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Lista de Abreviaturas e Defini¢des

ACE — Alternating Conditional Expectations. ~ Método iterativo, ndo paramétrico, para

encontrar uma fungao de regressio que relacione variaveis.

amostra de calha — amostras coletadas dentre os fragmentos de rocha que sobem junto
com a lama durante a perfuragio de um pogo e que ficam retidos na peneira, ja na
superficie. Podem ser obtidas em grande quantidade e com baixo custo, mas ha incerteza

na profundidade de origem e podem sofrer descaracterizagio.

amostra lateral — amostra de rocha extraida da parede do pog¢o durante a perfuracio. Nao
requer uma parada por coleta como a testemunhagem (vide Testemunho), mas as amostras
sao em tamanho reduzido (aproximadamente do tamanho de uma pilha média) e a
armazenagem delas na ferramenta ¢ limitada. A quantidade que a amostradora consegue
armazenar depende da tecnologia empregada, mas normalmente nio passa de 120

amostras.

anamorfose — no contexto da geoestatistica trata-se de uma fun¢ao que transforma uma
variavel, normalmente para mudar sua distribuicio. Uma anamorfose gaussiana é uma
funcdo que transforma uma variavel tal que tenha uma distribuicao gaussiana. A mesma

funcao ¢ usada para reverter a transformagao.

API — American Petroleum Institute. Entidade que congrega centenas de empresas da
industria petrolifera. Dentre outras atribui¢Oes, estabelece padroes dessa industria, como
por exemplo, o conhecido grau API usado para classificar os petréleos do mundo inteiro

segundo uma mesma referéncia.

avulsdo — abandono de meandros no curso de um rio. O meandro abandonado pode

resultar em um lago em forma de crescente.

c.c.d.f. — conditional ¢.df. c.d.f. local. Refere-se a distribuicio acumulada de probabilidades

(vide c.d.f.) do fenémeno em uma determinada vizinhanga dentro do dominio de estudo.

c.d.f. — cummulative distribution function. Fungdo de probabilidade cumulativa. Informa a
probabilidade acumulada para um dado valor, ou seja, a probabilidade da hipétese ser

menor ou igual a dado valor. Normalmente denotada por F(x) ou D(x). E simplesmente

X

F(x) = jP(x)dx

—00

onde P(x) é a p.d.f.
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c.p-mf — conditional p.m.f. Refere-se a distribuicio de probabilidades de uma variavel

discreta (vide p.m.f.) em determinada vizinhanga dentro do dominio de estudo.

composicionais — diz-se de um conjunto de variaveis que, devido a sua natureza,

compdem um total de valor constante, ex.: 100%.

contato 6leo-agua — todo reservatério contém agua. O dleo, sendo imiscivel em agua e
menos denso do que esta, tende a se acumular acima, formando um sistema bifasico. O

nivel entre as duas fases ¢ o que se chama contato 6leo-agua.

CPU - central processing unit. Componente fisico do computador onde as instrugdes do

software sao executadas.

crossplot — também chamado de scatterplor ou grafico de dispersao. Esse grafico é

importante na analise das relagdes entre duas variaveis.

discordincia geologica — hiato na sequéncia de camadas sedimentares, por exemplo,
causado por erosao e posterior reinicio de deposicao, havendo contato entre rochas com

idades diferentes.

ENESIM - Extended Normal FEquations Simulation. Algoritmo de simulagao
geoestatistica multiponto baseado em krigagem com as equag¢les normais modificadas,

apresentado por Guardiano e Srivastava (1993), baseado no trabalho de Journel (1992).

facies — Uma classificacdo de rocha. Comumente se refere ao tipo de rocha ou litotipo,
ex.: arenito, folhelho, laminito, marga, etc. Em estimativas e simula¢oes de reservatorios,
cada tipo de rocha recebe um cédigo numérico que o representa. Quando a facies se refere
a um tipo de rocha, o nome completo ¢ litofacies. Ha outros tipos de facies, como por
exemplo sismofacies ou eletrofacies, em que as rochas sao classificadas segundo seus

atributos sfsmicos ou elétricos respectivamente.

horizonte — superficie que marca um tempo geoldgico no modelo, ex.: o topo do Albiano.

O termo “topo” se refere ao fim da idade Albiano na sequéncia estratigrafica.

implementagdo — em Ciéncia da Computagao trata-se da forma concreta de um algoritmo,
normalmente referindo-se a um software que reproduz a légica de funcionamento do
algoritmo. Algoritmos podem ser implementados em forma de hardware ou mesmo de

forma mecanica.

MAF — Mininum/ Maxcimum Autocorrelation Factors. Método para descorrelacionar vatiaveis.



XXX

MDS — multidimensional scaling. Método para o estabelecimento de um espago, que pode ter
geometria euclidiana, polar, etc., de baixa dimensionalidade, no qual pontos, cada qual
representativo de um objeto, sio posicionados de forma que as distancias entre eles
correspondam a suas dissimilitudes (Cox e Cox, 2001, p1, §2). Resumindo, em um espaco
MDS, objetos semelhantes ficam proximos. O critério de semelhanga (fun¢io-distancia)

depende do objetivo da anilise.

migragio (sismica) — processamento dos sinais sismicos que resulta na sua disposi¢cao em
um mesmo referencial vertical, seja em tempo (milissegundos) ou profundidade (metros).

Apbs a migracao sismica, os tracos sismicos revelam estruturas da subsuperficie.

MPS — multiple-point statistics. Estatistica multiponto. Tipo de geoestatistica em que o
comportamento espacial da variavel é modelado por relagdes de ordem maior do que com

a geoestatistica classica (segunda ordem, biponto).
PCA — Primary Component Analysis. Método para descorrelacionar variaveis.

p-d.f. — probability density function. Fungao que informa uma probabilidade dado um valor
continuo. A famosa curva gaussiana em forma de sino é a p.d.f. de uma variavel com

distribuicao gaussiana. A p.d.f. é normalmente denotada por P(x).

pixel — picture element. Elemento de imagem. Neste contexto refere-se a uma célula do grid

que representa um mapa bidimensional.

p.m.f. — probability mass function. . uma funcio de distribuicio de probabilidades para dados
discretos (facies neste estudo). Seu nome deriva do principio de conservagao da massa em
que a soma das probabilidades deve ser sempre certo total, normalmente 1,0. Exemplo: a
p-m.f. de um lancamento de um dado ideal consiste nas seis hipoteses (numeradas 1, 2, 3, 4,
5 e 0), cada qual com uma probabilidade de 1/6, somando 1,0. Nao ha valores

intermediarios como numa p.d.f.
PPMT — Projection Pursuit Multivariate Transform. Método para descorrelacionar variaveis.

pogo aberto — po¢o sem revestimento. O revestimento normalmente é composto por

tubos de aco e cimento.

realizagdo — um mapa ou volume gerado por simulacio estocastica (vide ENESIM,
SISIM, etc.). O nome se deve ao fato de que tais mapas ou volumes sao considerados

potenciais realidades alternativas e equiprovaveis.
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reconciliag@o — Jistory matching. Modificacio de um modelo conforme novos dados advém

tal que aquele se encaixe no histérico de producao em um reservatorio, por exemplo.

relagdo de ordem — a frequéncia acumulada de um quantil deve ser maior ou igual a de
um quantil anterior. Isso é 6bvio, porém métodos como a krigagem de indicadores (ver
secao 2.2.2) podem calcular c.d.f.’s que violem essa relacdo por causa da estimativa feita de
forma independente das probabilidades de cada indicador. A violagao da relagao de ordem

¢ normalmente corrigida automaticamente pelo soffware que executa o calculo.
scatterplot — ver crossplot.

SISIM — Sequential Indicator Simulation. Algoritmo de simulagdo geoestatistica em que as
c.d.f. locais sao definidas por probabilidades de indicadores (definidos por valores de corte,

thresholds ou cut-offs).

SDSIM - Sequential Direct Simulation. Algoritmo de simula¢do geoestatistica que

dispensa uma transformagao nos dados.

SGSIM - Sequential Gaussian Simulation. Algoritmo de simula¢do geoestatistica em que
as c.d.f. locais sdo distribui¢bes gaussianas definidas pelos seus parametros (média e desvio

padrao).

SNESIM - Single Normal Equation Simulation. Algoritmo de simula¢do geoestatistica
multiponto baseado em probabilidades diretamente derivadas de imagens de treinamento
criado por Strebelle (2000). Este trabalho é considerado como a pedra fundamental do que
se conhece hoje por MPS porque, diferente do ENESIM, ele nao usa krigagem na

simulacio.

S, — Saturacao de dleo. Proporcao do espago poroso da rocha-reservatério ocupado por

petroleo.

S, — Saturagao de 4agua. Propor¢ao do espaco poroso da rocha-reservatério ocupado por
agua.

testemunho — amostra de rocha em formato cilindrico retirada durante a perfuracio de
um poco. F uma amostra de alta qualidade, mas requer uma broca especial (core dril)), o que

significa uma parada na perfura¢ao para manobras com a coluna de perfuragao, ou seja, é

uma amostra de custo elevado.
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TI — training image — imagem de treinamento. Modelo de correlagao espacial capaz de
fornecer estatisticas sem limite de ordem. O variograma, por exemplo, ¢ um modelo de

correlagao que fornece estatistica de segunda ordem.

tight gas/oil — tipo de objetivo exploratério em que a permeabilidade advinda dos poros
nao ¢ suficiente para producdo em nivel comercial. A permeabilidade é aumentada através
de fraturamento hidraulico (fracking), em adi¢io ao faturamento natural da formagcao.
Carbonatos fechados, areias fechadas (#gh? sands), camadas de carvio (metano) e gas de

“xisto” (shale gas) sio tight gas/ oil.

trago — coluna de células em um gr7d 3D. O termo deriva do trago sismico usado em

geofisica (ver se¢ao 4.2).

variograma cruzado — variograma que informa a variabilidade de x(u) contra y(u + h), ou
seja, a correlagdao espacial entre duas variaveis diferentes. # denota um local no espago e 4

uma separagao.

variograma direto — referido por variograma simplesmente. Informa a variabilidade de

uma variavel em funcido da separacgao (h).

voxel — volume element. Corresponde ao pixel em grids tridimensionais ou volumes.
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Resumo

O amadurecimento, declinio e exaustao dos reservatorios petroliferos comuns tém forgado
a expansio das fronteiras exploratorias na industria do petréleo em direcdo a projetos com
contextos geologicos desafiadores a0 mesmo tempo em que a economia torna-se cada vez
mais marginal. Um dos desafios é mapear os tipos de rocha, ou facies, de corpos
geologicos compostos por elementos de geometria complexa dos reservatérios que deverao

suprir a cada vez crescente demanda pela commodity.

Um dos empregos do mapa de facies é ser uma das entradas da simula¢ao de fluxo, que
subsidia relevantes estudos e tomadas de decisio durante o desenvolvimento do campo de
petrdleo, como por exemplo a otimiza¢ao da quantidade e posi¢ao dos pogos produtores e
injetores. Um aspecto importante nas simulagdes de fluxo é como corpos geologicos com
caracteristicas permoporosas diferentes estdo conectados entre si. Porém, como obter o
mapa desses corpos intricados em face da incerteza proporcionada pelos dados esparsos de
pogos e de levantamentos sismicos com resolu¢ao ndo muito menor do que os corpos que

se pretende modelar?

Este trabalho tem por objetivo responder essa questio avaliando a geoestatistica
multiponto para gerar, a partitr dos dados disponiveis na fase exploratéria, mapas
equiprovaveis de facies de litotipos de um reservatério de petréleo. Foi empregado o
algoritmo conhecido por SNESIM para executar simula¢es condicionadas a dados como
perfis de pocos, interpretacdes geoldgicas e levantamentos sismicos, onde a forma dos
elementos arquiteturais (ex.: canais distributarios) foi reproduzida. Foram também
apresentados e aplicados diversos controles de qualidade sobre as realizacbes e os
resultados julgados satisfatérios. Este trabalho conclui que a geoestatistica multiponto
aproxima mais a modelagem geoestatistica das geociéncias assim como acrescenta
reproduc¢ao de geometrias e relacGes espaciais entre as facies a capacidade de

condicionamento aos dados das técnicas mais tradicionais.
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Abstract

The maturing, declining and exhaustion of common hydrocarbon reservoirs started to push
the exploratory edge in industry towards projects within challenging geological contexts
while economy turns more marginal. One such challenge is to map rock types, or facies, of
geological bodies composed by elements of complex geometry in reservoirs due to supply

the ever growing demand for the commodity.

One application of a lithotype map is to serve as an input to the flow simulation, which
subsidizes relevant studies and decision making during the oil field development, for
instance, optimizing the number and position of producer and injector wells. One
important aspect of flow simulations is how geological bodies with different permo-
porosity characteristics are connected with each other. However, how to obtain the map
of such intricate bodies in the presence of uncertainty emerged from sparse well data and

seismic surveys with resolution not much smaller than the bodies to model?

This work aims at answering this question by evaluating multiple-point geostatistics to
generate, from data available at exploration phase, equiprobable lithotype maps of a
hydrocarbon reservoir. An algorithm known as SNESIM was used to run simulations
conditioned to data such as well logs, geological interpretation and seismic surveys, where
the shapes of architectural elements (e.g.: distributary channels) were reproduced. Several
quality controls were also presented and applied on the realizations and the results were
deemed satisfactory. This work concludes that multiple-point geostatistics brings the
geostatistical modeling closer to the geosciences as well as adds geometry reproduction and
spatial relations between facies to the data conditioning capabilities of the more traditional

simulation techniques.



Capitulo 1

Introducao

O reservatorio de hidrocarbonetos é de onde as commodities — petrdleo e gas — tdo essenciais
a atual civilizagao sio extraidas. Um reservatério convencional contém rochas porosas de
origem sedimentar, cujos poros sio ocupados por fluidos (gas, petréleo ou agua). O
mapeamento, ou modelagem, do reservatorio é o objetivo do setor de exploragiao presente
nas empresas da industria do petréleo. A excecido da explotacio das areias betuminosas e
do xisto, em que os hidrocarbonetos sao obtidos com técnicas de minerag¢ao convencional,
os sistemas petroliferos que contribuem para a quase totalidade da produ¢io mundial de
petréleo e gas situam-se muito profundamente na crosta terrestre, assim impossibilitando o
acesso direto em larga escala. Os reservatorios de nivel comercial tipicos sdo corpos
geologicos que se estendem por centenas de quilometros quadrados e possuem espessura

que varia da ordem de 10 a 100 metros.

Durante a fase exploratéria, sio coletados muitos dados que subsidiardo os estudos para
construcao dos muitos modelos que representam o contexto geoldgico de determinado
reservatorio.  Os dados provem de muitas fontes como o estudo da evoluciao da bacia
sedimentar ao longo do tempo geoldgico, modelagem do sistema petrolifero, sismica de
reflexdo, métodos potenciais, sensoriamento remoto, sedimentologia, oceanografia, perfis

de pogo e outros.

Dentre todas as fontes de dados, a observacio direta dos tipos de rocha, também
chamados de facies ou litotipos, em subsuperficie, s6 é possivel por meio de testemunhos,
amostras laterais e amostras de calha obtidas durante a perfuracio dos pogos exploratérios.
O tipo de rocha também pode ser obtido por interpretacio dos perfis de poco, que sao
considerados dados primarios. Por exemplo, baixa emissio de raios gama pode indicar a
presenca de arenito ou carbonato, facies normalmente porosas (Dewan, 1983, p51, (1),
portanto potenciais portadoras de algum fluido. Se a resistividade for alta, o fluido pode
ser hidrocarboneto, pois petréleo e gas nao sao bons condutores de corrente elétrica
enquanto a agua presente em condi¢des de reservatorio é bastante salina, portanto boa

condutora de eletricidade (Dewan, 1983, p17, §§1-3).



A quantidade de pogos na fase exploratoria ou inicial de produgiao normalmente nao passa
de dez, com separacdes da ordem de 1-10km entre eles, portanto o dado primario é muito
esparso e escasso quando se considera as dimensoes do reservatorio. As demais fontes de
dados constituem observagoes indiretas ou dados secundarios, porém presentes em toda

extensao da area de estudo.

O conhecimento das facies em todo o reservatério ¢ importante para sua modelagem
porque os atributos fisicos sao fun¢io dos tipos de rocha. Segundo Armstrong ez al. (2003),
o objetivo da modelagem do reservatério é construir um grid contendo propriedades
petrofisicas como porosidade, permeabilidade e pressio capilar, determinantes no
comportamento do reservatério durante a simulagdo de producio. Arpat (2005, pl, §1)
diz: “O fluxo em um reservatorio é em grande parte controlado pela conectividade de
permeabilidades extremas (tanto altas quanto baixas) as quais estdo geralmente associadas a
padroes geologicos que criam caminhos preferenciais de fluxo tais como os formados por

canais de areia de alta permeabilidade”.

