior: 76,64
Minimo: 50,17

Frequéncia
—
=
-]
|

000 _‘J—(

I
50. 90. 130. 170 210.
Vagarosidade (usift)

Figura 4.5- Histograma das amostras de vagarosidade de onda acustica desagrupadas (banco
de dados em coordenadas cartesianas).
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-200 = Numero de dados: 222648
. Dados excluidos: 6203
Média: 87,73

150 _| Desvio padrao: 16,36
CV:0,19

Maximo: 199,82

g ] Quartil superior: 94,05
3 : — Mediana: 84,00
g 100 m Quartil inferior: 76,64
h = Minimo: 50,17
050_|
50. 90. 130. 170. 210.

Vagarosidade (usift)

Figura 4.6- Histograma das amostras de vagarosidade de onda acustica desagrupadas (banco
de dados em coordenadas estratigraficas).

Conforme analise dos histogramas apresentados nesta segao, o efeito do
agrupamento ndo causou mudangas significativas na estatistica dos dados
amostrais, tanto para o banco de dados em coordenadas cartesianas como para o
banco de dados em coordenadas estratigraficas. Isto pode ter ocorrido, porque o
depdsito pode apresentar uma estratigrafia muito parecida ao longo de sua
extensdo, assim um agrupamento preferencial em alguma regido, ndo influenciaria

significativamente a estatistica basica dos dados amostrais.

4.5 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou o0 modo de obtencdo das 228851 amostras de
vagarosidade de onda acustica coletadas por meio de perfilagem acustica, ao longo
de 60 furos perfilados, distribuidos na area em estudo. A estatistica basica e o
desagrupamento dos dados tridimensionais de vagarosidade de onda acustica com
elevagcdo em coordenadas estratigraficas e em coordenadas cartesianas também
foram apresentados. Esses dados foram utilizados nas etapas de krigagem e

simulacao tridimensional apresentadas durante esse estudo e foram a base da
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construgéo dos bancos de dados bidimensionais utilizados na etapa de krigagem de

vagarosidade média e de velocidade média.

Varias alternativas de krigagem foram realizadas ao longo desse estudo
visando a comparagao dos resultados obtidos e a escolha da melhor alternativa para

obtencao de valores de velocidade média da onda sismica, meta desse trabalho.

O capitulo seguinte apresentara as interpolagdes realizadas com o algoritmo
de krigagem, quais sejam: krigagem dos dados tridimensionais de vagarosidade de
onda acustica com valores de elevagdo em coordenadas cartesianas, krigagem dos
dados tridimensionais de vagarosidade de onda acustica com valores de elevagéo
em coordenadas estratigraficas, krigagem dos dados bidimensionais de
vagarosidade média da onda acustica (quando essa se propaga a partir da
superficie do terreno até a capa da camada de carvao GCWS), krigagem dos dados
bidimensionais de velocidade média da onda acustica (quando essa se propaga a
partir da superficie do terreno até a capa da camada de carvdo GCWS) e krigagem
dos valores de cota da capa da camada GCWS cujas estimativas serao utilizadas na

retro-transformacéo dos dados de vagarosidade em coordenadas estratigraficas.
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CAPITULO 5 - Krigagem

Neste capitulo serdo abordados alguns conceitos nos quais a geoestatistica
se apoia para fazer inferéncias de valores de atributos em locais ndo amostrados.
Além disso, sera apresentada a analise da continuidade espacial dos dados de
vagarosidade de onda acustica com os valores de elevacdo em coordenadas
cartesianas e com os valores de elevagao em coordenadas geoldgicas; a krigagem
ordinaria do atributo vagarosidade de onda acustica usando banco de dados com
elevagdo em coordenadas geoldgicas e usando banco de dados com elevagdo em
coordenadas cartesianas; e a escolha do banco de dados que resultou melhores
valores das estimativas de vagarosidade de onda acustica. Também, serao
apresentadas a krigagem ordinaria do atributo vagarosidade média e a krigagem
ordinaria do atributo velocidade média usando dados bidimensionais (Leste-Norte),
além de uma comparacao entre os resultados obtidos com dados bidimensionais e

com dados tridimensionais.

Os resultados apresentados nesse capitulo foram obtidos com os softwares
Datamine Studio© (Anon, 2003), Surfer© (Anon, 2002), Isatis© (Bleines et al., 2001),
Variowin© (Pannatier, 1996), Locmap.exe, Hlistplt.exe, Gamv.exe, Varmap.exe,
Scatplt.exe, Postsim.exe, Kt3d.exe e Pixelplt.exe, sendo os oito ultimos pertencentes

a biblioteca de geoestatistica GSLIB (Deutsch e Journel, 1998).
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5.1 Variavel Regionalizada e Estacionariedade

" para fazer

A geoestatistica se apoia no conceito de “Variavel regionalizada
inferéncias a partir de amostras de qualquer atributo de um depdsito mineral.
Variavel regionalizada (ou atributo) € uma Variavel que é distribuida no espaco.
Usualmente, essa Variavel é caracteristica de um certo fenbmeno, como por
exemplo, teor de um mineral é caracteristica de uma mineralizacdo (Journel e

Huijbregts, 1978).

Geralmente, uma Variavel regionalizada apresenta valores dessa Variavel,
que distribuidos no espacgo, apresentam um aspecto estruturado, apesar de
apresentarem um aspecto erratico (aleatério) em cada vizinhanga local (Journel e
Huijbregts, 1978). A Figura 5.1 apresenta um exemplo de como uma Variavel

regionalizada pode ser distribuida.

>

Valor da variavel regionalizada

Distancia

Figura 5.1- Exemplo de como uma variavel regionalizada pode ser distribuida em uma se¢éao
do depésito. Os pontos pretos representam valores da variavel regionalizada e a linha preta
representa o comportamento estruturado da variavel regionalizada.

' Para uma melhor compreensao do assunto abordado nesta se¢éo e possibilitar o uso de
expressdes geoestatisticas como “Variavel regionalizada”, a palavra Variavel, com letra inicial
maiuscula, significara um atributo, como por exemplo, teor de um mineral, enquanto a palavra
variaveis, com letra inicial minuscula, significara valores do atributo, como por exemplo, valor do teor

de um mineral em diferentes amostras de um depdsito.
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Valores de uma Variavel regionalizada podem ser gerados por uma fungao
aleatdria ou randbmica, visto que as variaveis geradas por uma funcéo aleatoria, isto
€, variaveis aleatorias, podem assumir certos valores de acordo com uma certa
distribuicdo de probabilidades. Ou seja, valores de uma Variavel regionalizada
podem ser considerados realizagbes de uma fung¢ao aleatéria. (Journel e Huijbregts,
1978).

Uma funcao aleatéria gera variaveis que podem assumir valores aleatérios
em uma vizinhancga local (respeitando a probabilidade de ocorréncia de cada valor),
mas quando comparados a variaveis pertencentes a outras vizinhangas, mantém a

estrutura espacial da Variavel regionalizada.

As técnicas geoestatisticas de interpolagdo mais utilizadas se apdiam na
estacionariedade de fungdes aleatdrias (Isaaks e Srivastava, 1989). Uma funcéo
aleatdria € dita estritamente estacionaria quando a dependéncia dos valores de uma
Variavel regionalizada, separados por um vetor h (médulo, direcdo e sentido), ndo
varia com a translacdo desse vetor. Porém, a geoestatistica se apdia na
estacionariedade de segunda ordem (Journel e Huijbregts, 1978), a qual considera
que o momento estatistico de primeira ordem, descrito como a esperanga
matematica (média) dos possiveis valores da Variavel regionalizada, e o momento
estatistico de segunda ordem, conhecido como covariancia, ndo dependem da

translacéo do vetor h.

E seguindo as teorias de Variavel regionalizada e estacionariedade que

interpolagdes utilizando ferramentas geoestatisticas serdo realizadas neste trabalho.

5.2 Continuidade Espacial

O conhecimento das diregdes de maior/ menor continuidade do atributo em
estudo, sera necessario durante a etapa de interpolagcao (krigagem) desse atributo.
A continuidade espacial de um atributo € comumente analisada por meio de medidas
de variabilidade entre valores desse atributo, separados por um vetor h. Entre as
medidas de variabilidade mais comuns, utilizadas na geoestatistica, estdo as

fungcdes de h chamadas covariancia (C) e variograma (7).

62



Krigagem

A covariancia € uma medida de semelhanca entre pares de dados
separados por um vetor h. Assim quanto maior a covariancia entre os pares maior €
a semelhanca entre esses pares. A covariancia entre dados separados por um vetor
h é:

C(h) = N—h) Z (Z-Z,,)—(m, -m,) sendo
1 N(h)Z 1 N(h)Z
m—h - N—h) - i rn+h - N—h) - i+h

(5.1)

onde:

C(h)= covariancia entre valores de dados separados por um vetor h;
Z= valor da i-ésima amostra;

Zi:n= valor da amostra separada de Z; por um vetor h;

N(h)= numero de pares separados por uma distancia h;

m.,= média dos valores Z;;

m+n= média dos valores Z;n.

A covariancia também pode ser obtida por:

Ch)=0-vih)

(5.2)

onde:

C(h) = covariancia entre valores de dados separados por um vetor h;

&2 = variancia dos dados;

v(h) = variograma entre valores de dados separados por um vetor h.
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O variograma para amostras separadas por um vetor h & escrito da seguinte

maneira:

(5.3)

onde:

v(h)= variograma para amostras separadas por uma distancia h;
N= numero de pares de amostras separadas por uma distancia h;
h= distdncia média entre amostras;

Z= valor da i-ésima amostra;

Zi+n= valor da amostra separada de Z; por um vetor h.

O variograma é calculado para diferentes valores de h. O grafico conhecido
como variograma experimental pode ser construido com esses valores de

variograma (Figura 5.2).

20
Patamar

10

Variograma

0 20 40
Alcance

Distancia entre pares

Figura 5.2- Esquema de um variograma experimental tipico. Modificado de Hartman (1992).
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Os parametros de um variograma experimental sao:

Efeito pepita — € o valor da ordenada (eixo y) quando o variograma
experimental intercepta esse eixo. Este valor representa a aleatoriedade e os fatores
que influenciam a variabilidade a curtas distancias, como erros de amostragem e

mineralizag¢des erraticas;

Patamar — valor que coincide com a variancia dos dados. E o valor da

ordenada no qual o variograma experimental torna-se aproximadamente constante;

Alcance — & a distancia entre pares na qual o variograma experimental
alcanca o patamar. As amostras separadas por distdncias maiores do que o alcance
nao apresentam correlagdo espacial, ou seja, o valor de uma amostra nao depende

do valor de outra amostra separada por distancia superior ao alcance.

A inclinagdo e a forma do variograma frequentemente variam em diregdes
diferentes, com o alcance aumentando na direcdo de maior continuidade da

mineralizagao.

Outra medida de variabilidade € o chamado correlograma. O correlograma é
a forma padronizada do covariograma. Por isso, algumas estruturas podem ser
melhor evidenciadas no correlograma do que no covariograma. O correlograma pode

ser descrito como:

oh) = Clh) e [-1,+1] sendo

0412 '0+h2

1 Nty 2 1 N 2
O-—h2 = N—h);[ZI _m—h] O-+h2 = N—h) = [Z|+h - m+h]

(5.4)

onde:

p(h)= correlograma entre valores de dados separados por um vetor h;

C(h)= covariancia entre valores de dados separados por um vetor h;
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Z= valor da i-ésima amostra;

Zi:n= valor da amostra separada de Z; por um vetor h;
N(h)= numero de pares a uma distancia h;

m.,= média dos valores Z;;

m.yn= média dos valores Z.p;

c_,’ = variancia dos valores Z;

c,,. = variancia dos valores Zi.r.

A krigagem utiliza valores de variogramas que medem a variabilidade entre
as amostras usadas em cada estimativa e entre cada amostra e o ponto onde ocorre
a estimativa, por isso, uma fungdo, que possa fornecer esses valores, deve ser

ajustada aos variogramas experimentais.

5.2.1 Funcoes para Ajuste de Variogramas

Fungdes sao ajustadas aos variogramas por dois motivos (lsaaks e
Srivastava, 1989).

e fornecer valores de variogramas para qualquer distancia h;

e assegurar a existéncia de um resultado durante a interpolagdo e que esse

resultado seja unico.

Quanto melhor estruturados os variogramas, mais eficientes serdo as
funcdes ajustadas a esses durante a fase de interpolagéo. Essas fungbes podem ser
de diferentes modelos. Os modelos mais utilizados sdo apresentados nas equacgdes
5.5a5.8.
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Modelo esférico

h o} 15-(Ej—05-(hj3 seh<a
y(h):c.Sph(gj: 17 \a) 7 \a -
c seh>a

(5.5)

onde:
c= patamar do modelo esférico;

a= alcance do modelo esférico.

Modelo exponencial com alcance pratico a

(Alcance pratico= alcance do variograma a 95% do patamar)

v<h)=c{1_exp(-73hﬂ

(5.6)

onde:
c= patamar do modelo exponencial;

a= alcance do modelo exponencial.

Modelo Gaussiano com alcance pratico a

(Alcance pratico= alcance do variograma a 95% do patamar)

y(h)= c{1 - exp(_;hz ﬂ

onde:

(5.7)

c= patamar do modelo Gaussiano;
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a= alcance do modelo Gaussiano.

Modelo de poténcia

y(h)=ch"”  como<w<2
(5.8)

onde:

c= inclinagéo do modelo de poténcia.

A Figura 5.3 ilustra os quatro tipos de modelos mais utilizados.

I
L

Patamar

————

Modelo Esférico —

Variograma

1
I
|
I Modelo Exponencial ——
1

Alcance | Modelo Gaussiano

>
Distancia entre pares
A
E Modelo de poténcia @ =05 —
% Modelo de poténcia =10 —
I Modelo de poténcia @ =15
>
>

Distancia entre pares

Figura 5.3- Representacao das funcdes mais utilizadas para modelar variogramas
experimentais. Modificado de Goovaerts (1997).

Um variograma experimental pode ser ajustado com mais de uma estrutura,
ou seja, com uma fungcao que contém mais de um modelo do mesmo tipo ou de tipos
diferentes. Os valores de variograma do variograma experimental sdo as somas dos

valores de variograma de cada modelo para um mesmo h e do efeito pepita.
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5.3 Krigagem

Krigagem é um algoritmo de interpolagcdo que visa obter estimativas de
valores de um atributo z em locais (u) ndo amostrados sobre a area em estudo,
considerando as amostras disponiveis e a correlagdo espacial entre valores desse
atributo (Matheron, 1963).

A krigagem €& comumente identificada com a sigla BLUE, que quer dizer na
lingua inglesa “best linear unbiased estimator”. A krigagem é uma técnica de
interpolacao linear (linear), porque suas estimativas sdo combinagdes lineares dos
dados disponiveis; nao-tendenciosa (unbiased), porque a média do erro da
estimativa € zero (entenda-se por erro da estimativa a diferenca entre o valor real e o
valor estimado); e melhor (best) porque minimiza a variancia do erro da estimativa

(Isaaks e Srivastava, 1989).

Considerando que os valores de um atributo z qualquer sao realizagdes de
uma fungdo aleatéria e estacionaria, a equagdo de krigagem simples (base para
outros tipos de krigagem) é definida como mostra a seguinte equagao (Matheron,
1963):

(5.9)

onde:

Z*(u)= valor da estimativa;

m(u)= esperangca matematica (média) das variaveis aleatorias Z*(u)= m(u);
Ai(u)= peso para a i-€sima amostra usada na estimativa;

Z(u)= valor da i-ésima amostra usada na estimativa;

m(u)i= esperanga matematica das variaveis aleatérias Z*(u);

n= numero de amostras usadas na estimativa.
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A equacéo 5.9 pode ser reescrita conforme segue (Matheron, 1963):

Z*(u):g)\i(u)Z(u)i+)\m(u)m(u) sendo )\m(u):1—§)\i(u)

(5.10)

onde:

Am= peso atribuido a média estacionaria para a estimativa em um local u.

Dois tipos de krigagem serdo usados neste estudo: krigagem ordinaria e
krigagem simples. Krigagem ordinaria (OK) considera a flutuagdo local da média
limitando o dominio de estacionariedade da média para a vizinhanga local do ponto
a ser estimado, enquanto a krigagem simples (SK) considera a média m(u)

conhecida e constante por toda a area em estudo (Matheron, 1963).

O atributo vagarosidade de onda acustica foi krigado por krigagem ordinaria,
que € o tipo de krigagem mais comumente usado na estimativa de atributos de
depdsitos minerais, visto que considera flutuagdo local da média. Na krigagem

ordinaria existe uma restricdo aos pesos de krigagem de forma que:

ﬁ)\i (u) =1

i=1
(5.11)

Logo, a equacgao da krigagem ordinaria pode ser descrita como:

* S OK
Z U)ok = Z)\i (u)z(u)i
i=1

(5.12)

onde:
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Z*(u)ok= valor da estimativa;
A °X(u)= peso atribuido a i-ésima amostra utilizada na estimativa;
Z(u)= valor da i-ésima amostra utilizada na estimativa;

n= nUmero de amostras utilizadas na estimativa.

Os valores dos pesos da krigagem ordinaria [A°f(u)] sdo calculados
resolvendo o sistema de krigagem ordinaria, que possui (n+1) equacdes lineares.

Um exemplo desse sistema € mostrado a seguir:

-
n

NS

M- T

= .
@]
~

—_

c

S

I

—

(5.13)

onde:
C(u)r¢j= covariancia entre amostras utilizadas na estimativa;

C(u)r(oy=covariancia entre a amostra utilizada na estimativa e o ponto a ser
interpolado;

M= parametro de Lagrange.

Na realidade, os valores Cgr utilizados no sistema da equagdao 5.13
significam covariancias dos residuos. Deutsch e Journel (1998) apresentam o

significado matematico de residuos por meio da seguinte equacao:

Z(u)=m(u)+R(u)

(5.14)
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onde:
Z(u)= valor da variavel aleatoria do atributo z no local (u);
m(u)= esperanga matematica dos valores das variaveis aleatoérias préximas a Z(u);

R(u)= residuo do valor da variavel aleatdria do atributo z no local (u).

Apesar do valor m(u) ser considerado estacionario apenas para uma
vizinhanga local, pela teoria da krigagem ordinaria, na pratica a covariancia dos
residuos é considerada igual as covariancias calculadas para as variaveis do atributo

em estudo (Goovaerts, 1997).

Isaaks e Srivastava (1989) mostram que o parédmetro de Lagrange é
introduzido na equacgéao da variancia do residuo (usada na construgao do sistema de
krigagem ordinaria), de uma maneira que nao modifica o valor dessa variancia. Esse
artificio € utilizado a fim de garantir uma unica solugédo para o sistema de krigagem
ordinaria, ja que o sistema sera, entdo, composto de (n+1) equagdes e (n+1)

variaveis.

A variancia de krigagem ordinaria pode ser usada na determinagdo da
incerteza de cada estimativa krigada (em cada local (u)). A variancia da krigagem

ordinaria é descrita como:

n(u)
0ok (u)=0% —| D A (uC(u),) +u
i=1

(5.15)

onde:
o?ok= variancia de krigagem ordinaria;
o= variancia das amostras;

C(u)(0)= covariancia da i-ésima amostra usada na estimativa com o ponto a ser

interpolado;

1:°K(u)= peso para a i-ésima amostra usada na estimativa;
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n= numero de amostras usadas nas estimativas;

u= parametro de Lagrange.

Estimativas feitas por krigagem simples e a variancia atribuida para cada
estimativa serdo usadas na simulagdo do atributo vagarosidade de onda acustica
(ver capitulo 6). A equagao 5.10 é a equacdo da krigagem simples, logo, a krigagem

simples n&o impde restrigdes para os pesos de krigagem.

Os valores dos pesos de krigagem simples [kiSK(u)] podem ser calculados
resolvendo o sistema de krigagem simples. Um exemplo desse sistema é mostrado

a seguir:

n

> Auku) =Cu) ~ i=1,...n

=

(5.16)

Analisando-se a, equacao 5.10 pode-se dizer que na krigagem simples,
quanto menor o somatoério dos pesos atribuidos as amostras utilizadas, maior peso
sera atribuido a média estacionaria, em cada estimativa. Quanto mais longe as
amostras estiverem do ponto a ser interpolado, menores serdo as covariancias entre
as amostras e o ponto, logo, menor serdao os pesos atribuidos as amostras e a

estimativa tera um valor mais parecido com a média estacionaria.

A variancia de cada estimativa feita por krigagem simples pode ser expressa

COmo segue:

n(u

0% (u)=0? - Z) A" (uﬁ(U)(io)

i=1
(5.17)

onde:

o%sk= variancia de krigagem simples;
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o= variancia das amostras;

C(u)(0)= covariancia da i-ésima amostra usada na estimativa com o ponto a ser

interpolado;
A>%(u)= peso para a i-ésima amostra usada na estimativa;

n= numero de amostras usadas na estimativa.

5.3.1 Krigagem de Bloco

As equacgbes de krigagem mostradas até agora se referem a krigagem de
pontos. Contudo, frequentemente, prefere-se usar a krigagem de bloco (lsaaks e
Srivastava, 1989). Na krigagem de bloco, a regidao em estudo € dividida em blocos
(3D) ou quadrados (2D). Varios pontos dentro de cada bloco ou quadrado sao
interpolados, e a média dos valores dessas interpolacdes é o valor do atributo
atribuido ao bloco ou quadrado. Assim, existirdo estimativas ao longo de toda a

regidao em estudo.

A quantidade de pontos que deverao ser interpolados dentro de cada bloco
ou quadrado depende do grau de discretizagado desejado. Discretizagao € a divisao

da area/ ou volume do quadrado/ ou bloco em varios pontos.

Contudo, dependendo do numero de pontos a ser interpolado dentro de uma
area ou volume, o esforgo computacional exigido sera muito grande, visto que, em
cada ponto a ser interpolado, devera ser resolvido um sistema de krigagem. Esse
esforgo computacional pode ser amenizado se apenas um sistema de krigagem, um

pouco diferente do ja apresentado, for resolvido para cada quadrado ou cubo.

Um exemplo de sistema de krigagem ordinaria de bloco que deve ser

resolvido em cada estimativa é apresentado a seguir (Isaaks e Srivastava, 1989):
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(5.18)

onde:
Cr(j= covariancia entre amostras utilizadas na estimativa;
M= parametro de Lagrange;

OK= peso para a j-ésima amostra usada na estimativa;

Cr(a= Covariancia média entre uma amostra e todos os pontos dentro de uma area

A (area A sera definida como a area do quadrado ou o volume do bloco).

A formula que define Cr(a) é descrita a seguir:

PR

j|ieA

(5.19)

onde:

A= numero de pontos discretizados dentro da area A.

A variancia das estimativas feitas por krigagem ordinaria de bloco pode ser

escrita como:

(5.20)
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onde o valor Craa) pode ser definido como:

1
Crian) = 3 2. 2 Crap

‘A‘ iicA jjjeA

(5.21)

5.3.2 Validacao Cruzada

Antes da krigagem da vagarosidade de onda acustica, o variograma
modelado e a estratégia de interpolagdo (parametros de krigagem) devem ser
verificados. Essa verificacdo pode ser realizada por meio da chamada validagao

cruzada (Isaaks and Srivastava, 1989).

A validagdo cruzada consiste de remover um dado (amostra) do banco de
dados e realizar a re-estimativa desse dado usando as amostras remanescentes. O
valor da amostra removida € comparado com o valor da re-estimativa e a diferenca
entre esses valores € definida como erro. Espera-se que a média do erro seja
proxima de zero e a variancia seja a menor possivel. Se o variograma modelado e a
estratégia de interpolacdo nao levam a esta condicdo desejada, os parametros sao

redefinidos e 0 processo € novamente realizado.

5.4 Krigagem Ordinaria em Trés Dimensées (3D)

Esta secdo apresenta a andlise da continuidade dos valores de
vagarosidade tridimensionais com elevagdo em coordenadas cartesianas e em
coordenadas estratigraficas, assim como a krigagem tridimensional em coordenadas

cartesianas e em coordenadas estratigraficas.

76



Krigagem

5.4.1 Variogramas de Vagarosidade de Onda Acustica (3D)

Os variogramas experimentais de vagarosidade de onda acustica,
construidos com banco de dados tridimensionais em coordenadas cartesianas e
banco de dados tridimensionais em coordenadas estratigraficas, sdo apresentados

nesta segao.

Geralmente, depdsitos de carvdo sao formados por uma sequéncia de
diferentes estratos, conforme havia sido comentado no capitulo 3. Cada estrato
apresenta propriedades fisicas intrinsecas a cada tipo de litologia, logo é esperado
que a vagarosidade de onda acustica seja semelhante entre os pontos amostrados

que pertencem a um mesmo estrato.

Normalmente, esses estratos apresentam formas horizontais e a direcdo de
menor continuidade tende a coincidir com a diregao da espessura de cada camada.
Nao existe uma evidéncia de algum processo geoldgico severo, como dobramento
ou falhamento, que tenha ocorrido na regido do depdsito em estudo.
Consequentemente, € provavel que a diregcado vertical seja a diregdo de menor
continuidade (variograma experimental com o menor alcance) e a diregao horizontal

seja a de maior continuidade.

Os variogramas experimentais verticais das amostras de vagarosidade de
onda acustica, em coordenadas cartesianas e estratigraficas, sdo apresentados na
Figura 5.4. Estes variogramas sao iguais, visto que as coordenadas das amostras no
plano norte-leste (XY) e distancia vertical entre elas € a mesma para os dois banco

de dados.

A Figura 5.4 mostra que a variabilidade média entre amostras aumenta
rapidamente nos primeiros metros, e esse crescimento é atenuado até alcancar o
patamar. Esse rapido aumento ocorre devido a natureza do atributo que esta sendo
analisado, por exemplo, a variavel vagarosidade € muito sensivel a pequenas
variagdes na composi¢cao das rochas. Isto quer dizer, que dentro de uma faixa de
possiveis valores, a variavel vagarosidade pode apresentar valores um tanto
diferentes a pequenas distancias (alto efeito pepita). Inversamente, a atenuacéao

desse crescimento ocorre devido a estratigrafia do depdsito. A estratigrafia mostra

77



Krigagem

diferentes camadas intercaladas (ver capitulo 3), consequentemente a vagarosidade
de onda acustica é semelhante dentro de certos tipos de rochas os quais se repetem
em varias profundidades. Essa tendéncia causa um “hole effect” no variograma

(Isaaks e Srivastava, 1989).

Isaaks e Srivastava (1989) comentam que “hole effect” ocorre em
fendmenos onde existe uma ciclicidade ou repeticao natural das camadas, como é o
caso do depdsito em estudo. Esse “hole effect” € melhor observado no correlograma
experimental vertical das amostras de vagarosidade de onda acustica (ver Figura
5.5).

Direcao Vertical
400 -
o 300 -
= Y 55;“”“ 599%%05
(1] Yy LT 993999
‘g-’ZOO* e 299%%300 9009099 9050099909990000°
=
s
100 17
p
0 1 T T T T 1
0 20 40 60 80 100
h (m)
‘ + Estratigraficos Modelo Cartesiano ------- Patamar = Cartesianos Modelo Estratigrafico

Figura 5.4- Variograma experimental vertical e seu modelo.

A Figura 5.6 mostra os variogramas experimentais horizontais
omnidirecionais das amostras de vagarosidade de onda acustica em coordenadas
cartesianas e em coordenadas estratigraficas. O variograma omnidirecional é
construido a fim de fornecer parametros, como o efeito pepita e o patamar, que
deverdo ser usados nos variogramas direcionais e para fornecer um comportamento
aproximado desses variogramas. Um variograma experimental omnidirecional é

construido com pares de amostras encontradas em todas as diregdes do plano XY.
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Figura 5.5- Correlograma experimental vertical.

Os variogramas da Figura 5.6 mostram uma grande continuidade na diregéo

horizontal, tipica dos depdsitos de carvao, visto que a variancia dos dados originais

(patamar) ndo € alcangada, pelo menos para uma distancia tdo grande quanto o

comprimento do depdésito de carvao.

Analisando-se o0s variogramas experimentais omnidirecionais, pode-se

observar que os variogramas dos dados em coordenadas cartesianas apresentam

um

comportamento muito parecido com o comportamento dos variogramas dos
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dados em coordenadas estratigraficas, porém a variabilidade dos dados em
coordenadas cartesianas é maior em todos os pontos dos variogramas. Isso
evidencia que as camadas do depdsito de carvao, em coordenadas cartesianas, sao
quase horizontais, como ja havia sido comentado no capitulo 3. Porém, o leve
dobramento (ou mergulho quasi-horizontal) das camadas em coordenadas
cartesianas ao longo da extensao do depdsito fez com que amostras de dominios
geoldgicos diferentes fossem comparadas, o que aumenta a variabilidade entre
amostras. Provavelmente, isso ocorreu nas regides de mudanca de estrato ou
quando amostras de estratos mais finos (como camadas de carvao) foram incluidas
no calculo do variograma. A Figura 5.7 apresenta o esquema de como os pares de

amostras em coordenadas cartesianas foram escolhidos.