Dentre as fontes de dado secundario, a mais difundida e empregada ¢ a sismica de reflexdo,
que fornece um campo de atributos sismicos que compreende todo o reservatério. Esses
atributos sismicos podem ser correlacionados as facies por meio do perfil de poco
chamado de sonico, por exemplo. Portanto, os atributos sismicos podem ser usados como
dados secundarios em métodos para estimativa ou simulagao de facies de reservatério.
Entretanto, a resolucao dos levantamentos sismicos da atualidade é de cerca de 10m na
direcao vertical e 50m horizontalmente, o que nao permite capturar detalhes que podem ser
importantes nas simulacdes de fluxo tais como a forma e conectividade de canais

distributarios em um reservatério do tipo leque aluvial.

Estando a quase totalidade do reservatorio inacessivel a observacido direta, sua modelagem
¢ certamente portadora de incerteza. A estatistica possui técnicas para estudar a incerteza e
assim fornece meios para caracteriza-la nos modelos de reservatoérios. No entanto, a Figura
1-1 mostra dois fendmenos aleatorios estatisticamente equivalentes, mas o fenémeno
retratado a direita, de menor entropia, apresenta estruturas espaciais, mais de acordo com o
comportamento de fenémenos naturais como nuvens ou corpos geologicos. A
incorporacao ao estudo de como uma variavel aleatéria se comporta no espaco da origem a
estatistica espacial ou geoestatistica. ~Modelar um fenémeno aleatério que apresenta

estrutura espacial é, portanto, um dos propésitos da geoestatistica.
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Figura 1-1: dois fenomenos aleatorios de mesma estatistica de primeira ordem, (A) é puramente aleatério; (B)
apresenta estruturas espaciais.
Ha muitos métodos geoestatisticos. Os chamados métodos baseados em objetos sao
capazes de reproduzir geometria explicitamente tais como lentes de areia e canais, mas sua
rigidez resulta em dificuldade em aderir as amostras. Os métodos orientados a pixel sao
flexiveis, mas aqueles cuja estrutura espacial é descrita por meio de variogramas nao
conseguem reproduzir adequadamente geometrias especificas, ou seja, as feicdoes mapeadas
tendem a ser amorfas. A chamada geoestatistica multiponto ¢ um método que é a0 mesmo
tempo flexivel (orientado a pixel) e capaz de mapear geometrias especificas porque a
estrutura espacial é descrita usando simultaneamente o arranjo espacial de multiplos pontos

e nao somente pares de pontos (variogramas).

A geoestatistica multiponto foi proposta por Journel (1992) e o primeiro algoritmo de
simula¢ao multiponto, proposto por Guardiano e Srivastava (1993). O primeiro algoritmo
com aplicagdo pratica apareceu com Strebelle (2000), portanto é um método de
desenvolvimento recente. Apesar disso, ha trabalhos com aplicagio em modelagem de

reservatorios:

e Caers ¢t al. (2001) estudaram a modelagem multiponto de sistemas turbiditicos do

Mar do Notte;

e Strebelle ef al (2002) e Caers ¢f al. (2003) modelaram canais turbiditicos em aguas

profundas a oeste da Africa;



e Harding ¢ a/. (2005) modelaram canais e lobos em um sistema misto (areias e
carbonatos) devido a variacGes de nivel do mar na evolugao geolégica do oeste

africano;

e Kenter ¢/ al. (2010) modelaram um sistema carbonatico com grande diversidade de

facies no nordeste do Mar Caspio, no Cazaquistao.

Dois desses estudos tornam-se significativos devido as semelhangas entre os ambientes
geolbgicos da Africa ocidental e do Brasil (Jungslager, 1999, p154, §1°) e o estudo dos

carbonatos ¢ relevante para modelagem de reservatérios do que se conhece por “pré-sal”.

1.1 Estado da arte em geoestatistica de reservatorios

O estado da arte em geoestatistica aplicada a modelagem de reservatérios deve ser capaz de
dar conta da heterogeneidade cada vez mais presente nos projetos exploratorios, tendo em
vista a expansao das fronteiras para reservatorios nao-convencionais. Ela também deve ser
capaz de modelar a incerteza a partit de toda informacdo disponivel por causa da
necessidade de mapear reservatérios cada vez mais comercialmente marginais. Tais
métodos ainda devem ser flexiveis o suficiente para evitar que um novo algoritmo tenha

que ser escrito a cada novo tipo de reservatorio.

Simulagdo de facies plurigaussiana: esse método gera mapas de facies a partir de
multiplas simula¢oes de campos gaussianos, normalmente dois, tornados em um mapa de
facies por um esquema de classificacio em espago gaussiano chamado regra de facies (visto
na sec¢ao 2.10.1). Permite modelar relagdes complexas de contatos entre as facies dentro do

bem estudado e amadurecido formalismo gaussiano.

Armstrong et al. (2003), em obra que é referéncia na técnica, descrevem o método em

detalhes e mostram diversos casos de simulagao de reservatérios complexos com ele.

Xu et al. (2006) apresentam uma modificagao do algoritmo e um novo parametro, chamado
de matriz dinamica de contatos, para modelagem de relagdes entre as facies tal que seja
viavel o emprego de mais de duas simulagdes gaussianas, tornando a simulagao

plurigaussiana mais flexivel.

Allard et al. (2012) propoéem uma forma para diminuir o esforco na parametrizagao do

método em que a regra de facies ¢ derivada dos dados.

Deutsch e Deutsch (2014) usam uma matriz de probabilidade de transi¢io de facies (vista

na se¢ao 2.5) como funcao-distancia para posicionar pontos representantes das facies (cada



uma, um ponto) em um espago MDS. Os pontos entao dao origem a um diagrama de
Voronoi que é usado como regra de facies, representando uma diminui¢iao do esforco de

modelagem a0 mesmo tempo em que melhora a qualidade estatistica da simulagao.

Simulagdo de facies baseada em objetos (object-based): As simulagées que geram
objetos (lentes, barras, canais, etc.) diretamente sao particularmente adequadas em projetos
de exploracdo nio convencionais com teservatorios de baixa permeabilidade (#ght vil/ gas),
uma tendéncia crescente na induastria do petréleo, na geragio estocastica de modelos de
fraturas e pequenos corpos de geometria rigida e independente (Gilman e Wang, 2011).
Simulagbes baseadas em objetos sio também usadas como fontes de imagens de

treinamento para simula¢ées multiponto (Mariethoz e Caers, 2015, p222, §5).

Simulagdo de facies orientada a processos (process-based): As realizagdoes podem ser
geradas pela simulagdo numérica das leis fisicas que governam os processos geolégicos ou
pelas analises de reprodugdes em laboratério de tais processos. Tal realismo fisico
demanda um tempo computacional proibitivo e o condicionamento aos dados ¢é dificil.
Porém, o método pode fornecer imagens de treinamento altamente realistas para a

simula¢ao multiponto, a que cabe a tarefa de condicionamento aos dados (Mariethoz e

Caers, 2015, p225).

Simulagdo de facies imitadora de processos (process-imitating): Também conhecida
por mimica de processos, forward modeling, baseada em eventos ou baseada em superficies
(surface-based). A dificuldade de obten¢ao de realizagbes inerente a simulagao orientada a
processos deu origem a um método paramétrico, mais praticavel, e tem sido preferido
aquela (Mariethoz e Caers, 2015, p226, {3) para aplicagdo em modelagem de reservatérios,

como fonte de imagens de treinamento.

Pyrcz et al. (2009) implementam um soffware, o ALLUVSIM, para gerar modelos de sistemas
fluviais com condicionamento aproximado aos dados e sugerem o emprego de um método

posterior, como siulated annealing e multiponto, para o condicionamento aos dados.

McHargue ef al. (2011) aplicam o método para construir modelos de canais sinuosos em

sistemas turbiditicos (D’Avila ez a., 2008, pp. 269-270).

Comunian e¢7 a/. (2014) modelam um aquifero no leste da Australia com técnica multiponto
cujas imagens de treinamento sio realizacOes process-imitating geradas com o software

FLUMY. Um aquifero é uma formagao semelhante em muitos aspectos a um reservatorio.

Simulagao de facies multiponto: vista na se¢ao 3.3.



Simulagdo de propriedades petrofisicas: Até agora visitou-se o estado da arte para
simulagdo de mapas de facies. Porém, isto ainda nao ¢ suficiente para completar um
modelo de reservatorio. Cada facies simulada ainda precisa estar associada a determinadas
propriedades cujo interesse depende do propodsito da modelagem. Para a caracterizagao do
reservatorio, a porosidade e a permeabilidade sao os atributos mais importantes (Pyrcz e
Deutsch, 2014, p296, §8). Naturalmente, essas propriedades ndo assumem valores
constantes dentro de uma mesma facies, por exemplo, o valor da porosidade dentro de um

canal turbiditico.

Embora sejam métodos estabelecidos, os métodos mais tradicionais de simulagao aplicaveis
a reservatorios (vistos na se¢dao 2.3) foram desenvolvidos dentro de formalismos sob os
quais ha desenvolvimentos posteriores importantes, principalmente para problemas de
modelagem multivariada. Tais métodos apresentam bom desempenho e robustez na
caracterizacao da incerteza e na simulacdo em dominios estacionarios, como dentro de uma

mesma facies.

A modelagem multivariada é particularmente importante na geoestatistica do petréleo por
causa das multiplas varidaveis normalmente disponiveis para os estudos, como a grande
variedade de atributos sismicos. Além disso, as relagdes entre a porosidade e a
permeabilidade nos pogos e entre elas e os varios atributos sismicos podem ter natureza
complexa, o que compromete o emprego de regressoes, krigagem com média local variavel,
krigagem com deriva externa ou cokrigagem. A alta dimensionalidade é outro fator que
onera a modelagem multivariada porque redunda em muitos variogramas. Existem muitas

técnicas para abordar modelagens multivariadas complexas.

Manchuk (2008) orienta a abordagem geoestatistica de dados composicionais, sobretudo
como modelar de forma independente variaveis composicionais sem que no final elas
formem totais absurdos como 110%. Embora seja problema mais comum em mineragao,

certos dados como saturagoes de dleo e agua sio composicionais.

Babak e Deutsch (2009) propoem agregar todas as variaveis secundarias em uma variavel

apenas, chamada de supersecundaria, para reduzir o problema a uma analise bivariada.

A transformacdo PCA (Pearson, 1901; Barnett, 2011, pp. 35-45) decompbe o problema
multivariado (muitos variogramas diretos e cruzados) em problemas univariados

independentes (tequerendo para estimativa/simulacio apenas os vatiogramas diretos).



A transformagao PPMT (Barnett e¢f al, 2013) descorrelaciona as variaveis priorizando a
preservagao das relagdes nao lineares observadas nos diagramas de dispersio quando se

volta ao espago original das variaveis dependentes.

A transformacio MAF (Switzer e Green, 1984; Silva, 2013) descorrelaciona os dados
priotizando a preservacio da correlacio espacial (variogramas cruzados) apos a

retrotransformacao das estimativas ou simulaces.

Barnett e Deutsch (2013) propoem o emprego da técnica ACE em geoestatistica para
reducao dimensional através da substituicdo de grupos de variaveis por fungdes de

regressao determinadas automaticamente.

1.2 Meta

A meta desta dissertacao consiste em analisar a aplicabilidade da geoestatistica multiponto a
caracteriza¢ao de reservatorios petroliferos como método para modelar facies. A parte
experimental deste estudo é composta pela simulacao estocastica de facies de geometria
complexa em dois estudos de caso, viabilizada pelo algoritmo SNESIM. O primeiro caso,
2D, trata-se de um leque submarino bem claro no levantamento sismico. O segundo, um
caso 3D com quatro leques submarinos. Ambos os casos siao tipicos reservatorios

presentes em campos maritimos brasileiros.

1.3 Objetivos

Para alcancar a meta do estudo, os seguintes objetivos devem ser cumpridos:

e Avaliar técnicas alternativas empregadas para construcio de mapas, ou volumes,

com quantificacdo da incerteza, de facies de reservatorio.

e Avaliar o método de geoestatistica multiponto quanto a aplicabilidade em

modelagem de reservatorios.

e Propor uma metodologia para emprego da geoestatistica multiponto na modelagem
de reservatorios, integrando dados exploratérios de diferentes qualidades e em grids

estratigraficos.
e Apresentar formas de obtenc¢do de imagens de treinamento.

e Propor métodos de validagao dos modelos produzidos pela simulacao MPS.



1.4 Método
1. Software:

e SGeMS® (Remy e al, 2009), software de geoestatistica que possui uma

implementagao do algoritmo SNESIM;

e GSLib (Deutsch e Journel, 1998), conjunto de programas projetados para realizagiao
de toda sorte de tarefas em geoestatistica, além de utilitirios para analise

exploratoria de dados, pés-processamentos e saidas graficas;

e IMG2GSLIB', software desenvolvido para converter imagens graficas em grids no

formato GEO-EAS (GSLib);

e CONMAP’, software desenvolvido para realizar certos pos-processamentos para

testar a qualidade das realizagdes MPS;

e Seorpts em linguagem Python listados no Anexo 3;

ii.  Dados:

e Dado de litologia (dado primario categérico) em pogos espalhados na area do

reservatério. Cada litologia corresponde a uma facies;

e Mapa de atributo sismico (dado secundario continuo) relacionado com litologia e

cobrindo todo o reservatorio;

e Interpretacio geoldgica. Ela é usada como fonte das imagens de treinamento
(correlagao espacial) e como apoio para parametriza¢io do algoritmo de simulagio.
Os pixels ou voxels da TT recebem um valor categérico (os mesmos dos pogos),
correspondentes a litologias ou facies. A interpretagao também é empregada para
dividir a area em dominios de estudo (areas a serem simuladas com imagens de

treinamento diferentes) e para dividir cada dominio em parti¢oes: areas em que a

1O IMG2GSLIB ¢ de dominio publico, cédigo-fonte aberto, gratuito e pode ser obtido do sitio
http://soutceforge.net/ projects/img2gslib

2 O CONMAP ¢ de dominio publico, cédigo-fonte aberto, gratuito e pode ser obtido do sitio

http:/ /sourceforge.net/projects/conmap



imagem de treinamento deve sofrer uma transformagao, como escala ou rotagao,

para seguir nio-estacionariedades (estruturas de grande escala).

ili.  Procedimento:

Usar a litologia dos pogos para estabelecer relagoes entre tipos de rocha e atributos
sfsmicos. Executar o algoritmo SNESIM usado a litologia dos pogos na qualidade de dado
primario, a simulagio em cada dominio. O atributo sismico, supostamente relacionado
com a litologia, é calibrado em campos de probabilidades para cada facies para o
condionamento na qualidade de dado secundario. Mais de um atributo pode ser usado,
mas o que ¢ importante para o SNESIM sdo os campos de probabilidade de facies. A
imagem de treinamento, uma para cada dominio, modela a geometria das facies. As
particbes de um dominio sao associadas a pardmetros de rotagoes e/ou escalas na imagem
de treinamento para reproduzir variagdes em alinhamento e dimensoes interpretadas no

dominio.

iv.  Resultados:

Realizagoes de facies aderentes aos dados dos pocos e a propor¢oes-alvo de facies. As
facies simuladas devem ter a morfologia esperada de acordo com o modelo geolégico «
priori. Também deve haver uma coeréncia entre o campo de probabilidade de uma facies e
os locais onde ela fora simulada nos mapas, em outras palavras: ndo se espera encontrar
uma determinada facies onde a probabilidade dela é pequena. O propésito dos mapas deve
ser considerado para validacao dos resultados, por exemplo, avaliar a conectividade entre

0s corpos para uma simulagao de fluxo.

1.5 Organizagdo da dissertagao

e Capitulo 2: visita os principais métodos alternativos para modelar facies, indo dos
mais simples aos mais complexos, conforme a preocupagao com o realismo dos
modelos aumenta e as limitagdes sao superadas. Embora de leitura opcional, este
capitulo ajudara o leitor a compreender o porqué da adogao do método multiponto

e alguns conceitos importantes usados em MPS.

e Capitulo 3: faz um breve histérico da origem e evolucdo da geoestatistica

multiponto. Também, é apresentado o principal algoritmo multiponto, o SNESIM,
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seus conceitos e teoria. O estado da arte em MPS ¢é visitado. O capitulo conclui
com o motivo da adogdo da técnica multiponto para o desenvolvimento dos

estudos de caso.

Capitulo 4: faz uma visita aos aspectos geocientificos, assaz relevantes, cujos
estudos devem anteceder qualquer passo de modelagem geoestatistica. A
compreensao da natureza fisica do que se esta tentando modelar ¢ importante

porque o modelo de estrutura espacial da técnica multiponto tem significado fisico.

Capitulos 5 e 6: apresentam os desenvolvimentos de dois estudos de caso: uma
modelagem 2D e outra 3D. A modelagem 2D objetiva facilitar a compreensao da
técnica multiponto, sua parametrizacao e seu proposito através do estudo de um
reservatorio exemplar didatico, ndo obstante caso real. A modelagem 3D é um
estudo mais completo, de outro reservatorio real, mais complexo, para investigar a
ado¢do da técnica multiponto em modelagem geoestatistica de reservatorios

petroliferos.

Capitulo 7: Os resultados das simulagoes sdo apresentados, verificados e discutidos.
Os problemas e limitacdes encontrados durante o emprego do método proposto

sao discutidos.

Capitulo 8: Sio apresentados conclusdes e trabalhos futuros para resolucio dos

problemas encontrados durante a execugao do método proposto.
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Capitulo 2

Revisdo Bibliografica

Um mapa de facies é obtido pela aplicagio de um método para prognosticar, estimar,
simular ou de outra forma predizer, a facies em um local desconhecido a partir de valores
amostrais e modelos de predi¢ao. Koltermann e Gorelick (1996) fazem uma revisio de
ampla gama de métodos para o mapeamento de heterogeneidades em aquiferos. O
interessante dessa revisao ¢ que o problema de modelar um aquifero é andlogo em diversos
aspectos ao de modelar um reservatorio, como quanto a génese e a natureza fluida do

recurso natural de interesse.

Segundo esse trabalho, os métodos podem ser agrupados segundo a taxonomia ilustrada na

Figura 2-1, onde se destaca o grupo a que pertence o método multiponto.

| Imitagido de estruturas | I Imitagdo de processos | I Descritivo

Métodos Métodos que Métodos de Modelos de Métodos Modelos
estatistico- imitam padroes calibragao de processos localizados conceituais e
espaciais de sedimentagao modelo de aquifero geologicos interpretativos

Figura 2-1: taxonomia de métodos de mapeamento de subsuperficie, onde se destaca o grupo da
geoestatistica multiponto, extraido de Koltermann e Gorelick (1996, p2621, fig.2).
Os métodos da estatistica espacial, ou geoestatistica, formam um grupo atraente por causa
da sua versatilidade, com pouca limitagao quanto a dimensionalidade e escala das fei¢oes
(Tabela 2-1). Convém chamar aten¢ado quanto a importancia dos dados 1D, que na

industria do petrdleo se referem a pogos, a fonte primaria de dados.

Ainda, os métodos podem ser agrupados segundo as técnicas orientadas a pixels e baseadas
em objetos. Métodos orientados a pixels preveem um valor, categdrico ou continuo, por
itera¢do, assim a formagao de corpos geoldgicos depende dos dados e dos parametros do
método. Métodos baseados em objetos simulam corpos geoldgicos diretamente por
iteracdo, pois sao os parametros desses objetos que siao simulados. Métodos baseados em

objetos s6 podem predizer facies.

Entao MPS é um método:



e Orientado a pixel;

e para reproducao estrutural (reproduz formas...);

12

e gcoestatistico (... a partir de um modelo de incerteza com componente espacial...);

® nio-gaussiano (... nAo paramétrico...);

e baseado em indicadores (... definido por probabilidades do valor estar abaixo de

determinados valores de corte).

A Tabela 2-2 mostra toda a heterogeneidade de reservatérios em diversas escalas que pode

ser mapeada.

Atributos
Necessita . -
. , . Dimensoes da Escalas de
Categoria Método Metas imagem . -
2. imagem heterogeneidade
geoldgica
. feicGes
.. . entrada para o modelo de dguas . -
Descritivo Ronation A sim 1a3 estratigraficas a
subterrineas .
bacias
elementos modelo tridimensional de facies e sim 2ou3 regime de fluxo a
arquiteturais geometria sedimentar canais
Imitagao de . melhor interpolador linear nao ~
¢ krigagem potad nao 1a3 todas
estruturas tendencioso
(estatistica)
. diversos mapas gaussianos de ~
Gaussiano Pas ga niao 1a3 todas
heterogeneidade
nao-Gaussiano
diversos mapas nio-gaussianos de
(indicadores) heterogeneidade nio 1a3 todas
. diversos mapas ou processamento
(simulated L S . N
. para adicionar fei¢bes geologicas nao 1a3 todas
annealing)
relagoes geométricas de unidades .
(booleano) coes 8 L sim 2a3 todas
permedveis
. feicoes
(cadeias de sequencias preferenciais de facies nio 1a3 estratig aficas
Markov) 9 p 8r
L fei¢oes
Imitagdo de estrati géﬁcas a
estruturas (padroes caminho aleatério redes de canais sim 2 (areal) ou 3 c;grnais
de sedimentacio)
canais a ambientes
avulsio aleatéria padrdes canais x virzea sim 2 (segdo) ou 3 deposicionais
Lo feicGes
» entender distribui¢bes de . 2 (areal ou 60
analitico - sim - estratigraficas a
tamanho de grao se¢io) .
bacias
ambientes
estratigrafia reproduzit estratigrafia sismica sim 2 (se¢ao) deposicionais a
bacias
Imitagdo de
processos cokrigagem ou melhor reconciliagiao aos dados ~ . .
. oS - T nao 1a3 canais a bacias
(aquiferos) otimizag¢ao hidrogeoldgicos
Imita¢ao de fluxo de fluidos e - ) .
¢ entender a fisica do fluxo de dgua . 2 (areal ou poros a ambientes
processos transporte L sim N S
. . em superficie e transporte se¢do) deposicionais
(geologia) sedimentar
. entender a formagao da bacia e . . .
multiprocesso sim 3 canais a bacias

mecanismos de preenchimento

Tabela 2-1: qualificacio de diversos métodos para obten¢do de mapas de facies, onde se destacam os

métodos geoestatisticos, retirada de Koltermann e Gorelick (1996, p2622, tab. 1).
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. Ambientes . Feicoes Feicoes de
Escala: Bacia S Canais T ; Poros
deposicionais estratigraficas regime de fluxo
Escala -
aproximada (m) 10 100 10> 10> 10 10" 10*  10° 10"
Feicoes Geometria da Facies Geomettria de abundancia de Estruturas Tamanho,
geologicas bacia, geometrias  multiplas, canais, tipo e estruturas sedimentares forma, selecio,
de estrato, relagdes entre extensiao do sedimentares, primarias: otientacao,
descontinuidades  fécies, feicdes acamamento, tipo de ondulacdes, composicio,
em litofacies, morfoldgicas. litologia, estratificagio, estratificagao cimentagao,
trends regionais conteudo féssil.  gradacio. cruzada, argilas
de facies. lineacdo, intersticiais.
laminagao,
deformagio
sedimentar
suave.
Heterogeneidade ~ Falhas (selo), Fraturas Frequéncia de Limites de Processos Procedéncia,
afetada por dobramento, (abertas ou dep6sitos de depdsitos, diagenéticos diagénese,
controles fechadas), folhelho e canais menores,  irregulares, mecanismos de
externos controles geometrias de batras, dunas. mecanismos de transporte de
(tectonica, nivel intrabaciais (na corpos de transporte de sedimentos.
do mar, historia dindmica de folhelho, sedimentos,
climatica), #rends fluidos e composicio do bioturbagio.
de espessura, mecanica aporte
discordancias. deposicional). sedimentar.
Técnicas de Mapas, Mapas, segoes Afloramentos, Afloramentos, Amostra lateral,  Secao delgada,
observagio / levantamentos geologicas, tomografia, perfis amostra lupa,
mensuragio s{smicos, se¢oes petfis perfis litolégicos e manual, fragmentos
geologicas. litologicos e litologicos e geofisicos. afloramentos. individuais,
geofisicos, geofisicos. analise de
levantamentos agregado.
sfsmicos.

Tabela 2-2: heterogeneidade sedimentar em diversas escalas. Retirado de Koltermann e Gorelick (1996,

2.1 Classificagao direta

p2621, fig. 1).

Trata-se do método mais simples para obter um mapa de facies. Os valores de um mapa

qualquer, por exemplo, obtido por krigagem ordinaria, sio classificados através de um

esquema de decisio em fungdo dos valores.

2.1.1 Tabelas de valores

O caso univariado requer uma tabela simples. A Tabela 2-3 representa um exemplo de

tabela que mapeia valores de radioatividade em unidades API para facies, de acordo com

Dewan (1983, p51, §§1-2).
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raios gama (APIU) facies
até 20 0 (outras)
20a 30 1 (arenito)
30a 75 2 (arenito argiloso)
acima de 75 3 (folhelho)

Tabela 2-3: exemplo de tabela de classificagdo em facies com uma variavel.

O caso bivariado requer uma tabela um pouco mais elaborada. A Figura 2-2 mostra um
exemplo em que porosidade e resistividade sdo usadas para estabelecer duas facies
diferentes para o arenito que podem ser usadas, por exemplo, para estimar a reserva de

hidrocarbonetos.

2
(areia com HC)

resistividade
0 (outro)

(areia com agua)

porosidade

Figura 2-2: exemplo de tabela de classificagio com duas variaveis.

2.1.2 Diagrama ternario

Para casos de trés variaveis, em que elas formam uma soma de valor constante, a
classificacdo direta pode ser feita através de um diagrama ternario. O lugar geométrico
do R3de todos os pontos com coordenadas positivas e cuja soma é um valor constante é o
que se chama 2-simplexo (Manchuk, 2008, pp. 5-6), um triangulo. A Figura 2-3 ilustra um
2-simplexo em que a soma das trés variaveis ¢ 3. O “2” de 2-simplexo quer dizer que

apesar de haver trés variaveis, o problema ¢ implicitamente bidimensional.

Figura 2-3: exemplo de um 2-simplexo. Os eixos correspondem a trés variaveis quaisquer.
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O diagrama ternario nada mais é do que um 2-simplexo e por ser fundamentalmente
bidimensional fica facil para o intérprete ou modelador visualizar e estabelecer um sistema
de classificagao tabular com trés variaveis. A Figura 2-4 ilustra um diagrama ternario

modelado de forma muito simples, com apenas quatro facies para facilitar a compreensao.

Um equivoco comum, ao se deparar com um diagrama ternario, é pensar que as variaveis
(chamadas de end members no jargado técnico) encontram-se mapeadas nas arestas do

triangulo, quando na verdade deve-se imaginar o 2-simplexo, pois as variaveis estdo

representadas pelos eixos coordenados do R*. O que esti mapeado na face do tridngulo
sao as facies. No exemplo, a radioatividade fora disposta ao longo do eixo vertical, entao
as duas facies de baixa radioatividade estdo na parte baixa do triangulo. No exemplo da
Figura 2-4, os planos correspondentes a um valor de raios gama, GR = 25, e a um valor da
razao entre os tempos de transito cisalhante e compressional do perfil sonico (Dewan,
1983, p168, §4), t./t. = 1,7, interceptam o triangulo no ponto indicado, estabelecendo assim

a classificacao em arenito.

2 0: outro
(a) 1: arenito

2: pelito

3: carbonato
0
1
(B) GR=25
(c) 3
t/t.=1,7

Figura 2-4: exemplo de diagrama ternario para classificagdo em facies. As linhas (a) e (b) sao onde planos
correspondentes a valores de vatidveis intersectam o 2-simplexo. (c) é o ponto onde as duas linhas se

encontram, estabelecendo qual facies corresponde aos dois valores indicados.

2.1.3 Alta dimensionalidade

Quando o nimero de variaveis é quatro ou mais, se deve considerar o emprego de técnicas
avancadas para lidar com problemas de estimativas multivariadas. Dubois ez @/ (2000)
comparam quatro métodos para o problema de classificagio em facies rochosas com alta
dimensionalidade: regra de Bayes (Bayes’ rule), 16gica nebulosa (fuzzy logic), k-means e rede
neuronal (weural network). Praxedes (2014) propde gerar uma arvore de decisao para

classificar rochas a partir de multiplas variaveis através de algoritmo genético.
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2.2 Krigagem nao linear

A classificagdao direta tem o apelo de ser um método intuitivo e direto para obter-se um
mapa de facies, entretanto a classificagao feita assim nao leva em consideragao a incerteza

bl

o que é importante quando um projeto esta em fase exploratéria ou no inicio da producao.

A krigagem ndo linear recebe este nome porque é uma forma de krigagem que estima
valores ou uma distribuicao de probabilidades, a partir de uma transformacao nio linear
nos dados originais. Mas o ponto relevante aqui é que a krigagem nio linear é um método
relativamente simples que pode ser usado para quantificar a incerteza associada a

estimativa.

Com uma distribui¢do em cada local estimado e um pos-processamento, pode-se obter um
mapa de facies. Por exemplo, estipula-se que se a probabilidade do valor de raios gama ser
menor que 40 APIU exceder 70% entdo o local é classificado como arenito. Para uma
mesma krigagem, pode-se ter mapas de facies diversos para diferentes valores de corte, o

que ¢ relevante para tomada de decisao.

2.2.1 Krigagem multigaussiana

Um dos produtos da krigagem ¢é naturalmente a estimativa (z*) e outro, a variancia de

krigagem (o), que ¢ minimizada pelo estimador (Goovaerts, 1997, pp. 125-127).

Uma distribuicio gaussiana é parametrizada por sua média (m) e seu desvio padrio (o)

(Figura 2-5).

]

p m

Figura 2-5: a distribui¢do (p.d.f.) gaussiana e seus parametros: 7 ¢ a média e o é o desvio padrao. p é a
probabilidade de ocorréncia do valor x.
Se os valores amostrais tiverem uma distribui¢do gaussiana, pode-se entio estimar uma
distribuicao gaussiana em um local nao amostrado simplesmente fazendo a média igual ao
valor estimado e o desvio padrao igual a raiz quadrada da variancia de krigagem, de acordo
com Soares (2006, p117, §7). Naturalmente, os dados devem estar transformados para uma

distribuicao gaussiana global, comumente a distribuicao normal padronizada (m=0, 6=1) e
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assume-se que as variaveis normais Y(u) e Y(u+th) sejam bigaussianas, trigaussianas, etc.,
dai o nome krigagem multigaussiana, também conhecida por MGK. Em rigor essa

multigaussianidade deve ser testada (Goovaerts, 1997, pp. 271-272).

Como o produto da estimativa é uma distribuicio gaussiana, faz-se necessario
retrotransformar a distribui¢ao local (Figura 2-6) para determinar-se que valor original
corresponde a probabilidade de determinado quantil (ex. mediana) no espago gaussiano,
efetivamente transformando o quantil. Fazendo-se o mesmo procedimento para todos os

quantis determina-se a c.c.d.f. no espago original.

c.d.f. original global c.d.f. gaussiana global

p

x y
c.c.d.f. original c.c.d.f. gaussiana

Figura 2-6: transformando uma c.c.d.f gaussiana em uma c.c.d.f. original. Apenas um quantil foi
transformado. x sdo valores originais, y sao valores gaussianos e p, probabilidades da varidvel regionalizada

X(u) ou Y(u) ser menor do que x ou y.

2.2.2 Krigagem de indicadores

Na krigagem multigaussiana, hd apenas um variograma, que ¢ modelado a partir dos dados
normalizados. Assim, nao ¢ possivel modelar o comportamento espacial das diversas
classes de valores, que naturalmente pode variar. Por exemplo, valores extremos tendem a

ser mais erraticos e menos espacialmente conexos.

A krigagem de indicadores, conhecida por IK, (Goovaerts, 1997, pp293-297) ¢ um método

de krigagem nido linear que estima uma distribuicdo ndo paramétrica, ou seja, a partir de
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pontos discretizantes da c.c.d.f. Um indicador é uma regra légica que define uma variavel

binaria. Eis um exemplo de indicador:

1: Z(u,) < z,
i(u,2) =

0: caso contrario

Onde:
e u:um local amostral;
e Z(u,): valor da variavel em uma amostra;

e 7 valor de corte.

Interpretacao desse indicador: o valor da variavel-indicador ¢ 1 se o valor z no local
amostral u, for menor ou igual ao valor de corte z, ou 0 caso nao. Assim, a quantidade de
amostras marcadas com “uns’ relativa ao total estabelece a probabilidade global dos
valores serem menores ou iguais ao valor de corte. Quanto mais indicadores, maior o

detalhamento da distribuicio.

Os indicadores entdo podem ser usados para definir uma func¢ao de distribuicao acumulada
(c.d.f) global. A Figura 2-7 mostra um exemplo de c.d.f. interpolada linearmente a partir

das probabilidades de dois indicadores, t, e t,.

100%

0% :
min. t t, max.

Figura 2-7: exemplo de c.d.f. definida com indicadores.

De acordo com Soares (2006, p109, §3), o valor esperado de uma variavel-indicador é a
probabilidade associada ao indicador. O indicador assume os valores 0 ou 1 nos locais das
amostras porque nessas posi¢oes ha certeza de que o valor é acima ou abaixo do valor de
corte respectivamente. A probabilidade correspondente a um valor de corte em um local

sem amostra pode entao ser estimada através da krigagem dos valores do respectivo
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indicador (0s e 1s) disponiveis nos pontos amostrais, usando o chamado variograma de

indicador (Soares, 2006, p109, §7) para montagem das matrizes de krigagem.