Apesar da transformagao das coordenadas originais do banco de dados em
coordenadas estratigraficas ndo garantir que todos os pares de amostras incluam
amostras de um mesmo dominio geoldgico, a utilizagdo desse sistema de
coordenadas garantiu uma melhor caracterizagdo da correlagdo espacial das

amostras de vagarosidade de onda acustica.

Omnidirecional (Horizontal)
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Figura 5.6- Variograma experimental omnidirecional horizontal e seu modelo.
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#&—» Escolha de pares de amostras
I Litologia 1
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Figura 5.7- Esquema de como pares de amostras foram escolhidos (coordenadas cartesianas).

As Figuras 5.8 a 5.15 mostram variogramas experimentais horizontais,
construidos com amostras em coordenadas cartesianas e em coordenadas
estratigraficas, nas diregdes azimutais de 22.5°, 45°, 67.5°, 90°, 112.5°, 135°, 157.5°
e 180° respectivamente. Com a analise dos variogramas horizontais direcionais,
pode-se dizer que nao existe uma diregdo horizontal preferencial, tanto para o
depdsito em coordenadas cartesianas como para o depdsito em coordenadas
estratigraficas. Assim, os parametros encontrados nos variogramas experimentais
omnidirecionais serdo usados na etapa de krigagem dos respectivos depdsitos (em

coordenadas cartesianas e em coordenadas estratigraficas).

Dois modelos esféricos foram ajustados a cada variograma experimental
apresentado nesta segdo. Esse tipo de estrutura geralmente se ajusta bem a

variogramas experimentais de atributos de depdsitos de carvao (Borba et al., 1996).

A dificuldade de modelamento de variogramas em trés dire¢cdes pode ser
evidenciada pelo fato de que os variograma experimentais verticais das amostras de
vagarosidade, que sao iguais para coordenadas cartesianas e estratigraficas,
tiveram que ser modelados de maneiras diferentes em cada caso, visto que os

modelos horizontais e verticais devem apresentar o mesmo patamar em todas
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estruturas. No entanto, os valores de patamar nos variogramas horizontais séo

diferentes em cada caso.

+ Estratigraficos Modelo Cartesiano - - -- Patamar =@ Cartesianos Modelo Estratigrafico

Figura 5.8- Variograma experimental na diregdo 22,5° (diregdo azimutal) e seu modelo.

Modelo Cartesiano - - -- Patamar = Cartesianos

+ Estratigraficos

Modelo Estratigrafico

Figura 5.9- Variograma experimental na diregio 45° (diregdo azimutal) e seu modelo.
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+ Estratigraficos Modelo Cartesiano - - - - Patamar =@ Cartesianos Modelo Estratigrafico

Figura 5.10- Variograma experimental na diregdo 67,5° (diregdo azimutal) e seu modelo.

+ Estratigraficos Modelo Cartesiano — - - -Patamar = Cartesianos Modelo Estratigrafico

Figura 5.11- Variograma experimental na diregdo 90° (diregdo azimutal) e seu modelo.

Modelo Cartesiano - - - - Patamar ®  Cartesianos

+ Estratigraficos

Modelo Estratigrafico

Figura 5.12- Variograma experimental na dire¢do 112,5° (diregdo azimutal) e seu modelo.
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+ Estratigraficos Modelo Cartesiano - - - - Patamar @ Cartesianos

Modelo Estratigrafico

Figura 5.13- Variograma experimental na direcdo 135° (diregido azimutal) e seu modelo.

Modelo Cartesiano - - - - Patamar =@  Cartesianos

+ Estratigraficos Modelo Estratigrafico

Figura 5.14- Variograma experimental na dire¢do 157,5° (diregdo azimutal) e seu modelo.

Modelo Cartesiano - - - - Patamar & Cartesianos

+ Estratigraficos

Modelo Estratigrafico

Figura 5.15- Variograma experimental na direcio 180° (diregido azimutal) e seu modelo.
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A funcdo variograma ajustada para os variogramas estratigraficos pode ser

escrita da seguinte forma:

h h_ . h_ . h h_ . h_ .
Y(h) =26 +155x Sph azimute90 , azimute0 , dip90 +75x Sph azimute90 , azimute0 , dip90
290 290 2,5 100000 100000 100

(5.22)

A fungado variograma ajustada para os variogramas cartesianos pode ser

escrita da seguinte forma:

h . h_ o, h . h . h_ o, h .
Y(h) — 26 + 180X8ph azimute90 , azimute0 , dip90 + SOXSph azimute90 , azimute0 , dip90
200 200 3 100000 100000 120

(5.23)

5.4.2 Validacao Cruzada

As Figuras 5.16 e 5.17 mostram o histograma dos erros das estimativas e o
mapa de correlagcdo entre os dados de vagarosidade e suas estimativas, resultantes
da primeira validagao cruzada realizada para a krigagem ordinaria dos valores de
vagarosidade (3D) em coordenadas estratigraficas. Os parametros de busca e

variograma utilizados nessa validacéo cruzada estao listados na Tabela 5.1.

As Figuras 5.18 e 5.19 mostram o histograma dos erros das estimativas e o
mapa de correlagdo entre os dados de vagarosidade e suas estimativas resultantes
da primeira validagao cruzada realizada para a krigagem ordinaria dos valores de
vagarosidade (3D) em coordenadas cartesianas. Os parametros de busca e

variograma utilizados nessa validacéo cruzada estao listados na Tabela 5.2.
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Frequéncia

200 _] Numero de dados: 222642
: Dados excluidos: 6209
| Média: 0,04
150 T Desvio padrio: 4,96
: CV: indefinido
b Maximo: 80,38
E Quartil superior: 1,39
B Mediana: 0,02
100 _ Quartil inferior: -1,38
] Minimo: -119,05
.050_|
'000 T T T | T T T | T T T T |
-100. -50. 0. 50. 100.

Erro (usift)

Figura 5.16- Histograma do erro obtido por validagao cruzada do atributo vagarosidade de
onda acustica (amostras em coordenadas estratigraficas).

Estimativa (usift)

Numero de dados: 222642
Dados excluidos: 6209

Variavel X:
média: 87,182
desvio padréao: 15,999

Variavel Y:
média: 87,151
desvio padrao: 14,552

Correlagao: 0,952
Rank de correlagéo: 0,941

Vagarosidade (usfft)

Numero de dados impressos: 222642

Figura 5.17- Mapa de correlagao entre valores de vagarosidade de onda acustica e suas
estimativas. (amostras em coordenadas estratigraficas).
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T Numero de dados: 222642
160 Dados excluidos: 6209
Média: 0,07
| Desvio padrao: 5,16
120 CV: indefinido
Maximo: 80,11
= | Quartil superior: 1,71
5 Mediana: 0,10
= 1 Quartil inferior: 1,58
E,' .080 Minimo: -116,47
w -
040 _]
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Erro (usift)

Figura 5.18- Histograma do erro obtido por validagao cruzada do atributo vagarosidade de
onda acustica (amostras em coordenadas cartesianas).

Numero de dados: 222642
Numero de dados impressos: 222642
Dados excluidos: 6209

Variavel X:
meédia: 87,182
desvio padrao: 16,000

Variavel Y:
média: 87,118
desvio padrio: 13,992

Correlacéo: 0,950
Rank de correlagao: 0,937

Estimativa (us/ft)

Vagarosidade (usift)

Figura 5.19- Mapa de correlagdo entre valores de vagarosidade de onda acustica e suas
estimativas. (amostras em coordenadas cartesianas).

A média do erro e a correlagdo entre valores de vagarosidade de onda
acustica e suas estimativas, resultantes desta primeira verificagcao feita por validagcao
cruzada, mostram que os parametros de busca e variograma que serao utilizados na
krigagem foram bem escolhidos, tanto para o depdsito em coordenadas cartesianas
como para o depdsito em coordenadas estratigraficas. Contudo, esses resultados
otimistas podem ter sido causados pela configuracdo das amostras. O banco de

dados é densamente amostrado ao longo da direc&o vertical, logo, a re-estimativa
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dessas amostras usando os dados remanescentes mais proximos tendem a produzir
erros menores. Isso ndo € o que acontece em zonas entre os furos perfilados, onde
as distancias em relacdo as amostras mais proximas serdo muito maiores. Assim,
uma segunda validagao cruzada foi realizada, restringindo o uso de amostras que
estivessem a distancias menores que 80m (menor distancia de separagdo entre

furos perfilados) em cada estimativa.

Tabela 5.1- Parametros de busca e variograma usados na validagao cruzada.

Parametros de busca e variograma

Minimo de dados para krigagem 3

Maximo de dados para krigagem 16

Maximo de dados por octante 2

Tipo de krigagem krigagem ordinaria
Maximo raio de busca (x, Yy, z) 1200m; 1200m; 2,5m
Variograma- numero de estruturas 2

Variograma- efeito pepita 26

Variograma- modelos (2) Esférico
Variograma- primeira estrutura - patamar 155

Variograma- primeira estrutura — alcance (x,y,z)  290m; 290m; 2,5m
Variograma- segunda estrutura — patamar 75

Variograma- segunda estrutura — alcance (x,y,z) = 100000m; 100000m; 100m

As Figuras 5.20 e 5.21 mostram o histograma dos erros das estimativas e o
mapa de correlagao entre os dados de vagarosidade e suas estimativas, resultantes
da segunda validagdo cruzada realizada para a krigagem ordinaria dos valores de
vagarosidade (3D) em coordenadas estratigraficas. As Figuras 5.22 e 5.23 mostram
o histograma dos erros das estimativas e o0 mapa de correlagdo entre os dados de
vagarosidade e suas estimativas, resultantes da segunda validagdo cruzada
realizada para a krigagem ordinaria dos valores de vagarosidade (3D) em

coordenadas cartesianas.
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Tabela 5.2- Parametros de busca e variograma usados na validagao cruzada.

Parametros de busca e variograma

Minimo de dados para krigagem 3

Maximo de dados para krigagem 16

Maximo de dados por octante 2

Tipo de krigagem Krigagem Ordinaria
Maximo raio de busca (x, Yy, z) 1200m; 1200m; 2,5m
Variograma- numero de estruturas 2

Variograma- efeito pepita 26

Variograma- modelos (2) Esférica
Variograma- primeira estrutura - patamar 180

Variograma- primeira estrutura — alcance (x,y,z)  200; 200; 3m
Variograma- segunda estrutura — patamar 50

Variograma- segunda estrutura — alcance (x,y,z)  100000m; 100000m; 120m

Os seguintes comentarios podem ser feitos a respeito das duas validagdes
cruzadas realizadas para cada banco de dados (em coordenadas estratigraficas e
em coordenadas cartesianas): a média do erro resultante da segunda validacao
cruzada, foi mais préxima de zero do que a média do erro da primeira validagao
cruzada. Isso ocorreu ao contrario do que se esperava, visto que, a segunda
validagao cruzada usou parametros de busca mais conservadores. Porém, isso pode
ser facilmente explicado. A ordem de grandeza da média do erro € muito pequena e
facilmente influenciada por alguns valores extremos, logo, uma diferenga de erro na
segunda casa decimal ndo deve ser considerada uma grande diferengca. As duas
validagdes cruzadas apresentaram a propor¢ao de erros positivos e negativos quase
igual, porém, de um modo geral, a ordem de grandeza dos erros positivos e
negativos resultantes da segunda validacdo cruzada foi um pouco maior do que
aqueles resultantes da primeira, resultando em um desvio padrdo maior dos valores
de erro da segunda validagdo. Por isso, a segunda validagdo cruzada ainda pode
ser considerada mais conservadora e melhor para analise do desempenho dos

parametros de busca e variograma escolhidos.
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Utilizando-se a segunda validagao cruzada para analise do desempenho dos
parametros de busca e variograma escolhidos para a krigagem de cada banco de

dados, pode-se ainda dizer que esses parametros foram bem escolhidos.

A diferenca dos resultados das validagdes cruzadas para os bancos de
dados em coordenadas estratigraficas e em coordenadas cartesianas n&o foi
significativa, portanto os resultados dessas valida¢gdes ndo podem ser usados para a

escolha do banco de dados que fornecera as melhores estimativas de vagarosidade.

7 Numero de dados: 220994
160 Dados excluidos: 7857
] Média: 0,01
7 Desvio padréao: 569
7 CV: indefinido
120
o ] Maximo: 122,67
E | Quartil superior: 1,63
= Mediana: -0,16
T 7 Quartil inferior: -1,78
£ 080 Minimo: -108,74
040 _]
000 ‘ T T
100 50 0. 50. 100

Erro(uslft)

Figura 5.20- Histograma do erro obtido por validagao cruzada do atributo vagarosidade de
onda acustica, utilizando amostras em coordenadas estratigraficas (usando um minimo de
separagao entre amostras).

Numero de dados: 220994

Numero de dados impressos: 220994
| Dados excluidos: 7857

170. Variavel X:

media: 87,210

desvio padraoe: 16,021

Variavel Y:
média: 87,211
desvio padrao: 14,442

130.

Estimativa (usfft)

Correlagao: 0,935
Rank de correlagao: 0,925

Vagarosidade (usift)

Figura 5.21- Mapa de correlagdo entre valores de vagarosidade de onda acustica e suas
estimativas. (amostras em coordenadas estratigraficas).
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Numero de dados: 220887

B Dados excluidos: 7964
160
Média: 0,00
7 Desvio padrio: 5,79
7 CV: indefinido
120 _| Maximo: 121,90
2 | Quartil superior: 1,60
I Mediana: 0,3
Ex 1 Quartil inferior: -1,83
2 ] Minimo: -112,05
w080
.040
000 T T T T T T T T T T T T T T T T T
-100. -50. 0. 50. 100.

Erro(usift)

Figura 5.22- Histograma do erro obtido por validagao cruzada do atributo vagarosidade de
onda acustica, utilizando amostras em coordenadas cartesianas (usando um minimo de
separagao entre amostras).

Numero de dados: 220887
Numero de dados impressos: 220887
Dados excluidos: 7964

Variavel X:
média: 87,220
desvio padrédo: 16,031

Variavel Y:
média: 87,246
desvio padrdo: 14,296

Estimativa (usift)

Correlagédo: 0,934
Rank de correlagédo: 0,925

Vagarosidade (usift)

Figura 5.23- Mapa de correlagao entre valores de vagarosidade de onda acustica e suas
estimativas. (amostras em coordenadas cartesianas).

5.4.3 Resultados da Krigagem Ordinaria

Nesta secdo, serao apresentados os resultados da krigagem ordinaria dos
dados de vagarosidade (3D) de onda acustica utilizando dados em coordenadas

estratigraficas e em coordenadas cartesianas. Esses resultados serdo, também,
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comparados, a fim de que se possa escolher o banco de dados que produz

melhores estimativas do atributo em estudo.

5.4.3.1 Krigagem Ordinaria Utilizando Banco de Dados em
Coordenadas Estratigraficas

A realizacado da krigagem ordinaria de bloco, utilizando banco de dados em
coordenadas estratigraficas, gerou estimativas para 2205450 blocos de 50 x 50 x 0,5
m orientados ao longo das dire¢des leste, norte e vertical, respectivamente (65 nds
na direcdo leste x 58 nds na diregdo norte x 585 nds na diregcao vertical). Esses
blocos formam o chamado modelo de blocos da krigagem ordinaria, o qual a origem,
no canto inferior esquerdo do modelo, possui as coordenadas 654175 m, 7443375 m

e -66,25 metros.

A Figura 5.24 mostra o histograma para as estimativas, o qual € semelhante
(desconsiderando o conhecido efeito de suavizagdo da krigagem) ao histograma
para as amostras desagrupadas (em coordenadas estratigraficas) de vagarosidade
de onda acustica (ver capitulo 4). Os valores krigados no modelo reproduzem a
estatistica dos dados originais (0 banco de dados original e o modelo interpolado

dividem estatisticas semelhantes).

200 _] — MNumero de dados: 1982414
: Dados excluidos: 223036
| Média: 88,77
N Desvio padrao: 14,86
s CV:0,17
7 Maximo: 188,11
© 1 ] Quartil superior: 95,46
e f Mediana: 85,14
< .100_| — Quartil inferior: 78,38
ol . | Minimo: 57,22
e i
.050_]
oo L[]
50. 90. 130. 170. 210.

Estimativas (uslft)

Figura 5.24- Histograma para os blocos krigados.
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Nota: O numero de dados excluidos nos histogramas construidos com os
valores krigados e simulados (capitulo 6) referem-se aos valores iguais a -999,000,
que s&o os valores atribuidos aos nds onde ndo ocorreram estimativas ou

simulag&o.

As Figuras 5.25 a 5.27 mostram se¢des do modelo de blocos resultante da
krigagem em varias diregcoes, em coordenadas estratigraficas. O conhecido efeito de

suavizacgao do algoritmo de krigagem é fortemente observado nessas figuras.

A principal camada de carvao do depédsito em estudo (GCWS) pode ser bem
visualizada nas figuras das se¢des do modelo de vagarosidade de onda acustica em
coordenadas estratigraficas, visto que os valores de vagarosidade atribuidos as
camadas de carvao do depdsito sao diferentes dos valores de vagarosidade
atribuidos as outras camadas, aproximadamente 125us/ft (ver segdo 5.4.4). A Figura

5.28 mostra uma dessas se¢des ampliada.

200.000

D
< "
*

| 100.000

!W-UUU

Figura 5.25- Seg¢oes horizontais (vista dos planos XY) em varias elevagoes (Z) do modelo de
blocos resultante da krigagem (coordenadas estratigraficas). A escala de cores representa
valores de vagarosidade de onda acustica.
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200.000
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Figura 5.26- Segoes verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na direcao norte (Y) do modelo de blocos resultante da krigagem (coordenadas
estratigraficas). A escala de cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.
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Figura 5.27- Se¢6es verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na dire¢ao leste (X) do modelo de blocos resultante da krigagem (coordenadas
estratigraficas). A escala de cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.
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22625

Elevagao

| 100.000

-B8.250
654175.00 657425.00

Camada GCWS

Figura 5.28- Segao vertical (vista do plano XZ) na coordenada 7444850 na dire¢ao norte,
mostrando a posi¢do aproximada da principal camada de carvao do depésito.

A Figura 5.29 mostra o histograma das estimativas de desvio padrado de
krigagem em cada n6 de grid, enquanto as Figuras 5.30 a 5.32 mostram sec¢des do
modelo de blocos das estimativas de desvio padrao de krigagem ao longo de varias

direcdes.

O desvio padrao de krigagem depende da distancia variografica (depende
dos valores de covariancia entre as amostras utilizadas e o ponto que foi estimado)
dos dados. Logo, o desvio padrao calculado em nés de grid proximos
(geoestatisticamente) aos dados, serdo valores mais baixos do que em outras
posigdes. Este efeito pode ser observado nas Figuras 5.30 a 5.32 onde as manchas
azuis (valores mais baixos de desvio padrdo) coincidem com as localizagbes dos

furos perfilados (localizagbes das amostras).

Mumero da dados: 1882414
300 _| ] Dados excluidos: 223036

Média: 12,92
Desvio padrie: 267
oV 021

- Maxime: 17,21

200 Quartil superior: 14,67
Mediana: 1317

1 Quartil inferior; 11,78
Minimo: 3,16

Frequéncia

ma'”ﬁ—,—(—‘ [

————r—1— T
0 5.0 100 15.0 20.0

Desvio padrio(usift)

Figura 5.29- Histograma das estimativas de desvio padrao de krigagem em cada né de grid.
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Figura 5.30- Se¢6es horizontais (vista dos planos XY) em varias elevagoes (Z) do modelo de
blocos do desvio padrao de krigagem (coordenadas estratigraficas). A escala de cores
representa valores de desvio padrao de vagarosidade de onda acustica.

Figura 5.31- Seg¢des verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na dire¢ao norte (Y) do modelo de blocos do desvio padrao de krigagem
(coordenadas estratigraficas). A escala de cores representa valores de desvio padrao de
vagarosidade de onda acustica.
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Figura 5.32- Segdes verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na diregao leste (X) do modelo de blocos do desvio padrao de krigagem
(coordenadas estratigraficas). A escala de cores representa valores de desvio padrao de
vagarosidade de onda acustica.

5.4.3.2 Krigagem Ordinaria Utilizando Banco de Dados em
Coordenadas Cartesianas

A realizac&o da krigagem ordinaria de bloco, utilizando banco de dados em
coordenadas cartesianas, gerou estimativas para 2205450 blocos de 50 x 50 x 0,5 m
orientados ao longo das diregdes leste, norte e vertical, respectivamente (65 nés na
direcao leste x 58 nds na direcdo norte x 585 ndés na diregao vertical). Esses blocos
formam o chamado modelo de blocos da krigagem ordinaria, o qual a origem, no
canto inferior esquerdo do modelo, possui as coordenadas 654175 m, 7443375 m e
1889,75 metros.

A Figura 5.33 mostra o histograma para as estimativas. Esse possui menor
semelhanga com o histograma para as amostras desagrupadas (em coordenadas
cartesianas) de vagarosidade de onda acustica (ver capitulo 4) do que o histograma
para os valores krigados com banco de dados em coordenadas estratigraficas, visto
que apresenta maior freqiéncia dos valores proximos da média e menor frequéncia
de valores altos do que os outros dois histogramas. A explicagdo para essa

diferenca sera comentada na proxima secao.
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Numero de dados: 1900076

200 _ o
] Dados excluidos: 305374
] Média: 87,72
n 1 Desvio padrao: 12,96
150 CV:0.15
- L Maximo: 191,65
© . Quartil superior: 93,02
g i Mediana: 84,90
= 100 _| Quartil inferior: 78,85
ol i — Minimo: 54,98
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Estimativas (usift)

Figura 5.33- Histograma para os blocos krigados.

As Figuras 5.34 a 5.36 mostram se¢des do modelo de blocos resultante da

krigagem em varias diregdes.

200.000

| 100.000

50.000

Figura 5.34- Se¢6es horizontais (vista dos planos XY) em varias elevagoes (Z) do modelo de
blocos resultante da krigagem. A escala de cores representa valores de vagarosidade de onda

acustica.
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Figura 5.35- Se¢6es verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na dire¢ao norte (Y) do modelo de blocos resultante da krigagem. A escala de
cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.
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Figura 5.36- Seg¢des verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na direcao leste (X) do modelo de blocos resultante da krigagem. A escala de
cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.

A Figura 5.37 mostra o histograma das estimativas de desvio padrao de
krigagem em cada n6 de grid, enquanto as Figuras 5.38 a 5.40 mostram seg¢des do
modelo de blocos das estimativas de desvio padrdo de krigagem ao longo de varias

direcdes.

Os valores de desvio padrao resultantes da krigagem com coordenadas
estratigraficas foram, em média, inferiores aos valores de desvio padrao resultantes

da krigagem com coordenadas cartesianas, devido a diferenca entre os valores de
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covariancia das amostras em coordenadas cartesianas e das amostras em

coordenadas estratigraficas (ver se¢ao 5.4.1).

Frequéncia
|

000

Numero de dados: 1900076
Dados excluidos: 305374

Media: 13,97
Desvio padréo: 2,32
CV: 017

Maximo: 18,21

Quartil superior: 14,39
Mediana: 13,89
Quartil inferior: 13,47
Minimo: 3,65

.0

1
50 10.0

15.0

Desvio padréo (usfft)

200

Figura 5.37- Histograma das estimativas de desvio padrao de krigagem em cada né de grid.

| 10.000

| 5.000

Figura 5.38- Seg¢oes horizontais (vista dos planos XY) em vérias elevagoes (Z) do modelo de
blocos do desvio padrao de krigagem. A escala de cores representa valores de desvio padrao
de vagarosidade de onda acustica.
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20.000
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Figura 5.39- Seg¢oes verticais (vista dos planos XZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na dire¢ao norte (Y) do modelo de blocos do desvio padrao de krigagem. A
escala de cores representa valores de desvio padrao de vagarosidade de onda acustica.

20.000

| 15.000

| 10.000

Figura 5.40- Sec¢oes verticais (vista dos planos YZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na direcao leste (X) do modelo de blocos do desvio padrao de krigagem. A escala
de cores representa valores de desvio padrao de vagarosidade de onda acustica.

5.4.4 Comparacao Entre Estimativas de Vagarosidade Utilizando
Amostras em Coordenadas Estratigraficas e Cartesianas

A fim de verificar a validade das estimativas de vagarosidade de onda
acustica, realizadas com a utilizagdo de amostras desse atributo em coordenadas

cartesianas e em coordenadas estratigraficas, o seguinte procedimento foi realizado:
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e andlise estatistica dos dados de vagarosidade pertencentes a camada de
carvao GCWS;

e desagrupamento das amostras de vagarosidade pertencentes a camada
GCWS, a fim de se obter uma estatistica mais representativa do atributo

vagarosidade dentro da camada de carvao;

e estatistica basica das estimativas de vagarosidade, realizadas com a
utilizacdo do banco de dados em coordenadas estratigraficas, dentro do

modelo geoldgico (em coordenadas estratigraficas) da camada GCWS;

e estatistica basica das estimativas de vagarosidade, realizadas com a
utilizacdo do banco de dados em coordenadas cartesianas, dentro do modelo

geoldgico (em coordenadas cartesianas) da camada GCWS;
e comparacao dos resultados das analises estatisticas realizadas.

Amostras de furos de sonda também foram realizadas ao longo do depdsito
de carvao em estudo. Essas amostras foram coletadas nos mesmos 60 furos que

foram perfilados, conforme havia sido comentado no Capitulo 3.

A camada GCWS foi descrita nos 60 furos perfilados e as posi¢cdes, onde
essa camada foi descrita, foram comparadas com as coordenadas das amostras de
vagarosidade de onda acustica. As amostras de vagarosidade que apresentavam
coordenadas cartesianas iguais as coordenadas da camada de carvao descrita
foram escolhidas para formar o banco de dados das amostras de vagarosidade
dentro da camada GCWS. A estatistica dessas amostras é apresentada na Figura
5.41.

Conforme o histograma da Figura 5.41, a média dos valores de

vagarosidade pertencentes a camada GCWS é igual a aproximadamente 125,.s/ft.

O histograma para as amostras desagrupadas de vagarosidade de onda

acustica pertencentes a camada GCWS é apresentado na Figura 5.42.
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b ] Numero de dados: 2441
400 ] Dados excluidos: 58
7 Média: 125,47
T Desvio padrao: 20,25
T CV: 0,16
300
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Figura 5.41- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica pertencentes a camada
de carvdo GCWS.

] ] Numero de dados: 2441
400 _]
Dados excluidos: 58
] Média: 123,19
i Desvio padrio: 20,80
300 _| CV: 017
- ] Maximo: 180,00
E B Quartil superior: 135,60
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i Minimo: 50,47
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Figura 5.42- Histograma para as amostras desagrupadas de vagarosidade de onda acustica
pertencentes a camada GCWS.

Com objetivo de se obter as estimativas de vagarosidade de onda acustica
dentro da camada GCWS, os modelos das estimativas de vagarosidade em
coordenadas estratigraficas e em coordenadas cartesianas foram interceptados
pelos modelos geoldgicos da camada GCWS nas respectivas coordenadas. Os

blocos que foram “envelopados” pelo modelo geolégico, em ambos os casos, foram
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escolhidos para fornecer a estatistica basica dos valores de vagarosidade krigados

pertencentes a camada GCWS.

Os modelos geoldgicos foram aproximados a partir da triangulagdo dos
pontos da capa e lapa da camada GCWS demarcados nos furos de sonda. O
modelo geolégico em coordenadas estratigraficas foi construido a partir da
triangulagdo dos mesmos pontos de capa e lapa da camada GCWS utilizados para a
construcdo do modelo em coordenadas cartesianas, porém para o modelo
estratigrafico as coordenadas desses pontos foram transformadas em coordenadas
estratigraficas (utilizando-se o mesmo critério apresentado no capitulo 3) antes da

triangulagao.

A Figuras 5.43 a 5.44 apresentam vistas em perspectiva dos modelos
geologicos da camada GCWS, em coordenadas estratigraficas e cartesianas,
formando envelopes ao redor dos blocos krigados, considerados pertencentes a

camada.

Elevagao

Figura 5.43- Vista em perspectiva do modelo geolégico da camada GCWS, em coordenadas
estratigraficas, formando um envelope ao redor dos blocos krigados (exagero vertical). A
legenda representa valores de vagarosidade de onda acustica.
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Elevagéao
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Figura 5.44- Vista em perpectiva do modelo geolégico da camada GCWS, em coordenadas
cartesianas, formando um envelope ao redor dos blocos krigados (exagero vertical). A legenda

representa valores de vagarosidade de onda acustica.

A Figura 5.45 apresenta o histograma para as estimativas dos valores de

vagarosidade em coordenada estratigraficas pertencentes a camada GCWS,

enquanto a Figura 5.46 apresenta o histograma para as estimativas dos valores de

vagarosidade em coordenadas cartesianas pertencentes a camada GCWS.

Frequéncia

000

Numero de dados: 12113
Dados excluidos: 0

Média: 119,94
Desvio padrao: 13,28
CV:0,11

Maximo: 170,60

Quartil superior: 130,21
Mediana: 122,09
Quartil inferior: 111,16
Minimo: 59,68

o

100,
Vagarosidade (usift)

150. 200.

Figura 5.45- Histograma para as estimativas dos valores de vagarosidade em coordenada
estratigraficas pertencentes a camada GCWS.
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] Numero de dados: 12186
Dados excluidos: 0
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Figura 5.46- Histograma para as estimativas dos valores de vagarosidade em coordenadas
cartesianas pertencentes a camada GCWS.

Analisando-se os histogramas da Figura 5.45 e da Figura 5.46 pode-se dizer
que o histograma para as estimativas dos valores de vagarosidade em coordenadas
estratigraficas pertencentes a camada GCWS, apesar de apresentar menor
freqiéncia de valores extremos (como é esperado nos resultados da krigagem) é
semelhante ao histograma das amostras desagrupadas pertencentes a camada
GCWS. No entanto, o histograma para as estimativas dos valores de vagarosidade
em coordenadas cartesianas, pertencentes a camada GCWS, é significativamente

diferente do histograma das amostras desagrupadas pertencentes a camada GCWS.

A utilizagdo de amostras de dominios geoldgicos diferentes na estimativa de
um mesmo ponto causou a nitida diferenga entre os histogramas das estimativas
dos valores de vagarosidade em coordenadas cartesianas pertencentes a camada
GCWS e das amostras desagrupadas pertencentes a camada GCWS. Isso deve-se
ao fato que os valores das amostras de vagarosidade de onda acustica pertencentes
a camada de carvao sdo muito maiores do os valores das amostras pertencentes a
outras camadas (o histograma das amostras desagrupadas originais apresenta
média menor do que o histograma das amostras de carvao da camada GCWS) e a
combinagdo desses valores provocou uma diminuicdo na média das estimativas
dentro da camada GCWS. A utilizagdo de amostras de dominios geoldgicos distintos

ocorreu por uma soma de fatores:
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e 0 deposito em estudo apresenta um leve dobramento, mas a quantidade de
amostras na direcao vertical é significativamente grande, o que facilitou a
utilizacdo de amostras de diferentes dominios geoldgicos na estimativa de

um mesmo ponto;

e a pequena espessura da camada de carvao em relagdo a distancia que
amostras foram procuradas fez com que um leve dobramento provocasse o
alcance de amostras de diferentes dominios geoldégicos em uma mesma

direcao horizontal;

A diferenga entre os histogramas para as estimativas de krigagem utilizando
banco de dados em coordenadas estratigraficas e para as estimativas de krigagem
utilizando banco de dados em coordenadas cartesianas, pode ser, agora, melhor
observada. O histograma dos dados em coordenadas estratigraficas apresenta uma
freqUéncia maior de valores extremos (pertencentes a camada de carvdao GCWS) do
que o histograma dos dados em coordenadas cartesianas, que apresenta maior

frequéncia de valores medianos. A Figura 5.47 destaca essa diferenca.

200 — HMumero de dados: 1982414 200 Numero de dades: 1900076

| Dados excluidos: 223036 1 Dados excluidos: 305374

Meédia: 88,77 Média: 87,72

Desvic padrac: 14,86 B i o
V0T 150 _| g:r?g_c;é)adrao.ﬁ_&s

Ma’xlmn: 199._11 - Maximo: 181,65
Quartil superior: 95 46 Cuartll superlor: 93,02
Mediana: 85,14 i Mediana: 84,50

o0 Quartil inferior: 78,38 100 _| Quartil Infarior: 78,85
Minimo: 57,22 Minimeo: 54,98

Frequéncia
Frequéncia

a0 050 _|

000 J - [—ll!_ll_‘— — . wooo_| [ | |'_|,_t—. ;
50, an, M 210, 50 an, U 210,
Estimativas {usift) Estimativas (us/ft}
(a) (b)

Figura 5.47- (a) Histogramas para as estimativas de krigagem utilizando banco de dados em
coordenadas estratigraficas. (b) Histograma para as estimativas de krigagem utilizando banco
de dados em coordenadas cartesianas.

A transformacdo das coordenadas do banco de dados original em
coordenadas estratigraficas diminuiu a utilizagdo de amostras de diferentes dominios

geologicos na estimativa de um mesmo ponto. Assim, as estimativas produzidas
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com a utilizagdo do banco de dados em coordenadas estratigraficas foram

escolhidas como mais préximas da realidade.

A Figura 5.48 mostra as mesmas sec¢oes retiradas do modelo de blocos dos
valores de vagarosidade em coordenadas cartesianas e em coordenadas retro-
transformadas (resultantes da krigagem utilizando banco de dados em coordenadas
estratigraficas), a fim de mostrar que a camada GCWS é mais evidenciada neste

ultimo modelo.
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200.000
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Figura 5.48- (a) Secao vertical (vista do plano XZ), do modelo de vagarosidade de onda acustica em coordenadas retro-transformadas, na
coordenada Y igual a 7444850. (b) Sec¢ao vertical (vista do plano XZ), do modelo de vagarosidade de onda acustica em coordenadas cartesianas,
na coordenada Y igual a 7444850.
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5.5 Krigagem da Cota Capa

Conforme havia sido comentado no Capitulo 3, a krigagem dos valores de
cota da capa da camada de carvao deve ser realizada para permitir a retro-
transformacao das estimativas de vagarosidade obtidas com banco de dados em
coordenadas estratigraficas. As amostras de valores de cota da capa da camada de
carvao foram obtidas por furos de sonda e estido localizadas nas mesmas posicoes
XY (Leste-Norte) dos furos perfilados, perfazendo um total de 60 amostras. A Figura
5.49 mostra o mapa de localizacdo das amostras de valores de cota da capa da
camada GCWS.
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- .2000.00
] e @ op | 1995.00
7446000.
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. co | D OO() o -
| o oo | 1985.00
1 eQ® OO0 | 1980.00
1 (0] @ o | 1975.00
7445000. o
A = | 1970.00
i @ 1965.00
. e @ o 4 © 1965-
i o ® | 1960.00
1 @ » ® © | 1955.00
7444000. @ s 1950.00
i @ o 1945.00
i (@] C’
| ® ® @ 1940.00
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£54000. £55000. 656000 657000 658000,

Figura 5.49- Mapa de localizagao das amostras de valores de cota da capa da camada GCWS. A
escala de cores representa valores de elevagao da capa da camada de carvao.

A Figura 5.50 apresenta o histograma para as amostras de valores de cota
da capa da camada de carvao, enquanto a Figura 5.51 apresenta o histograma para
as amostras desagrupadas de valores de cota da capa. As amostras foram
desagrupadas pelo método das células moveis (Journel, 1983; Isaaks e Srivastava,
1989; Deutsch, 1989; Deutsch e Journel, 1998).
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Figura 5.50- Histograma para as amostras de valores de cota da capa da camada de carvao.
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Figura 5.51- Histograma para as amostras desagrupadas de valores de cota da capa da
camada de carvao.

As amostras de cota da capa da camada de carvao indicam que a capa da
camada GCWS apresenta forma levemente parecida com uma bacia, conforme

mostrado no Capitulo 3.

O variograma superficial € usado para se obter uma primeira avaliagado da
direcdo de maior continuidade do atributo em estudo, ja que apresenta valores de
variograma em diferentes diregbes e diferentes valores de h. O variograma
superficial construido com as amostras de cota da capa é apresentado na Figura

5.52, enquanto os variogramas experimentais direcionais nas direcbes de maior e
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menor continuidade sao apresentados nas Figuras 5.53 e 5.54, respectivamente. A
direcdo de maior continuidade das amostras de cota da capa é proxima a diregao

azimutal de 112,5°.

Figura 5.52- Variograma superficial construido com as amostras de cota da capa.

h
¥ (éolé i Diregao 112,52
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400
300
200
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0 e 1 1 1 1 L 1 L 1
0 300 600 900 1200 1500 1800 2100 2400 2700

Ihl{m)

Patamar Modelo * Variograma experimental

Figura 5.53- Variogramas experimental construido com as amostras de cota da capa na dire¢ao
azimutal de 112,5° e o modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.54- Variogramas experimental construido com as amostras de cota da capa na direcdo
azimutal de 22,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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A funcdo variograma ajustada para os variogramas pode ser escrita da

seguinte forma:

h . h_ 0 h o h_ 0
Y(h)= 0+65XGaUSSianO azimute112,5 , azimute22,5 +195,82X GaUSSianO azimute112,5 , azimute22,5
651 650 100000 1200

(5.24)

Analisando-se o variograma experimental na direcdo de menor continuidade,
observa-se que o variograma nao estabiliza quando alcanga o patamar. Isso ocorre,
porque a variavel cota da capa apresenta uma tendéncia de seus valores
continuarem aumentando ou diminuindo em uma certa direcdo. Ou seja, a
estacionariedade de segunda ordem nao é respeitada para todos valores de h. Por
isso, a krigagem universal (Matheron e Huijbregts, 1970) poderia ser aplicada neste
caso. Contudo, conforme Rossi e Journel (1989), estimativas obtidas por krigagem
ordinaria com a utilizagdo de uma distancia de busca dentro do limite de
estacionariedade sdo, na pratica, iguais as estimativas obtidas por krigagem
universal. Por isso, a krigagem do atributo cota da capa foi realizada por krigagem
ordinaria com a utilizagdo de uma distancia de busca dentro do limite de
estacionariedade, esse limite foi definido onde o valor do variograma alcanga o valor

da variancia a priori das amostras.

As Figuras 5.55 e 5.56 mostram o histograma dos erros das estimativas e o
mapa de correlacido entre os dados de cota da capa e suas estimativas, resultantes
da validagao cruzada realizada para a krigagem ordinaria dos valores de cota da
capa. Os parametros de busca e variograma utilizados nessa validagado cruzada

estao listadas na Tabela 5.3.

A média do erro e a correlagdo entre os dados de cota da capa e suas
estimativas, resultantes da verificagao feita por validacdo cruzada mostram que o
tipo de krigagem (ordinaria), parametros de busca e variograma que ser&o utilizados

na krigagem produzem estimativas satisfatorias.
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Figura 5.55- Validagao cruzada do atributo cota da capa da camada GCWS.
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Figura 5.56- Mapa de correlagao entre valores de cota da capa e suas estimativas.

A realizacdo da krigagem ordinaria de bloco gerou estimativas para 3770
blocos de 50 x 50 m orientados ao longo das dire¢des leste e norte, respectivamente
(65 nos na diregao leste x 58 nos na direcdo norte). Esses blocos formam o
chamado modelo de blocos da krigagem ordinaria, o qual a origem, no canto inferior

esquerdo do modelo, possui as coordenadas 654175 m e 7443375 metros.

A Figura 5.57 apresenta o histograma para as estimativas de valores de cota
da capa, o qual € semelhante (desconsiderando o efeito de suavizagéo intrinseco
aos algoritmos de krigagem), ao histograma das amostras desagrupadas de cota da

capa.

114



Krigagem

Tabela 5.3- Parametros de busca e variograma usados na validagao cruzada.

Parametros de busca e variograma

Minimo de dados para krigagem 2

Maximo de dados para krigagem 16

Maximo de dados por octante 2

Tipo de krigagem Krigagem ordinaria
Maximo raio de busca (112,5° 22,5°) 3000,1200
Variograma- numero de estruturas 2

Variograma- efeito pepita 0

Variograma- modelos (2) Gaussiano
Variograma- primeira estrutura - patamar 65

Variograma- primeira estrutura — alcance (112,5°; 22,5°) 651,650
Variograma- segunda estrutura — patamar 195,82

Variograma- segunda estrutura — alcance (112,5° 22,5°)  100000,1200

— Numero de dados: 3770

ha
=]
=1

Dados excluidos: 0

Média: 1971,62
Desvio padréo: 14,14
CV:0,01

-
o
=]

Maximo: 2005,90

Quartil superior: 1980,93
| Mediana: 1968,98
Quartil inferior: 1959,89
Minimo: 1948,71

Frequéncia

i
=]
=]

=3
@
=
|

.000 .

—r T T T T T T T T
1940. 1960. 1980. 2000, 2020. 2040.

Estimativa (m)

Figura 5.57- Histograma para as estimativas de valores de cota da capa.

A Figura 5.58 apresenta o mapa das estimativas de cota da capa obtidas por
krigagem ordinaria, esse algoritmo aliado aos parémetros de busca escolhidos
permitiu que todos os nds de grid, onde eram necessarios valores de cota da capa,

fossem estimados.
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Figura 5.58- Mapa das estimativas de cota da capa obtidas por krigagem ordinaria. A escala de
cores representa valores de elevagao da capa da camada GCWS.

A Figura 5.59 apresenta uma vista em perspectiva da capa da camada de

carvéo com os valores de elevacéo krigados.

Elevacao

Figura 5.59- Vista em perspectiva da capa da camada de carvdo com os valores de elevagao
krigados.
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5.6 Krigagem em Duas Dimensoées (2D)

Esta secdo apresenta a krigagem ordinaria realizada em um grid
bidimensional, utilizando valores de vagarosidade média (us/m) em cada furo
perfilado e a krigagem ordinaria realizada em um grid bidimensional, utilizando
valores de velocidade média (m/s) em cada furo perfilado. Essas krigagens foram
realizadas visando a obtencdo de valores de vagarosidade média e velocidade
média em pontos de um grid que cobre a area superficial mapeada pela sismica e

pela perfilagem acustica.

A analise das diferengas entre valores das estimativas de vagarosidade
meédia e velocidade média sera utilizada para verificar a acuracidade das estimativas
feitas com a variavel vagarosidade para obtengcdo de profundidades (m). Essa
diferenca deve ser analisada devido a nao linearidade das operagdes de inversao, ja

que a vagarosidade € o inverso da velocidade.

Os valores de vagarosidade média e velocidade meédia utilizados nas
interpolagdes consideraram as medidas de vagarosidade obtidas por perfilagem
geofisica até a capa da camada de carvao GCWS, visto que esse estudo visa
comparar resultados de vagarosidade média e velocidade média, que uma onda

acustica leva para propagar-se da superficie do terreno até a capa dessa camada.

5.6.1 Krigagem do Atributo Vagarosidade Média

Os valores de vagarosidade média utilizados na krigagem ordinaria foram
obtidos em cada localizagao leste-norte (XY) onde se encontrava a boca de cada
furo perfilado. Os valores de vagarosidade média foram obtidos por meio da média

aritmética® dos valores de vagarosidade medidos da superficie do terreno até a capa

* A vagarosidade média de uma onda acustica até a camada GCWS é igual a média aritmética das
vagarosidades medidas ao longo do furo, quando as distancias dos trechos medidos até a camada
GCWS séo iguais. Nesse estudo de caso, as distancias dos trechos medidos eram todas iguais a 5cm
(medidas excluidas tornaram alguns trechos maiores, porém esse fator foi considerado irrelevante no
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da camada de carvdo GCWS (ver capitulo 3) em cada furo perfilado. Portanto, a
krigagem ordinaria apresentada nessa secéo utilizou 60 amostras de vagarosidade
média.

A Figura 5.60 mostra o mapa de localizagdo das amostras de valores de

vagarosidade média até a camada GCWS.
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Figura 5.60- Valores de vagarosidade média até a camada GCWS.

A Figura 5.61 apresenta o histograma para as amostras de valores de
vagarosidade média até a camada GCWS, enquanto a Figura 5.62 apresenta o
histograma para as mesmas amostras desagrupadas. As amostras foram

desagrupadas pelo método das células moveis.

Os variogramas construidos com as amostras de vagarosidade média néo
se apresentaram muito bem definidos devido a pouca quantidade de amostras, o
que mostra uma desvantagem da krigagem de vagarosidade média em duas
dimensdes em relagcéo a krigagem do atributo vagarosidade em trés dimensdes para
obtencao de valores de vagarosidade média. A diregdo de maior continuidade da
variavel vagarosidade média é proxima a direcdo azimutal de 45°. O variograma
superficial construido com as amostras de vagarosidade média é apresentado na

Figura 5.63, enquanto o variograma omnidirecional e os variogramas experimentais

calculo das vagarosidades médias, visto que os dados excluidos em um furo sdo poucos em relagéo
aos demais dados).
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direcionais nas dire¢cdes azimutais de 22,5°, 45°, 67,5°, 90°, 112,5° 135° 157,5° e

180° sdo apresentados nas Figuras 5.64 a 5.72, respectivamente.
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Figura 5.61- Histograma para as amostras de valores de vagarosidade média até a camada
GCWS.
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Figura 5.62- Histograma para as amostras desagrupadas de valores de vagarosidade média até
a camada GCWS.
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Figura 5.63- Variograma superficial construido com as amostras de vagarosidade média.

Patamar Modelo

Figura 5.64- Variograma omnidirecional construido com as amostras de vagarosidade média e
o modelo ajustado a esse variograma.

¢ Dados Patamar Modelo

Figura 5.65- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média na
diregdo azimutal de 22,5° e o modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.66- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média
direcdo azimutal de 45° e o modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.67- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média na
direcdo azimutal de 67,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.68- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média na
direcdo azimutal de 90° e o modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.69- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média na
direcdo azimutal de 112,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.70- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média na
direcdo azimutal de 135° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.71- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média na
direcdo azimutal de 157,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Variograma

Diregio 180°

30
20 -
*
10 * ¢ LS
* ¢ * ¢
O T T T
0 300 600 900 1200 1500
h (m)
¢ Dados ---- Patamar Modelo

Figura 5.72- Variograma experimental construido com as amostras de vagarosidade média na
direcdo azimutal de 180° e o0 modelo ajustado a esse variograma.

A fungdo variograma ajustada para os variogramas pode ser escrita da

seguinte forma:

y(h)=0,18+10xSph£

azimute45°

700

400

h 0 h
’ azimute135 J_i_sxsph(

azimute45°

100000 °

hazimute135°
1200

(5.25)

Analisando-se o variograma direcional na direcdo de maior continuidade,

observa-se que o variograma nao alcanga o patamar, pelo menos para valores de h

menores que a maxima distancia entre amostras na mesma dire¢do. Isso ocorre,

porque a variavel vagarosidade média apresenta uma grande continuidade nessa

direcdo.

As Figuras 5.73 e 5.74 mostram o histograma dos erros das estimativas e o

mapa de correlagdo entre os dados de vagarosidade média e suas estimativas,

resultantes da validagao cruzada realizada para a krigagem ordinaria dos valores de

vagarosidade média. Os parametros de busca e variograma utilizados nessa

validagao cruzada estao listadas na Tabela 5.4.
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Numero de dados: 60

Dados excluidos: 0

— Média: 0,16
Desvio padrao: 2,95
CV: indefinido

Maximo: 7,70

Quartil superior: 1,55

i Mediana: 0,00
Quartil inferior: -1,90

080 Minimo: 8,63

Frequéncia

-10.0 -5.0 D 5.0 10.0
Erro (usift)

Figura 5.73- Histograma do erro obtido por valida¢ao cruzada do atributo vagarosidade média.
Numero de dados: 60

98.0_] Numero de dados impressos: 60
i Dados excluidos: 0

4 Variavel X:

i média: 87,053
_93.04 desvio padrao: 3,631
& |
5 | L4 N . Variavel Y:

o | - média: 86,894
= i desvio padrao: 2,526
£ 880 VT A
i | . . - Correlagéo: 0,593
i i » o A -, A . Rank de correlagao: 0,577
.
T F1l - . . . L]
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Vagarosidade média (usift)

Figura 5.74- Mapa de correlagao entre valores de vagarosidade média e suas estimativas.

Apesar da média dos erros obtidos por validagdo cruzada do atributo
vagarosidade média ser satisfatoria, a correlagao entre os dados de vagarosidade
média e suas estimativas, resultantes da validacdo cruzada atentam para o fato de
que os parametros que serao utilizados na krigagem podem n&o produzir estimativas
tdo satisfatérias quanto aquelas obtidas na krigagem de vagarosidade em trés
dimensdes. A pouca definicdo dos variogramas experimentais direcionais prejudicou
o ajuste variografico para o atributo vagarosidade média (2D) e consequentemente

os futuros resultados da krigagem.
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Tabela 5.4- Parametros de busca e variograma usados na validagao cruzada.

Parametros de busca e variograma

Minimo de dados para krigagem 3

Maximo de dados para krigagem 16

Maximo de dados por octante 2

Tipo de krigagem Krigagem ordinaria
Maximo raio de busca (45°; 135°) 1400,1200
Variograma- numero de estruturas 2
Variograma- efeito pepita 0,18
Variograma- modelos (2) Esférico
Variograma- primeira estrutura - patamar 10
Variograma- primeira estrutura — alcance (45°; 135°) 700,400
Variograma- segunda estrutura — patamar 3
Variograma- segunda estrutura — alcance (45°; 135°) 100000,1200

A realizacdo da krigagem ordinaria de bloco gerou estimativas para 3770
blocos de 50 x 50 m orientados ao longo das diregdes leste e norte, respectivamente
(65 nos na direcao leste x 58 ndés na direcao norte). Esses blocos formam o
chamado modelo de blocos da krigagem ordinaria, o qual a origem, no canto inferior

esquerdo do modelo, possui as coordenadas 654175 m e 7443375 m.

A Figura 5.75 apresenta o histograma para as estimativas de valores de
vagarosidade média, o qual é semelhante (desconsiderando o efeito de suavizagao
intrinseco aos algoritmos de krigagem) ao histograma das amostras desagrupadas

de vagarosidade média.

A Figura 5.76 apresenta o mapa das estimativas de vagarosidade média

obtidas por krigagem ordinaria.
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250 _] o Numero de dados: 3618
] Dados excluidos: 152
N ] Média: 87,42
'200__ Desvio padrio: 2,99
CV:0,03
Maximo: 96,40
= 150 Quartil superior: 89,62
k= 1 Mediana: 86,89
= T | - Quartil inferior: 85,23
@ 7] Minimo: 81,26
o q00_|
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Figura 5.75- Histograma para as estimativas de valores de vagarosidade média.

FAB275 100.000

| 95.000

| 90.000
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!75.000

Figura 5.76- Mapa das estimativas de vagarosidade média obtidas por krigagem ordinaria. A
escala de cores representa valores de vagarosidade média até a capa da camada GCWS.

7443375,

B54175.00 Leste B57425.00

A incerteza de cada estimativa de vagarosidade média, que sera utilizada
para a medida de incerteza na determinacéo da profundidade da camada GCWS,
pode ser obtida por meio dos valores de desvio padrao de krigagem. Esses valores
sao obtidos pela variancia de krigagem (ver equagao 5.20), visto que o valor de

desvio padrao € a raiz quadrada da variancia.

A Figura 5.77 apresenta o histograma dos valores de desvio padrao das

estimativas de vagarosidade média obtidos pela krigagem em duas dimensdes.
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Numero de dados: 3618

— Dados excluidos: 152
-200 Média: 2,67
Desvio padrdo: 0,82
cV:0,31

] Maximo: 4,42

Quartil superior: 3,24
Mediana: 2,65

Quartil inferior: 2,08

Minimo: 0,66

150
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Figura 5.77- Histograma dos valores de desvio padrao das estimativas de vagarosidade média
obtidos pela krigagem em duas dimensoes.

A Figura 5.78 apresenta o mapa dos valores de desvio padrao das

estimativas de vagarosidade média obtidos pela krigagem em duas dimensdes.

TAA46275. 4,000

3.000

2.000

MNorte

1.000

7443375
854175.00 657425.00

Figura 5.78- Mapa dos valores de desvio padrao das estimativas de vagarosidade média
obtidos pela krigagem em duas dimensoes.

Conforme discutido anteriormente, os valores de desvio padréo de krigagem
consideram as distancias variograficas entre as amostras e o ponto que esta sendo
estimado. Quanto maior a covariancia entre as amostras, que sao usadas na

estimativa, e o ponto a ser estimado, menor o valor do desvio padrdo naquele ponto.
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5.6.2 Krigagem do Atributo Velocidade Média

Os valores de velocidade média utilizados na krigagem ordinaria foram
obtidos em cada localizagao leste-norte (XY) onde se encontrava a boca de cada
furo perfilado. Os valores de velocidade média® foram obtidos por meio da inversao
dos valores de vagarosidade média até a capa da camada de carvdao GCWS (ver
capitulo 3) em cada furo perfilado, visto que o inverso da vagarosidade média é a
velocidade média. Os valores de vagarosidade meédia apresentavam-se nas
seguintes unidades: us/ft. Por isso, a obtenc&o dos valores de velocidade média em
m/s foi conseguida por meio da divisdo da constante 304800 pelo valor da
vagarosidade média. Assim, a krigagem ordinaria apresentada nessa sec¢ao utilizou

60 amostras de velocidade média.

A Figura 5.79 mostra o mapa de localizagdo das amostras de velocidade

média até a camada GCWS.

T447000.

000,00
-0
o @ 06; .
TAABODD, == 380000
e e | O
® OD ® 100 | 3700.00
i e(® e2e | 3600.00
@ @
& 7445000, ke e | 350000
= o =
= @ | 3400.00
) @ ] @ Q@
o) ® | 3300,00
o = @ e 5
FAAADOD & ] | 20000
e @ . 310000
@

@ o ® @ 300000

?MSODO T T T T T T T T T T T T

B51000 BEHO00 BHB00D 657000 B5H000

Leste

Figura 5.79- Valores de velocidade média até a camada GCWS.

A Figura 5.80 apresenta o histograma para as amostras de valores de

velocidade média até a camada GCWS, enquanto a Figura 5.81 apresenta o

’ A velocidade média de uma onda acustica até a camada GCWS ¢é igual a média aritmética das
velocidades medidas ao longo do furo, apenas, quando os tempos gastos pela onda para percorrer 0s
trechos medidos até a camada GCWS s&o iguais. Por isso, a velocidade média até a camada de
carvao GCWS nao ¢ igual a média aritmética das velocidades.
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histograma para as mesmas amostras desagrupadas. As amostras foram

desagrupadas pelo método das células moveis.

Frequéncia

|

Numero de dados: 60
Dados excluidos: 0

Média: 3507 41
Desvio padréo: 145,73
CV:0,04

Maximo: 3814,29

Quartil superior: 3627,54
Mediana: 3498,74
Quartil inferior: 339041
Minimo: 314781

3400. 3800.

Velocidade média (mis)

T T
4200.

Figura 5.80- Histograma para as amostras de valores de velocidade média até a camada

GCWS.

250
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Numero de dados: 60
Dados excluidos: 0

Média: 347576
Desvio padrao: 154,43
CVv:0,04

Maximo: 3814,29

Quartil superior: 3612,74
Mediana: 3447,28
Quartil inferior: 3357 50
Minimo: 3147,81

3000.

T 1
3400. 3800.

Velocidade média (mls)

T T 1
4200.

Figura 5.81- Histograma para as amostras desagrupadas de valores de velocidade média até a

camada GCWS.

Os variogramas construidos com as amostras de velocidade média

apresentaram-se muito parecidos com os variogramas construidos com as amostras

de vagarosidade média, o que indica que a mudanga da variavel vagarosidade pela

variavel velocidade tem pouca influéncia na etapa de determinagao da continuidade.

A direcao de maior continuidade dos valores das amostras de velocidade média

129



Krigagem

também é proxima da diregdo azimutal de 45°. O variograma superficial construido

com as amostras de velocidade média é apresentado na Figura 5.82 enquanto o

variograma omnidirecional e os variogramas experimentais direcionais nas diregcoes
azimutais de 22,5° 45° 67,5° 90°, 112,5° 135° 157,5° e 180° sdo apresentados

nas Figuras 5.83 a 5.91 respectivamente.