A Figura 2-8 ilustra o processo da IK. Nesse exemplo, para facilitar a compreensao, os
variogramas sao isotropicos e as quatro amostras estio equidistantes, assim elas recebem o
mesmo peso, fazendo a krigagem equivalente a uma média aritmética. Para cada amostra,

ha os dois indicadores representados pelos circulos empilhados.

c.d.f. local

(o) = ) A i (utg)
100%

o 66 - -
50% |------
g0 .

I; (ug)* = 0,50 min. t; t, max.

I;(up)" = 0,75

Figura 2-8: ilustracdo do funcionamento da krigagem de indicadores. ug: local sem amostra; Ix(ug)*:
probabilidade associada ao indicador £ a ser estimada; Ay peso de krigagem da amostra a; Ix[us]: probabilidade
associada ao indicador £ na amostra o (0 ou 1).

A c.d.f. local é entao montada estimando as probabilidades associadas para todos os valores
de corte. Como ¢é necessario modelar um variograma para cada indicador, pode-se modelar
de forma independente o comportamento espacial para cada classe de valores, sobretudo se
a distribuicio tiver assimetria elevada. Entretanto, isto redunda em um maior esfor¢co de
modelagem e maior demanda computacional por causa das multiplas krigagens, uma para
cada indicador. Além disso, quanto mais indicadores, mais violagdes de relacao de ordem a
serem corrigidas, o que invalida o propdsito de usar mais valores de corte (Pyrcz e

Deutsch, 2014, p311, §2). Uma orientagio pratica ¢ limitar o total de indicadores a quinze’.

Uma forma de simplificar a variografia ¢ através da krigagem de indicadores pela mediana
(Deutsch e Journel, 1998, pp78-79) em que se usa como valor de corte a mediana enquanto
que os variogramas para os demais indicadores tém seus patamares (s/)) ajustados as novas

covariancias, mas proporcionais ao variograma do indicador-mediana.

3 Aula da disciplina Geoestatistica Nao Linear ministrada pelo Prof. Joao Felipe C. L. da Costa, em
P p p

01/09/2014, na UFRGS.
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2.3 Simulagdo sequencial

A Figura 2-9 ilustra algumas amostras (circulos vermelhos) de um fenémeno real
unidimensional Z(u), presente em todos os locais # e representado pela linha preta

aleatoria. Deseja-se obter um mapa continuo que represente essa realidade.

Z(u)

Figura 2-9: amostras (circulos vermelhos) de um fendmeno unidimensional Z(u) em determinados locais #.

A linha continua representa valores desconhecidos do fené6meno.

Uma primeira abordagem ¢é modelar o fenomeno através de interpolagdo e extrapolacao
apoiadas nas amostras, usando um método qualquer, por exemplo a krigagem (Figura 2-10)

que é um método geoestatistico, ndo tendencioso com erro minimo para interpolagio.

Z(u)

Figura 2-10: estimativa por krigagem (linha laranja) do fenémeno aleatério Z(u) da Figura 2-9. As amostras

520 os circulos vermelhos.

Indo um passo adiante, a krigagem nao linear pode ser usada para produzir um modelo de
incerteza do fenémeno (Figura 2-11). Além do valor estimado (linha azul continua), ha em

torno dele uma banda de incerteza, representada pelas linhas limitrofes em verde.

Z(u)

Figura 2-11: estimativa da incerteza de um fenémeno com krigagem nio linear. Linha azul continua: valor
estimado; limites em verde: banda de incerteza; secao A: c.c.d.f. estimada longe de amostras, de maior

dispersao; segao B: c.c.d.f. estimada proxima de uma amostra, de menor variancia.
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Esse modelo de incerteza é muito util e pode ser usado inimeras maneiras, inclusive para
produzir mapas de facies arguindo esse modelo. Por exemplo, classificar como facies
portadora de petréleo mével (que pode ser produzido) os pontos do modelo onde a c.c.d.f.
acusar que a probabilidade da razdo S, /S, ser menor que 0.6 para um nivel de confianca de

80% ou mais, seguindo formulagdes empiricas propostas por Dewan (1983, pp. 89-93).

Um dos usos particularmente interessantes desses modelos de incerteza é para condicionar
uma simulag¢do estocastica (Ripley, 1987), também conhecida por simulacaio de Monte
Carlo. Esses modelos produzem mapas que reproduzem os valores, o histograma e o
comportamento espacial das amostras, ou seja, possiveis cenarios da realidade (Soares,
2000, p. 157, §5). Isto se chama simulagdo geoestatistica. Cada um desses mapas pode ser
chamado de realizagao. Os algoritmos sequenciais de simula¢ao condicionam a c.d.f. local
com dados amostrais e com valores previamente simulados. A c.c.d.f. é entdo usada para
sortear o valor no local sendo simulado. O préximo valor a ser simulado é escolhido

aleatoriamente, isto ¢ conhecido por caminho aleatétio (random: path).

A Figura 2-12 ilustra uma possivel realidade (realizagao) do fenomeno do qual se conhece
algumas amostras (circulos vermelhos) e um modelo de incerteza, representado pela banda
de incerteza delimitada pelas linhas em verde. O valor (linha preta) flutua aleatoriamente

dentro dessa banda.

Z(u)

)

Y

Figura 2-12: uma das possiveis realidades de um fenomeno Z(u). A linha preta aleatéria representa uma
simulagido de Z(u).
SISIM e SGSIM siao os principais algoritmos de simulagdo sequencial geoestatistica
biponto, respectivamente baseados na krigagem de indicadores e krigagem multigaussiana
para estimar as c.c.d.f. A Figura 2-13 ilustra duas tipicas realiza¢oes de permeabilidade,
comumente denotada por £ na industria do petréleo, produzidas pelo algoritmo SGSIM,
onde se identifica a falta de estrutura espacial dos valores extremos decorrente da maxima

entropia, uma propriedade do modelo multigaussiano (Arpat, 2005, p8, §4). Assim, corpos
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que seriam corredores e barreiras de fluxo (extremos de permeabilidade) nao podem ser

simulados adequadamente com esse método.

S

[ a] SGSIM realization 1

¥

- '-l' -] Al

RS A

[ b] sGsIMrealization 2

=,

Figura 2-13: exemplos de realizagdes de SGSIM, retirado de Arpat (2005, p9, fig. 2.1).

A Figura 2-14 ilustra duas realizagdes do SISIM, onde se reconhece que os extremos de

permeabilidade ja formam corpos por causa do modelo de indicadores. A possibilidade de

modelar um variograma para cada indicador permite controlar o tamanho e a anisotropia

de tais corpos.

[ a] SISIM realization 1

Low k

"

[b] SISIMrealization 2

Figura 2-14: exemplos de realizagdes de SISIM, retirado de Arpat (2005, p11, fig. 2.2).

Xu (1996) propde um método, conhecido por LVA (Locally 1 arying Anisotropy), para fazer

variar a anisotropia do variograma e para tentar reproduzir estruturas curvilineas, por

exemplo, de chaminés vulcanicas hospedeiras de depdsitos de diamantes.

Soares (2001) propde uma extensio da SGSIM, chamada de Simula¢ao Sequencial Direta

(DSSIM), que dispensa uma transformacao prévia dos dados, dessa forma evitando os

problemas dela decorrentes como a maxima entropia ou multiplicagiao de variogramas. Na

DSSIM, para simular um valor:
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1. Faz-se a krigagem sobre os dados originais e dados previamente simulados para
obter z(u)* e a varidncia de krigagem estandardizada (variograma com s/

estandardizado), o°,(u,);

1.  Faz-se y(uy)* = @(z(uy)*), onde ¢ é a anamorfose entre o espago original e o espago

normal N(0,1), obtida a partir dos dados amostrais originais antes da simula¢ao;

iii.  Uma c.c.d.f. gaussiana com média y(u,)* e desvio padrio o, (u,) é entao definida:
G(y(uy)*, ou(uy);

iv.  Sorteia-se um valor de probabilidade a partir da distribuicao uniforme do intervalo
[0, 1], 3

v.  Faz-se y(u)® = G'(p);

vi.  Obtém-se o valor simulado em espaco original, z(u,)* = ¢ (y(u,)").

A Figura 2-15 ilustra uma comparagdo entre a DSSIM (esq.) e a SGSIM (dir.) em uma
realizacdo condicionada aos mesmos dados (Walker Lake), onde se nota com aquela a

melhora da conectividade entre os valores altos e baixos.

Figura 2-15: realizagbes DSSIM (a) e SGSIM (b), retirado de Mariethoz e Caers (2015, p55, fig. 1.4.3).

Contudo, os métodos geoestatisticos classicos nao modelam explicitamente
relacionamentos entre as facies e que morfologia elas devam assumir, o que seria desejavel
para simular elementos de geometria intricada. Um exemplo disso é restringir que facies
podem fazer contato com qual facies ou ainda que determinada facies deve assumir a forma

de canais.
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2.4 Simulag¢do de campos de probabilidades (p-field)

A simulagdo de campos de probabilidades (Srivastava, 1992) difere das simulagdes
sequenciais no que tange ao condicionamento das c.c.d.f. Nesta forma de simulagao, as
c.c.d.f. sdo condicionadas apenas as amostras iniciais. Assim, as c.c.d.f. ndo precisam ser
estimadas novamente a cada simulagdo de um valor. Nas simula¢des sequenciais, o

condicionamento inclui valores previamente simulados.

Esse tipo de simulagdo tem potencial de ser mais rapido computacionalmente, inclusive
podendo ser massivamente paralelizada, entretanto ha sensibilidade dos resultados quanto
ao tamanho da area de estudo em relagdo ao alcance do variograma entre outros fatores

(Srivastava, 1992, p4).

2.5 Cadeias de Markov

Em geoestatistica, as Cadeias de Markov (Doveton, 1994) sio usadas para capturar
probabilidades de transi¢cdes entre facies, por exemplo, a partir de sequéncias de litologias
em pogos. Tais probabilidades de transicdo podem entao ser usadas na predi¢io de

sequencias.

A Figura 2-16 ilustra a ideia das Cadeias de Markov. Na matriz de probabilidades (d), vé-se
que a probabilidade de transicio de A para B ¢é zero, de acordo com o sentido de leitura de
litologias do pogo (b), que efetivamente funciona como uma imagem de treinamento 1D.
De fato, a transicio da facies A para B nio acontece, embora o contririo sim: na Figura
2-106, a facies B aparece trés vezes e, em duas vezes, A é a facies que a segue, ¢ a propria

facies B a segue na transicdo restante.

As probabilidades lidas podem entao ser usadas para condicionar simulagoes.
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Figura 2-16: ilustracdo do funcionamento das Cadeias de Markov, retirado de Doveton (1994, p56, fig. 1).
(a): coluna litol6gica com as facies A, B, C e D; (b) sentido de contagem de transi¢Ges de facies; (c): matriz
com as contagens de transi¢Ges; (d): matriz com as probabilidades de transicio.

As Cadeias de Markov nio sio normalmente usadas como um método em si. Elas sio
interessantes para modelar sequéncias estratigraficas ciclicas de forma geral. Um método
geoestatistico, em um passo posterior, normalmente deve ser empregado dentro de cada

camada para quantificar a incerteza de alguma propriedade, tal como sugere Doveton

(1994, p63, §2).

Segundo Koltermann e Gorelick (1996, p2631, §1°), o uso de Cadeias de Markov em casos
2D e 3D é dificil. A técnica contudo é relevante, dada a importancia de 1D na industria do

petroleo (pogos).

2.6 Simulated annealing

Annealing é uma palavra inglesa que significa “temperar”, no contexto da ciéncia dos
materiais. O processo da témpera consiste em fundir um material e resfria-lo, de forma
controlada, tal que um arranjo molecular especifico final, diferente do inicial, seja atingido e
assim alguma propriedade mecanica do material seja alterada para um valor-alvo, por

exemplo, rigidez de determinado grau.
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Essa ideia fora transposta para o mundo da geoestatistica, em que um “material” (conjunto
de valores) pode ser “derretido” e “resfriado”, promovendo um rearranjo das “moléculas”
(valores simulados) de forma a otimizar uma fungdo-objetivo. O calor (movimento
molecular aleatério) é representado por uma perturbacio aleatéria dos valores. Como os
valores sio apenas rearranjados, a estatistica de primeira ordem ¢ preservada, porém, a
aderéncia ao variograma ou a preservagao de correlagdes, caso requeridas, devem ser

fatores na funcao-objetivo.

Assim, simulated annealing é usualmente empregado como poés-processamento dos produtos
de outro método, por exemplo realizacbes booleanas (se¢ao 2.7), para melhorar o
condicionamento as amostras (Deutsch e Cockerham, 1994) ou para diminuir a entropia
das realizagoes da SGSIM e SISIM (Deutsch e Journel, 1998, p158, §4). Deutsch e Journel
(1998, p158, §1°) ainda sugerem que a técnica tem potencial para introduzir geometria
complexa em realizagdes biponto, pois emprega imagens de treinamento para estabelecer as
probabilidades de transicao entre as facies e a funcgao-objetivo pode incluir controles

estatisticos como covariancias multiponto (Guardiano e Srivastava, 1993).

A Figura 2-17 mostra uma realizagao gerada pela SISIM ajustada com sizulated annealing.

Figura 2-17: p6s-processamento com simulated annealing, retirado de Koltermann e Gorelick (1996, p2630, fig.

9). (a): realizacio SISIM; (b): a mesma realizagdo pos-processada com simulated annealing.

2.7 Simulag¢do com Conjuntos Booleanos

Os conjuntos booleanos — Matheron (1975) e Chiles e Delfiner (1999, pp. 545-561) — sao
uma abordagem inicial, baseada em objetos, para simular um mapa de facies capaz de
conter geometria complexa. A ideia é encaixar formas em conjuntos de pontos seguindo
algumas regras logicas, tal como “forma X deve passar por trés pontos”, tal como ilustrado

na Figura 2-18.

Os pontos podem ser os dados dos pocos e as formas podem ser elementos geométricos

de reservatorios, tais como lentes de areia, canais, lobos, etc.
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_ F (b)

Figura 2-18: simulacio de conjuntos booleanos, modificada de Matheron ez a/. (1987, p595, fig. 2). (a):
amostras; (b): realizacdo.
Segundo Matheron ez al. (1987, p591, §8), este método ndo honra bem os dados quando os
corpos tém que passar por mais de um pogo. Para simular corpos menores e com
geometria rigida para compor modelos de fraturas, os conjuntos booleanos sao eficazes
(McKenna e Reeves, 2000, p177, §5). A modelagem de fraturas, tanto as naturais quanto as
induzidas pelo fraturamento hidraulico, ¢ importante em projetos de explora¢ao como gas

de xisto (Meyer e Bazan, 2011) e reservatorios fechados (Hofman ez a/., 2013).

2.8 Simulacdao com Modelos Genéticos Aleatorios

A palavra “genético” aqui remete a ideia de formagao, ou génese, de um depodsito
sedimentar. O método dos modelos genéticos aleatérios (Jacod e Joathon, 1971) é um
desenvolvimento do método légico dos conjuntos booleanos no sentido de modelar a
sucessao das facies nos processos de deposi¢ao. Fatores geolégicos como lamina d’agua,
taxa de deposi¢ao e subsidéncia sio considerados, desta forma o método produz um

modelo geologicamente mais realista.

A Figura 2-19 ilustra o funcionamento do processo. Objetos booleanos, lentes neste caso,
sao simulados em espago deposicional (x, y, t), onde 7 ¢ o tempo geoldgico, seguindo uma
distribuicao, de forma semelhante aos conjuntos booleanos em espago métrico (x, y, z).
Tanto as posi¢Oes das lentes quanto os parametros de geometria podem ser simulados. As
lentes sao interpretadas como sendo eventos deposicionais com uma taxa de deposi¢ao
(dz/dt) deveras maior do que a taxa da outra ficies, por exemplo, em um sistema

turbiditico.
Seja:

e ) aespessura de uma lente em determinado local (x, y) depositada em determinado

tempo geoldgico 7
e ;s um valor constante, nesse caso, com h >> g;

e /uma linha vertical em uma posigao (x, y);
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® uma regra booleana que define dz/dt = b e a facies de lente onde a linha /intersecta

a base de uma lente e dz/dt = a e a outra facies caso contrario.

Assim, um modelo de deposi¢ao, z(t), em um dado local (x, y) pode ser obtido. Esse
modelo esta representado pela fungdo a direita na Figura 2-19. Lentes sdo simuladas em
espago deposicional (x, t) e dao origem a um modelo de deposi¢ao sedimentar z(t) ao longo

de uma linha /em determinado local x.

ta

X 2(t)

Figura 2-19: modelos genéticos aleatérios, modificado de Jacod e Joathon (1971, p. 269, fig. 3). x sio locais
no espago. /: espessura de uma lente em um local x. 7 ¢ o tempo geoldgico (deposicional).  é a profundidade.
Na Figura 2-20, ha um exemplo da integragao de todos os modelos de deposi¢ao ao longo
de uma segdo. As lentes, j4 em espag¢o métrico (X, y, z), a0 0s corpos em cinza. Devido
aos modelos de deposi¢do, todas as posi¢Oes finais acima das lentes acompanham a
deformagao introduzida por elas. Entdo, o resultado é um mapa com realismo
estratigrafico.  As deformagdes independentes das lentes, como as originadas por
subsidéncia, soerguimento e movimentos tectonicos, podem ser modeladas definindo uma

profundidade inicial g diferente para cada local.
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profundidade

Figura 2-20: objetos booleanos em espago métrico através do método dos modelos genéticos aleatérios,
retirado de Jacod e Joathon (1971, p. 274, fig. 7).
Entretanto, segundo Matheron ez al. (1987, p592, §2), este método possui um numero
muito grande de parametros para serem estimados, o que o torna dificil usa-lo na pratica.