3075.00

Norte

.II

-3075.00

|
"

60000.00

L 50000.00

| 40000.00

| 30000.00

| 20000.00

-3075.00

Lesie 3075.00

10000.00
!0

Figura 5.82- Variograma superficial construido com as amostras de velocidade média.
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Figura 5.83- Variograma omnidirecional construido com as amostras de velocidade média e o

modelo ajustado a esse variograma.
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Diregdo 22.5°
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Figura 5.84- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média na
direcao azimutal de 22,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.85- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média
direcdo azimutal de 45° e o modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.86- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média na
direcdo azimutal de 67,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Variograma
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Figura 5.87- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média na
direcdo azimutal de 90° e o modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.88- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média na
direcdo azimutal de 112,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.89- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média na
direcdo azimutal de 135° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Diregéo 157,5°
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Figura 5.90- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média na
direcdo azimutal de 157,5° e 0 modelo ajustado a esse variograma.
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Figura 5.91- Variogramas experimental construido com as amostras de velocidade média na
dire¢do azimutal de 180° e o modelo ajustado a esse variograma.

A funcdo variograma ajustada para os variogramas pode ser escrita da

seguinte forma:

h_ . h_ 0 h_ o h_ 0
Y(h) — 290 + 161 13,23 X Sph azimute45 , azimute135 + 4834X Sph azimute45 , azimute135
700 400 100000 1200

(5.26)

As Figuras 5.92 e 5.93 mostram o histograma dos erros das estimativas e o

mapa de correlagdo entre os dados de velocidade média e suas estimativas,
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resultantes da validagao cruzada realizada para a krigagem ordinaria dos valores de
velocidade média. Os parametros de busca e variograma utilizados nessa validagéo

cruzada estdo listadas na Tabela 5.5.

Numero de dados: 60

Dados excluidos: 0
Y Média: 6,13
— Desvio padrao: 119,51
m CV:indefinido
120 | Maximo: 348,44
N Quartil superior: 79,32
g b Mediana: 1,11
£ B — Quartil inferior: 59,98
3 Minimo: -335,70
o 080
[T
R
'Unn T T T I T ‘ I T
-A400. -200. 0. 200. 400.

Erro (mis)

Figura 5.92- Histograma do erro obtido por validagao cruzada do atributo velocidade média.
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3140. 3240, 3340. 3440. 3540. 3640. 3740. 3840.

Velocidade media (m/s})

Figura 5.93- Mapa de correlagao entre valores de velocidade média e suas estimativas.

Apesar da média dos erros obtidos por validagdo cruzada do atributo
velocidade média ser satisfatoria, a correlacao entre os dados de velocidade média e

suas estimativas, resultantes da validagao cruzada atentam para o fato de que os
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parametros que serdo utilizados na krigagem podem nao produzir estimativas
satisfatérias. A pouca definicdo dos variogramas experimentais direcionais
prejudicou o ajuste variografico para o atributo velocidade média (2D) e

consequentemente os futuros resultados da krigagem.

Tabela 5.5- Parametros de busca e variograma usados na validagao cruzada.

Parametros de busca e variograma

Minimo de dados para krigagem 3

Maximo de dados para krigagem 16

Maximo de dados por octante 2

Tipo de krigagem Krigagem ordinaria
Maximo raio de busca (45°; 135°) 1400,1200
Variograma- numero de estruturas 2
Variograma- efeito pepita 290
Variograma- modelos (2) Esférico
Variograma- primeira estrutura - patamar 16113,23
Variograma- primeira estrutura — alcance (45°; 135°) 700,400
Variograma- segunda estrutura — patamar 4834
Variograma- segunda estrutura — alcance (45°; 135°) 100000,1200

A realizacdo da krigagem ordinaria de bloco gerou estimativas para 3770
blocos de 50 x 50 m orientados ao longo das dire¢des leste e norte, respectivamente
(65 ndés na diregéo leste x 58 nds na direcao norte). Esses blocos formam o
chamado modelo de blocos da krigagem ordinaria, o qual a origem, no canto inferior

esquerdo do modelo, possui as coordenadas 654175 m e 7443375 m.

A Figura 5.94 apresenta o histograma para as estimativas de valores de
velocidade média, o qual é semelhante (desconsiderando o efeito de suavizagéo
intrinseco aos algoritmos de krigagem), ao histograma das amostras desagrupadas

de velocidade média.
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1 Numero de dados: 3618
300
4 Dados excluidos: 152
7] Média: 3493,18
B Desvio padrio: 118,47
] — CV:003
2 Al — Maximo: 3755,08
s E Quartil superior: 357938
=1 B Mediana: 3512,25
° Quartil inferior: 3402,27
L 1 Minimo: 3162,60
100
nnn T T T T T T T
3000. 3400. 3800. 4200.

Estimativa (mis)

Figura 5.94- Histograma para as estimativas de valores de velocidade média.

A Figura 5.95 apresenta o mapa das estimativas de velocidade média

obtidas por krigagem ordinaria.

7446275, 4000 00

| 3900.00
[ 3800.00
L 3700.00
[ 3600.00

| 3500.00

Norte

[ 3400.00

[ 3300.00

| 3200.00

3100.00
3000.00

Figura 5.95- Mapa das estimativas de velocidade média obtidas por krigagem ordinaria. A
escala de cores representa valores de velocidade média até a capa da camada GCWS.

7443375 =
§54175.00 Leste 85742500

A incerteza de cada estimativa de velocidade média, que sera utilizada para
a medida de incerteza na determinacido da profundidade da camada GCWS, pode
ser obtida por meio dos valores de desvio padrdo de krigagem. Esses valores s&o
obtidos pela variancia de krigagem (ver equagao 5.20), visto que o valor de desvio

padrao é a raiz quadrada da variancia.
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A Figura 5.96 apresenta o histograma dos valores de desvio padréo das

estimativas de velocidade média obtidos pela krigagem.

120

Frequéncia

Numero de dados: 3618
Dados excluidos: 152

Média: 107,02
Desvio padrao: 32,85
cv:0,31

Maximo: 177,33

Quartil superior: 130,24
Mediana: 106,19
Quartil inferior: 83,64
Minimo: 26,36

0. 50. 100. 150.

Desvio Padréao (mls)

—T
200.

Figura 5.96- Histograma dos valores de desvio padrao das estimativas de velocidade média

obtidos pela krigagem em duas dimensoes.

A Figura 5.97 apresenta o mapa dos valores de desvio padrdao das

estimativas de velocidade média obtidos pela krigagem em duas dimensdes.
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Figura 5.97- Mapa dos valores de desvio padrao das estimativas de velocidade média obtidos

pela krigagem em duas dimensoées.
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5.6.3 Krigagem do Atributo Vagarosidade Versus Krigagem do
Atributo Velocidade

Os valores resultantes da krigagem do atributo vagarosidade média (/¢s/ft)

foram transformados em valores de velocidade média (m/s) a fim de serem

comparados com os valores resultantes da krigagem do atributo velocidade média.

A Figura 5.98 apresenta o histograma dos valores resultantes da krigagem
do atributo vagarosidade média, transformados em valores de velocidade média, e o

histograma dos valores resultantes da krigagem do atributo velocidade média.

1 Mumers de dados: 3618

300 300_] Mumero de dados: 35818

Dados excluides: 152 Dados sxcluidos: 162
Deavio pacrso: 11524 Mecia: 2403 18
— CV:003 Desvio padrio: 11847
T o ] - cV:0,03
200 — Maxime: 3750.78 200_|

Maximo: 375508

Quartil superior: 3578,38
Mediana: 351225
Quartil inferior: 340227
Minimo: 316260

Quartil superior: 3576,04
Mediana: 3507 81
Quartil inferior: 3400,99
Minimo: 316176

Frequéncia
Frequéncia

100_| 100

m“’_ — — : ’_‘ —

T T
3000, 3400, 3800, 4200,

- - T T T T d
2000 3400 2800 4200

‘Velocidade madia (mis) Estimativa (mls)
stimativa )

(a) (b)

Figura 5.98- (a) Histograma dos valores resultantes da krigagem do atributo vagarosidade
média. (b) Histograma dos valores resultantes da krigagem do atributo velocidade média.

A Figura 5.99 apresenta a correlagao entre valores de velocidade média
obtidos pela krigagem do atributo vagarosidade média e pela krigagem do atributo

velocidade média.
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Figura 5.99- Correlagdo entre valores de velocidade média obtidos pela krigagem do atributo
vagarosidade média e pela krigagem do atributo velocidade média.

A analise da correlacao entre valores de velocidade média obtidos pelos dois
métodos e dos histogramas desses valores mostra que existe uma pequena
diferengca nos valores de velocidade média resultantes da krigagem do atributo
vagarosidade média e da krigagem do atributo velocidade média. Porém, essa
pequena diferenga pode aumentar na medida que aumenta a variabilidade entre os
valores amostrais. Além disso, quando a incerteza de cada estimativa € pequena, a
diferenca de valores resultantes das duas interpolagdes pode ser maior que essa
incerteza. Por isso, quando o objetivo da interpolagdo de vagarosidades é a
determinacao de profundidades (necessidade de inversédo da variavel vagarosidade
para obtencdo dos resultados), deve-se considerar essa pequena diferengca nas
estimativas. Nesse caso, os valores estimados diferem em média 3 m/s (velocidade
de onda acustica) o que poderia representar, por exemplo, uma incerteza de
aproximadamente 18 cm na determinagdo da profundidade da camada GCWS
considerando-se um tempo de propagacao da onda sismica, a partir da superficie do

terreno até a capa dessa camada, de aproximadamente 0,065 s (ver capitulo 7).

Outro inconveniente da krigagem do atributo vagarosidade para obteng¢ao de
velocidade é a obtengao de valores de desvio padrao em unidades de velocidade, a
fim de estimar-se a incerteza de cada estimativa. Uma maneira dos valores de
desvio padrao serem obtidos em unidade m/s é ponderar o valor do desvio padréao

pelo valor da estimativa, por exemplo:
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o =—29 7

vel vel
Z

vag

(5.27)

onde:

Ovag= desvio padrdo da estimativa de vagarosidade;

Z,ag= estimativa de vagarosidade;
Z,o= vagarosidade transformada em velocidade.

0vel= desvio padrao da estimativa Zvel.

A Figura 5.100 apresenta a correlacdo dos valores de desvio padrdo em
unidades m/s, obtidos pela krigagem do atributo vagarosidade média e pela
krigagem do atributo velocidade média. A alta correlacdo entre esses valores mostra
que o método ilustrado pela equacdo 5.27 é eficiente, porém, pequenos erros sao

agregados as medidas de incerteza.

300._

Numero de dados: 3618
Numero de dados impressos: 3618
Dados excluidos: 152

200 | Variavel X:
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desvio padrio: 32,855
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Rank de correlagdo: 0,976
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Figura 5.100- Correlagao dos valores de desvio padrao (em m/s) obtidos pela krigagem do
atributo vagarosidade média e pela krigagem do atributo velocidade média.
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A utilizagdo de valores de vagarosidade na krigagem tridimensional,
apresentada anteriormente, tem sua vantagem no fato de que o calculo da
vagarosidade média (inverso da velocidade média) que a onda leva para propagar-

se por um “furo virtual™

até a camada GCWS (ver secdo 5.7) seria facilmente
calculada pela média aritmética dos valores resultantes da krigagem. Ao contrario da
velocidade média, que nao pode ser calculada pela média aritmética das
velocidades, nesse caso, a distancia total percorrida deveria ser dividida pelo tempo

total gasto pela onda para propagar-se até a camada de carvao.

5.7 Krigagem 2D e 3D para Obtencao de Vagarosidade Média

Na krigagem bidimensional de vagarosidade média, as estimativas s&o os
préprios valores desejados: vagarosidade média. Os valores de desvio padrao de
krigagem em cada n6 estimado podem ser utilizados como uma medida de incerteza
da vagarosidade média estimada no respectivo n6d. Ja na krigagem tridimensional de
valores de vagarosidade obtidos por perfilagem, os valores de vagarosidade média
sdo encontrados a partir da média aritmética dos valores de vagarosidade estimados

em elevacgdes superiores a elevagao da camada de interesse, em cada furo virtual.

Os valores de vagarosidade estimados em elevacgdes superiores a elevagao
da camada de interesse sao facilmente reconhecidos nos resultados da krigagem
tridimensional com o uso de coordenadas estratigraficas, como a que foi
considerada neste estudo, por apresentarem valores de elevagao positivos, visto
que a capa da camada de interesse (GCWS) apresenta elevacao igual a Om ao
longo de sua extensdo. Outra maneira de delimitar os valores de vagarosidade
acima ou abaixo da camada de interesse € por meio da diferenca de valores

estimados em camadas de diferentes propriedades fisicas.

Um inconveniente da krigagem tridimensional para obtengdo de valores de
vagarosidade média é o fato de que a incerteza de cada estimativa de vagarosidade

média pode ser apenas aproximada. A hipotese da utilizacdo da média ponderada

* A expressao “furo virtual” sera utilizada neste trabalho como o conjunto de valores estimados que
apresentam mesmos valores de coordenada Leste (x) e coordenada Norte (y), porém diferentes
elevagdes.
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(ponderando os valores de desvio padrao pelos valores das estimativas) dos valores
de desvio padrdo em cada nd6 krigado de um mesmo furo virtual, para obtencéo da
incerteza da vagarosidade média desse furo, pode ser sugerida (ver Figuras 5.101 e
5.102), contudo, essa metodologia pode ser usada apenas como uma aproximagao,
visto que os valores estimados em um mesmo furo virtual ndo sdo independentes
(Souza, 2004).

A Figura 5.103 apresenta os mapas das estimativas de vagarosidade média
obtidos por krigagem 2D e 3D. A Figura 5.104 apresenta os histogramas dessas
estimativas enquanto a Figura 5.105 apresenta a correlagédo entre os valores obtidos

por krigagem 2D e 3D em cada né de grid interpolado.
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Figura 5.101- Mapa dos valores de desvio padrao das estimativas de vagarosidade média
obtidas por krigagem 3D.
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Figura 5.102- Histograma dos valores de desvio padrao das estimativas de vagarosidade média
obtidas por krigagem 3D.
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Figura 5.103- (a) Mapa das estimativas de vagarosidade média obtidas por krigagem 2D. (b)
Mapa das estimativas de vagarosidade média obtidas por krigagem 3D.
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Figura 5.104- (a) Histograma das estimativas de vagarosidade média obtidas por krigagem 2D.
(b) Histograma das estimativas de vagarosidade média obtidas por krigagem 3D.
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Figura 5.105- Correlacdo entre os valores obtidos por krigagem 2D e 3D em cada n6 de grid

interpolado.
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Os valores obtidos pelos dois métodos apresentam significativa diferenca,
como é evidenciado na Figura 5.105. Contudo a correlagdo (Figura 5.106) mais
adequada para comparagao entre estimativas de vagarosidade média obtidas pela
krigagem tridimensional e pela krigagem bidimensional deve desconsiderar valores
da krigagem tridimensional que foram estimados em elevagbes acima da cota da
superficie topografica. A superficie topografica foi construida por triangulagdo dos
valores de elevagao da superficie em cada furo perfilado e delimitou o grid de

vagarosidade média obtido por krigagem tridimensional.
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Figura 5.106- Correlacao entre os valores obtidos por krigagem 2D e 3D em cada né de grid
interpolado (valores acima da superficie topografica foram desconsiderados).

A diferenca entre os valores obtidos pelos dois métodos, confirmada na
Figura 5.106, mostra que a escolha do método a ser utilizado na obtengao de
valores de vagarosidade meédia possui grande importancia, visto que métodos
diferentes produzem diferentes estimativas. Os resultados obtidos por krigagem
tridimensional s&o, provavelmente, mais acurados do que os resultados obtidos por
krigagem bidimensional. Além do fato da krigagem tridimensional poder usar
amostras de varias direcdes para obter cada estimativa, a krigagem bidimensional
utilizou valores de vagarosidade média, cujos variogramas nao se apresentaram

bem definidos, devido a pequena quantidade de amostras (em duas dimensodes).
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Um teste pratico considerou as estimativas de vagarosidade média obtidas
com a krigagem tridimensional mais corretas do que as estimativas de vagarosidade

média obtidas com a krigagem bidimensional.
Esse teste foi realizado da seguinte maneira:

e Calculo das médias aritméticas das estimativas de vagarosidade resultantes
da validacao cruzada (minimo de separacado entre amostras igual a 80 m -
ver segao 5.4.2) tridimensional em cada furo. Apenas as estimativas com
elevacado acima da cota da capa da camada GCWS foram consideradas no
calculo das médias. Os valores das médias foram considerados os valores

de vagarosidade média até a capa da camada.

e Os dados originais de vagarosidade média, utilizados na krigagem
bidimensional, foram subtraidos dos valores de vagarosidade média obtidos
com a validacao cruzada tridimensional, em cada furo. Assim, os valores de
erro das estimativas de vagarosidade média foram encontrados (ver Figura
5.107).
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Figura 5.107- Histograma dos valores de erro das estimativas de vagarosidade média
encontradas por krigagem tridimensional.

Apesar desse teste apresentar uma pequena tendéncia de subestimar os
erros das médias obtidas por krigagem tridimensional, comparando-se os valores de
erro dos histogramas das Figuras 5.73 e 5.107 observa-se que as estimativas de

vagarosidade média obtidas na krigagem tridimensional sdo em média muito mais
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corretas do que as estimativas obtidas com a krigagem bidimensional. A pequena
tendéncia de subestimar os erros das médias ocorre porque na validacao cruzada as
estimativas sao realizadas de 5 em 5 cm ao longo do furo, ao contrario dos valores

do grid tridimensional que possui espacamento vertical de 50 cm.

Outra desvantagem no uso da krigagem bidimensional, na forma como foi
apresentada, em relacédo a krigagem tridimensional € que as estimativas obtidas na
krigagem 2D nao podem considerar desniveis significativos da superficie topografica
(quando estes estiverem presentes). Para o caso tridimensional, as estimativas
posicionadas acima da superficie topografica podem ser desconsideradas durante o
calculo dos valores de vagarosidade média. Além disso, os dados originais excluidos
nao podem ser considerados no calculo da vagarosidade média para o caso
bidimensional, enquanto que para o caso tridimensional, esses dados podem ser
estimados (utilizando-se os dados vizinhos) e considerados no célculo da

vagarosidade média.

Em vista dos aspectos abordados, a obtencao de valores de vagarosidade
média com a utilizacdo de krigagem tridimensional foi escolhida como a mais
acurada em relagdo a krigagem bidimensional para obtencdo de valores de

profundidades de uma camada de interesse.

5.8 Consideracoes Finais

O presente capitulo apresentou a krigagem ordinaria dos dados
tridimensionais de vagarosidade de onda acustica utilizando dados com elevagao
em coordenadas cartesianas € em coordenadas estratigraficas. A comparagao das
estimativas obtidas com essas krigagens mostrou que as estimativas realizadas com
dados em coordenadas estratigraficas sdo mais acuradas do que as estimativas
realizadas com dados em coordenadas cartesianas, por isso, na krigagem
tridimensional de vagarosidade o wuso de coordenadas estratigraficas €

recomendado.

A krigagem dos dados bidimensionais de vagarosidade média de onda

acustica e a krigagem bidimensional dos dados de velocidade média de onda
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acustica também foram apresentadas. A comparacao das estimativas dessas duas
krigagens mostrou uma pequena diferenga desses valores. Por isso, quando o
objetivo da interpolagdo de vagarosidades é a determinagdo de profundidades
(necessidade de inversao da variavel vagarosidade para obteng¢ao dos resultados),
deve-se considerar essa diferengca. A diferenga nas estimativas de vagarosidade e
velocidade ocorre pelo fato de que a velocidade, variavel alvo, € o inverso da

vagarosidade, variavel adotada nas medidas de perfilagem acustica.

A comparagcdo das estimativas de vagarosidade média resultantes da
krigagem tridimensional utilizando dados de vagarosidade de onda acustica com as
estimativas resultantes da krigagem bidimensional de valores de vagarosidade
média de onda acustica também foi abordada nesse capitulo. As estimativas de
vagarosidade média resultantes da krigagem tridimensional foram obtidas por meio
da média aritmética de cada “furo virtual”’. A krigagem tridimensional foi considerada
mais acurada e recomendada para realizacdo de estimativas de vagarosidade
média, apesar dessa metodologia ndo fornecer valores adequados de incerteza
dessas estimativas. A simulacao tridimensional pode fornecer estimativas de
vagarosidade média, assim como a krigagem tridimensional, além de fornecer

valores de incerteza das estimativas mais confiaveis.

O préximo capitulo apresentara a simulacdo sequencial Gaussiana do
atributo vagarosidade de onda acustica utilizando dados em coordenadas
estratigraficas e as estimativas de vagarosidade média e incerteza associada a

esses valores em cada “furo virtual”.
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CAPITULO 6 - Simulacio

Nesse capitulo sera apresentada a analise da continuidade espacial dos
dados de vagarosidade de onda acustica que serdo usados na simulagao sequencial
Gaussiana (dados normalizados); a simulagdo sequencial Gaussiana do atributo
vagarosidade de onda acustica utilizando o banco de dados em coordenadas
estratigraficas e a validagdo da simulagdo sequiencial gaussiana realizada. Sera
apresentada, também, apds os resultados da simulagdo, uma comparagao entre as
estimativas de vagarosidade média obtidas pelos algoritmos de krigagem ordinaria e
de simulacédo sequencial Gaussiana, a fim de escolher o algoritmo apropriado para
fornecer valores de estimativas de vagarosidade média e incertezas associadas a

esses valores.

Os resultados apresentados nesse capitulo foram obtidos utilizando-se os
softwares Surfer© (Anon, 2002), Variowin© (Pannatier, 1996), Nscore.exe,
Backtr.exe, Sgsim.exe, Histplt.exe, Gamv.exe, Gam.exe, Postsim.exe e Pixelplt.exe,
sendo os oito ultimos pertencentes a biblioteca de programas de geoestatistica
chamada GSLIB (Deutsch e Journel, 1998).

6.1 Simulacao Estocastica

Os algoritmos de simulagédo estocastica sdo capazes de atribuir diferentes
valores de um atributo z a um local ndo amostrado (u), ao contrario dos algoritmos
de krigagem, que geram apenas um valor em cada local. Por isso, os valores
gerados, para um local (u), por algoritmos de simulagdo estocastica, podem ser
chamados de simulagdes, enquanto o valor gerado por algum algoritmo de krigagem
pode ser chamado de estimativa. Os valores simulados para um mesmo local (u)

tém igual probabilidade de ocorrerem.
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Devido a caracteristica dos algoritmos de krigagem produzirem melhores
estimativas locais, ja que a variancia do erro € minima (ver Capitulo 5), os mapas
das estimativas de krigagem para uma dada area tendem a tornar-se suavizados.
Além disso, essa suavizagdo nao € uniforme, sendo maior nos locais (u) mais
afastados das amostras do que nos locais mais proximos destas (Goovaerts, 1997).
Ao contrario, os mapas de valores simulados em diferentes locais (u) tentam
reproduzir a real variabilidade do atributo em estudo. Assim, os algoritmos de
krigagem sao preferidos para estimativas locais de um atributo qualquer, enquanto
os algoritmos de simulagdo sado preferidos nos estudos que visam reproduzir as
flutuagbes dos valores do atributo sobre a area em estudo (Journel e Huijbregts,
1978).

Cada conjunto de valores simulados em diferentes locais (u) € chamado de
realizacdo. As realizagbes geradas por algoritmos de simulagao estocastica honram
os valores das amostras em suas localizagbes e reproduzem o histograma e

variograma das amostras.

A Figura 6.1 apresenta exemplos de variogramas gerados por um algoritmo
de krigagem (krigagem ordinaria) e por um algoritmo de simulagdo estocastica
(simulacdo sequencial Gaussiana), para o atributo vagarosidade de onda acustica, a
fim de realgar as diferengas dos variogramas obtidos nos modelos gerados com

esses tipos de algoritmos.
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Figura 6.1- Exemplos de variogramas gerados por krigagem ordinaria e por simulagao
sequiencial Gaussiana para o atributo vagarosidade de onda acustica.
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A diferenga entre realizagdes considera a incerteza dos valores simulados e
dos seus variogramas. Essas variagdes sao conhecidas como flutuagdes ergddicas.
Os fatores que controlam a magnitude das flutuagdes ergddicas da simulagdo sao

descritos a sequir:

e algoritmo utilizado para gerar as realizagoes. Realizagbes geradas por
simulagcao sequencial Gaussiana, por exemplo, reproduzem aproximacdes
dos variogramas dos dados originais, apenas na média dos valores de
variogramas das realizagbes. Por exemplo, segundo Goovaerts (1997)
maiores flutuacdes ergddicas sao esperadas com a utilizagdo de simulagao

sequencial Gaussiana do que com a utilizagao de simulacao annealing1;

e quantidade de dados originais utilizados na realizagdo. Quanto maior a
quantidade de dados originais utilizados em cada realizagdo, mais préoximos
do histograma e variograma dos dados originais serdo o histograma e
variograma de cada realizagéo, logo as flutuagbes ergddicas da simulagao

serao pequenas;

e relagdo entre o alcance do variograma e o tamanho da area simulada.
Quando o alcance do variograma das amostras originais for grande em
relacdo ao tamanho da area simulada, as flutuagdes ergddicas também serdo

grandes especialmente quando o efeito pepita for pequeno.

6.2 Simulacao Seqiiencial Gaussiana do Atributo Vagarosidade

Provavelmente, a técnica de simulacédo estocastica mais comumente usada
€ a chamada simulacdo sequencial Gaussiana (Isaaks, 1990), a qual foi selecionada

para este estudo de caso.

O histograma desagrupado para amostras de vagarosidade de onda

acustica (capitulo 4) mostra uma assimetria positiva (o histograma apresenta uma

"' Valores de um atributo Z qualquer s&o atribuidos aos locais a serem simulados (realizacdo). Esses
valores honram os valores das amostras em suas localizagbes e o histograma desses valores
aproxima-se dos histogramas dos valores originais. A realizacdo é perturbada até que os variogramas
dessa realizagdo reproduzam os variogramas dos dados originais, ainda honrando esses ultimos
(Deutsch e Journel, 1992).
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‘cauda” para o lado dos valores altos). A simulagdo sequencial Gaussiana (sGs)
exige uma distribuicdo normal (Gaussiana) dos dados utilizados.
Consequentemente, antes de se fazer uso desta técnica os dados devem ser

normalizados.

A normalizagdo pode ser explicada por meio de um procedimento grafico
que utiliza a distribuicdo acumulada dos dados originais (Figura 6.2). A Figura 6.3
mostra um histograma normal padrdo, que se refere aos dados normalizados. A
Figura 6.4 mostra o histograma acumulado das amostras de vagarosidade de onda

acustica normalizadas.

1.0

0.5

0.0

Histograma acumulado Histograma acumulado
dos dados eriginais dos dados normalizados

Figura 6.2- Procedimento grafico para transformar a distribuicao acumulada dos dados
originais em uma distribuigdo normal padrao.
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Figura 6.3- Histograma dos dados de vagarosidade de onda actustica normalizados.
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Figura 6.4- Histograma acumulado dos dados de vagarosidade de onda acustica normalizados.

Apods a simulagado, os valores normalizados resultantes sdo transformados
em valores no espacgo original (retro-transformacéo dos valores simulados). A retro-
transformacao também pode ser feita graficamente, seguindo o caminho inverso
daquele mostrado pela Figura 6.2. Contudo, nem sempre o valor de quantil gerado
na simulagao corresponde ao valor de alguma amostra contida no banco de dados
usado na transformacéo e assim alguma forma de interpolagao deve ser usada entre
esses pontos. Quando o numero de amostras do banco de dados original for muito
pequeno, algumas suposi¢cdes devem ser feitas sobre a extrapolagdo dos valores
maximo e minimo do banco de dados original e sobre a interpolagéo de valores entre

os valores das amostras originais (Deutsch e Journel, 1998).

O banco de dados de vagarosidade de onda acustica apresenta grande
quantidade de amostras, por isso, a retro-transformag¢ao dos dados de vagarosidade
simulados utilizando interpolacéao linear entre os valores das amostras do banco de
dados foi utilizada. Os valores minimos e maximos do banco de dados de
vagarosidade nao foram extrapolados, visto que os valores existentes constituem os

limites fisicos significativos do atributo em estudo (ver Capitulo 2).