Além disso, nao captura com exatiddao as sequéncias estratigraficas observadas nos pogos.

2.9 Simulag¢do Gaussiana Truncada

Os métodos dos conjuntos booleanos e dos modelos genéticos, apesar de capazes de
reproduzir geometrias diversas, nao permitem modelar a variabilidade espacial. Isto imp&e
severa restricao para construcao de modelos de facies para aplicagao pratica. Além disso,
segundo Guardiano e Srivastava (1993, p141, §3), a abordagem booleana dificilmente

produz realizagdes que honrem todos os dados em seus locais exatos.

Para ultrapassar as limitacdes dos métodos anteriores, Matheron ef al. (1987) propdem o

método das gaussianas truncadas.

A Simulacao Sequencial Gaussiana (Deutsch, 2002, pp. 162-166) é amplamente empregada
com sucesso para simular varidveis continuas, tais como teores de um determinado minério
ou valores de porosidade em um reservatério homogéneo, porém um dos passos desse tipo
de simulacdao geoestatistica envolve uma transformada inversa, o que nao ¢ possivel com

uma fungao sobrejetora, como ¢ o caso da func¢io que define os indicadores.

Para enquadrar o bem-sucedido método gaussiano ao mundo dos litotipos, Matheron e7 /.
(1987, p592, §5) colocaram os valores de corte dentro do espago gaussiano, de acordo com

a Equacao 1.
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T = ) kL@ =) k- 1gy (V)
k=1 k=1

Equagio 1: indicadores em espaco gaussiano.

onde:
e T(u): facies no local #
e k:identificador numérico da facies (ex.: 1=arenito, 2=folhelho, 3=marga, etc.);
e I (u): indicador (0 ou 1) da facies £ no local #
®  Y(u): valor gaussiano no local #
e a:valores de corte em espago gaussiano;

e 1,(x): notagao de um tipo de indicador que vale 1 se x pertence ao conjunto .4 e 0

caso Nao.

Segundo Armstrong ez al. (2003, p4, §1), os valores de corte @« da Equagao 1 sio calculados
de forma que as areas delimitadas por eles (Figura 2-21) sob a curva da distribuig¢ao sejam
as propor¢oes-alvo de cada facies. A Figura 2-21 ilustra a separa¢ao, no espago gaussiano,

de trés facies em determinados valores de corte.

p.d.f. dos dados gaussianos

I 1 I I 1

m A .
L —ll i

aTxare |
| A )\ |
| | |

30% arenito  40% folhelho  30% marga

Figura 2-21: facies em espaco gaussiano, retirada de Armstrong ef a/. (2003, p4, fig. 1.3).

Assim, nao ¢ necessaria uma transformada inversa ao espago original da variavel de
entrada. Constitui-se entdio como um método geoestatistico para simular facies, mas com
uma vantagem relevante sobre os métodos de simulagao vistos até agora: é capaz de impor

relagoes entre as facies. Na Figura 2-22; a direita, se vé um exemplo de relagio em que a



31

facies cor-de-cinza tem contato com as outras duas facies, mas as ficies branca e escura

nao podem ter contato entre si.

"7

Figura 2-22: relagbes entre facies na gaussiana truncada, retirada de Armstrong ez a/. (2003, p3, fig. 1.2). (a):

simulagdo gaussiana; (b): gaussiana truncada.

2.10 Simulagdo Plurigaussiana

Uma consequéncia do mapeamento para espago gaussiano dos valores de corte das facies
na Simulagdo Gaussiana Truncada ¢é que as facies necessariamente se encontram em
sucessao e, portanto, nao ha muita variedade de relagGes entre os litotipos que podem ser

estabelecidas.

Uma extensao natural da Gaussiana Truncada, apresentada por Galli e a/ (1994), é
empregar duas ou mais simulacdes gaussianas (SGSIM), a se constituirem multiplos
campos gaussianos para o mesmo conjunto de dados, dai o nome plurigaussiana dado a
simula¢ao. Um diagrama chamado regra de facies ¢ usado para determinar as fiacies em

func¢ao dos valores de corte gaussianos em cada campo (normalmente dois).

Uma simulacdo plurigaussiana simula duas ou mais realiza¢oes gaussianas, cada qual com
variogramas diferentes, que sao os campos gaussianos da simula¢ao. Na Figura 2-23, estao
exemplificados dois campos gaussianos para um mesmo conjunto de dados. A morfologia
(anisotropia, textura e dimensao das feicoes) de cada campo gaussiano ¢ controlada pelos
respectivos variogramas. Y, é um campo com variograma levemente anisotrépico, com
maior alcance no azimute N150E e Y, é um campo com variograma de alcance muito curto

na direcao Norte-Sul.
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Figura 2-23: Y1 ¢ Y2: duas simula¢Ges gaussianas para os mesmos dados, retirado de Armstrong ef a/. (2003,

p5, fig. 1.4).

2.10.1 Regra de facies

Para determinar a facies em fungao dos valores de Y, e Y,, é necessario dispor os valores
de corte de cada distribui¢do gaussiana no diagrama de regra de facies. Relembrando que
esses limites sio determinados através das proporcoes-alvo de cada facies. A Figura 2-24
retrata um exemplo didatico de modelagem da regra de facies. Y, é a classificagdo em
facies da c.d.f. gaussiana para o primeiro campo gaussiano da simulagdo. Y, é a classificacdo
em facies da c.d.f. para o segundo. Ambos campos gaussianos sio os da Figura 2-23. O
efeito dessa classificagdo ¢ que deve haver cerca de 10% de facies folhelho, por exemplo, e
os 90% restantes distribuidos em 50% para arenito argiloso e 50% para arenito, ou seja,

45% do total para cada facies.

arenito

Figura 2-24: Rregra de facies. Adaptado de Armstrong (2003, p5, fig. 1.4). Y1 ¢ Y2 sdo as classificacGes de

facies em dois campos gaussianos.

Também estdo modeladas as relagdes entre as facies, por exemplo, a facies folhelho pode

fazer contato com arenito e arenito argiloso e esses contatos tém a mesma probabilidade de
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acontecer. A facies folhelho assume a morfologia governada pelo variograma da segunda

simula¢ao (Y,) e as outras duas tem as formas governadas pelo variograma da primeira (Y).

A realizacdo plurigaussiana final, depois de aplicada a regra de facies da Figura 2-24 sobre

os dois campos gaussianos da Figura 2-23, esta na Figura 2-25.

Figura 2-25: realizacio plurigaussiana, retirado de Armstrong ez al. (2003, p5, fig.1.4)

E digno de nota o salto em termos de riqueza de relacionamentos entre os litotipos que

podem ser modelados com a Simulac¢do Plurigaussiana.

2.10.2 Curvas de proporgao de facies

A Figura 2-25 mostra um exemplo de realizagdo estacionaria em que a morfologia dos
elementos ¢é aproximadamente a mesma em todo o espago de simulacio. Porém, a
realidade dos reservatérios raramente se apresenta estacionaria, sobretudo verticalmente
(Figura 2-20), devido a mudancas ambientais durante o tempo de formagao dos mesmos. O
exemplo da Figura 2-26, particularmente, mostra o afloramento de uma sucessao de
depositos turbiditicos, que é um tipo de reservatério importante em campos brasileiros em
mar, segundo D’Avila ef al. (2008, p246, §2). Suponha que para modelar esse exemplo seja
usado um gr7d tridimensional com resolugao de 3m na vertical. Cada uma das trés camadas
desse modelo apresentaria uma proporcao diferente de facies, o que ¢ mostrado quando se

ordena as observagoes por facies em cada camada (Figura 2-26, b).
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@ (b

Figura 2-26: nio-estacionariedade vertical em uma formacio sedimentar. Modificado de Nichols (2009,
p254, fig.16.6). (a): alternancia de facies observadas nas trés camadas; (b): as facies agrupadas em cada
camada.

Para modelar a nao-estacionariedade, pode-se fracionar o dominio de estudo e modelar
regras de facies diferentes em cada uma das partes ou controlar a propor¢ao das facies
durante a simulaco através de curvas de proporcao de facies (Armstrong ez al., 2003, pp27-
41). As curvas de propor¢ao sio modelos interpretados de como deveriam ficar as
proporg¢oes de facies a partir de um nivel referencial no modelo de blocos da simulacio,
pois de acordo com Galli ef al. (1994, p218, §2), elas modelam a estratigrafia de sequéncia
(Nichols, 2009, pp. 349-380). A Figura 2-27 ilustra uma curva de proporcio simples, de
trés facies, e sua aplicacio no modelo. Cada linha do grid da curva de proporgio (b)
contém contagens de facies, que determinam as propor¢des de facies na camada

correspondente do grid de simulagdo (a).

(b)
\

N =
[

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 2-27: (b): curva de proporcio de facies (b), modificado de Armstrong (2003, p28, figs. 3.1 e 3.2). (a):

grid de simulacio.

As curvas de proporcao podem ser tridimensionais para incluir a nao-estacionariedade

areal.
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Modelos muito ricos e realistas de reservatorios podem ser obtidos com simulagdes

plurigaussianas. A Figura 2-28 ilustra um exemplo de modelo geol6gico complexo.

UNIT Il
FAGIES ”] ¢
[1]: FORE-REEF [T&7): LAGOON
B : REEF CORE (SEAWARD) I : CEMENTED LAYER
(3 |: BACK-REED : REEF-CORE (LANDWARD)

Figura 2-28: modelo geoldgico de um reservatério complexo, retirado de Armstrong ez al. (2003, p116, fig

7.8)

A Figura 2-29 mostra uma realizacdo plurigaussiana, muito fiel ao modelo geoldgico de

referéncia (Figura 2-28).

LYTHOTYPE RULE VERTICAL PROPORTION
CURVES
(a)

UNIT Il

\‘ G (b) / UNIT I

N

(c

UNIT Il

(c)

UNITI UNITI

Figura 2-29: realizacio plurigaussiana de um reservatério complexo, retitado de Armstrong ez a/. (2003, p117,
fig.7.9). (b): secdo transversal do grid de simulagio, dividido em trés dominios de estudo; (a): regras de facies
pata cada dominio; (c) curvas de propor¢io de facies para cada dominio.

Nesse exemplo, o modelo de blocos ainda fora dividido em trés intervalos no tempo

geologico, cada qual com regra e curva de proporcao de facies distintos.
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Porém, para atingir esse nivel de realismo, sdo necessarios:
1. um modelo geolégico muito elaborado, que carrega sua propria incerteza;
ii.  modelar muitos variogramas;
ii.  interpretar as curvas de propor¢ao de facies;

iv.  modelar cada regra de facies que é uma forma abstrata, geologicamente pouco

6bvia, para estabelecer as relagoes entre as facies.

Isso representa um grande esforco de modelagem que aumenta conforme a

dimensionalidade.

A Figura 2-30 ilustra a modelagem de muitas curvas de proporcao de facies para a
simulag¢ao plurigaussiana de uma chaminé vulcanica para prospec¢io de diamantes na
Africa meridional (Deraisme e Farrow, 2004). Reparar no predominio da facies brecha
basaltica (representada pela cor amarela) na parte leste da simulagdo, concordando com as

curvas de propor¢ao modeladas no leste do grid de simulagao.

(a) (c)

(b) §

-4750

x (km)

facies

Basalt Breccia

Talus Deposit

Voleaniclastic

Epiclastic

shale

2000 4250 4500 4750 5000

Figura 2-30: modelagem de muitas cutrvas de proporcio para uma simulacdo plurigaussiana, retirado de
Deraisme e Farrow (2004, p429, figs. 2 e 6). (a): vista em mapa do grid de simulacio dividido em zonas, cada
qual associado a uma curva de proporgio de facies, trés das quais assinaladas por (b); (c) corte transversal de

uma realizacdo para mostrar o efeito das curvas de proporcio.

Além da parametrizagdo do método ser complexa e abstrata, segundo Mariethoz e Caers

(2015, p50, §2), o condicionamento as amostras nesse tipo de simula¢ao ¢ indireto.
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Capitulo 3

Geoestatistica multiponto

No capitulo anterior, foram visitados os principais métodos para predigdo de mapas de
facies para modelagem geoestatistica de reservatorios. Os métodos baseados em objetos
sao de dificil condicionamento as amostras, mas capturam geometria complexa. Os
métodos matheronianos produzem realizagdes bem condicionadas as amostras, porém a
correlagao espacial da varidvel ndo apresenta relagdes de maior ordem por causa do
emprego de variogramas. O variograma é um modelo que informa a variabilidade entre
dois pontos em func¢do de sua separagao (4). Dai, diz-se que a geoestatistica baseada em

variogramas ¢ biponto.

Journel (1992) chama atengao para as necessidades de ordem pratica, fazendo uma critica
ao rigor tedrico e desafiando a teoria geoestatistica ora estabelecida, propondo testes aos
algoritmos classicos em sua capacidade de reprodugdao da informagao além dos momentos
de segunda ordem (biponto) que a natureza evidentemente apresenta. Journel ainda
propoe uma evolugdo de modelos orientados a teoria (funcdo regionalizada,
estacionariedade, etc.) para modelos orientados a algoritmo. Journel conclui esse trabalho

introduzindo um novo tipo de geoestatistica, de maior ordem, multiponto.

De acordo com Chiles e Delfiner (1999, p453, §2), “a meta perseguida aqui nio ¢
reproduzir os mecanismos genéticos que geraram os fenomenos observados. Mais
modestamente, ela ¢ simplesmente para imitar suas variagdes espaciais tio realisticamente

‘. 2 : ~ ‘s . . . 173 .
quanto possivel.” no contexto das simula¢bes geoestatisticas classicas. Além disso, “isto é
muito relevante quando se estuda problemas tais como conectividade, fluxo ou transporte
de fluidos, os quais nos compelem a considerar (...) um modelo muito além dos seus
momentos de segunda ordem”. Os momentos de segunda ordem claramente se referem a

variogramas e covariancias.

Shannon (1948), em trabalho no campo da Teoria da Comunicacdo, apresenta um
simulador estocastico de textos, implementado como a descri¢io de um processo de

Markoff (Markov). Simuladores como esse sao jocosamente conhecidos como “geradores
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de lero-lero”. O simulador usa como “imagem de treinamento” um texto auténtico em
inglés, assim ele gera textos a priori em inglés como realizagoes. Nao s6 a realizagdo se
apresenta em inglés, mas como o assunto original do texto permeia para a realizagdao se a

ordem dos momentos for suficientemente elevada:

Ordem zero: XFOML RXKHRJFFJUJ ZLPWCEFWKCYJ FEFJEYVKCQSGHYD

QPAAMKBZAACIBZLHJQD. As letras aparecem ruidosamente.

Primeira ordem: OCRO HLI RGWR NMIELWIS EU LL NBNESEBYA TH EEI ALHENHTTPA
OOBTTVA NAH BRL. Reconhece-se uma propor¢ao de letras reminiscente de um texto em

ingles.

Segunda ordem: ON IE ANTSOUTINYS ARE T INCTORE ST BE S DEAMY ACHIN D
ILONASIVE TUCOOWE AT TEASONARE FUSO TIZIN ANDY TOBE SEACE CTISBE.
Digrafos, encontros vocalicos, silabas, etc. emergem, formando palavras pronunciaveis,

com fonemas da lingua inglesa.

Terceira ordem: IN NO IST LAT WHEY CRATICT FROURE BIRS GROCID PONDENOME
OF DEMONSTURES OF THE REPTAGIN IS REGOACTIONA OF CRE. Palavras menores sao
simuladas e as unidades morfoldgicas de palavras maiores como radicais, sufixos e prefixos

se formam.

Primeira ordem de palavras: REPRESENTING AND SPEEDILY IS AN GOOD APT OR
COME CAN DIFFERENT NATURAL HERE HE THE A IN CAME THE TOOF TO EXPERT

GRAY COME TO FURNISHES THE LINE MESSAGE HAD BE THESE. Palavras aparecem

aleatoriamente.

Segunda ordem de palavras: THE HEAD AND IN FRONTAL ATTACK ON AN ENGLISH

WRITER THAT THE CHARACTER OF THIS POINT IS THEREFORE ANOTHER METHOD
FOR THE LETTERS THAT THE TIME OF WHO EVER TOLD THE PROBLEM FOR AN

UNEXPECTED. As palavras formam combinagoes sintaticas elementares como alternancias

validas de adjuntos, verbos e substantivos. Ideias truncadas emergem.