A simulagdo sequencial Gaussiana exige variogramas de dados
normalizados. Esta se¢gdo mostra os variogramas das amostras de vagarosidade de
onda acustica normalizadas, os quais sao similares aos variogramas modelados com
as amostras originais. Os dados normalizados usados na variografia sdo obtidos por
meio da distribuicdo dos dados originais, enquanto os dados normalizados usados

na simulagao sao obtidos usando a distribuigdo desagrupada das amostras originais.
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A Figura 6.5 mostra o variograma experimental vertical das amostras
normalizadas, o qual €& semelhante ao variograma experimental vertical das
amostras originais, conforme esperado. As Figuras 6.6 a 6.14 mostram o variograma
normalizado experimental omnidirecional e o0s variogramas normalizados
experimentais horizontais direcionais nas diregdes azimutais de 22.5° 45° 67.5°
90°, 112.5°, 135° 157.5° e 180°, respectivamente. Esses variogramas também sao

parecidos com os respectivos variogramas dos dados originais.

Diregao Vertical

1,5

g 14 jostseses TN
v ad
g o g2 rYvYI I 2 ITYN vo0pet RIZ2 244
=] -
S 05-
0 ‘ ‘ ‘ : )
0 20 40 60 80 100
h (m)
¢  Estrat. Normalizados Modelo - - - - Patamar‘

Figura 6.5- Variograma experimental vertical (dados normalizados) e seu modelo.

Omnidirecional (Horizontal)
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Figura 6.6- Variograma experimental omnidirecional (dados normalizados) e seu modelo.
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o Estrat. Normalizados Modelo

Figura 6.7- Variograma experimental dos dados normalizados a 22,5° (dire¢ao azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.

¢  Estrat. Normalizados Modelo - - - - Patamar

Figura 6.8- Variograma experimental dos dados normalizados a 45° (diregao azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.

¢ Estrat. Normalizados Modelo - - - - Patamar

Figura 6.9- Variograma experimental dos dados normalizados a 67,5° (dire¢ao azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.
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¢ Estrat. Normalizados Modelo - - - - Patamar

Figura 6.10- Variograma experimental dos dados normalizados a 90° (dire¢gao azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.

o Estrat. Normalizados Modelo - - - - Patamar

Figura 6.11- Variograma experimental dos dados normalizados a 112,5° (direcdao azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.

o Estrat. Normalizados Modelo Patamar

Figura 6.12- Variograma experimental dos dados normalizados a 135° (dire¢dao azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.
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Diregédo 157°
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Figura 6.13- Variograma experimental dos dados normalizados a 157,5° (direcdo azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.
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Figura 6.14- Variograma experimental dos dados normalizados a 180° (dire¢do azimutal),
mergulho 0° e seu modelo.

A funcdo variograma ajustada para os variogramas estratigraficos

normalizados pode ser escrita da seguinte forma:

Y(h) -0,1+0,6 XSph hazimuteQO0 , hazimuteO0 , hdipgoo +0,3x Sph hazimuteQO0 , hazimuteO0 , hdipgoo
290 290 2,5 100000 100000 100

(6.1)
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6.2.1 Teste de Binormalidade

Os dados originais normalizados sao usados, durante a simulagéo
sequencial Gaussiana, como variaveis de operacdées matematicas. Os resultados
dessas operagbes devem ser variaveis que também possuem distribuicdo normal
(Gaussiana), do contrario, as hipoteses necessarias para utilizagdo do modelo
multiGaussiano n&o estdo sendo obedecidas.

Um teste de multinormalidade verifica se operagcdes matematicas de
qualquer ordem, usando qualquer par ou combinacdo dos dados normalizados,
resultam em valores de uma distribuicado normal. Porém, é dificil achar um teste para
assegurar todas essas possibilidades, visto que existem muitas fungdes
matematicas de qualquer ordem e muitos pares ou combinacbées de dados
normalizados. Potanto, um teste de binormalidade é possivel e suficiente, em casos
como o apresentado neste trabalho, ja que verifica o uso de pares dos dados

normalizados em operagdes matematicas até a segunda ordem.

Um exemplo de teste de binormalidade é verificar se a relagdo a seguir €

verdadeira:
M - L =0,564
y(h)
(6.2)
onde:

v(h)= variograma para distancia h;

M(h) = madograma para distancia h.

O madograma pode ser descrito como segue:
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M(h) = %i‘(& - Zi+hX

(6.3)

onde:

N= numero de pares a uma distancia h;
h= distancia entre amostras;

n= numero de amostras;

Zi= valor da i-ésima amostra;

Zi:n= valor da amostra separada de Z; por um vetor h.

Se o teste de binormalidade for aceito, a simulagdo sequencial Gaussiana
prossegue. A Tabela 6.1 mostra que o teste de binormalidade é aceitavel para os

dados de vagarosidade de onda acustica normalizados.

6.2.2 Etapas da Simulacao Sequencial Gaussiana

O algoritmo de simulagdo sequencial Gaussiana gera distribuicoes
acumuladas em cada ponto que sera simulado. Essa distribuicdo € condicionada
pelos valores das amostras e dos nos previamente simulados, por isso, essa
distribuicdo € chamada na lingua inglesa de conditional cumulative distribution
function (ccdf), que significa fungao de distribuigdo acumulada condicional. A média
e a variancia da ccdf sdo parametros suficientes para definir essa distribuicdo, por
isso, a simulagao sequencial Gaussiana é caracterizada como um algoritmo de

simulacao paramétrico (Isaaks, 1990).
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Tabela 6.1- Resultados do teste de binormalidade.

M(h) (h) h M)

Y y(h) i)
0,34449 0,46583 0,683 0,505
0,45821 0,75924 0,871 0,526
0,41192 0,62031 0,788 0,523
0,42208 0,64298 0,802 0,526
0,45468 0,73341 0,856 0,531
0,42491 0,65601 0,810 0,525
0,42400 0,65158 0,807 0,525
0,44443 0,68948 0,830 0,535
0,45398 0,72107 0,849 0,535
0,43409 0,65821 0,811 0,535
0,45862 0,72643 0,852 0,538
0,43432 0,65924 0,812 0,535
0,46036 0,72559 0,852 0,540
0,44488 0,68488 0,828 0,538
0,45565 0,70561 0,840 0,542
0,46509 0,73646 0,858 0,542
0,47001 0,73827 0,859 0,547
0,47343 0,75971 0,872 0,543
0,47345 0,74678 0,864 0,548
0,47958 0,76955 0,877 0,547
0,46704 0,73002 0,854 0,547
0,47475 0,76773 0,876 0,542
0,48217 0,77245 0,879 0,549
0,48731 0,79404 0,891 0,547
0,47977 0,77246 0,879 0,546
0,46953 0,73553 0,858 0,547
0,48001 0,78149 0,884 0,543
0,47304 0,74678 0,864 0,547
0,49493 0,82105 0,906 0,546
0,46885 0,73657 0,858 0,546

A média da ccdf corresponde ao valor resultante da krigagem simples? em
cada no a ser simulado, enquanto a variancia da ccdf corresponde a variancia de
krigagem nesse nd. A simulagdo sequencial Gaussiana compreende as seguintes

etapas:

i. normalizagédo dos dados e verificagdo da multinormalidade ;

2 Segundo Deutsch e Journel (1998) a krigagem simples é a mais recomendada. Apenas
nos casos em que existe um grande numero de amostra nas vizinhangas de busca € que outros tipos
de krigagem sdo indicados. Caso outros tipos de krigagem que consideram n&o-estacionaridade da
média forem utilizados, a teoria da sGs exige que a varidncia de krigagem simples seja utilizada na

estimativa da variancia da ccdf (Goovaerts, 1997).
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vi.

Vii.

viii.

definigdo de um caminho aleatério, onde cada local ndo amostrado
u; (j = 1...,N) (onde N é o numero de pontos, células ou blocos do

grid a ser simulado) é visitado apenas uma vez;

construcdo de um modelo de incerteza (ccdf) em cada local u; —
condicional as n informagdes experimentais e aos nos previamente

simulados localizados na vizinhanca de busca de u;;

simulagao pelo sorteio aleatério de um valor da variavel aleatoria
Y(u)) da ccdf (simulagdo Monte Carlo®), resultando em y"(u) (I =

1...,.L) (onde L é o numero de realizagdes a serem gerados);

inclusdo do valor y"(u;) no banco de dados, representando uma
informacgédo condicional adicional para ser usada nas seguintes

localizagbes a serem visitadas;

repeticdo dos estagios (ii) a (iv) até que uma simulagdo seja
associada a cada no de grid;
retro-transformacéo dos valores simulados no espag¢o normal para

0 espaco original.

repeticdo das etapas (i) a (v) para gerar L realizagbes

equiprovaveis da variavel aleatéria Y.

O efeito de suavizagao dos algoritmos de krigagem ocorre devido a “falta” do

componente de erro ou residuo, o que na&o ocorre na simulagdo sequencial

Gaussiana onde esse erro € adicionado (Deutsch e Journel, 1998):

onde:

(6.4)

y"(u;)= valor simulado no né uj;

® Pode-se definir a simulacdo Monte Carlo como um método de simulagdo que gera

numeros randémicos U, dentro do intervalo [0,1]. Essa simulagéo foi desenvolvida durante a segunda

guerra mundial quando foi utilizado no desenvolvimento da bomba atémica (Law e Kelton, 1991).

160



Simulagéo

Z*(u;)= estimativa de krigagem no local u;;

r)(u;)= valor de erro simulado no né u;.

A inclusdo do valor y(')(u,-) no banco de dados, representando uma
informagé&o condicional adicional para ser usada nas seguintes localizagbes a serem

visitadas, garante a reproduc¢do da covariancia entre todos valores simulados.

6.2.3 Resultados da Simulacao Seqiiencial Gaussiana

Cada realizagao forma um grid de 2205450 pontos (65 nds na diregao leste-
oeste x 58 nds na direcdo norte-sul x 585 nds na diregao vertical). O espagamento
do grid € 50 x 50 x 0,5 m orientado na direcao leste-oeste, norte-sul e na diregao
vertical, respectivamente. O modelo do grid foi definido com a origem (canto inferior
esquerdo) na posicao 654175 m, 7443375 m e -66,25 m (coordenadas leste, norte e

vertical, respectivamente).

Os parametros de busca usados para a simulagdo foram parecidos com
aqueles usados na krigagem, contudo um parametro foi adicionado na simulagéo
sequencial Gaussiana: o numero maximo de nés previamente simulados para usar
na simulagao do préximo né. O numero maximo estabelecido neste caso foi igual a 8

nos.

O uso de nés previamente simulados para a simulagao do préximo no, pode
impor dificuldades na reproducao de continuidade espacial de larga escala, visto que
cada simulacdo é fortemente influenciada pelo grande numero de nds proximos
previamente simulados (Deutsch e Journel, 1998). Devido a esse motivo, uma
importante implementagdo denominada multiplo grid € empregada pelo algoritmo de
simulagao. A utilizacdo de multiplo grid gera primeiro um grid grosseiro (estrutura
espacial de grande escala), seguida pela simulagdo de um grid com uma malha
menos espagada, preenchendo valores dos nds remanescentes (continuidade

espacial de pequena escala).
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Devido a grande quantidade de amostras do banco de dados de
vagarosidade de onda acustica e do grande numero de noés simulados em cada
realizacdo, um grande esforgco computacional € exigido para cada realizagédo. Esse
esforco se reflete no tempo necessario para o processamento dessas realizagdes.
Esse tempo pode variar dependendo das caracteristicas de cada computador. A
Tabela 6.2 mostra caracteristicas da CPU (Unidade Central de Processamento) de
diferentes tipos de computadores, a fim de exemplificar o tempo de processo que

uma realizagao desse estudo exige em cada tipo de computador.

Tabela 6.2- Caracteristicas técnicas de diferentes tipos de computadores e tempos de
processamento.

Nome do Tempo para

computador CPU uma rt?rall)izagéo

Luma Silicon Graphics- Origin 2000
Processador- 64bits/ 1,25GHz ~1h e 30min
RAM- 256Mb

Cindy Silicon Graphics- Octane
Processador- 64bits/ 1,23GHz ~1h e 50min
RAM- 256Mb

Sharon Silicon Graphics- O
Processador- 64bits/ 1,2GHz ~4h e 15min
RAM- 64Mb

Grémio MD- Atlhlon XP1800
Processador- 32bits/ 1,5GHz ~1h e 5min
RAM- 992Mb

Quintao MD- K6l
Processador- 32bits/ 500MHz ~11h
RAM- 253Mb

Foram executadas 50 realizagbes durante a simulagdo sequencial
Gaussiana. Esse numero de realizagbes foi considerado suficiente para o
mapeamento da incerteza (Figura 6.15) das estimativas de vagarosidade de onda
acustica, visto que, a variancia das médias das realizagbes tornou-se praticamente
estavel apos aproximadamente 15 realizagdes, assim como a esperangca matematica

das médias das realiza¢oes (Figura 6.16).
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A Figura 6.17 apresenta o histograma dos valores das médias, no espaco
normal, de cada realizagéo. Este histograma mostra que as médias das realizagdes
oscilam em torno de zero, como devem ser os resultados da simulagdo sequencial
Gaussiana. A Figura 6.18 apresenta o histograma com os valores das médias das

realizagbes no espaco original.

0,050

0,040 -

0,030 -

0,020

Variancia das médias

0,010

0,000 +e T T T T T

Numero de realizagoes

Figura 6.15- Varidncia das médias das realizag6es com o aumento do numero de realizagdes
(espago original).
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Figura 6.16- Média das médias das realizagées com o aumento do numero de realizagées
(espaco original).
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Figura 6.17- Histograma dos valores das médias das 50 realizagbes (espago normal).
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Figura 6.18- Histograma com os valores das médias das realizacdes no espaco original.

A Figura 6.19 apresenta o histograma para os valores resultantes da
realizacdo com a menor média dos valores de vagarosidade de onda acustica. A
Figura 6.20 apresenta o histograma para os valores resultantes da realizagdo com a
maior média dos valores de vagarosidade de onda acustica e a Figura 6.21
apresenta o histograma para os valores resultantes da realizagdo com a meédia igual
a mediana das meédias das realizagbes executadas. Esses histogramas mostram
uma distribuicdo semelhante a distribuicdo das amostras desagrupadas de
vagarosidade de onda acustica, o que significa que os resultados das realizagdes

reproduzem ergodicamente as estatisticas dos dados inseridos.
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Figura 6.19- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica resultantes da

realizagao que apresentou a menor média.
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Figura 6.20- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica resultantes da

realizagao que apresentou a maior média.
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Figura 6.21- Histograma dos valores de vagarosidade de onda acustica resultantes da
realizagao que apresentou a média igual a mediana das médias.
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As Figuras 6.22 a 6.24 mostram segdes, ao longo de varias diregdes, do grid
resultante da realizacdo que apresentou a menor média dos valores de
vagarosidade de onda acustica. Para uma melhor visualizagdo dos mapas de
valores simulados, blocos de 50 x 50 x 0,5 m orientados na direcao leste-oeste,
norte-sul e na direcao vertical, respectivamente, com os centros nos nés de grid
simulados, foram construidos. Essas figuras mostram que a simulagdo ndo possui o
efeito de suavizagdo que é caracteristico dos algoritmos de krigagem. Ao invés
disso, o mapa dos valores simulados apresenta um aspecto granular, baixa

conectividade entre valores, conhecido como textura pepper salt.

200.000

| 100.000

50.000

Figura 6.22- Se¢ao horizontal (vista do plano XY) em varias elevag6es do grid resultante da
realizacao 88 (coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores de
vagarosidade de onda acustica.
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200000
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Figura 6.23- Secao vertical (vista do plano XZ com exagero vertical) em varias coordenadas na
diregao norte (Y) do grid resultante da realizacdo 88 (coordenadas estratigraficas). Escala de
cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.
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Figura 6.24- Secao vertical (vista do plano YZ com exagero vertical) em varias coordenadas na
diregao leste (X) do grid resultante da realizagao 88 (coordenadas estratigraficas). Escala de
cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.

As Figuras 6.25 a 6.27 mostram se¢des, ao longo de varias diregbes, do
modelo de blocos resultante da realizacdo que apresentou a maior média dos

valores de vagarosidade de onda acustica.
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Figura 6.25- Secao horizontal (vista do plano XY) em varias elevagoes do grid resultante da
realizacao 89 (coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores de
vagarosidade de onda acustica.
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Figura 6.26- Secao vertical (vista do plano XZ com exagero vertical) em varias coordenadas na
diregao norte (Y) do grid resultante da realizacdo 89 (coordenadas estratigraficas). Escala de
cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.
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| 100.000

lsoooo

Figura 6.27- Secao vertical (vista do plano YZ com exagero vertical) em varias coordenadas na
direcao leste (X) do grid resultante da realizacdo 89 (coordenadas estratigraficas). Escala de
cores representa valores de vagarosidade de onda acustica.

6.2.3.1 Validacao dos Variogramas

Depois da simulagdo ser realizada os variogramas das realizagbes devem
ser comparados com 0s variogramas originais. Esse procedimento verifica se as
realizagdes reproduziram apropriadamente a continuidade espacial do atributo de
interesse. As Figuras 6.28 a 6.37 mostram os variogramas obtidos para varias
realizacbes na escala original e no espago normal dos valores simulados em

coordenadas estratigraficas.

Direcao Vertical
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300 +

200 +

Variograma

100 -
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Realizagdo 88

Realizagao 89 Realizagéo 60 ‘

Figura 6.28- Variograma para multiplas simulag6es (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na diregao vertical.
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Figura 6.29- Variograma para multiplas simulagoes (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na direcdo azimutal de 45°.
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Figura 6.30- Variograma para multiplas simula¢des (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na direcdo azimutal de 90°.
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Figura 6.31- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na diregdo azimutal de 135°.
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Figura 6.32- Variograma para multiplas simulagdes (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na dire¢gao azimutal de 180°.
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Figura 6.33- Variograma para multiplas simula¢ées (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na direcado vertical. Dados normalizados.
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Figura 6.34- Variograma para multiplas simula¢des (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na direcdo azimutal de 45°. Dados normalizados.
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Figura 6.35- Variograma para multiplas simula¢des (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na diregao azimutal de 90°. Dados normalizados.
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Figura 6.36- Variograma para multiplas simula¢des (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na dire¢gao azimutal de 135°. Dados normalizados.
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Figura 6.37- Variograma para multiplas simula¢oes (linhas coloridas), variograma experimental
(pontos pretos) e seu modelo (linha preta), na diregdo azimutal de 180°. Dados normalizados.
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6.2.4 Pos - Processamento

Cada realizacdo (L) ou cenario gerado pelos algoritmos de simulagédo para
um atributo qualquer, pode ser considerada o modelo da distribuicdo dos valores do

atributo sobre a area em estudo, visto que, todos cenarios sdo igualmente provaveis.

A média dos valores resultantes das diferentes realizagbes em um mesmo
né (E-type) (Deutsch and Journel, 1998), pode ser semelhante ao valor krigado
neste no, visto que estimativas de krigagem sao utilizadas na simulacdo de cada
valor. Aumentando o numero de realizagbes, a semelhanca entre a média dos
valores simulados e o valor krigado também aumenta. A Figura 6.38 mostra o

histograma para os valores E-type de todos n6s simulados.

Numero de dados: 1982414

Dados excluidos: 223036
Ll Média: 87,70
Desvio padrao: 8,10
i CV: 0,09
200
Maximo: 188,37
Quartil superior: 92,65
Mediana: 86,12
Quartil inferior: 81,85
Minimo: 55,63

150

Frequéncia

100

.050

000 , j

t t f ] T T T T T T
90. 130. 170. 210.

4]
=4

Vagarosidade (usift)

Figura 6.38- Histograma para os valores E-type de todos nés simulados.

As Figuras 6.39 a 6.41 mostram segdes, ao longo de varias diregdes, do grid
de valores de E-type resultantes da simulagdo. Essas figuras, também, mostram
secoes ao longo de varias diregbes do modelo de blocos dos valores de
vagarosidade krigados anteriormente (ver Capitulo 5), a fim de permitir a
comparagao entre os valores de E-type e os valores krigados. Os valores de E-type

sdo muito parecidos com os valores krigados. Contudo, os valores de E-type seriam
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mais parecidos com os valores de vagarosidade krigados por krigagem simples,
visto que esse tipo de krigagem € o que foi utilizado na simulagdo dos valores de
vagarosidade; enquanto que, para a krigagem desses valores foi realizada krigagem
ordinaria.

As diferencas entre valores de krigagem simples e krigagem ordinaria
possuem maiores magnitudes nas regides afastadas dos locais amostrados. Nessas
regides, a krigagem simples atribui grande peso ao valor da média global ao
contrario da krigagem ordinaria, por isso, as maiores diferencas entre os valores de
E-type e krigados, mostrados nessas figuras, encontram-se nas regides mais
afastadas das amostras, principalmente naquelas que apresentam altos valores de

vagarosidade.

200.000

e
< "
> o

| 100.000

.m-c|cl0

| 150.000

| 100.000

.31000

(a) (b)

Figura 6.39- (a) Segoes horizontais (vista do plano XY) em varias elevagées do modelo de
blocos dos valores de vagarosidade krigados (coordenadas estratigraficas). (b) Se¢6es
horizontais (vista do plano XY) em varias eleva¢gées do modelo de blocos das médias (E-type)
resultantes da simulagao (coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores de
vagarosidade de onda acustica.
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200.000

150.000

100.000

50.000
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Figura 6.40- (a) Sec¢des verticais (vista do plano XZ com exagero vertical) de varias
coordenadas na diregao norte (Y) do modelo de blocos dos valores de vagarosidade krigados
(coordenadas estratigraficas). (b) Segoes verticais (vista do plano XZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na diregao norte (Y) do modelo de blocos das médias (E-type) resultantes
da simulagao (coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores de
vagarosidade de onda acustica.

Uma maneira de se medir a incerteza do valor E-type, em cada né simulado,
€ com o desvio padrao condicional. O desvio padrao (Capitulo 4) mede o
espalhamento de valores ao redor da média desses valores. A incerteza sobre o
valor E-type, em cada né simulado, é proporcional ao valor do desvio padréo dos

valores simulados nesse no.
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Figura 6.41- (a) Sec¢des verticais (vista do plano YZ com exagero vertical) em varias
coordenadas na diregao leste (X) do modelo de blocos dos valores de vagarosidade krigados
(coordenadas estratigraficas). (b) Segoes verticais (vista do plano YZ com exagero vertical) em
varias coordenadas na direcao leste (X) do modelo de blocos das médias (E-type) resultantes
da simulagao (coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores de
vagarosidade de onda acustica.

A Figura 6.42 mostra o histograma para os valores de desvio padrdao em
cada no6 simulado. Cada valor de desvio padrao foi calculado usando os valores

resultantes das 50 realizagdes.
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Numero de dados: 1982414
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Quartil superior: 15,58
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Quartil inferior: 9,24
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Frequéncia

Desvio padrao (usift)

Figura 6.42- Histograma para os valores de desvio padrao obtidos a partir dos resultados
gerados pelas simulagdées em cada um dos nés simulados.

As Figuras 6.43 a 6.45 mostram se¢des, ao longo de varias diregdes, do grid
de valores de desvio padrao resultantes da simulag&do. Essas figuras mostram que
os valores de desvio padrao sdo mais baixos proximos dos locais das amostras
(machas azuis). Isto é esperado, visto que, as distribuicbes acumuladas
condicionais, construidas proximas as amostras, possuem pequena variancia
(variancia de krigagem), e assim, os valores sorteados ndo sao muito diferentes do
valor krigado (média estimada localmente), que por sua vez, € proximo do valor do

dado amostral.

Analisando-se as sec¢des do grid de valores simulados de desvio padrao,
pode-se observar, também, que a maioria dos valores mais altos de desvio padrao
encontram-se proximos das regides onde, possivelmente, existem camadas de
carvao (valores de vagarosidade de onda acustica proximos a 123/.s/ft). A Figura
6.46 mostra uma se¢cdo do modelo de blocos de valores de vagarosidade de onda
acustica obtidos por krigagem. As camadas com vagarosidades proximas a 123/.s/ft
sao facilmente identificadas. Na mesma secéao, visualizada no grid de valores de
desvio padrao resultantes da simulagdo de vagarosidade de onda acustica, nota-se
a semelhancga entre as posi¢gdes de altos valores de desvio padrao e camadas com
vagarosidade proximas a 123,s/ft. Isso ocorre, principalmente, porque a
variabilidade dos dados originais dentro das possiveis camadas de carvao ¢ alta em

relacao a variabilidade (ver Figura 5.42) de todos valores de vagarosidade do banco

177



Simulagéo

de dados. Essa alta variabilidade pode ser observada nos histogramas dos valores

simulados para nos de grid proximos as regides das possiveis camadas de carvao.

A Figura 6.47 mostra exemplo de histogramas de valores simulados para
quatro nos de grid escolhidos entre os n6s de mais altos valores de desvio padrao

(proximos a 30/.s/ft), os quais provavelmente pertencem a regides proximas das

camadas de carvdo. A baixa variabilidade dos valores localizados fora dessas
regides é apresentada nos histogramas da Figura 6.48, os quais sao histogramas de
valores simulados para nés de grid escolhidos entre nés de baixos valores de desvio

padrao (proximos a 10/.s/ft).

O aumento de variabilidade entre valores simulados para um mesmo no,
também, é esperado em nds localizados em interfaces entre camadas geologicas
que possuem diferentes valores caracteristicos de vagarosidade de onda acustica.
Nessas regides, pode ter ocorrido a utilizacdo de amostras de dominios geoldgicos

diferentes (acima e abaixo do contato geoldgico) durante as simulagoes.

Figura 6.43- Se¢des horizontais (vista do plano XY) em varias elevagoes do grid dos valores de
desvio padrao resultante da simulagao (coordenadas estratigraficas). Escala de cores
representa valores de desvio padrao.
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Figura 6.44- Sec¢6es verticais (vista do plano XZ com exagero vertical) em varias coordenadas
na dire¢ao norte (Y) do grid dos valores de desvio padrao resultante da simulagao
(coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores de desvio padrao.

20.000

15.000

10.000

5.000

Figura 6.45- Secoes verticais (vista do plano YZ com exagero vertical) em varias coordenadas
na diregao leste (X) do grid dos valores de desvio padrao resultante da simulagao
(coordenadas estratigraficas). Escala de cores representa valores de desvio padrao.
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Figura 6.46- (a) Secéo vertical (vista do plano XZ), na coordenada Y igual a 7443850 m, do modelo de blocos de valores de vagarosidade de onda
acustica obtidos por krigagem (coordenadas estratigraficas). (b) Se¢ao vertical (vista do plano XZ), na coordenada Y igual a 7443850, do grid de
valores de desvio padrao resultantes da simulagao de vagarosidade de onda acustica (coordenadas estratigraficas).
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Figura 6.47- Histogramas de valores simulados para quatro nés de grid escolhidos entre os
nos de mais altos valores de desvio padrao.
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Figura 6.48- Histogramas de valores simulados para nés de grid escolhidos entre nés de
baixos valores de desvio padrao (préoximos a 10us/ft).

6.3 Estimativa de Vagarosidade Média — Simulacao Versus
Krigagem

Na simulagdo tridimensional de valores de vagarosidade obtidos por
perfilagem, assim como na krigagem tridimensional (ver Capitulo 5), os valores de
vagarosidade meédia, em cada realizagdo, sdo encontrados a partir da média
aritmética dos valores de vagarosidade simulados em elevagdes superiores a
elevagao da camada de interesse, em cada “furo virtual”’. O valor E-type dos valores
de vagarosidade média em cada furo virtual pode ser considerado como a estimativa
de vagarosidade média para cada “furo virtual”. Assim, o desvio padrao condicional
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dos valores de vagarosidade média atribuidos para cada furo virtual € uma medida

de incerteza da estimativa E-type de vagarosidade média.

A Figura 6.49 apresenta o histograma dos valores de vagarosidade média

obtidos pela simulagao tridimensional.
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Figura 6.49- Histograma dos valores de vagarosidade média obtidos pela simulagao

tridimensional.

A Figura 6.50 apresenta o histograma dos valores de desvio padrao

condicional das estimativas E-type de vagarosidade média.
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Figura 6.50- Histograma dos valores de desvio padrao condicional das estimativas E-type de

vagarosidade média.

183



Simulagéo

A Figura 6.51 apresenta os mapas das estimativas de vagarosidade média
obtidos pela krigagem ordinaria e simulacdo sequencial Gaussiana do atributo
vagarosidade a partir de um grid tridimensional. A Figura 6.52 apresenta a
correlagao entre os valores obtidos por krigagem e simulagdo em cada no6 de grid

(posigao de cada “furo virtual”).
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B54175.00 B57425 00
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Figura 6.51- (a) Mapa das estimativas de vagarosidade média obtidas por krigagem. (b) Mapa
das estimativas de vagarosidade média obtidas por simulagao.
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Figura 6.52- Correlagao entre os valores obtidos por krigagem e simulagdo em cada né de grid.