Esse experimento, entdo, comprova a vantagem de considerar momentos de maior ordem
na modelagem da incerteza. A imagem de treinamento ¢ um modelo capaz de fornecer
momentos de qualquer ordem para caracterizagdo plena da estrutura espacial de um

fenomeno aleatoério.
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3.1 Imagens de Treinamento: o algoritmo ENESIM

Segundo Guardiano e Srivastava (1993, p135, §3), o sistema de equagbes normais da
krigagem de indicadores tradicional é apenas um caso especifico (biponto) de um sistema
mais amplo de equagdes que incluem estatisticas de maior ordem, caso seja possivel obté-
las. Esse sistema mais geral recebe o nome de equagbes normais expandidas (extended
normal equations). Como os dados amostrais dificilmente estio em quantidade e arranjo
suficientes para que seja possivel obter tais estatisticas — o que é particularmente verdadeiro
na fase exploratéria — é necessario um modelo de onde obté-las para a estimativa das

probabilidades locais usadas na simulagao sequencial.

Entdo, assim como um variograma tedrico fornece a covariancia para qualquer / (separagiao
entre dois pontos), um mapa-modelo, chamado de imagem de treinamento (TT), ¢ capaz de
fornecer estatisticas de qualquer ordem, incluindo a de segunda, para qualquer arranjo
geométrico. A Figura 3-1 ilustra um arranjo de quatro pontos relativo ao local a ser
simulado. Um arranjo geométrico particular como esse e com determinados valores de
facies (ex.: w,=a, u,=b, u;=b, u,=a) chama-se evento de dados. Uma imagem de

treinamento ¢, portanto, um repositério ou banco de eventos de dados.

h, . uy
h
(0

h. D u,+hy j=1,..4

Figura 3-1: arranjo geométrico multiponto, retirado de Rasera (2014, p40, fig. 3.1). uo: ponto a ser simulado;
up+h;: pontos com valores conhecidos.
Apbs o trabalho de Journel (1992), Guardiano e Srivastava (1993) propéem um algoritmo
de simulagao sequencial multiponto chamado de Extended Normal Equations Simulation.
A proposta emprega a extensao do sistema de equagdes normais (dai o nome do
algoritmo), ou seja, ha um limite para a maior ordem da estatistica condicionante para
contornar os problemas praticos que a soluciao exata (a equagdo normal unica ou single
normal equation) causaria. A equagdo normal unica é um desenvolvimento do sistema
expandido quando a maior ordem de estatistica ¢, em rigor, levada ao infinito (Strebelle,

2000, p37, §2).
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A Figura 3-2 ilustra uma imagem de treinamento, particularmente uma se¢io de uma
estratificagdo cruzada de arenito depositado em ambiente edlico (Giannini ez al, 2008,

pp93-96).

Figura 3-2: exemplo de imagem de treinamento, retirado de Guardiano e Srivastava (1993, p134, fig.1)

De acordo com Guardiano e Srivastava (1993, p134, §2), “as feicoes da imagem de
treinamento desafiam a reproducao usando estatistica biponto”. A Figura 3-3 mostra uma
comparagao feita entre um método biponto (esquerda), simulado com o algoritmo SISIM,
e multiponto (direita), com o ENESIM. Todas elas reproduzem corretamente as
estatisticas uni e biponto da imagem de treinamento (Figura 3-2), usada também como
modelo de referéncia. As médias representam a proporcao de indicadores iguais a 1. No
entanto, as imagens da esquerda “falham em se parecer com a imagem de treinamento”. As
realizagdes biponto realmente falharam em retratar, por exemplo, as curvaturas

caracteristicas das dunas.

m=0.4555 m= 0 4090

Figura 3-3: simulag¢Ges biponto com SISIM (a) e simulagdes multiponto com ENESIM (b), adaptado de
Guardiano e Srivastava (1993, p134, fig.1). m sdo as médias.
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3.2 O algoritmo SNESIM

O algoritmo Single Normal Equation Simulation, de Strebelle (2000), soluciona os
problemas de ordem pratica encontrados no desenvolvimento do ENESIM. O emprego
da equagdo normal unica, em uma abordagem ingénua, demanda uma varredura completa
da TI para cada local a ser simulado, o que tem alto custo computacional em relagio ao

beneficio proporcionado.

Strebelle otimiza o processo de busca por padroes empregando uma estrutura de dados
conhecida por arvore de busca. Devido ao carater pratico do SNESIM, esse é o trabalho
que lancou a técnica multiponto para aplicagdo na industria (Strebelle ez a/, 2002). Neste
trabalho, serdo apresentados os conceitos do SNESIM importantes para o modelador, ou
seja, aqueles que constituem parametros de simulagdo e com impacto na modelagem.

Rasera (2014, pp. 38-50) detalha o funcionamento do SNESIM, seus conceitos e teoria.

Liu (2006) explica detalhadamente cada parametro de uma implementacio do SNESIM
estilo GSLib (Deutsch e Journel, 1998) chamada snesim e também faz andlises de
sensibilidade desses parametros. Apesar de nao se tratar da implementagao do algoritmo

no software SGeMS, os conceitos se aplicam a este trabalho.

A TI é o parametro de modelo mais importante, porém o modelador precisa se preocupar

com diversos outros parametros de seu modelo, estudados nas proximas segoes.

3.2.1 Template: vizinhanga de busca

Equivale a vizinhanca de busca (search neighbourbood) dos algoritmos biponto. Informa que
pontos da T1, relativos ao ponto central a ser simulado, sao considerados para a obtengao
das estatisticas. A Figura 3-4 ilustra um zemplate (dir.) bem simples para buscas de eventos
de dados (padrbes) de apenas quatro pontos. Esse femplate tio limitado nao permite a
reproducao de feicbes de maior alcance, de, digamos, 10 pontos de tamanho, conforme
sera visto mais adiante. Os nimeros em cada ponto vizinho sio a ordem convencionada
para montagem da arvore de busca (vista em 3.2.2). Por outro lado, o tamanho do zemplate
tem impacto significativo no custo computacional da simula¢ao (Mariethoz e Caers, 2015,

p100, §2).

Considera-se “ponto central” aquele que corresponde ao ponto a ser simulado, pode nao

coincidir com o centro geométrico do zemplate.
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2
BN
4
imagem de treinamento template de busca

Figura 3-4: conceito de zemplate, retirado de Rasera (2014, p40, fig. 3.2). Os numeros no zemplate assinalam
uma convengio de ordem dos pontos vizinhos ao ponto a ser simulado (central) para testes de verificacdo de
ocorréncia dos padrées, o primeiro ponto a ser verificado é o da direita, etc.
Normalmente, o modelador define o #emplate indiretamente, informando o numero maximo
de pontos e os parametros geométricos de um elipsoide, a saber: dimensdes dos semieixos
e os angulos de rotagdao — azimute, mergulho e rolagem — aplicados nessa ordem, de acordo

com a convengao dada por Deutsch e Journel (1998, pp. 27-28).

O Anexo 1 ilustra a aplicagao dos angulos para facilitar a compreensao de como eles sio
aplicados, em que ordem e convengdo de angulos negativos e positivos. Convém lembrar
que a convengao de aplicagao de angulos e referenciais depende do software, portanto, é
importante consultar a documenta¢do do mesmo. A forma final do zemplate dependera da

combinacao desses paraimetros.

A Figura 3-5 ilustra como funcionam os dois parametros que definem o #emplate. Na parte
superior, foram definidos o nimero maximo de pontos igual a 9 e o elipsoide representado
pela elipse em vermelho. Como o elipsoide s6 selecionou seis pontos, o #ezzplate assumiu a
forma do elipsoide e ficou com menos pontos do que o especificado. Na parte inferior da
ilustragao, o nimero de pontos foi limitado a 9 também, porém o elipsoide é maior. Como
os pontos sao ordenados pela sua proximidade em relagao ao ponto central (Liu, 2000,
p1552, §3), a forma final do zemplate é isotrépica. Logicamente, o tamanho de célula do grid
de simulacio (e da TI) em relacio as dimensbes do elipsoide também influenciard nos

pontos que caberao dentro daquele.
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Figura 3-5: modelagem do Zemplate, com nimero maximo de pontos igual a nove. (a): dois elipsoides
diferentes relativos a geometria de um grzd de simulagio; (b) configuracGes dos Zemplates resultantes da

combinagio dos elipsoides e do nimero maximo de pontos.

3.2.2 Arvore de busca

Nao ¢ definida diretamente pelo modelador e sim pelo zemplate a partir da T1. O template da
origem a uma estrutura de dados conhecida por arvore de busca para otimizar as buscas
pelas probabilidades para montagem da c.p.m.f que sera utilizada no sorteio da facies em
determinado local. Quanto maior o zemplate, mais complexa sera a arvore de busca, ou seja,
mais memoria ocupada e mais tempo tomara a simulagado. O tamanho da TI e o numero
da facies também contribuem para o tamanho da arvore. A Figura 3-6 ilustra parte da

classificagdo dos reservatorios representada como uma arvore.

Uma arvore ¢ uma estrutura de dados empregada em muitas solu¢cbes computacionais, seja
para estabelecer uma hierarquia (diretorios e arquivos, por exemplo), seja para otimizar
implementagbes de algoritmos entre outras aplicagdes. Cada elemento de uma arvore
chama-se né. Os nos estao representados pelos retangulos vermelhos no exemplo. O né-
raiz é aquele que é ancestral, direto ou indireto, de todos os demais nés. Na Figura 3-6,
“Reservatérios” ¢ o no-raiz. Os nés-folha sio aqueles sem filhos. Na referida figura,
“Turbiditicos” e “Carbonaticos” sao alguns dos nés-folha. A altura de uma arvore
corresponde ao numero de niveis entre o né-rafz e o né-folha mais baixo. A arvore da

Figura 3-6 tem altura 3.
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Reservatorios
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Convencionais Nao-convencionais
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Siliciclasticos Carbonaticos
i : \ \
Turbiditicos Fluviais Eolicos

Figura 3-6: ilustracdo da estrutura de dados arvore.

A arvore de busca do SNESIM ¢é um tipo de arvore conhecido tecnicamente como arvore

n-aria ou k-ary tree, onde 7 ou £ ¢é a ordem da arvore (ex.: 2 para a arvore binaria).

Uma arvore n-aria ¢ completa se todos os nés nao-folha tém n-filhos e apenas os nds do
nivel mais baixo sio folha. Caso o leitor queira se aprofundar no assunto, sugere-se a
leitura do Capitulo 5 do livto de Tanembaum ef @/ (1995). Assim, a arvore de busca

ilustrada na Figura 3-7 ¢ uma arvore binaria, incompleta, de altura 4.

Nivel 0

Nivel 1 ﬂl:.

. B:0 B:1
Nivel 2 EP:I 1p:2
Nivel 3 | | |
B:
P:1
Nivel4 ]

B:0 B:
P:1 P

o w
=)
o w
o =

Figura 3-7: exemplo de arvore de busca, retirado de Rasera (2014, p41, fig. 3.3).

A Figura 3-7 ilustra a arvore de busca resultante da TI e do zemplate da Figura 3-4, onde se
registra, para toda combinacao possivel de pontos vizinhos encontrada na TT (Figura 3-4,
esq.), quantas de cada facies ha no ponto central, denotadas pelas letras B e P. O total das
contagens indica o numero de réplicas do evento de dados. As combina¢des sao todos os
possiveis eventos de dados previstos pela TI. Por exemplo, para locais com facies P no
primeiro ponto vizinho (convencionado como sendo a direita), ha o registro de dois pontos
centrais com facies B e um com P (trés réplicas). As contagens de facies sio usadas para o

calculo das probabilidades. Nesse exemplo, quando o ponto a direita for facies P, existe
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2/3 de probabilidade da ficies no ponto central ser B (das 3 réplicas encontradas na TI). S6
valem para contagem os pontos da TI contidas na chamada TI erodida, que ¢ a parte da
TI em que se pode assentar o ponto central do zemplate sem que partes deste saiam da TI.
A TI erodida correspondente ao exemplo esta destacada pelo contorno em vermelho na

Figura 3-8.

Figura 3-8: TT erodida (destaque), adaptado de Rasera (2014, p40, fig. 3.2).

A Figura 3-9 ilustra o funcionamento. Suponha um grid com dois valores amostrais ja
constando (passo 1). Coincidentemente, o grid de simula¢do tem as mesmas dimensoes da
TI, mas o que precisa ser igual sao as dimensoes de célula. No passo 2, um local a ser
simulado ¢ sorteado (caracteristica de toda simulagiao sequencial). No passo 3, coleta-se o
padrao de dados condicionantes no entorno segundo o zemplate (Figura 3-4, dir.). Busca-se
o padrio na arvore de buscas (Figura 3-7). Como o padrio nao tem dado algum, usa-se as
propor¢des do no-raiz da arvore, ou seja, a proporcio global da TI erodida para a
montagem da c.p.m.f. (passo 4). Sorteia-se um valor e a facies correspondente é assinalada
(passo 5). Sorteia-se novo local a ser simulado (passo 6). TFaz-se a coleta de dados
condicionantes segundo o femplate, busca-se o padrao na arvore e sorteia-se o valor de
acordo (passos 7 e 8). No passo 9, apenas as células 1%, 2* e 4* do femplate tém dados
condicionantes (todas facies B). Assim, é necessario percorrer a arvore de busca para
encontrar todos os eventos de dados que contém a facies B nas células 1%, 2* ¢ 4. Nesse
caso s6 ha um evento como esse, com probabilidade 1 em 1 para a facies B. A c.p.m.f. é
entao montada (passo 10) para o sorteio da facies (passo 11). Se o padrio de trés pontos
nao tivesse sido encontrado na arvore, o que ¢ normal acontecer porque a TI pode nio
contemplar todos os padrées possiveis, sobe-se a niveis da arvore até encontrar padrées de
menor ordem concordantes com o evento de dados lido do grid de simulagdo. Se esse
padrao de trés pontos tivesse ocorrido mais de uma vez, as contagens de facies em cada um

deles seriam somadas para determinagao da probabilidade.

O ciclo descrito ¢ repetido até completar a realizagao. Espera-se que os padroes

geométricos modelados na TT figurem nas realizagdes.
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Figura 3-9: ilustracdo do funcionamento do SNESIM. Explicagao dos passos (1 a 11) no texto.
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3.2.3 Numero de multigrids: reprodugao de feicdes de grande escala

Conforme sera visto, os femplates nao podem ser muito grandes para que a arvore de busca
consequentemente nao fique grande demais e a simulagdo ndo tenha um custo
computacional alto. Porém, um femplate pequeno prejudica a reproducdo das feicdes de

maiores dimensoes.

O total de n6és em uma arvore n-aria completa é dado pela Equacio 2 (Storer, 2002, p224).

Equagio 2: cilculo do total maximo de nés em uma arvore de busca.

Onde:
e h: altura da arvore;

e k: ordem da arvore.

Da arvore de busca ilustrada na Figura 3-7, depreende-se que:
e h: nimero de pontos no zemplate, excetuando-se o ponto central;

e k: total de facies.

Embora a férmula seja rigorosamente valida para arvores completas, deve-se esperar que o
numero de nés em uma arvore de busca inflacione de forma exponencial conforme o

numero de facies e o tamanho do #emplate aumentam.

Segundo Pasti (2012, p12, §3), o recurso chamado de multigrid garante a reproducio dos
padroes de maior escala a0 mesmo tempo em que mantém o tamanho das arvores de busca
sob controle. Porém, para cada multigrid ha uma arvore de busca, ou seja, ¢ possivel ainda
que sejam usadas TIs diferentes para cada escala. Tais TIs poderiam conter feicoes
caracteristicas para cada escala (Rasera, 2014, p45, {1°). A Figura 3-10 mostra, a esquerda,
o template original especificado pelo modelador. No exemplo, o modelador especificou 3
multigrids: o original e dois salteados. O SNESIM entio cria novos fezplates de forma que
eles tenham alcances maiores e que o numero de pontos seja 0 mesmo do femplate original.
A Figura 3-10 mostra os dois novos femplates resultantes. A forma de expansio do femplate

pode ocorrer de outras maneiras.
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Figura 3-10: novos femplates especificados pelo parimetro multigrid, adaptado de Rasera (2014, p406, fig. 3.5).

Entdo, para duas facies, cada um desses femplates da origem a uma arvore de busca de
tamanho maximo igual a 511, ou seja, 1.533 elementos totais maximo, aplicando-se a
Equacdo 2. Sem multigrids seria possivel reproduzir feicdes de mesmo alcance com um
template de 9 x 9, ou uma unica arvore de busca com 2%-1 elementos potenciais. E
desnecessario dizer que, mesmo com a multiplicagdo de arvores de busca, o custo

computacional ¢ bem menor com o emprego de multigrids.

O SNESIM a seguir aplica uma mascara (Figura 3-11) ao grid de simulagio de acordo com
cada femplate. A primeira simulagao ocorre sempre usando o femplate de maior alcance, a
respectiva arvore de busca e apenas os pontos do grid fora da mascara mais grosseira. Os
dados amostrais sio temporariamente deslocados para o ponto nao mascarado mais

préximo para que possam condicionar a simulagao.

Depois de completada a rodada com o femplate de longo alcance, o SNESIM muda para a
mascara mais detalhada seguinte, muda para o #emplate mais fechado, desloca as amostras e
simula. Assim procede até o nivel de maior detalhe, ou seja, o grid completo, sem mascara,
com as amostras nos lugares originais e usando o femplate original, em que os pontos

restantes sao todos simulados, completando a realizagao.

Notar que os valores simulados na rodada anterior permanecem para condicionar a
simula¢ao na rodada seguinte de maior detalhe. A Figura 3-11 mostra que pontos ficam

disponiveis para simulacio em cada rodada, respectivas aos fezplates da Figura 3-10.
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Figura 3-11: mascaramento do grid de simulacio para implementar o multigrid, retirado de Rasera (2014, p45, fig.
3.4).
No exemplo da Figura 3-11, a simulacdo comeg¢a nos nove pontos em negro usando o
template de maior alcance. Depois, na segunda rodada, os pontos em branco usando o
template médio. Reparar que os pontos em negro serdo usados para condicionar a segunda
rodada de simula¢do. Por fim, os pontos em cinza sao simulados com o femplate original.
Tanto os pontos da primeira quanto os da segunda rodada condicionardo a ultima
simulagao, ou seja, as feicoes de maiores alcances sdo simuladas primeiro e ficardo

preservadas.

3.2.4 Fator servosystem: aderéncia a uma distribuigdo-alvo

Esse fator varia dentro do intervalo [0,0 a 1,0) e estabelece o quio a distribuicao marginal
de facies nas realizagbes podera divergir em relagdo a uma distribui¢do informada pelo
modelador, advinda dos dados, de reservatorio similar, da interpretacao geologica, de um
modelo da literatura ou ainda da TI. 0,0 significa nenhuma corre¢ao e prioridade na
reproducao das feigoes; valores mais proximos a 1,0 deixam pouca margem para flutuagao,
porém prejudicam a reproducao das fei¢oes da TI (Rasera, 2014, p47, §2). Liu (2000,
p1561, §3) recomenda que a distribui¢ao-alvo nao seja muito diferente da TI, ou modelar a

TI tal que as propor¢oes de facies nao difiram muito daquela.

A cada ponto a ser simulado, as probabilidades de facies da c.p.m.f. lidas da 4rvore de

busca, antes de sortear a facies, sao corrigidas segundo a Equagdo 3, baseada em Strebelle

(2000, p51, eq.3.7):

w
Pk = Pk +m(l’f’;§ — Pk)

Equagio 3: correcao servosystem.

Onde:

® p . as probabilidades de cada facies £ para a c.p.m.f. corrigida;
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pi: as probabilidades de cada facies £ da c.p.m.f. obtida da arvore de busca;

p°: as probabilidades de cada facies £ na p.m.f. dos dados simulados até o

momento;
p'.: as probabilidades de cada facies £ na p.m.f. marginal alvo;

k =1, ... ,n: os indices das facies;

w: o fator servosysten.

Naturalmente, o somatério das probabilidades de facies corrigidas deve ser 1,0. Caso

divirja, os valores das probabilidades sio escalados de forma que somem 1,0 (Rasera, 2014,

p47, §3).

Mariethoz e Caers (2015, p150, §1°) chamam atenc¢ao para um efeito do serwosysten ilustrado

na Figura 3-12, em que estdo ilustradas trés simulacbes de movimento browniano

unidimensional. A simulagao representada pela curva azul foi deixada para flutuar

livremente com fator servosystez em zero. A verde foi restrita com servosystenz configurado

para 1,0 (a formulagao original proposta por Strebelle (2000, p51, eq.3.7) ndo vai ao infinito

no valor 1,0), ndo se afastando da média entre as iteragdes e produzindo uma realizacio

artificialmente homogénea. A vermelha foi configurada com fator igual a 0,5 onde nio

desvia de um valor médio, porém a variancia aumenta progressivamente, o que pode

resultar em artefatos na simulagio.

valor simulado
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Figura 3-12: efeito do servosystenz, modificado de Mariethoz e Caers (2015, p150, fig. I1.2.36). (a): simulag¢do

com servosystem 0,0; (b): simulacio com servosysterz 0,5; (c): simulagdo com servosystens 1,0; (d): tendéncia da

amplitude da simulagao (b).
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Segundo Boucher!, a correcio servosystem pode ter muitas formulagdes, e que a cotrecio
dada pela Equacido 3 e tal como esta implementada no SNESIM do software SGeMS deve

ser usada quando estritamente necessario.

3.2.5 Numero minimo de réplicas

Conforme visto na se¢do 3.2.2, uma réplica é uma ocorréncia de determinado padrio
centrado no ponto central (evento de dados) dentro da TI. O namero de réplicas de cada
padrao encontrado na TI pode ser visto na arvore de busca da Figura 3-7, somando-se as

contagens de cada facies.

O modelador entao pode estabelecer o nimero minimo de réplicas que podem figurar na
arvore de busca. Um numero muito alto resulta em ma reprodugdo das feicdes de maior
escala porque sao naturalmente padroes menos frequentes na TI. Por outro lado, nimeros
muito baixos aumentam o tamanho da arvore de busca e tendem a produzir contagens de
facies zeradas, excluindo tais facies do sorteio a partir da c.p.m.f. Liu (2006, p1552, §1°)
recomenda manter o nimero minimo de réplicas entre 10 e 20. A Figura 3-13 ilustra a
mesma arvore de busca da Figura 3-7, onde os nés riscados sao os nés que deixariam de

fazer parte dela caso o modelador especificasse um numero minimo de réplicas igual a 2.

Nivel 0 qf ;

Nrvel 1

Nivel 2 %

Nivel 3

B T T

Figura 3-13: arvore de busca com numero minimo de réplicas igual a 2, adaptado de Rasera (2014, p41, fig.

o m
-t

-
R
L=

Tm

3.3). Os nos riscados sdo aqueles com nimero de réplicas menor que o minimo.

Valores abaixo de 10 expdoem a simulagdo a maior risco de copias literais de padroes,
comprometendo a variabilidade espacial, segundo Mariethoz e Caers (2015, parte 11, secao

8.3.2).

4 Comunicacio pessoal via corteio eletronico recebida do Prof. Alexandre Boucher (afboucher@gmail.com),

em 15/10/2014.
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3.2.6 Modelo tau: grau de influéncia dos dados secundarios e da TI

O SNESIM exige que o dado secundario ou os dados secundarios, caso haja, sejam
calibrados em campos de probabilidades (um para cada facies) com valores em todo ponto
a ser simulado (colocalizado). Fica a cargo do modelador escolher um método para
converter os dados secundarios em campos de probabilidades de facies. Essa calibragem
pode ser simplesmente escalar os valores de impedancia acustica, por exemplo, para o
intervalo [0,0 1,0]. Journel (2000) usa o dado sismico efetivamente como uma segunda TI
para determinar as probabilidades condicionais das facies segundo o dado secundario.
Esses valores de probabilidades naturalmente devem estar no intervalo [0,0 1,0] e a soma

de todas essas probabilidades de facies deve ser 1,0 em cada ponto do grid de simulagio.

O condicionamento primario ¢ dado pelas c.p.m.f. primarias derivadas dos dados amostrais
e da TI, conforme visto. Quando ha dados secundarios, a c.p.m.f. antes da corre¢iao pelo
fator servosyster e do sorteio é uma combinagao das probabilidades de facies obtidas
normalmente da arvore de busca com as probabilidades de facies dadas por cada campo de

probabilidade.

As probabilidades de facies segundo os campos derivados dos dados secundarios
constituem outros eventos de dados, independentes. Tal independéncia ¢ uma assuncao
forte, porém é uma consequéncia pratica da inviabilidade de estabelecer a dependéncia

entre eles, porque normalmente os dados secundarios vém de fonte diversa.

Partindo dessa assungao, Journel (2002) chega a Equagio 4.

X G _g o
o =1,..,
1-py 1-p} 1-p§ 1—pp©
a; = , bk: = Cx = - ’xk:T
Pk | Px 1%

Equagio 4: permanéncia das razodes (Journel, 2002, p583).

Onde:
e p.: probabilidade marginal da facies 4;
e p’. probabilidade da facies £ segundo a TI;
e p‘.: probabilidade da facies £ segundo o dado secundario;

e p".: probabilidade da ficies & combinada segundo a TI e o dado secundario, que se

deseja encontrar.
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As razoes a, b, ¢, e x, podem ser interpretadas como métricas de impossibilidade de
ocorréncia da facies £ segundo as diversas probabilidades informadas por fontes diferentes.
Essas razoes evidentemente variam de zero (certeza) a infinito (impossivel). ¢, /a, entdo
significa a contribui¢do do dado secundario para aumentar ou diminuir impossibilidade de
ocorréncia da facies £ (Journel, 2002, p583, §4). x,/b, significa a contribuicio do dado
secundario para aumentar ou diminuir a impossibilidade de ocorréncia da facies £ de
acordo com a TI. Entdo, de acordo com a interpretacio de Journel (2002, p583, §6) ¢ a
Equacio 4, a contribuicdo do dado secundario ao conhecimento da impossibilidade de
ocorréncia da facies é a mesma, seja antes ou depois de conhecer a probabilidade dada pela

TI.

Journel (2002, p586, §2) entio propde introduzir no modelo a redundancia entre as
contribui¢des da TI e do dado secundario alterando a Equagao 4, representada pelo fator

tau:

X ci\T
O
by, ay

Equagio 5: modelo tau.
Cabe, portanto, a0 modelador especificar 1
7> 1,0: a influéncia do dado secundario é maior do que a da TT;
7 = 1,0: TT e dados secundarios sao equipotentes;
0,0 <1 <1,0: a influéncia do dado secundario é menor do que a da TI;
7 = 0,0: 0 dado secundario ¢ ignorado.

Embora seja possivel especificar 1 < 0,0, trata-se de modelagem improépria porque o dado

secundario passa a influenciar de forma inversa (Liu, 2006, p1560, §1°).

A implementacao do SNESIM no SGeMS especificamente emprega a formulagio do
modelo tau da forma como apresentada por Krishnan (2004) em uma revisio da integracao

de informacao secundaria através do modelo tau:

o b

ay ag ag
Equagio 6: modelo tau com dois fatores: para TT e para o dado secundario.

A Equagio 6 requer a modelagem de dois fatores tau e pode ser estendida para mais dados

secundarios, d, e, f,, etc. 1, pondera o quao informativa ¢ a TT e 1, o dado secundario.
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Para compreensao da modelagem tau, na Figura 3-14 foram plotados graficos da Equagao
6 isolando x (impossibilidade de ocorréncia da facies segundo a TI e o dado secundario
combinados) como variavel dependente, fixando-se alguns valores hipotéticos de p, p,, p.
para uma facies qualquer e fazendo-se variar os fatores tau livremente, ao longo dos eixos
horizontais (1,=x e 1.=y). Os fatores tau > 0 sio influentes quando a probabilidade
marginal de ocorréncia da facies é maior do que as probabilidades segundo as fontes de

informacao, fazendo crescer a impossibilidade de ocorréncia da facies conforme os fatores

tau crescem, conforme comportamento de x.

p,=0.15 p,=0.75 p,=0.75

p.=0.55 p.=0.55 p.=0.25

0.3

iy

Q‘,.. N
y

Figura 3-14: influéncia dos fatores tau. tp: fator tau para a TT; 1. fator tau para o dado secundario; x:
impossibilidade de ocorréncia da facies; p: probabilidade marginal de ocorréncia da facies; py: probabilidade
de ocorréncia da facies segundo a TT; pe: probabilidade de ocorréncia da facies segundo o dado secundario.

Particularmente, quando ambas as probabilidades condicionais sio menores do que a
probabilidade marginal, a impossibilidade de ocorréncia da facies cresce com ambos os
fatores tau. No outro extremo, os fatores tau sdo praticamente indcuos com a

probabilidade marginal menor do que ambas as probabilidades condicionantes.

O parametro de modelo tau pode ser de dificil julgamento. Caso haja duvida de qual dado
¢ mais informativo, Liu (2006, p1561, {13) recomenda, como op¢ao mais robusta, deixar t

= 1,0, ou seja, assumir a hipotese de independéncia das diversas fontes de dados.
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Substituindo os x; na Equagao 4 pelos valores encontrados com os modelos tau (Equagao
5 ou Equacio 6), através aritmética simples encontra-se as probabilidades p™‘, que
comporao a c.p.m.f. para correcao pelo fator servosysterz € posteriormente para o sorteio da

facies no ponto sendo simulado.

3.2.7 Modelagem de nio-estacionariedades

Quando parametrizada de forma elementar, uma simulagao geoestatistica tende a produzir
realizagoes estacionarias, ou seja, sem apresentar estruturas de longo alcance na forma de
tendéncias (#rends) de algum aspecto do modelo, por exemplo, a média do fenémeno e o
azimute das estruturas. Em simulag¢des de facies, incluindo MPS (Strebelle e Zhang, 2004),
as realizagcoes tendem a apresentar feicGes de mesma morfologia, orientacio, extensao e
distribuicao espacial por toda a realizacao. A Figura 3-15 ilustra uma T1 que representa um
dominio estacionario. s carateres geométricos (espessura, orientagdo, sinuosidade,
separagdo, etc.) dos canais, apesar de apresentarem flutuacdes, nao apresentam tendéncias

em todo o dominio.

e ———
Figura 3-15: T estaciondria para modelagem de canais, retirado de Liu (2006, p1547, fig.2).

A TFigura 3-16 ilustra a diferenca entre uma simula¢do estacionaria e uma niao. Embora
tenham sido produzidas a partir da mesma TI (Figura 3-15), a realizacdo da direita retrata
claramente um leque fluvial (Assine, 2008, pp. 59-63) com seus canais distributarios
apresentando os padroes esperados de espalhamento radial (variagio de azimute) e
concéntrico de reducao de espessura (variagao de escala). A realizagdo da esquerda fora

simulada apenas aplicando a TT uma rotagao global para o azimute N135E.
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Figura 3-16: uma simulagio estacionaria (a) e outra ndo-estacionaria (b), retirado de Liu (20006, p1556, fig.13).

Um primeiro pensamento é modelar a TI como um modelo geolégico, nao estacionario,
sem um modelo explicito de ndo estacionariedade. Porém, de acordo com Liu (2000,
p1555, §1°), tal modelagem ¢ ineficaz porque as feicdes de maior frequéncia naturalmente
predominam na simulagdo, desta forma tornando as realizagbes divergentes com respeito a

TT e invalidando a simulagao.

Existem alguns métodos para modelar nido estacionariedades. Todos eles sao aspectos da
mesma abordagem de decompor o problema niao estacionario em pequenos problemas

estacionarios. Depende da implementagao do SNESIM quais métodos estao disponiveis.
i.  Particao da arvore de busca

Método para TIs nao estacionarias. Este método consiste em dividir tanto o grid da T1
quanto o grid de simulagdo em partes, chamadas parti¢des. Para cada particio, ha uma
arvore de busca independente das demais. As parti¢oes sao normalmente demarcadas por
intermédio de uma variavel categorica criada pelo modelador, sem significado fisico. A
implementagio SNESIM_PARTITION do SGeMS trata a nio estacionariedade desta

forma.

A Figura 3-17 ilustra uma TT (esq.) e um gr7d de simulagao (dir.) particionados através de
uma variavel categoérica livremente valorada. Cada particdo é simulada como um caso
estacionario simples. O resultado final é uma composicio de simulagOes estacionarias
objetivando reproduzir as tendéncias caracteristicas de canais distributarios do leque fluvial.
A TT neste caso é um modelo geoldgico de um leque, ou seja, uma T1 nao estacionaria, que

fora segmentada em particGes contendo feicOes julgadas estacionarias.
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N

grid de imulagéo

Figura 3-17: particao da arvore de busca, modificado de Liu (2006, figs.17 e 13). Os poligonos coloridos

(parti¢des) representam valores de uma variavel categdrica presente nos grids da T1 e de simulagio.

ii.  Classes de transformagdes

Método para TIs estacionarias. Este método consiste em atribuir classes ao grid de
simulagao, normalmente por meio de duas variaveis categdricas criadas pelo modelador,
também sem significado fisico. Uma, cujas classes estao associadas a transformagées de
rotagdo, e outra cujas classes estao associadas a transformacgoes de escala. A implementagao

SNESIM_STD do SGeMS permite modelar a ndo estacionariedade com este método.