O gréfico de correlagdo entre os valores obtidos por krigagem e simulagéo
mostra uma diferenca nesses valores. Essa diferenga provavelmente ocorreu pelo

mesmo motivo que os valores E-type de vagarosidade de onda acustica em cada n6
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do grid tridimensional ndo sdo exatamente iguais aos valores de vagarosidade

krigados por krigagem ordinaria no mesmo grid tridimensional (ver secéo 6.2.4).

Foi realizada a comparagdo entre as estimativas de vagarosidade média
obtidas por krigagem (3D) e simulacdo (3D) proximas aos furos perfilados e os
valores de vagarosidade média em cada furo. Para efeito de comparagao os valores
estimados e simulados pertencentes a elevagdes superiores as elevagdes da ultima
amostra (maior elevacédo), em cada furo perfilado, ndo foram consideradas no
calculo das vagarosidades médias. Os valores de vagarosidade média em cada furo
perfilado foram comparados com os valores de vagarosidade média resultantes da
krigagem e simulagdo mais préximos geometricamente. Para isso, uma interpolagao
usando os valores de vagarosidade média em cada furo e a técnica Nearest
Neighbour (ver Capitulo 7) foi realizada (o raio de busca de cada ponto estimado foi
limitado até 25 m). A Figura 6.53 mostra a posigao original e a nova posi¢gao desses

valores. Figuras 6.54 a 6.56 mostram as correlagdes entre os valores comparados.
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Figura 6.53- Posi¢Oes originais dos valores de vagarosidade média de cada furo perfilado
(marcadas com cruzes) e a nova posi¢cao desses valores (marcadas com circulos coloridos).
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Figura 6.54- Correlagdo entre os valores de vagarosidade média em cada furo perfilado e de
vagarosidade média obtidos por krigagem tridimensional.
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Figura 6.55- Correlagdo entre os valores de vagarosidade média em cada furo perfilado e de
vagarosidade média obtidos por simulagao tridimensional.

A analise das Figuras 6.54 a 6.56 mostra que os valores de vagarosidade
média obtidos por krigagem e simulagao, nas regides préoximas aos furos, sdo muito
parecidos entre si e com os valores de vagarosidade média em cada furo, o que nao
exclui nenhum dos métodos para obtencédo de estimativas de vagarosidade média,
apesar da diferenca entre os valores obtidos pelos dois métodos nas regides mais

distantes das amostras.
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Figura 6.56- Correlagdo entre os valores de vagarosidade média obtidos por krigagem
tridimensional e de vagarosidade média obtidos por simulagao tridimensional.

Assim, tanto as estimativas de vagarosidade média de onda acustica obtidas
por krigagem ordinaria como as obtidas por simulagcéo sequencial Gaussiana podem
ser consideradas eficientes (proximas aos valores reais). Contudo, devido a
possibilidade da simulacdo sequencial Gaussiana fornecer medidas de incerteza
mais confidveis para os valores de vagarosidade média estimados em cada “furo
virtual”, esse algoritmo deve ser utilizado nos casos em que se almeja a obtengao de
valores de vagarosidade média de onda acustica e incerteza desses valores, como &

0 caso desse estudo.

6.4 Consideracoes Finais

Nesse capitulo, foram apresentados os resultados da simulacdo sequencial
Gaussiana tridimensional dos dados de vagarosidade de onda acustica utilizando
elevagdo em coordenadas estratigraficas. Os valores de vagarosidade média, em
cada realizacdo, foram encontrados a partir da média aritmética dos valores de
vagarosidade simulados em elevagdes superiores a elevagdo da camada de
interesse, em cada “furo virtual”. O valor E-type de vagarosidade média foi
considerado a estimativa de vagarosidade média em cada n6 de grid. Apds os

resultados da simulagdo, uma comparagao entre as estimativas de vagarosidade
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média obtidas pelos algoritmos de krigagem ordinaria e de simulagdo sequencial
Gaussiana foi apresentada, assim como, a escolha do algoritmo de simulagéo

sequencial Gaussiana para a obtencéo dessas estimativas.

Apods a escolha do algoritmo de simulagdo sequencial Gaussiana para
obtengao de valores de vagarosidade média, uma nova simulagao utilizando todos
parametros escolhidos ao longo do trabalho pode ser realizada para obtengdo de

estimativas finais de velocidade média de onda sismica.

O proximo capitulo apresenta as estimativas de velocidade média obtidas
com o uso das alternativas escolhidas e a incerteza associada a essas estimativas,
assim como, o calculo do Intervalo de Confianca de cada estimativa e a obtencao de

valores de profundidade da camada de interesse ao longo da area em estudo.
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CAPITULO 7 - Estimativa Final e Intervalo de Confianca

Ao longo desse trabalho técnicas para obtencdo de vagarosidade e
velocidade média da onda acustica, que se propaga da superficie do terreno até a
capa da camada de interesse, foram testadas. As alternativas escolhidas para maior
acuracidade das estimativas foram: uso de simulagao sequencial Gaussiana, em um

grid tridimensional, utilizando dados em coordenadas estratigraficas.

Esse capitulo apresenta as estimativas de velocidade média obtidas com o
uso das alternativas escolhidas e a incerteza associada a essas estimativas, assim
como, o calculo do Intervalo de Confianca de cada estimativa. Também, é
apresentado o procedimento para obtengao de valores de profundidade da camada
de interesse ao longo da area em estudo. Os dados relacionados ao processamento
sismico apresentados nesse capitulo foram utilizados para ilustrar esse

procedimento, estando sujeitos a modificagdes.

Os resultados apresentados nesse capitulo foram obtidos utilizando-se os
softwares Surfer© (Anon, 2002), Hlstplt.exe, Declus.exe, Nscore.exe, Sgsim.exe,
Postsim.exe e Pixelplt.exe, sendo os seis ultimos pertencentes a biblioteca de

programas de geoestatistica GSLIB (Deutsch e Journel, 1998).

7.1 Estimativa Final

Durante esse estudo verificou-se que uma maneira eficiente de obter-se
valores de velocidade média (e o erro dessa estimativa), que uma onda acustica leva
ao propagar-se da superficie do terreno até a capa de uma camada de interesse, é
utilizar a técnica de simulagao sequencial Gaussiana, em um grid tridimensional e
amostras com coordenadas estratigraficas. Também foi abordado o fato de que para

a utilizacdo dos valores de velocidade média de onda acustica no processo de
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obtengao de profundidade da camada de interesse, utilizando dados de tempos de
ondas sismicas, os valores de velocidade de onda acustica deveriam ser
transformados em valores de velocidade de onda sismica. Por isso, a simulagao
sequencial Gaussiana, estratigrafica e tridimensional, foi realizada utilizando dados
de velocidade de onda sismica obtidos com a transformacdo dos dados de
vagarosidade resultantes da perfilagem acustica. A transformacdo dos dados de
vagarosidade em dados de velocidade de onda sismica foi obtida da seguinte

maneira:

304800
V,= =g 0925

(7.1)

onde:
V= velocidade de onda sismica (m/s);

S= vagarosidade de onda acustica (/¢s/ft).

A simulagdao sequencial Gaussiana dos dados de velocidade de onda
sismica foi realizada com os mesmos parametros variograficos da simulagéo
sequencial Gaussiana dos dados de vagarosidade de onda acustica, visto que a
continuidade espacial dos dados de vagarosidade normalizados e dos dados de

velocidade normalizados € muito semelhante.

A Figura 7.1 apresenta o histograma dos dados de velocidade de onda
sismica obtidos pela equacéao 7.1. A Figura 7.2 apresenta o histograma desagrupado
dos dados de velocidade de onda sismica, obtido com os mesmos pesos de
desagrupamento utilizados para os dados de vagarosidade de onda acustica, visto
que a posicdo das amostras permanece a mesma. A Figura 7.3 apresenta o

histograma dos dados normalizados de velocidade de onda sismica.

190



Estimativa Final e Intervalo de Confianca
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Figura 7.1- Histograma dos dados de velocidade de onda sismica.
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Figura 7.2- Histograma desagrupado dos dados de velocidade de onda sismica.
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Figura 7.3- Histograma dos dados normalizados de velocidade de onda sismica.
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A simulagao foi realizada no mesmo grid tridimensional utilizado para a
simulacao dos valores de vagarosidade de onda acustica apresentada no Capitulo 6.
Foram executadas 20 realizagdes durante a simulagdo sequencial Gaussiana. Esse
numero de realizagdes foi considerado suficiente para o mapeamento da incerteza
(Figura 7.4) das estimativas de velocidade de onda sismica, visto que a variancia
das médias das realizagdes tornou-se praticamente estavel apdés 15 realizagdes,

assim como a esperanga matematica das médias das realiza¢des (Figura 7.5).
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I 30.000 -
=
2
< 20.000 -
]
©
c
€ 10.000 -
©
>
0.000 ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25
Numero de realizagées

Figura 7.4- Variancia das médias das realizagées com o aumento do niimero de realizagées
(espago original).
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3301.00 -
3299.00 -
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3295.00 ‘ ‘ ‘ ‘
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Numero de realizagées

Figura 7.5- Média das médias das realizagées com o aumento do nimero de realiza¢ées
(espago original).

A Figura 7.6 apresenta o histograma com os valores das médias das

realizagcdes no espacgo original.
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Figura 7.6- Histograma com os valores das médias das realizacdes no espaco original.

Os valores de velocidade média de onda sismica em cada furo virtual,
considerando dados de velocidade com elevagdes superiores a capa da camada
GCWS, séo considerados estimativas de velocidade média obtidos em cada uma
das realizagdes. O valor E-type desses valores de velocidade média foi considerado
a estimativa final de velocidade média para cada ponto do grid bidimensional,
enquanto o desvio padrdo condicional desses valores de velocidade média,
encontrados para cada furo virtual, pode ser usado como uma medida de incerteza

da respectiva estimativa.

Contudo, os valores de velocidade média de onda sismica devem considerar
a propagacado da onda a partir de um datum sismico (ver anexo B - Correg¢des
Estaticas), considerado pelos valores de tempo obtidos pela sismica, até a camada
de interesse. O datum sismico utilizado no levantamento sismico, realizado na
regido em estudo, foi estabelecido na elevacdo de 2200 metros. A falta de valores
de velocidade de onda sismica em nos de grid proximos a elevagao 2200m ocorre
devido a falta de amostras proximas a essas elevacdes, visto que o inicio dos furos
perfilados acompanha a superficie do terreno, a qual nem sempre alcanga a
elevacdo do datum. Por isso, valores de velocidade devem ser atribuidos a esses
nés. Esses valores de velocidade devem ser os mesmos valores inferidos durante a
correcao dos valores de tempo em relagdo ao datum sismico. Os valores de

velocidade sismica atribuidos a esses nés foram todos iguais a 3500 m/s.
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Devido ao desnivel dos furos perfilados alguns valores de velocidade sao
estimados acima da superficie topografica, esses valores foram substituidos pela
velocidade 3500 m/s a fim de concordar com as corregdes utilizadas para os tempos
sismicos. A superficie topografica foi construida por triangulagdo dos valores de

elevacgao da superficie em cada furo perfilado e delimitou o grid de velocidade.

A Figura 7.7 apresenta o mapa dos valores E-type de velocidade média de
onda sismica a partir do datum sismico, enquanto a Figura 7.8 apresenta o mapa
dos valores de desvio padrdao condicional desses valores de velocidade média de
onda sismica. A Figura 7.9 apresenta o histograma dos valores E-type de velocidade
média de onda sismica a partir do datum sismico, enquanto a Figura 7.10 apresenta
o histograma dos valores de desvio padrao condicional desses valores de

velocidade média de onda sismica.
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Figura 7.7- Mapa dos valores E-type de velocidade média de onda sismica a partir do datum
sismico.
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Figura 7.8- Mapa dos valores de desvio padrao condicional dos valores de velocidade média
de onda sismica a partir do datum sismico.
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Figura 7.9- Histograma dos valores E-type de velocidade média de onda sismica a partir do
datum sismico.

B — Numero de dados: 2349
: Dados excluidos: 1421
.080_| nE=
— Media: 39,39
h 1 Desvio padrao: 9,03
7 ] CV:023
o .060_| M Méximo: 69,39
i i I Quartil superior: 45,35
S ] Mediana: 39,21
S _ Quartil inferior: 33,07
@ T B .
2 oo Minimo: 10,64
020 _|
000 4+ e
10.0 200 30.0 40.0 50.0 60.0 700 80.0

Desvio padrao condicional (mis)

Figura 7.10- Histograma dos valores de desvio padrao condicional dos valores de velocidade
média de onda sismica a partir do datum sismico.

7.2 Determinacao do Intervalo de Confianca

Na secéo anterior, foi comentada a geracao de varias realizagdes, para um
mesmo no de grid, utilizando o algoritmo de simulagdo sequencial Gaussiana. Cada
uma dessas realizagbes possui a mesma probabilidade de ocorréncia. O conjunto
dos valores simulados para um mesmo nd constitui uma amostra de valores

possiveis para este nd. O valor E-type dos valores de velocidade média foi referido
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como sendo a estimativa de velocidade média obtida e o desvio padrdo condicional
desses valores foi referido como a incerteza associada a estimativa. Contudo, a
média da populacéo é o que realmente se procura, a qual pode ser aproximada pelo
valor E-type. A incerteza associada a aproximagcdo da média, a qual pode ser
encontrada utilizando-se os valores de desvio padrdo condicional encontrados
anteriormente, € o valor que deve ser usado como incerteza dos valores de

velocidade média encontrados.

Uma férmula comumente utilizada na estatistica € o chamado erro padrao da
média, o qual significa a precisdo da estimativa do valor de uma média. Segundo
David (1977), o calculo do erro padrdo da média é baseado no famoso Teorema do

Limite Central.

O Teorema do Limite Central pode ser explicado da seguinte forma (Spiegel,
1993):

e Dado uma populagdo A com distribuicdo normal, média m e desvio padréao

S;
e Diversas amostras de tamanho n s&o coletadas da populagao A;
e (Cada amostra apresenta média x e desvio padrao o;
e A distribuigdo das médias das amostras € aproximadamente normal;

e Quanto maior o valor de n, mais parecidos com a média populacional serdo
os valores x das amostras e, também, a média desses valores [quando n for
maior ou igual a 30 o teorema do limite central também se aplica no caso de

populagdes com distribuicdes ndo-normais (Christmann, 1978)];

e A distribuicdo das médias das amostras tendera a ser mais parecida com a

distribuicdo normal quanto maior for o valor de n;

e O desvio padrao da distribuicado das médias das amostras € o chamado erro

padrao da média (om) e pode ser calculado por meio da seguinte equagao:

(7.2)
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Considerando-se uma amostra (média x) da populagéo, existe 95% de

probabilidade do valor da média m da populacdo estar entre o intervalo

[X-Zcm,x+20m]. Esse intervalo € denominado Intervalo de Confianga (David,

1977). O valor X - 2c,, é chamado limite inferior e o valorx + 2G,, é chamado limite

superior (Christmann, 1978).

Na pratica, o valor s ndo é conhecido e o erro padrdo da média é calculado
utilizando —se uma aproximagao do valor de s; o valor do desvio padrédo o da
amostra. Com essa substituicdo, o Intervalo de Confianga (Cl) é calculado da

seguinte maneira:

(7.3)

onde:

t,.= é o valor t-student (Christmann, 1978), o qual depende do valor n e da

probabilidade (o) do valor de m estar dentro do intervalo de confiancga.

O Intervalo de Confianga para os valores E-type de velocidade média de
onda sismica determinados em cada n6 de grid simulado foi encontrado conforme a
equacédo 7.3. O valor o foi calculado como o desvio padrédo condicional das
realizacbes em cada no de grid, o valor n utilizado foi o nimero de realizacbes em
cada no de grid (20 realizagdes), e o valor a utilizado foi igual a 95%. O valor t-
student igual a 2,093 foi aproximado conforme os valores tabelados em Law e Kelton
(1991).

A Figura 7.11 apresenta o histograma para os valores iguais a metade do
Intervalo de Confianga em cada né de grid (Cl/2). A Figura 7.12 mostra o mapa dos

valores de Cl/2.
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Figura 7.11- Histograma para os valores de Cl/2 em cada né simulado.
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Figura 7.12- Mapa dos valores de Cl/2 em cada n6 de grid.

Dois cenarios extremos para valores de velocidade média de onda sismica
podem ser construidos com os valores de limite superior e limite inferior dos valores
E-type (estimativas de velocidade média de onda sismica) em cada n6 de grid. A
Figura 7.13 mostra o histograma para os valores de limite superior em cada né de

grid simulado. A Figura 7.14 mostra o mapa desses valores de limite superior.
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Fregquéncia

Figura 7.13- Histograma para os valores de limite superior em cada né de grid simulado.
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Figura 7.14- Mapa dos valores de limite superior.
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A Figura 7.15 mostra o histograma para os valores de limite inferior em cada

né de grid simulado. A Figura 7.16 mostra o mapa desses valores de limite inferior.
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Figura 7.15- Histograma para os valores de limite inferior em cada n6 de grid simulado.
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Figura 7.16- Mapa dos valores de limite inferior.

7.3 Obtencao dos Valores de Profundidade da Camada GCWS

A Figura 7.17 apresenta o grid de tempos de propagac¢ao da onda sismica a
partir do datum sismico, até a capa da camada de carvdo GCWS, em diversos
pontos da regido onde foi realizado o levantamento sismico. O grid de tempo nao
possui a mesma extensao do grid de velocidade média, por isso, apenas uma parte

existente nos dois grids foi considerada para obtengao de profundidades.
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Figura 7.17- Grid de tempos de propagac¢ao da onda sismica a partir do datum sismico até a
capa da camada de carvao GCWS.
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O grid de tempo deve apresentar ndés nas mesmas posi¢cdes do grid de
velocidade média para que esses grids possam ser multiplicados. Devido a grande
quantidade de pontos do grid de tempo uma interpolagdo por meio da técnica
Vizinho Préximo’ foi utilizada para atribuir valores de tempo ao grid de velocidade
média. A Figura 7.18 apresenta o grid dos valores de tempo com ndés nas mesmas
posi¢cdes dos nos do grid de velocidade média. A Figura 7.19 apresenta o mapa dos
valores de profundidade da camada GCWS em relagdo a elevagdo do datum

sismico.

7446000~

7445500~

7445000~

Norte

Tempo (s)

7444500~

0.05 to 0.055
0.055 to 0.06
0.06 to 0.065
0.065 to 0.07
0.07 to 0.075
0.075 to 0.08
7443500 - 0.08 to 0.085

T T T T T T
654500 655000 655500 B56000 B56500 B47000

Leste

74440004 "t =

Figura 7.18- Grid dos valores de tempo com nés nas mesmas posi¢oées dos nos do grid de
velocidade média.

' A técnica Vizinho Préximo atribui ao né que esta sendo estimado, o valor da amostra mais préxima.
Essa técnica € comumente utilizada quando as amostras s&o uniformemente distribuidas (Anon,
2002).
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Figura 7.19- Mapa dos valores de profundidade da camada GCWS em relagao a elevagao do

datum sismico.

Os valores de profundidade da Figura 7.19 podem ser transformados em

valores de elevagéo a fim de serem comparados com os valores das amostras de

elevagao da cota da capa da camada GCWS (ver Capitulo 5) obtidas por sondagem
(ver Figura 7.20).

7446275

Norte

7443375

654175

Leste

657425

2005.00
2000.00

1995.00
1990.00
1985.00
1980.00
1975.00
1970.00
1965.00
1960.00
1955.00

1950.00
1945.00
1940.00

Figura 7.20- Comparagao entre valores de elevag¢ao obtidos com a multiplicagao de tempos por
velocidades médias e os valores de elevagdo das amostras de cota da capa.
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Analisando-se o mapa da Figura 7.20 observa-se uma tendéncia dos valores
de elevacio obtidos com a multiplicacao de tempos por velocidades serem maiores
que os valores de elevagdo das amostras de cota da capa em posi¢cées proximas
geometricamente. Para corrigir essa tendéncia a hipotese da velocidade de onda
sismica ser 0,95 vezes a velocidade de onda acustica foi considerada, visto que em
algumas regides do depdsito a relagédo entre essas velocidades apresenta-se dessa
forma. A Figura 7.21 mostra a mesma comparagao apresentada na Figura 7.20,
porém considerando a nova hipotese de relagdo entre velocidade sismica e

velocidade acustica.

7446275 2005.00

.2000.00
| 1995.00
| 1990.00
| 1985.00
| 1980.00
| 1975.00
| 1970.00
| 1965.00
| 1960.00
| 1955.00

| 1950.00
1945.00
1940.00

Norte

7443375
854175 657425

Figura 7.21- Comparagao entre valores de elevagao obtidos com a multiplicagdao de tempos por
velocidades médias e os valores de elevagdo das amostras de cota da capa.

A Figura 7.22 apresenta o histograma para valores de erro obtidos com a
diferenca entre os valores, pertencentes a mesma posi¢cdo, de cota da capa da
camada GCWS (ver Capitulo 5) interpolados por Vizinho Préximo e de cota da capa
obtidos com a multiplicagéo de tempo (s) por velocidade média (m/s). A Figura 7.23

apresenta o mapa de correlagao entre esses valores.
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Figura 7.22- Histograma para valores de erro obtidos com a diferenga entre os valores de cota
capa interpolados e de cota capa obtidos com a multiplicagao de tempo por velocidade média.
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Figura 7.23- Mapa de correlagao entre os valores de cota capa interpolados e de cota capa
obtidos com a multiplicagao de tempo por velocidade média.

Comparando-se as Figuras 7.20 e 7.21 observa-se que a Figura 7.21 mostra
mais semelhanga entre os valores (proximos geometricamente) de elevagao obtidos
com a multiplicacdo dos grids de tempo e velocidade média com os valores de
elevagao obtidos por sondagem. A diferenga entre os grids de elevagao das Figuras
7.20 e 7.21 pode ter sido causada pela falta de precisdo na relagcdo de conversao da
velocidade de onda sismica para velocidade de onda acustica, o que alerta para a

necessidade de uma metodologia mais eficiente para determinacédo dessa relagao.
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Contudo a diferenga entre os grids de elevagbes das duas figuras pode ter sido
causada pela imprecisdo dos parametros sismicos (datum sismico, velocidade de
corregao estatica) e diferengca de processamento dos dados de tempo e velocidade,
por isso, recomenda-se que o processamento desses dados seja feito de forma

conjunta.

Nas Figuras 7.21, 7.22 e 7.23 as diferengas entre os valores, proximos
geometricamente, obtidos com a multiplicagéo de grids e com a sondagem, se deve,
além da imprecisao dos parametros sismicos e da diferenca de processamento dos
dados de tempo e velocidade, a incerteza nas estimativas de velocidade e a
incerteza na obtencio dos tempos. Uma incerteza nos tempos de aproximadamente
0,001s pode levar a um erro de aproximadamente 3m nas profundidades estimadas,
considerando-se uma velocidade média de aproximadamente 3200m/s. Por outro
lado, uma incerteza de aproximadamente 20m/s (média das metades dos Intervalos
de Confianga obtidos nesse estudo) pode acarretar um erro de aproximadamente

1,2 m de profundidade, considerando-se um tempo de aproximadamente 0,06 s.

De acordo com os fatores mencionados para explicar a diferenga entre os
valores de profundidade estimados e os valores amostrados por sondagem, as
alternativas adotadas nesse estudo para obtencdo de valores de velocidade média

de onda sismica foram consideradas eficientes.

7.4 Consideracoes Finais

O presente capitulo apresentou estimativas de velocidade média da onda
sismica obtidas com a utilizagdo dos paréametros escolhidos ao longo do trabalho:
banco de dados em coordenadas estratigraficas, estimativa de um grid
tridimensional para posterior obtencdo de estimativas de velocidade média em cada
“furo virtual” e utilizacdo do algoritmo simulagdo sequencial Gaussiana para

interpolacao da variavel velocidade.

As estimativas de velocidade média da onda sismica foram calculadas
considerando a propagacado da onda sismica a partir de um datum sismico de

elevagdao 2200m até a capa da camada de carvdo GCWS e velocidade da onda
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sismica em pontos acima da superficie topografica aproximadamente igual a
3500m/s.

Utilizando-se o valor de desvio padrdo condicional das estimativas de
velocidade média de onda sismica obtidas em cada realizagdo, o intervalo de

confianga de cada estimativa foi calculado.

Esse capitulo, também, apresentou a obtencdo de valores de profundidade
da camada GCWS. A multiplicagao do grid de tempo de propagagao da onda a partir
do datum sismico até a capa da camada de carvdao GCWS com o grid de velocidade
média da onda sismica, gerou valores de profundidade da capa da camada GCWS

em cada ponto do mesmo grid bidimensional.

Uma comparagdo entre valores de elevagao da capa da camada GCWS,
obtidos com a multiplicagao dos grids de tempo e velocidade média, com os valores
de cota da capa da camada de carvao GCWS obtidos por sondagem, foi realizada.
Apesar das diferengas encontradas entre esses valores, as alternativas adotadas
nesse estudo para obtencéo de valores de velocidade média de onda sismica foram

consideradas eficientes.
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CAPITULO 8 - Conclusio

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes obtidas durante esse estudo
e recomendacgdes para trabalhos futuros que possam complementar os aspectos

abordados.

8.1 Revisao Geral e Conclusées

A amostragem indireta feita pelo método da sismica pode ser muito acurada
em condicdes favoraveis, cobrindo areas maiores do que a amostragem por furo de

sonda a custos competitivos.

Os valores de profundidades das estruturas mapeadas pela sismica podem
ser encontrados se as metades dos tempos de chegada das ondas que se
propagam até essas estruturas forem multiplicadas pelos valores de velocidade
média de propagacgado dessas ondas sismicas. Essas velocidades geralmente sao
inferidas pelo processamento dos préprios dados da sismica, porém velocidades
mais acuradas podem ser obtidas pelos valores de vagarosidade coletados por
perfilagem acustica. Valores de vagarosidade de onda acustica podem ser
transformados em valores de velocidade de onda acustica por meio de uma
operacao de inversao e valores de velocidade de onda acustica podem ser
transformados em valores de velocidade de onda sismica por meio de uma operagao

linear, inferida para cada depdsito em estudo.

Contudo, as informagdes obtidas por perfilagem acustica sdo restritas a
regido dos furos perfilados e as estimativas dessas informag¢des em outros pontos do
depodsito podem melhorar os valores de profundidades obtidos. Assim, esse estudo
teve como principal meta avaliar possibilidades de se estimar em um grid valores de

velocidade média de ondas sismicas, quando essas se propagam a partir da
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superficie do terreno até uma determinada camada ou estrutura de interesse, tendo
em vista a multiplicagdo do grid bidimensional de tempos de chegada de ondas, que
viajaram pelo mesmo trajeto, pelo grid de velocidade média. Avaliar as
possibilidades de obtencdo das incertezas das estimativas de velocidade média
constituia outra meta desse trabalho, sendo as estimativas baseadas nos dados de

vagarosidade coletados por perfilagem acustica.

Os métodos que permitem obtencdo de estimativas de vagarosidade/

velocidade média avaliados durante esse estudo foram os seguintes:
e krigagem ordinaria (2D) de dados de vagarosidade média;
e krigagem ordinaria (2D) de dados de velocidade média;
e krigagem ordinaria (3D) de vagarosidade em coordenadas estratigraficas;
e krigagem ordinaria (3D) de vagarosidade em coordenadas cartesianas;

e simulagdo sequencial gaussiana (3D) de dados de vagarosidade em

coordenadas estratigraficas.

A krigagem bidimensional de dados de vagarosidade média foi comparada a
krigagem bidimensional de dados de velocidade média a fim de se analisar o
impacto do uso da variavel vagarosidade, quando o intuito do estudo € a obtencao
de velocidade (necessidade de inversao de vagarosidade ao final das interpolagdes).
As estimativas resultantes dessas krigagens foram em média muito parecidas,
contudo deve-se considerar a pequena diferenca nas estimativas. A pequena
diferengca pode aumentar dependendo dos valores a serem interpolados. Nesse
caso, os valores estimados apresentaram uma diferenca média de 3 m/s o que
poderia representar, por exemplo, uma incerteza de aproximadamente 18 cm na
determinacado da profundidade da camada GCWS considerando-se um tempo de
propagacao da onda sismica, a partir da superficie do terreno até a capa dessa

camada, de aproximadamente 0,065 s.

A krigagem tridimensional de vagarosidade em coordenadas estratigraficas
foi comparada a krigagem tridimensional de vagarosidade em coordenadas
cartesianas a fim de analisar o impacto do sistema de coordenadas estratigraficas na
eficiéncia das estimativas. A utilizacdo do banco de dados com valores de elevagao
em coordenadas estratigraficas mostrou produzir melhores estimativas de valores de

vagarosidade do que aqueles produzidos com a utilizagdo do banco de dados em
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coordenadas cartesianas, mesmo sendo o depdsito de carvao em estudo, apenas,

levemente dobrado.

Valores de vagarosidade média foram obtidos com a krigagem tridimensional
de vagarosidade em coordenadas estratigraficas. A média aritmética de valores
acima da camada GCWS, em cada furo virtual, foi considerada como estimativa de
vagarosidade média na mesma posigao leste-norte do respectivo furo virtual. A
média das estimativas de vagarosidade média (na mesma regido da superficie
topografica construida) obtidas com a krigagem bidimensional e com a krigagem
tridimensional (valores estimados acima da superficie topografica foram
desconsiderados) foram um pouco diferentes. A krigagem tridimensional para
obtencdo de estimativas de vagarosidade média foi considerada mais adequada

apesar da krigagem bidimensional ser mais rapida computacionalmente.

Uma outra vantagem da construgdo de um grid tridimensional para obtencao
de estimativas de velocidade média de onda sismica que propaga-se até a camada
de interesse € que a velocidade de onda sismica que propaga-se até outras
camadas pode ser calculada facilmente utilizando os dados do mesmo grid
tridimensional, caso os objetivos do estudo sejam modificados em fungdo de uma

nova camada de minério.

As médias dos valores de vagarosidade média obtidos com a krigagem e
simulacao tridimensionais de vagarosidade em coordenadas estratigraficas foram
comparadas. A simulagcdo forneceu valores de incerteza das estimativas de
vagarosidade média mais confiaveis que os valores de incerteza das estimativas

krigadas.

Ao final do estudo, novas estimativas de velocidade média de onda sismica
foram realizadas utilizando-se o0s seguintes parametros escolhidos: simulag&o
sequencial Gaussiana do atributo velocidade de onda sismica (dados de
vagarosidade originais foram transformados em dados de velocidade de onda
sismica), amostras no sistema de coordenadas estratigraficas, estimativas em um

grid tridimensional.

Os valores E-type das estimativas finais de velocidade média, obtidas por
simulacao, foram considerados os valores das estimativas de velocidade média em
cada n6 do grid bidimensional compativel com o grid de tempos de onda sismica. Os

valores de desvio padréo condicional das estimativas de velocidade média foram
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utilizados no calculo do erro padrdo da média e dos Intervalos de Confiangca das

estimativas de velocidade média.

Uma comparagdo entre os valores, préximos geometricamente, das
estimativas de elevagao da capa da camada GCWS e dos valores desse atributo
encontrados por amostragem direta (sondagem), foi realizada. Apesar das
diferencas encontradas entre esses valores, o conjunto de parametros escolhidos
para realizacdo de estimativas de velocidade média de onda sismica foram

considerados eficientes.

Os Intervalos de Confianga calculados para as estimativas de velocidade
média mostram que a elevagdo da camada de interesse pode variar, em fung¢ao da
incerteza de velocidade, em média 1,2 m acima ou abaixo da elevagao determinada,
considerando o tempo médio de chegada das ondas sismicas até a camada GCWS
de aproximadamente 0,06 segundos. A analise dos intervalos de confianga
calculados mostra a importancia do mapeamento da incerteza de velocidade na
determinacao de profundidades de camadas de carvao feita por métodos sismicos

associados a perfilagem acustica.

8.2 Trabalhos Futuros

Algumas questdes muito importantes na conversdo dos dados obtidos pela
sismica em valores de profundidade, utilizando estimativas de velocidade média,

ainda devem ser estudadas, como por exemplo:

e se as velocidades de ondas sismicas forem obtidas por valores de
vagarosidade de ondas acusticas coletados na perfilagem acustica, uma
relagéo entre velocidade de onda sismica e vagarosidade de onda acustica

deve ser bem investigada para cada depdsito em estudo;

e caso coordenadas estratigraficas sejam utilizadas nas estimativas de
velocidade, a analise da influéncia das incertezas das posi¢cdes dos valores
retro-transformados no calculo dos valores de velocidade média mostraria o

impacto dessas incertezas;
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e recomenda-se a realizagdo conjunta do processamento de dados sismicos e
de estimativas de velocidade, para que as mesmas corregdes e referéncias
sejam utilizados em ambos casos, diminuindo o erro na determinagédo de

profundidades.
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Apéndice A — Custos da Geofisica

Neste apéndice, € apresentada uma avaliagao basica dos custos envolvidos

na aplicagado dos métodos citados no Capitulo 1 (sismica e perfilagem acustica).

A.1 Custos da Sismica

Para o cenario Australiano, onde se situa o depdsito em estudo, custos

aproximados de campanhas sismicas sao listados a seguir:

Tabela A.1- Custos da sismica.

Dimensodes do

evantamento Fonte Por km em linha* Por km”
2D Dinamite $35000 -
2D Fontes superficiais $12000 -
3D Dinamite - $300000 a $400000
3D Fontes superficiais - $95000 a $140000

*Custos em dolares australianos.

Os custos apresentados na Tabela A.1 envolvem custos de pesquisa,
preparagao do terreno, perfuracdo e carregamento (caso a fonte seja explosivo),
aquisigao, processamento e interpretacdo. Os custos sio representativos quando a

camada de carvao alvo estiver entre 120m a 240m de profundidade.
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A.2 Custos da Perfilagem

Para o cenario Australiano, o servigo contratado de perfilagem geofisica
custa aproximadamente $1500 délares australianos por dia. Em um dia podem ser
perfilados aproximadamente 1200m de furo, isto €, um furo de aproximadamente

300m de comprimento pode ser perfilado com 4 tipos de sondas de perfilagem.
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Apéndice B — Processamento Sismico

Esse capitulo tem como objetivo apresentar algumas etapas do

processamento sismico.

B.1 Conceitos Sismicos

A maioria dos conceitos explicados ao longo desse capitulo sdo baseados
em YILMAZ (1987) e PARASNIS (1997). Para uma melhor compreensao dos
conteudos abordados ao longo deste capitulo, a definicdo de alguns conceitos é

necessaria:

e Shotpoint (Schlumberger, 2003) - Shotpoint € o ponto na superficie do terreno

onde a fonte sismica é ativada.

e Canal (Schlumberger, 2003) - Canal € um dispositivo que transporta dados de
um receptor para o sistema onde ocorrem os registros das informagdes. O
registro simultaneo de 500 a 2000 canais é comum durante o levantamento
sismico em trés dimensdes e 120 a 240 canais durante o levantamento

sismico terrestre em duas dimensdes.
e Traco (Schlumberger, 2003) - Dados sismicos registrados para um canal.

e Sismograma (Schlumberger, 2003) - Tragos registrados em resposta a um

shotpoint.

e Secao Sismica - Secao exibindo varios tragos.
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B.2 Etapas do Processamento

O método sismico tem como objetivo a determinagdo da composicédo e
geometria das rochas da crosta terrestre. Por isso, os tempos de chegada e formas
das ondas coletadas durante a aquisigao sismica sao submetidos ao processamento
sismico, o qual pode agregar erros as geometrias determinadas. Algumas etapas
desse processamento sdo discutidas nessa sec¢ao. As formas das ondas coletadas
durante a aquisicdo sismica dependem dos tipos de rochas que refletiram,
refrataram e/ou transmitiram as ondas, por exemplo, a densidade das rochas pode

influenciar a energia (amplitude) das ondas refletidas.

B.2.1 Deconvolucao

As ondas geradas pelas fontes sismicas podem ser refletidas, refratadas
elou transmitidas. As ondas refletidas, refratadas e/ou transmitidas sdo chamadas
respostas do impulso da Terra, as quais sao coletadas pelos receptores. Contudo, a
resposta do impulso da Terra € adicionada a assinatura da fonte, as quais nao foram
refletidas, refratadas e/ou transmitidas, mas foram geradas posteriormente e
propagaram-se em diregao aos receptores. Esta “adicao” € chamada convolugdo. Se
a onda gerada pela fonte foi, apenas, um pulso por um curto intervalo de tempo (foi
um spike, pulso com duragdo minimia, duragao que tende a zero (Parasnis, 1997)),
apenas a resposta do impulso da Terra seria registrada pelos receptores.
Deconvolugao € um processo que tenta obter a resposta do impulso da Terra de
sinais registrados pelos receptores, por meio da compressdo da wavelet (sinais
registrados no dominio do tempo). A resposta do impulso da Terra compreende
reflexdes primarias e todas as possiveis multiplas (ver reflexdes multiplas B.2.7).
Esta secdo apresentara a formula matematica da convolugdo e dois tipos de

processos de deconvolugao, filtro inverso e filtro inverso por minimos quadrados.
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B.2.1.1 Convolucao

A convolugéo pode ser definida como mostra a seguinte equacao (Yilmaz,
1987):

(B.1)

onde:
s(t) = trago sismico registrado;

w(t) = assinatura da fonte sismica (onda no dominio do tempo, chamada na

lingua inglesa de wavelet);

r(t) = resposta do impulso da Terra (a qual inclui reflexdes primarias e

secundarias), série de coeficientes de reflexao ou refletividade;
n(t) = ruido do ambiente;

* = denota convolugéo.

A convolugao nao é tao simples como a soma de dois numeros.

Por exemplo, a resposta do impulso da Terra descrita pela série no dominio
do tempo (1, 0, 1/2) convolvida com a wavelet (1, -1/2) é (1, -1/2, 1/2, -1/4). Esta

convolugéo é descrita na Figura B.1.
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Resposta do impulso da Terra Sismograma registrado
1 0 412
<172 1] 1
1-1/2] 1 -1/2
F72 1] 112
Wavelet (invertida) -1/2 1 ‘ -1/4
(1 X 1)) =1
(1 X A12)) + (0 1)= 112
(0 x [2) + (1> x 1)= 112
(A x [172)) = /4

Figura B.1- Convolugao da wavelet (1, -1/2) com a resposta do impulso da Terra (1, 0, 1/2).
Modificado de Yilmaz (1987).

B.2.1.2 Filtro Inverso

Filtro inverso é um tipo de processo de deconvolugdo que visa encontrar o
inverso (w'(t)) da wavelet (w(t)), visto que se o inverso dessa onda for convolvido
com o sismograma registrado (ver equacdo B.1) uma aproximagdo do valor de

resposta do impulso da Terra é encontrado (ver equagao B.2).

(B.2)

O inverso da wavelet pode ser obtido matematicamente usando a chamada
transformada-z. Por exemplo, se a wavelet basica € apresentada como a série no
dominio do tempo (1, -1/2), a transformada-z dessa onda é definida pelo seguinte

polinbmio:

W(z)=1-(1/2)z

(B.3)
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Se o polinbmio W(z) é invertido, os coeficientes do polindbmio resultante s&o

a série do inverso da wavelet, como mostra a seguinte equagéao:

(B.4)

De acordo com a equacédo B.4, o inverso da wavelet pode ser apresentado
pela série [1, (1/2), (1/4),...]. Quando uma série é convolvida com seu inverso, a
série resultante esperada € um spike, que pode ser apresentado como uma série
igual a (1, 0, 0...). A convolugao da série [1, (-1/2)] com seu inverso [1, (1/2)] produz
o resultado [1, 0, (-1/4)], que n&o é ideal, mas pode ser melhorado incluindo mais
coeficientes na série que representa o inverso da wavelet. O resultado da
convolugao da wavelet [(-1/2), 1] com seu inverso [(-2, -4)], é a série [(1, 0, -4)], o
qual é pior do que o resultado [1, 0, (-1/4)], este € um problema de fase minima (ver
secao B.2.2) (Yilmaz, 1987).

B.2.1.3 Filtro Inverso por Minimos Quadrados

O filtro inverso por minimos quadrados € um tipo de processo de
deconvolugao que, como filtro inverso, visa encontrar o inverso da wavelet, contudo,
esse processo nao usa a transformada-z para obter essa série. Uma série no
dominio no tempo, com o mesmo numero de pontos da wavelet, é representada
como [a, b, c,...] e é convolvida com a wavelet. A Figura B.2 descreve a convolugéo

da série [1, (-1/2)] com a série [a, b].

A chamada energia acumulada do erro (L) é definida como a soma dos
quadrados das diferengas entre os coeficientes resultantes da convolugdo como
descreve a Figura B.2 e os coeficientes do spike desejado. A equagao B.5 mostra a

definigdo de L para a wavelet em estudo [1, (-1/2)], o spike desejado é (1,0,0):
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Wavelet
1 -1/2]
b a a
b a b-a/2
b a -b/2
Inverso da wavelet

Figura B.2- Convolugao da wavelet (1, -1/2) com seu inverso (a, b). Modificado de Yilmaz (1987).

(B.5)

A derivada parcial de L, para as variaveis em estudo, sdo calculadas e
igualadas a zero, a fim de encontrar o valor minimo para L, assim, os melhores

valores para os coeficientes do inverso da wavelet serao encontrados.

As equacbes B.6 e B.7 mostram as primeiras derivadas parciais de L
(equacédo B.5) igualadas a 0, para as variaveis a e b respectivamente. Os valores
para as variaveis a e b sdo encontrados resolvendo um simples sistema com o
mesmo numero de variaveis e equacdes. O filtro inverso por minimos quadrados,

como filtro inverso, tem um problema com a fase minima (Yilmaz, 1987).

gp-o-
e

(B.6)

(B.7)
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B.2.2 Fase Minima

Quando a energia da wavelet (quantificada pela amplitude da onda) é
concentrada no inicio dessa onda, a wavelet € de fase minima. Uma wavelet é de
fase maxima se sua energia € concentrada no seu fim, e nas demais situacdes a
wavelet é de fase “misturada” (Yilmaz, 1987). A Figura B.3 mostra exemplo de uma
onda de fase minima, de uma onda de fase misturada e de uma onda de fase

maxima.

(a)

an .

(c)

Amplitude

v

Tempo

Figura B.3- (a) Onda de fase minima. (b) Onda de fase misturada. (c) Onda de fase maxima.
Modificado de Yilmaz (1987).

B.2.3 Empilhamento

A soma de sinais refletidos por um mesmo ponto, a fim de distinguir melhor
sinais de ruidos € comumente chamada de empilhamento (Parasnis, 1997). Um
método comum de empilhamento (ou stacking na lingua inglesa) € chamado CMP
stacking. Durante a aplicagdo do método do ponto médio comum (CMP- common

middle point) as fontes e os receptores sao arranjados de forma que sinais refletidos
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por um mesmo ponto sdo recebidos por diferentes geofones, assim, os sinais
recebidos sao oriundos de um ponto médio comum (CMP) ou um ponto de
profundidade comum (CDP- common depth point) no caso do ponto encontrar-se em
um refletor plano e do meio acima do ponto ser horizontalmente acamadado (Yilmaz,
1987). A Figura B.4 mostra um exemplo de arranjo de fontes e geofones durante a

aplicagdo do método de CMP stacking.

Ponto Médio

Ponto de Profundidade

Figura B.4- Exemplo de arranjo de fontes e geofones durante a aplicagao do método de CMP
stacking.

Quando tempos de chegada de sinais refletidos por um mesmo ponto séo
relacionados com as distancias entre os geofones que receberam cada sinal e as
fontes de cada sinal, como descreve a Figura B.5, um desenho de uma hipérbole
pode ser visualizado em um grafico. Esta hipérbole pode ser definida pela seguinte

equacao (Yilmaz, 1987):

(B.8)

onde:
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t(x)- tempo de percurso da onda quando a distancia horizontal entre a fonte

e o receptor é x;

t(0)- tempo de percurso da onda quando nao existe distancia horizontal entre

a fonte e o receptor;
x- distancia horizontal entre as fontes e receptores dos sinais;

v- velocidade do meio acima da interface refletora.

A diferenca entre os tempos t(x) e t(0) € chamada na lingua inglesa de
Normal Move-Out (NMO). No método CMP stacking uma corre¢ado NMO ¢é aplicada,
isto é, todos tempos de chegada de sinais refletidos por um mesmo ponto séo
corrigidos para o t(0) (ver Figura B.5(b)) e esses sinais sdo somados e “divididos
pelo numero de sinais”, a amplitude resultante é atribuida ao tempo t(0) (Parasnis,
1997). A velocidade v encontrada pela equacdo B.8 € chamada velocidade de
empilhamento (Parasnis, 1997). Logo, a velocidade de empilhamento pode ser uma
aproximacéao para a velocidade de onda sismica que se propaga através da camada

acima da interface refletora.

X3 _ X3 X3
- X2 — ey

) x1 * 2, X2

N g x1 x1

— >
123 123
® Fonte t{;} [ [ (——— - -

B Receptor :Hi\lt (NMO)
(a) (b)

Figura B.5- (a) Tempos de chegada, de sinais refletidos por um mesmo ponto, relacionados
com as distancias entre fontes e receptores. (b) Grafico (a) depois da corregao NMO.
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B.2.4 Migracao

A interpretagcdo de tempos de chegada dos sinais detectados pelos
receptores durante o levantamento sismico pode levar a determinacbes de

geometrias distorcidas de estruturas geoldgicas, como € descrito na Figura B.6.

A etapa do processamento sismico conhecida como migragdo tem como
objetivo localizar corretamente em tempo ou em profundidade os refletores bem

como colapsar as difracdes das ondas que aparecem nos sinais detectados.

Fonte Geofone 1 Geofone 2 Fonte Geofone1 Geofone?2
t1
t1 2
A A C
t2
B B
D

(a) (b)

Figura B.6- (a) Segmento AB é a estrutura geologica real. (b) Segmento CD é a estrutura
geologica determinada por meio da interpretagdo dos tempos de chegada dos sinais
detectados pelos receptores.

B.2.5 Correcoes Estaticas

Na maioria dos levantamentos sismicos, as diferentes fontes ou os
diferentes receptores ndo estdo na mesma elevacdo, por isso, os tempos de
percurso das ondas sismicas serao influenciados. Por exemplo, se um refletor
encontra-se na mesma elevagao em todos pontos de sua extensao, mas as fontes e
0s receptores ndo se encontram na mesma elevacgao, diferentes tempos de viagem
para as ondas sismicas refletidas serdo registrados e diferentes elevagdes para
pontos pertencentes ao refletor serdo determinadas (ver Figura B.7). Por esse
motivo, corregdes estaticas devem ser aplicadas, usualmente essas corregdes sao

calculadas relacionando todos tempos de chegada a um plano de referéncia
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(Parasnis, 1997). As diferengas entre os tempos ideais e os tempos registrados sao
calculadas baseadas nas distancias entre fontes e/ou receptores e o plano de
referéncia, além disso, baseadas na velocidade da onda sismica inferida entre cada

camada.

Adicionalmente, as camadas de intemperismo proximas a superficie variam
em espessura (ver Figura B.8) e velocidade, por isso, pequenas diferengas nos
tempos de chegada das ondas serdo geradas. Essas pequenas diferengas nao
existiriam sob condi¢coes ideais. A camada de intemperismo €& freqlientemente
referida como zona de baixa velocidade (ZBV) porque a velocidade da onda que se
propaga por esse meio € baixa em relagdo a maioria dos outros meios. As
diferencas nos tempos causadas pela presenca dessa camada podem ser corrigidas

aplicando-se correcgdes estaticas (Parasnis, 1997).

Geofone 1

Geofone 2
/7\ = Plano de Referéncia

Fonte 1

Fonte 2

Figura B.7- Levantamento sismico realizado com fontes ou receptores em diferentes
elevagoes. Modificado de Parasnis (1997).

Geofone 1 Geofone 2

Camada de Intemperismo

Fonte 1

Figura B.8- Influéncia da camada de intemperismo com espessura variavel no levantamento
sismico. Modificado de Parasnis (1997).
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B.2.6 Ruidos (Sistematicos, Coerentes e Aleatorios)

Ruido também & uma fonte de erro no processamento de dados sismicos.
Todos sinais indesejaveis nos registros sismicos sdo chamados ruidos (Parasnis,
1997).

Os ruidos podem ser sistematicos, coerentes ou incoerentes (aleatorios).

Ruidos Sistematicos

Ruido sistematico € um sinal que pode ser reproduzido, por exemplo, € um
sinal que pode ser introduzido por falha no equipamento ou calibracdo inadequada
(Schlumberger Oilfield Glossary, 2003).

Ruido Coerente

Esse tipo de ruido € semelhante em todos receptores e previsivel de um
receptor ao outro. Por exemplo, ondas superficiais®' produzem ruidos coerentes em
trabalhos terrestres (Parasnis, 1997). Os ruidos coerentes mais comuns sao as

reflexdes multiplas (ver segao B.2.7).

81 Os principais tipos de ondas superficiais sdo ondas Rayleigh e Love. Durante a passagem das
ondas Rayleigh, as particulas descrevem elipses no plano vertical que contém a direcao de
propagacéo. Na superficie, 0 movimento das particulas é retrégrado em relagdo ao movimento da
onda. Durante a passagem das ondas Love, as particulas oscilam transversalmente a direcéo de
propagacéo da onda, em um plano paralelo a superficie (Parasnis, 1997).
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Ruidos Incoerentes

Ruidos incoerentes n&o sao previsiveis de um receptor para o outro. Esse
tipo de ruido ocorre devido a movimento de geofones causado pelo vento, trafego,

pequenos abalos sismicos, entre outros (Parasnis, 1997).

B.2.6.1 Métodos para Atenuar os Efeitos dos Ruidos

Certos ruidos podem ser reduzidos com o uso de alguns métodos. Esses
métodos sdo conhecidos como filtro de frequéncia e arranjos de multiplos detectores

(para ruidos causados por ondas superficiais) (Parasnis, 1997).

Filtro de Freqiiéncia

As frequéncias das ondas causadas por ruidos geralmente sao diferentes
das frequéncias das ondas que realmente se deseja detectar. Por isso, filtros de
frequéncia podem ser utilizados para eliminar ruidos. Os ruidos causados por
movimentos no terreno, por exemplo, apresentam baixa frequéncia, enquanto que os
ruidos causados pelo vento apresentam alta frequéncia (Parasnis, 1997). Contudo,

filtros podem introduzir erros (Parasnis, 1997).

Arranjos de Multiplos Detectores

Esse método consiste em posicionar os receptores de maneira que as ondas

superficiais sejam eliminadas dos registros. Os receptores sdo posicionados ao
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longo de perfis com uma pequena separagéo entre eles e os sinais detectados por
alguns receptores sao adicionados e registrados como um unico trago. Logo, o
movimento instantdneo do terreno devido a componente vertical das ondas
superficiais sera para cima em alguns receptores e para baixo em outros, portanto a

soma dos sinais ira eliminar as ondas superficiais dos registros (Parasnis, 1997).

B.2.7 Reflex6es Multiplas

Reflexdes multiplas sdo sinais que foram refletidos mais de uma vez durante
sua trajetéria até o receptor. Dependendo da diferenga nos tempos em que as
reflexdes primarias e esses sinais aparecem, eles sao caracterizados como short-
path (or peg-leg), caso interfiram nas reflexdes primarias, ou long-path, quando
aparecem como eventos separados. Multiplos short-path sdo menos ébvios do que a
maioria dos multiplos long-path e sao mais dificeis de serem removidos pelo
processamento sismico (Schlumberger Oilfield Glossary, 2003). A Figura B.9

apresenta alguns tipos de reflexdes multiplas.

(a) (b)

Figura B.9- (a) Short-period internal. (b) Long-period internal. Modificado de Parasnis (1997).

B.2.8 Frequéncia do Sinal

As ondas sismicas sdo registradas como sinais (sismicos) que sao fungdes

continuas no tempo. Os sinais sismicos sdo amostrados em intervalos de tempo
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constantes, chamados de intervalos de amostragem. O intervalo de amostragem
deve ser ajustado a fim de permitir a reconstru¢do do sinal original. Geralmente,
dado um intervalo de amostragem At, a maior freqiéncia de onda que pode ser
armazenada é 1/(2At), a fim de garantir boa reconstrugéo do sinal. Essa frequéncia &
chamada de Frequéncia de Nyquist (Yilmaz, 1987). A Figura B.10 mostra um

exemplo da influéncia do intervalo de amostragem na reconstrug¢ao do sinal.

® Amostra
Sinal Reconstruido

Sinal Original

Figura B.10- Influéncia do intervalo de amostragem na reconstrugao do sinal. Modificado de
Yilmaz (1987).

B.2.9 Fase da Onda

A fase de uma onda pode, as vezes, nao ser ideal para algumas etapas do
processamento de dados sismicos, por exemplo, onda de fase minima (segéo B.2.2)
€ melhor do que onda de fase maxima ou onda de fase misturada para processos de
deconvolucdo. Por isso, mudancas na fase das ondas, as vezes, podem ser
apropriadas. Essas mudangas podem ser realizadas por meio de algumas
operacdes matematicas chamadas mudanca linear de fase ou mudanca constante
de fase (Yilmaz, 1987). A Figura B.11 apresenta um esquema de mudanca linear de

fase, a qual muda a onda no tempo sem mudar sua forma. A Figura B.12 apresenta
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um esquema de uma mudanca constante de fase de 90°, a qual muda a forma da

onda (Yilmaz, 1987).

Amplitude

Tempo (a) Tempo (b)

Figura B.11- Esquema de uma mudanca linear de fase. (a) Onda de fase zero. (b) Onda de fase
zero com aplicagdo da mudanga linear de fase.

Amplitude

HHHHHHHHH
-5-4-3-2-1012345 -5-4-3-21012345

Tempo (a) Tempo(b)

Figura B.12- Esquema de uma mudancga constante de fase. (a) Onda de fase zero. (b) Onda (a)
com mudanga constante de fase de 90°.

B.2.10 Distribuicao de Bins

Os principios basicos do processamento de dados sismicos em duas
dimensdes se aplicam para processamento de dados sismicos em trés dimensdes.
Em processamento de dados sismicos em duas dimensoes, tragos sao atribuidos a
pontos médios comuns (CMP). Em processamento de dados sismicos em trés
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dimensodes, tragos séo atribuidos a células comuns (bins). Portanto, a distribuicdo de

bins influencia na interpretacao geoldgica dos dados sismicos (Yilmaz, 1987).
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Apéndice C — Arquivos de Parametros

Os parametros usados na execucado dos programas da biblioteca GSLIB

durante esse estudo, s&o apresentados a seguir.

Parameters for DECLU3
ol o ol ol o ol o ol

START OF PARAMETERS:
todos furosd.txt

1 2 3 4

EO0.0 zoo.o

dec furos4 hb.sum
dec furos4 b.out

1.0 0.001
1

101 550.0
5

650.0

-file with data

- columns for X, ¥, Z,
- Ltrimming limits

-file for summarvy output
-file for output with data & weights

=¥ and Z cell anisotropy (Ysize=size*Yanis)
—0=look for winimun declustered mean [(l=mwax)
—hurber of cell sizes, min sSize, wax Size
—hurber of origin offsets

and wvariable

Figura C.1- Arquivo de parametros usado no desagrupamento dos dados tridimensionais de
vagarosidade de onda acustica em coordenadas cartesianas.

Parameters for DECLUS
Er i e e el e

START OF PARAMETERS:
Zstrat_4darred.txt

1 2 3 4

Lo.0 zZ00.0
dec_zstr b.sum
dec_zstr b.out

1.0 0.001
1

101 550.0
5

g50.0

—file with data

- ecolumns for E, ¥, E, and variable

— trimmming limits

—file for summary output

—file for output with dats & weights

=T and Z cell anisotropy (Ysize=sizetVanis)
—0=1look for minimum declustered mean (l=max)
—number of cell sizes, win size, max =ize
—huber of origin offsets

Figura C.2- Arquivo de parametros usado no desagrupamento dos dados tridimensionais de
vagarosidade de onda acustica em coordenadas estratigraficas.
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Parameters for GLMWV
e o ol o ol o ol

3TART OF PARAMETERS:
todoz furosd.txt

1 2 3

1 4 a

S0.0 Zo0o.o

RNV _CArtIVert.out

300

1

0.5

1

o.0 S0.0 1000 S0.0  10.0 80

u}

Z

1 1 1

1 1 4

type 1 = traditional sewmivariogram
2 = traditional cross sewmivariogram
3 = covariance
4 = gorrelogrsm
5 = general relative semivariogram
& = palrwise relative sSewmivariogram
7 = gemivariogram of logarithms
5 = semimadogram
9 = indicator semivariogrstn — continuous
10= indicator semivariogrsin — categorical

-file with data

—colunns for X, ¥, Z coordinates
—hurber of variables,col nuwbers
-Lrimming limits

—file for wariogram output

—number of lags

—-lag separation distance

—lag tolerance

-number of directions

—azi, atol,bandh, dip, dtol, bandv
—standardize sills? [(0O=no, 1l=yes)
-number of variograms

-tail var., head wvar., variogrsmm type
-tail wvar., head wvar., wvariogram type

Figura C.3- Arquivo de parametros usado na constru¢édo do variograma experimental vertical
dos dados de vagarosidade de onda acuistica em coordenadas cartesianas.

Parameters for GALMV
o i ol e

START OF PARAMETERS:
zstrat_darred.txt

1 2 £}

1 4 u]

50.0 Z00.0

ganny_zZstratdvert.out

uln]

1

0.5

1

0.0 9S0.0 1000 SO0.0 10.0 80

u]

2

1 1 1

1 1 4

type 1 = traditional semivariogram
2 = traditional cross semivariogram
3 = covariance
4 = gorrelogram
5 = general relative semivariogratn
6 = pairwise relative sewmivariogradn
7 = semivariogram of logarithms
g = semimadogram
9 = indieator semivariogram - continuous
10= indicator semivariogram - categorical

-file with data

-columns for X, ¥, & coordinates
-nuber of variables,col nubers
—trimming limits

-file for wvariogratn output

-nuber of lags

—lag separation distance

-lagy tolerance

-number of directions
—azm,atol,bandh, dip, dtol  bandv
—standardize =2ills? [(0O=no, 1=yes)
—number of wvariograms

-tail var., head wvar., variograstn cype
-tail wvar., head wvar., wvariograw type

Figura C.4- Arquivo de parametros usado na construgédo do variograma experimental vertical
dos dados de vagarosidade de onda acustica em coordenadas estratigraficas.
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Parameters for GLMV
o o o ol o o o o o o

3TART OF FARAMETERS:

todos_furosg.txt —-file with data

1 2 & —columns for X, ¥, Z coordinates
1 4 u] —nurber of varisbles,col naabers
50.0 Z00.0 —trimming limits=
gamwv_cartShord.out —file for wvariogram output

30 —nurber of lags

100 —lagy separation distance

50 —-lag tolerance

4 —nurbher of directions

1i1z.5 Z22.5 150 0.0 22.5 0.05 —azm, atol,bandh, dip,dtol, bandv
135.0 Z2z2.5 150 0.0 2.5 0.05 —azm,atol,bandh,dip,dtol, bandv
157.5 Z2Z.5 150 0.0 2z2.5 0.05 —azm, atol,bandh, dip,dtol, bandv
is0.0 ZZ.5 150 0.0 Z2.5 0.05 —azm,atol, bandh,dip,dtol, bandv

u] —standardize sills? (0=no, 1l=yes)
1 —number of wvariograms

1 1 1 -tail war., head wvar., wvariogram type
type = traditional semivariogrsm

1
2 = traditional cross semivariogram

3 = covariance

4 = porrelogratm

5 = general relative semivariograrm

& = pairwise relative sSemivariogrsm

7 = semivariograwm of logarithms

8 = semimadogram

9 = indicator sSewivariogram - continuous
10= indicator semivariogrsm - categorical

Figura C.5- Arquivo de parametros usado na constru¢ao dos variogramas experimentais
horizontais dos dados (3D) de vagarosidade de onda acustica, em coordenadas cartesianas,
nas diregbes azimutais de 112,5°, 135°, 157,5° e 180°.

Parameters for GLNV
e e e e i e e e

START OF PARLMETERI:

zstrat_4darred.Cxt —-file with data

1 z2 3 —colunmns for X, ¥, Z coordinates
1 4 o —nunkber of wvariables,col numbers
s50.0 Z00.0 —trimming limits
gawy_zstratdhord. out —-file for wvariogrsatn output

30 -number of lags

100 —lag separation distance

=1u] -lag tolerance

4 —number of directions

11z2.5 Z22.5 180 0.0 ZZ.5 0.05 —azm,atol, bandh, dip, dtol, bandv
135.0 22.5 150 0.0 Z2Z.5 0.05 —azm,atol, bandh, dip, dtol, bandv
157.5 Z22.5 1850 0.0 ZZ.5 0,05 —azm,atol,bandh,dip,dtol,bandv
180.0 22.5 150 0.0 Z2Z.5 0.05 —azm,atol, bandh, dip, dtol, bandv

] —standardize s3ills? (0=no, l=yes)
1 —number of wvariograms

1 1 1 -tail wvar., head wvar., variogram type
type = traditional semivariogram

1
2 = traditional cross sewmivariogram

3 = covariance

4 = porrelogram

E = general relative semivariogram

6 = pairwise relative sewivariogram

7 = gemivariogram of logarithms

8 = semimadogrsmm

9 = indicator semivariogram — continuous
10= indicator semivariogrsmm - categorical

Figura C.6- Arquivo de parametros usado na construcido dos variogramas experimentais
horizontais dos dados (3D) de vagarosidade de onda acustica, em coordenadas estratigraficas,
nas diregées azimutais de 112,5°, 135°, 157,5° e 180°.
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Paraweters for EKT3D
ol ol o o o o o

S3TART OF PARAMETERS:
todos_furosd.txt
o1 2 3 4 0
50,0 zZ00.0

u]

xvk.dat

1 2 a 3| a
1

krig cartes.dby
krig cartes.out

65 654200 s0.0
53 7443400 s0.0
285 1520.0 0.5
5 5 1

£ 1la

2

izoo.0 1200.0 2.5
o.o o.o 0.0

1 2.302
oo0oo0oo0oo0o0o00aO0

u]

extdrift.dat

4

2 26.0

1 180.0 0.0 a.o a.o

Z200.0  zoo.0 3.0
1 50.0 0.0 0.0 0.0
i0oooo.0  100000.0  120.0

—file with data

- columns for DH, X, ¥, Z,wvar,sec var
S Crimming limits

—option: O=grid, l=cross, Z=jackknife
—file with Jjackknife data

S columns for X,¥,Z,vr and sec wvar
—debugging lewvel: 0,1,2,3

—file for debugging output

—-file for kriged output

—nx, ¥h, x3iz

—-ny, yion, ysiz

-nz, 2k, zsiz

-¥x,¥ and z block discretization
-min, wax data for kriging

-max per octant (0-> not used)
-maximum search radii

—angles for search ellipsoid
—-0=3K, 1=0K, 2=non-=st 32K, 3=exdrift
—drift: x,V,Z,XX,¥¥,Z2, XV, X2, 2V

-0, wariable; 1, estimate trend
—gridded file with drift/mean

- column number in gridded file
-nst, nugget effect
—it,ce,angl, angs , angs

- _hmax, a hmin, = vert
-it,ce,angl, angZ, angd

—a_hmax, a hmin, s wvert

Figura C.7- Arquivo de parametros usado na krigagem tridimensional do atributo vagarosidade

de onda acustica, em coordenadas cartesianas.

Parameters for ET3D
ool ol o o o o

START OF PARAMETERS:
zstrat_darred.txt

o 1 2 3 4 0
E0.0 Z0o.0

a

Xvk.dat

1 2 u] 3 u]
1

krigSzstrat.dbg
krigSzstrat.out

63 654200 so.o
fata] 7443400 s50.0
585 —-66.0 0.5
5 5 1

] 16

2

1200.0 1200.0 2.5
0.0 0.0 0.0

1 2.302

oooooooo0oa0

ul

extdrift.dat

4

2 26.0

1 155.0 0.0 0.0 o.o
Z90.0 290.0 2.5

1 75.0 0.0 a.0o o.o

i0o00o00.0  100000.0  100.0

—file with data

S colwmns for DH, X, ¥, Z2,wvar,sec var
S trimming limits

—option: O=grid, 1l=cross, Z2=jackknife
—file with jackknife dats

= columns for X,Y,2Z,vr and sec var
—debugging lewvel: 0,1,2,3

—file for debugging output

—file for kriged output

—n¥, X, Xs1iz

-ny, ymn,ysiz

—nz, Zmn, 251z

-%,¥ and = block discretcization
-min, mwax data for kriging

—-max per octant [0-> not used)
—maximun search radii

—angles for search ellipsoid
—0=3K, 1=0K, Z=non-st SE, 3=exdrifc
—drift: X,V,Z, XX, VYV, 22, XV, X2, 2V

-0, wariabhle; 1, estimate trend
—gridded file with drift/mean

— column nurber in gridded file
-nst, nugget sffect
—-it,co,angl, ang , angs

—&_hmax, & hmin, a vert
—it,cc,angl, ang , angs

—a_hmax, & hmin, a wverc

Figura C.8- Arquivo de parametros usado na krigagem tridimensional do atributo vagarosidade

de onda acustica, em coordenadas estratigraficas.
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Parameters for KT3D
Ea ol o o o o o

STLRT OF PARAMETERS:

cota capa.dat

a2z 3 0 4 0

-900.0 1.0ez1

u]

xvk.dat

1 2 u] ) u}

1

krig_cteocapa.dby

krig ctcapa.out

65 654200 s50.0

55 7443400 s0.0

1 1 1

g 5 1

2 16

2

jooo.o  1zoo.0 0.0

112.5 a.o a.o

1 2.302

oooo0oo0oo0o0ao

u]

extdrifr.dat

4

2 o.o

] 65.0 11:2.5 0.o o.o
651.0 650.0 0.0

3 195.582 11z2.5 0.0 o.o
10000o0.0 1200.0 0.0

Figura C.9- Arquivo de parametros usado na krigagem do atributo cota da capa da camada

GCWS.

Parameters for GLMV
o o o o o o o o o

—file with data

S colwnns for DH, X, ¥, Z,var,sec war
S trimoning limits
—option: O=grid, 1l=cross,
—file with jackknife data
S colwnns for X, ¥, Z,vr and sec wvar
—debugging lewvel: 0,1,2,3

-file for debugging output

-file for kriged output

—-hx, Xmn, xsiz

—-hy, ymn, ysiz

-nz, ZHn, zsiz

-¥,yv and z hlock discretization
-min, max data for kriging

-&ax per octant [(0O-> not used)
—mwaxintn Search radii

—angles for search ellipsoid
-0=8K, 1=0K, Z=non-st 3K, 3=exdrift
—drift: X,¥,Z,XX,¥¥,CE, XV, X, ¥

-0, warisble; 1, estimate trend
—gridded file with drift/mean

- colwmn nurber in gridded f£ile
-nst, nugget effect
—-it,cc,angl, angs, angd

-8 hmwax, s hmin, & vert

—it, oo, angl, andgZ, ang3

-8 _hmax, & hmin, & wvert

Z=jackknife

3TART OF FARAMETERI:
medias kr.dat —-file with data
1 2 ] S columns for X, ¥, I coordinates
1 3 3 - nurkber of varisbles,col numbers
-1.0 1.0e21 S trimming limits
gaww_vagz .out —file for wvariogram output
10 —-nunber of lags
300.0 —lag separation distance
150.0 -lag tolerance
4 —nunber of directions
22.5 22.5 300.0 0o.0 0.0 0.5 —azi, atol, bandh, dip, dcol, bandwv
45.0 22.5 300.0 0.0 0.0 0.5 —azm,atol,bandh, dip, dtol, bandwv
67.5 Z22.5 300.0 o.0 0.0 0.5 —azm,atol, bhandh,dip,dcol  bandv
135.0 Z22.5 300.0 o.o0 o.o 0O. —azm,atol, bandh, dip, dtol, bandw
u} —standardize sills? (0=no, l=yes)
1 —nunber of wvariograms
1 1 1 —tail war., head wvar., variogram type
type 1 = traditional semivariogrsasm
2 = traditional cross sewivariogram
3 = covariance
4 = gorrelogrsm
5 = general relative semivariogram
6 = pairwise relative sewmivariogram
7 = semivariogram of logarithms
8 = semimadogram
9 = indicator semivariogram - continuous
10= indieator semivariogram - categorical

Figura C.10- Arquivo de parametros usado na construgao dos variogramas experimentais dos
dados bidimensionais de vagarosidade média de onda acustica nas dire¢des azimutais de
22,5° 45°, 67,5° e 135°.
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Parameters for EKT3D
ol o o o

START OF PARAMETERS:
medias_ kr.dat
o 1 2 0 3 0

-1.0 1.0ez1

ul

xvk.dat

1 2 ul 3 ul
1

krvagarl.dbog
krvagarl.out

a5 654200 50.0

5B 7443400 50.0

1 o.o 1.0

5 5 1

3 16

2

1400.0 1z00.0 0.0

45.0 0.0 0.0

1 2.302

ooo0oo0oo0o00aQ

a

extdrifc.dat

4

Z 0.15

1 0.0 45.0 o.o o.o
700.0 400.0 10.0

1 3.0 45.0 0.o 0.o
100000.0  1zZo00.0  10.0

Figura C.11- Arquivo de parametros usado na
vagarosidade média.

—-file with data

S columns for DH, X, YV, Z,var,sec var
S trimming limits

—option: O=grid, 1l=cross, Z=jackknife
-file with jackknife data

S colwms for E,Y,Z,vr and sec wvar
—debugging level: 0,1,2,3

-file for debugging cutput

-file for kriged output

-n¥,¥mn, xsiz

-ny, ymn, ysiz

-NZ,Zh, 251z

-x,v and z block discretization
-min, wax data for kriging

-max per octant (0-> not used)
—maxitam search radii

—angles for search ellipsoid
-0=53K, 1=0K, Z=non-st 3K, 3=exdrift
—drift: X,¥,Z,¥¥,VY¥,ZZ,X¥,%2, ¥

-0, wariahle; 1, estimate trend
—gridded file with drift/mean

- column number in gridded file
-nst, nugget effect
—-it,ceo,angl, angs , angi

-a_hmax, a hmin, a vert
—-it,ce,angl, angZ , angi

-a_hmax, a hmin, a vert

krigagem bidimensional do atributo

Parameters for GLMV

FTEEEEE TR EAELTLRLRLSE

START OF PARAMETERS:
medias kr.dat

1 2 a

1 4 4

-1.0 1.0ez1l

gEIV_vags .out

10

300.0

150.0

4

Z2.5 2&.5 3j00.0 o.0 0.0 0.5
45.0 22.5 300.0 0.0 0.0 0.5
67.5 22.5 300.0 0.0 0.0 0.5

135.0 22.5 300.0 o.0 0.0 0.5

ot
]
L=}
m

i
1

= traditional semivariogram
= traditional cross semivario
= covariance

= correlogram

pairwise relative sewmiwvario
= semivariogram of logarithms
= semimadogrsm

= indicator semivariogrsgn - &
= indicator semivariogrsm - o

LR S - N I
n

[y
o
I

*

—-file with data

S coluns for Z, ¥, Z coordinates
S number of variables,col nunbers
S trimwing limits

—-file for wariogram output

—nurber of lags

—lag separation distance

—-lay tolerance

-nunber of directions

—-azZm, atol,bandh, dip,dtol, bandwv
—az, atol,bandh, dip, dtol, bandy
—azm,atol,bandh, dip,dtol, bandwv
—-azZm, atol,bandh, dip,dtol, bandwv
—standardize =ills? (0=no, 1l=yes)
—nurkber of variograms

-tail war., head wvar., variogram type

ofE S0

= general relative semivariogrsm

oL s

ontinuous
ategorical

Figura C.12- Arquivo de parametros usado na construg¢ao dos variogramas experimentais dos
dados bidimensionais de velocidade média de onda acustica nas dire¢ées azimutais de 22,5°,

45°, 67,5° e 135°.
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Parameters for KT3D
ol e ol e e

START OF PARAMETERZ:
medias kr.dat
o 1 2 0 4 0

-1.0 1.0e21

o

xwk.dat

1 2 o 3 a
1

krveloc.dbg
krwveloc.out

65 654200 50.0
558 7443400 s50.0
1 o.o 1.0

a a 1

<] 1a

2

1400.0 1z00.0 0.0
45.0 0.0 o.a

1 Z.302

0Oo00O0OO0DO0oooa0

u]

extdrift.dat

4

2 Za0

1 16113.23 45.0 0.0 a.o
700.0 400.0 0.0

1 4834.0 45.0 0.0 o.o

ioo0000.0  1Z200.0 0.0

-file with data

- coluwons for DH, X, ¥, 2,var,sec var
S crimming limits

—option: O=grid, 1l=cross, Z=jackknife
—-file with jackknife data

S columns for X, Y, Z,vE and sec var
-debugging lewel: 0,1,2,3

-file for debugging output

-file for kriged output

—n¥, ¥mn,xsiz

—ny, ymn, ysiz

-NZ, Zmn, 251z

-x,%v and = block discretization
-min, max data for kriging

-mwax per octant (0-> not used)
-maximun search radii

—ahgles for search ellipsoid
—-0=3E, 1=0K, Z=non-st 3EK,3=exdrift
—drift: X,V,Z,X¥,¥VV,ZZ,XYV,XZ,2¥

-0, wariasble; 1, estimate trend
—gridded f£ile with drift/mean

- column nunber in gridded file
-nst, nugget effect

—-it, oo, angl, angz, angi

-a_hwax, a hmin, a vert

—-it, oo, angl, andg, angl

-a hwax, a hwmin, a vert

Figura C.13- Arquivo de parametros usado na krigagem bidimensional do atributo velocidade

média.

Parameters for NSCORE
e o o o o o o o o

3TART OF PARAMETERS:
zgtrat_darred.oxt

4 u]

0.0 zoo.ao

u]
../histswth/histsmth.out
1 2

ns_orzstrat.out
ns_orzstrat.trn

—-file with data
- columns for wariable and weight
- tCrimming limits

—-l1=transform according to specified ref. dist.

- file with reference distc.

- columns for wariable and weight
-file for output

-file for output transformation table

Figura C.14- Arquivo de parametros usado na normalizagdao dos dados tridimensionais de
vagarosidade de onda acustica em coordenadas estratigraficas.
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Parameters for GLMV
e e e e e i

ITART OF PARAMETERZ:

ns_orzZstrat.out -file with data

1 2 3 —colunns for X, ¥, Z coordinates
1 5 u] —number of wvarishles,col numbers
-900.0 1.0ezl —trimmwing limits
oamY_nSIStrvert.out -file for wariogram output

300 —nuaber of lags

1 —-lag separation distance

0.5 -lag tolerance

1 —number of directions

o.0 S0.0 1ooo SO0.0 10.0 8O0 —azi,atol,bandh, dip, dtol, handwy

u] -standardize sills? (0=no, 1l=yes)
1 -number of variograms

1 1 1 -tail war., head wvar., wariogrsto type

type 1 = traditional semivariogram

2 = traditional cross semivariogram

3 = covariance

4 = porrelogram

E = general relative semivariogram

6 = pairwise relatiwve semivariogram

7 = semivariogram of logarithms

5 = semimadogram

9 = indicator semivariogramm — continuous
10= indicator semivariogrsmn - categorical

Figura C.15- Arquivo de parametros usado na construgcado do variograma experimental vertical
dos dados normalizados de vagarosidade de onda acustica em coordenadas estratigraficas.

Parameters for GLAHMV
FHEERFTFRFTIRSI TSNS NNS

3TART OF PARAMETERSI:

ns_Drzstrat .out

—-file with data

1 z 3 —columns for X, ¥, Z coordinates
1 5 u] —number of wvariables,col nurbers
-900.0 1.0e21 —trimming limits

ganv_nszstrhord.out

—file for wariogrsam outbput

30 —number of lags
100 —-lag separation distance
50 —lag tolerance
4 —number of directions
11z.5 zz.5 150 0.0 2.5 0.05 —azm,atol,bandh,dip,dcol, bhandv
135.0 ZZ2.5 150 0.0 Z22.5 0.05 —azm,atol,bandh,dip,dcol, bandsy
157.5 22.5 150 ©0.0 22.5 0.05 —azrm, atol,bandh, dip, deol, bandswy
150.0 22.5 150 0.0 Z22.5 0.05 —azm, atol,bandh, dip, dtol, bandyw
u] —standardize =ills? [(0=no, 1=yes)
1 -number of wariograms
1 1 1 -tail wvar., head wvar., variogram type
type 1 = traditional semivariogram

2 = traditional cross sewmivariograt

3 = covariance

4 = porrelogram

5 = general relative semivariogram

6 = pairwise relative sSewivariogram

7 = gemivariogram of logaritloos

8 = =zemimadogram

9 = indicator sewivariogram - continuous

10= indicator sewivariogram - categorical

Figura C.16- Arquivo de parametros usado na construg¢ao dos variogramas experimentais
horizontais dos dados normalizados (3D) de vagarosidade de onda acustica, em coordenadas
estratigraficas, nas dire¢ées azimutais de 112,5°, 135° 157,5° e 180°.
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Parameters for SGIIN
AETARE R AT AT AATRT TN

START OF PARAMETERS:

ns_zStratcpeso.out —file with data
1 2z 3 68 5 0 - coluwns for X,¥,E,VE,VWD,Sec.var.
—-800.0 1.0e21 - trimming limits
u] —transform the data (0=no, 1=yes)
simz3_89.trn - file for output trans table
a — consider ref. dist (0=no, 1=yes)
nada.out - file with ref. dist distribution
iz - columns for vr and wt
50,17 199,82 —  =in, zmax (tail extrapolation
1 50.17 — lower tail option, parameter
1 199,82 — upper tail option, parsmeter
1 —debugging lewvel: 0,1,2,3
zimz3_89.dbg —file for debugging output
simz3_89.out —file for simulation output
1 —nunber of realizations to generate
65 654200 E0.0 —nX,Hmh, X5iz
58 7443400 50.0 -ny,ymn, ysiz
Eg5 —-66.0 0.5 —-nz,smh, =31z
63149 —random nurber seed
3 16 -min and max original data for sim
g —nurber of simulated nodes to use
a —aszign data to nodes (0=no, l=yes)
1 3 —multiple grid search (0=no, 1=yes),num
2 —maximum data per octant (O=not used
1z00.0 1200.0 2.5 —maximum sSearch radii (hmax, hmin,vert
0.0 0.0 0.0 —angles for search ellipsoid
49 49 11 —sige of covariance lookup tahble
u] 0.80 1.0 —ktype: 0=3K,1=0K,2=LVM, 3=EXDR, 4=COLC
../data/ydata.dat - file with LVM, EXDR, or COLC wvarisble
4 - column for secondary variable
z 0.1 -nst, nugget s=ffect
1 0.6 0.0 0.0 0.0 —it,co, angl,ang , angl

Z%0.0 290.0 2.5 —a_hmax, & hmin, a vert
1 0.3 0.0 0.0 0.0 —it,co, angl,ang , angl

i00000.0  100000.0  100.0 —a_hmax, & hmin, a vert

Figura C.17- Arquivo de parametros usado na simulagao sequencial Gaussiana dos dados
normalizados de vagarosidade de onda acustica em coordenadas estratigraficas.

Parameters for GAN
e e e e e i i

SITART OF PARLMETERS:

bk _simz3_ 60.out —file with data
1 2 2 S nurnber of wariables, column nwambers
-90.0 1.0e21 S trimming limits
varbk simz3_60ver.out —file for wariogram output
1 —grid or realization number
55 554200 EO0.0 —nx, Xmn, ¥siz
=151 7443400 EO0.0 —-ny, ymn, ysiz
585 -66.0 0.5 —-nz, Zmh, 251z
1 200 —nurtkher of directions, nunber of lags
o o 2 —ixd {1y ,iyd (1) ,i=dil)
—standardize 51117 (0O=no, l=yes)
1 —nuwbher of variograms
1 1 1 —tail wvariable, head wariable, wariogram type
type 1 traditional sewiwvariogram
2 = traditional cross semivariogramm
3 = covariance
4 = correlogram
5 = general relative sSemivariogram
6 = pairwise relative semivariogram
7 sewmivariogram of logarithms
8 = semimadogram
9 = indicator semivariogram — continuous
10= indicator semivariogram — categorical

Figura C.18- Arquivo de parametros usado na construgao do variograma experimental vertical
dos dados simulados (realizagédo 60) de vagarosidade de onda acustica (espago original).

244



Apéndice C

Parameters for GAM
Eol o o o o o

START OF FPARAMETERS:
bk_simz3_60.out

1 2
-20.0 1.0ez21
varkbk simzi_ 60.out
1
65 654200 50.0
=] 7443400 L0.0
B85 -66.0 a.5
4 80
o 1
11
1
1 -1
u]
1
1 1
type 1 = traditional sSemivariogrsato
z traditional cross sSemivariogram
] covar iance
4 correlogram
= general relative sewmiwvariograon
G pairwise relative =Semivariogrsam
7 semivariogram of logarithms
] semimadogram
=] indicator semivariogram - continuous
10= indicator sSewivariogrstn — categorical

—-file with data

S nurnber of wvarisbles, coluwnn nurbers

S trimming limitcs

-file for wariograsmn ocutput
-grid or realization huwber
-nx,xXmn, XxsS1z

-ny, ymn, ysiz

-nz, Zmn, Z2siz

—hunker of directions, nunber of lags

—ixd(1),ivdil),izd (1)
—ixd(2),ivd(2),i=zd (2]
—ixd{1),ivd(1),i=zd (1)
—ixd(2),ivd(2),izd (2]

—standardize 51117 (0=no, 1l=ves3)

-nunber of variogrstns
-tail wvariabhle, head wvariable,

variogram type

Figura C.19- Arquivo de parametros usado na construg¢ao do variograma experimental
horizontal dos dados simulados (realizagao 60) de vagarosidade de onda acustica nas
diregdes azimutais de 0°, 45°, 90° e 135° (espago original).
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Apéndice D — Programas Desenvolvidos

Esse apéndice apresenta coédigos fontes de programas que foram
desenvolvidos durante o presente estudo, a fim de auxiliar no processamento dos

dados. Esses codigos fontes foram escritos em linguagem Fortran 90.

D.1 Programa Cotacapa

O programa cotacapa.exe foi desenvolvido para auxiliar no processo de
“retro-transformacao” dos valores de elevagao em coordenadas estratigraficas para
valores de elevagdo em coordenadas cartesianas. Esse programa repete os valores
de uma coluna (com até 5000 linhas) o numero de vezes desejado. O arquivo que se
deseja modificar deve apresentar apenas uma coluna de valores. O cédigo fonte

desse programa é apresentado a seguir:

program cotacapa

implicit none

character (30) ::filein, fileout

real::A(5000)

integer::i,nlin,nrepet, repete

write (*,*) 'Banco de dados (nome e extensao):'

read (*,*) filein

write (*,*) 'Numero de pontos do grid cotacapa:'

read (*,*) nlin

write (*,*) 'Nome do arquivo de saida (nome e extensao):'

read (*,*) fileout
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write (*,*) 'Numero de pontos em z (elevacao):
read (*,*) nrepet
Open (Unit=4, file=filein, action='read')
Open (Unit=5, file=fileout, action='write')
do i=1,nlin
read (4,*)A(1)
enddo
do repete=1l,nrepet
do i=1,nlin
write (5,*)A (1)
enddo
enddo
close (4)

close (5)

end program cotacapa

D.2 Modificacdo do Programa Postsim.exe

O programa postsim.exe (Deutsch e Journel, 1992) foi utilizado para o
calculo da média de valores pertencentes a um mesmo furo virtual. A modificagéo no
codigo fonte desse programa foi realizada para que valores excluidos de um furo
virtual ndo fossem considerados no calculo da média. A secéo do cddigo fonte do

programa postsim.exe onde ocorreram modificagdes € apresentada a seguir:

Compute the E-type?

fora=0
if (iout.eqg.l) then
if (cut (nsim) .lt.tmin) then
etype = UNEST
else
etype = 0.0
do is=1,nsim
if (cut(is).lt.tmin) then
fora=fora+l
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else
etype = etype + cut(is)
endif
end do
etype = etype / real(nsim-fora)
endif
write (lout, ' (£9.4)"') etype

D.3 Programa Excluir

O programa excluir.exe foi criado para auxiliar na exclusao de valores abaixo
da camada GCWS pertencentes aos arquivos de saida das realizagdes da sGs.
Esse programa exclui valores da primeira até a n-ésima linha de um arquivo que
contém apenas uma coluna de valores. O codigo fonte desse programa é

apresentado a seguir:

program excluir

implicit none

character (30) ::filein

real::A,B,nlin, fora, linha

write (*,*) 'Banco de dados (nome e extensao):'
read (*,*) filein

write (*,*) 'Numero de linhas no banco de dados:'
read (*,*) nlin

Open (Unit=4, file=filein, action='read')

Open (Unit=5, file='saida.txt', action='write')
fora=0
do linha = 1,nlin

read (4,*)A,B
if (1inha>501410) then
write (5,'(F11.5)")B
else

fora=fora+l
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end if
enddo
close (4)
close (5)

write (*,*)fora

end program excluir
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