Cada combinagdo de classes da, entdo, origem a uma arvore de busca diferente, resultante
de uma nova TI originada das respectivas transformacoes na TT original. A Figura 3-18
mostra um exemplo em que um grid de simulagao recebeu duas novas variaveis categoricas,
livrtemente modeladas. A primeira tem trés classes e foi projetada para estabelecer escalas
diferentes para a TT da Figura 3-15. A segunda tem quatro classes para estabelecer rotacoes
diferentes. Como todas as classes se intersectam umas as outras, ha um total de doze
arvores de busca, cada qual referente a TI original transformada segundo os valores de
transformacao associados as respectivas classes. A implementagio do SNESIM deve
prover alguma forma, normalmente tabular, para o modelador associar os valores de

transformacao as classes.

250.000 250.000 g

Narth
MNorth

0.0 0.0

0.0 250.000 0.0 250.000
East East

Figura 3-18: grid de simulacio dividido em classes de escala e rotagio, modificado de Liu (2006, p1558, fig.
16).
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A Figura 3-19 mostra uma realiza¢do incondicional resultante do emprego do método.

Nota-se uma modelagem adequada, por exemplo, para um leque fluvial.

250.000

North

Figura 3-19: realizacdo simulada com classes de transformagées, retirado de Liu (2006, p1559, fig.17).

iii. = Mapas de controle

M¢étodo para TIs ndo estacionarias. Segundo Mariethoz e Caers (2015, p194, §4) trata-se de
uma ou mais variaveis continuas, criadas pelo modelador, que sdo adicionadas aos grids da
TI e de simulacdo. Essas variaveis condicionam que partes da TI sdo validas para simular
em determinado local. O condicionamento ocorre pelas partes da TI cujos valores do
mapa de controle sejam proximos ao respectivo valor no local a ser simulado. O critério
de proximidade é um fator estabelecido pelo modelador. Os valores do mapa de controle
podem, por exemplo, fazer parte da arvore de busca junto com as contagens de réplicas e

entao usados como critério adicional de busca de padroes.

A Figura 3-20 ilustra um exemplo de como empregar uma TI com tendéncia concéntrica
para simular uma realizagdo com tendéncia radial. O modelador identifica mentalmente os
campos de vetores e deve criar variaveis continuas (mapas de controle) de forma que
determinadas partes da TI sejam preferidas nos lugares certos do grid de simulagdo para
obter a modelagem desejada. As feicdes proximas de determinada cor na TT terdo maior
probabilidade de serem simuladas onde os mesmos tons figuram no grid de simulagao. As
cores obviamente correspondem a determinados valores. Apesar da notagiao de azimutes,
nenhuma transformacao é realizada. As nao estacionariedades devem estar diretamente

presentes na T1.

Mapas de gradiente radial circular, tais como os usados no exemplo da Figura 3-20, podem

ser obtidos com a Equacio 7.

z(x,y) = tan~! Yo— ¥
Xg —

Equagio 7: férmula para produzir gradientes radiais. (xo, yo): ponto focal do gradiente.
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Figura 3-20: modelagem de nio estacionariedade com mapa de controle, modificado de Liu (2000, figs. 14 ¢

15). (a): interpretacido dos azimutes da TT; (b): mapa de controle para a TT; (c) modelo de azimutes para a
simula¢do; (d) mapa de controle para o grid de simulagao.
Como esses mapas participam do condicionamento das simulacdes, eles sio por vezes

chamados de T1Is auxiliares ou secundarias.

Os algoritmos MPS de Chugunova e Hu (2008) e IMPALA (Straubhaar ez al., 2011) sio

capazes de empregar TTs auxiliares.

3.2.8 Curvas verticais de proporgiao

As curvas verticais de proporcao tém fungiao equivalente as curvas de proporc¢ao de facies
da simulacio plurigaussiana (vista em 2.10.2). Tal como aquela, ela se destina a reprodugiao
da estratigrafia de sequéncia, sobretudo quando a TI ¢é bidimensional ou tem alcance

vertical muito curto.

A ideia ¢ ter propor¢oes-alvo de facies diferentes em cada camada do modelo para a

corregao das c.p.m.f. via servosysten.

As curvas nada mais sao do que valores de probabilidade (uma para cada facies) dispostos
em um grzd vertical (uma coluna), onde cada célula contém os valores de probabilidades de

uma distribui¢ao-alvo para cada camada do grzd de simulagao.



60

3.3 Estado da arte em MPS

Depois do SNESIM, apareceram alguns algoritmos MPS, no sentido de reduzir custos
computacionais e melhorar certos aspectos da reproducao dos padrées, como o SIMPAT
(Arpat, 2005) e o FILTERSIM (Zhang e? al., 2006). Porém esses desenvolvimentos ainda
nao sao adequados para modelagens verdadeiramente multivariadas, um fator importante

na industria do petroleo.

Conforme visto no Capitulo 1, grande parte do estado da arte da geoestatistica biponto é
um conjunto de técnicas sofisticadas para modelagem multivariada com alta
dimensionalidade. Em MPS nao tem sido diferente. Segundo Mariethoz e Caers (2015,
p203, §§1-2), os algoritmos que se apoiam em estruturas de dados como listas e arvores
para armazenar todos os possiveis eventos de dados derivados da TT e suas probabilidades
tornam-se impraticaveis quando a dimensionalidade dos dados ¢ alta (T1 + multiplas
varidveis/TIs secundérias). Tais estruturas tornam esses algoritmos intensivos em uso de
memoéria e de CPU (Tahmasebi ef 4/, 2012, p779, §1°). Ainda, o conjunto de variaveis

condicionantes pode conter um misto de membros categdricos e continuos.

Entao, os novos algoritmos capazes de modelagem geoestatistica multiponto multivariada
devem deixar as estruturas de dados e buscar otimizagdo por outros meios como a
paralelizagao. Outro meio é convolver eventos de dados da TI contra as mualtiplas variaveis
para gerar campos de probabilidades de ocorréncia daqueles eventos segundo essas
variaveis. Isto torna tais algoritmos mais parecidos com computagao grafica e menos

estatisticos.

A convolug¢ao, denotada pelo operador *, ¢ uma operagdao entre duas fungdes definida

bl

formalmente de acordo com a Equagao 8. A ordem dos operandos é relevante.

+co

c(x)=a(u)*b(u) = f a(u)b(x —u)du

—00
Equagio 8: operacio de convolugio. x: defasagem entre as fungdes.

Quando a(u) e b(u) sao grzds, a convolugao torna-se o somatério da Equacao 9.

Equagio 9: convolucio em dominio discreto finito. O elemento central do grid a é «a=0. t: posi¢do no grid

resultante ¢, normalmente com mesmo numero de elementos de 4.
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A Equagao 9 pode ser interpretada como faga o produto um-a-um de todos os elementos
do grid a com um numero igual de elementos do grid b centrado no elemento #de b. Some
esses produtos e o valor é assinalado no elemento # do grid resultante, que pode ser o

proprio grid b. Faz-se assim para todo # pertencente a 4.

A Figura 3-21 ilustra como a convolugio é empregada para calcular um campo de

probabilidade de ocorréncia de um evento de dados a partir de uma variavel secundaria.

1,0

0,0

(c)

Figura 3-21: convolugio para gerar um campo de probabilidade, adaptado de Mariethoz e Caers (2015, p204,
fig. I1.6.1). (a): evento de dados da TT; (b): dado secundario; (c): campo de probabilidade de ocorréncia do

evento de dados.

3.3.1 Amostragem Direta (DS)

DS (Mariethoz et al., 2010) é um algoritmo multiponto que nio monta uma c.p.m.f. em
cada local a ser simulado. Ao invés disso, o evento de dado (padrao) é extraido do grid de
simula¢ao com os valores que estiverem 1, segundo a geometria do zemplate. Depois, a TT é
percorrida aleatoriamente até encontrar uma correspondéncia (réplica). O valor na TI

correspondente ao ponto central do femplate é copiado para o grid de simulagao.

A Figura 3-22 ilustra o processo. Usando o femplate, extrai-se os dados do grid de
simulagao. O wvalor a ser simulado estd no ponto central (a); busca-se, percorrendo um
caminho aleatério, na TI erodida até encontrar um padrao que satisfaca um critério de
equivaléncia (b, ¢, d); o valor correspondente ao ponto central ¢é assinalado no grid de

simulacio (e).
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Figura 3-22: Amostragem Direta (DS), retirado de Mariethoz ez al. (2010, fig.1). a): evento de dados
encontrado no grid de simulagio; b) janela de busca ou TT erodida; c) e d) busca aleatéria pelo evento de

dados na TI; ¢) facies assinalada no grid de simulagio.

DS traz uma série de vantagens:
1. Usa bem menos memoria porque nao constréi uma arvore de busca;
ii.  Pode ser paralelizado porque nao ¢ simulagao sequencial;

iii.  Pode simular variaveis continuas, pois o critério do que ¢ considerado réplica pode

ser uma fungao-distancia qualquer, ndo apenas um teste de igualdade;

iv.  Pode simular com TIs multivariadas (vector TI), com potencial de alta
dimensionalidade, porque todos os padroes possiveis nao precisam ser previamente

armazenados em arvores de busca;

v.  Nao emprega multigrids. A reproducdo de estruturas de longo alcance ocorre por
um redimensionamento linear (escala) do zemplate ao invés da forma salteada, o que

pode resultar em perda de fei¢cGes em escalas intermediarias.

3.3.2 Image Quilting (IQ)

Quilting é uma palavra inglesa que significa uma técnica de costura. Parra e Ortiz (2011)
propoem um algoritmo em que partes inteiras da T sao copiadas de uma sé vez para o grid
de simulagao, condicionando aos dados e aos “retalhos” previamente simulados, de forma
que esses “retalhos” (eventos de dados) estejam devidamente “costurados”, ou seja, com
continuidade natural das feigdes. Trata-se de uma ruptura da forma orientada a pixel e
sequencial de simular. Assim, o algoritmo tem potencial para ter desempenho supetior por

causa do nimero menor de iteragdes para gerar uma simulagao e de ser paralelizavel.
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A Figura 3-23 ilustra o funcionamento do algoritmo 1Q. A, B, C e D mostram a execu¢ao

da simulacao e E ¢ a TL.

Figura 3-23: Image Quilting, retirado de Mariethoz e Caers (2015, p73, fig.1.5.10). A, B, C e D: iteracoes da

simulag¢do no grid de simulagao; E: TT; pati: “retalhos” ou eventos de dados.
Campos de probabilidades computados a partir da convolucao dos “retalhos” contra dados
secundarios podem contribuir para o condicionamento desse tipo de simulagao.

3.3.3 Simulagdo com Correlagdo Cruzada (CCSIM)

O algoritmo CCSIM (Tahmasebi e al, 2012) usa funcbes de correlagao para estabelecer
que partes da TI correspondem a que partes do grid de simulagdao. A Figura 3-24 ilustra o

papel da funcao de correlagao na CCSIM.

M\"\* correlagdo

devy

G TI

Figura 3-24: funcio de correlagao da CCSIM, retirado de Tahmasebi ef a/. (2012, p783, fig.1). G: grid de
simulacio; devr: evento de dados.
Esta ideia ¢ semelhante a da DS, porém toda a T1 ¢ avaliada de forma que ¢é certo que o
evento de dados recuperado da TI ¢é a que melhor se correlaciona ao evento de dados no
grid de simulagdo. Além disso, a avaliacao da funcdo de correlagio proposta, menos
complexa computacionalmente do que fungdes-distancia, resulta em alto desempenho de
execu¢ao. A CCSIM ainda combina diversos conceitos dos algoritmos anteriores que os
tornaram distintos como o processamento nao sequencial e a divisio do femplate para

reproducao de feicdes de longa escala.
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3.4 Conclusao

Os métodos simulated annealing e Cadeias de Markov, vistos no capitulo anterior, permitem
agregar informagao de imagens de treinamento a simulacdes feitas através de outros
métodos, mas a falta de um meio para modelar ndo estacionariedades (particionamento e
controle regionalizado da rotagao e escala da imagem de treinamento) ¢ um fator limitante.
Também, esses métodos normalmente complementam outros métodos préprios para a

modelagem geoestatistica do reservatorio.

Chiles e Delfiner (1999, p583, §2) apontam que uma simulagao de reservatorios petroliferos

tal que capture toda a heterogeneidade deve ser realizada em trés etapas:
1. Simula¢ao de unidades genéticas (canais, lentes de areia, lobos, etc.);
ii.  Simulagio de facies dentro dessas unidades;
ii.  Simulagao das variaveis petrofisicas em cada facies.

Para o passo iii evidentemente existem técnicas bem estabelecidas para simular variaveis
continuas em dominios estacionarios, conforme visto no capitulo anterior. Para o passo ii,

a técnica multiponto pode simular as facies caso elas tenham que apresentar padroes

geométricos tais como canais de areia mais grossa em lobos de areia mais fina.

Para o passo 1, métodos baseados em objetos tém sido usados tradicionalmente, porém,
conforme exposto no capitulo anterior, as formas rigidas podem ser de dificil conciliagao
com os dados. Para isso, um método orientado a pixel mostra-se mais flexfvel. MPS ¢ um
desses métodos e é capaz de reproduzir geometria complexa tal como os métodos
baseados em objetos. Contudo, MPS depende de imagens de treinamento, que podem ser
geradas pelos métodos orientados a objeto, pois a aderéncia a dados nao ¢ problema, tal

como sugerem Mariethoz e Caers (2015, p222, §5).

A simulagio multiponto com imagens de treinamento permite modelar tanto a
variabilidade espacial quanto os relacionamentos entre as facies com modelos de
significado fisico ou diretamente derivados de processos fisicos. Essa naturalidade confere
uma facilidade de modelagem em comparagao com a técnica plurigaussiana para produzir
simulagoes de realismo equivalente, razao pela qual esta técnica fora escolhida e explorada

neste trabalho.
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Capitulo 4

Estudos da exploragao

Neste capitulo é apresentado como as informagoes disponiveis na fase exploratéria podem
ser empregadas na modelagem geoestatistica multiponto de um reservatério. Nessa fase, a
interpretacao geoldgica, a sismica e 0s pogos sdao as fontes mais importantes de dados para

a simulagao geoestatistica.

A interpretacao da origem ao modelo geoldgico do reservatorio, que por sua vez da origem
as imagens de treinamento para o condicionamento primario da simulagao. A sismica da
origem a atributos que podem ser calibrados em probabilidades de ocorréncia das facies
para o condicionamento secundario. Embora os dados dos usualmente poucos pocos
nessa fase do projeto possam funcionar como condicionamento primario, eles tém o

importante papel de estabelecer correlagoes entre tipos de rocha e atributos sismicos.

O Anexo 2 descreve os tipicos componentes de um sistema petrolifero. Desses
componentes, o reservatério é o componente de interesse econoémico, entio, uma vez
identificado no modelo geoldgico, estudos especificos de reservatorio sio necessarios para
o desenvolvimento da produgio, como por exemplo mapas de pressdes de poros para
estudos geomecanicos ¢ modelos de reservatorio para simulagdes de fluxo. Vale citar que
outros estudos sao feitos também, como por exemplo a investigacao das condi¢des de
geracdo e a modelagem da bacia para previsio de outras variaveis de interesse, como a
composicao quimica do petroleo. Portanto, a caracterizagao do reservatorio assume papel-

chave na exploragao e producao de hidrocarbonetos.

Na fase exploratéria, o dado sismico esta disponivel para mapear fei¢oes, como canais, em
um reservatorio e os poucos pocos desta fase sdao insuficientes para revelar estruturas
complexas, servindo apenas para assinalar a presenga ou auséncia dessa ou daquela facies
em uns poucos locais e para calibrar os dados sismicos (conversao tempo-profundidade,

regressoes, etc.).

O dado sismico é normalmente interpretado pelo geocientista como um modelo geolégico

determinista, unico ou no maximo em baixo nimero. Journel (2000) entao propde
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empregar a geoestatistica multiponto como método capaz de imitar o especialista em sua
capacidade de perceber e capturar padroes a partir do dado sismico para gerar
estocasticamente multiplos modelos de reservatério. A interpretagdo do geocientista
funciona como imagem de treinamento e o dado sismico, como dado secundario. A
vantagem proporcionada pelos multiplos modelos geoestatisticos é a quantificagdo da

incerteza.

4.1 Perfil de pogo

Um pogo (Triggia et al, 2001, pp55-168) ¢ uma estrutura de engenharia que permite
interagir com o reservatério. Um perfil de poco (Triggia ez al., 2001, pp121-135) é uma

sequencia de valores associados a pontos na trajetoria do pogo.

Alguns desses valores sao medicOes de propriedades fisicas das rochas e dos fluidos como
resistividade, radioatividade, densidade, etc. obtidas através de instrumentos chamados
ferramentas de perfilagem em poco aberto, isto é, sem revestimento. Ha também perfis
que sio calculados ou interpretados a partir de outros perfis ou sao observagoes pontuais
como, por exemplo, marcadores de horizontes e resultados de analises laboratoriais

(reflectancia de vitrinita, biomarcadores, geoquimica, etc.).

4.1.1 Perfil de litologia

Dentre os muitos perfis de pogo, o empregado nos estudos deste trabalho é o de litologia,
que consiste na marcagao de tipo de rocha em intervalos de profundidade. A marcacio de
litologia é realizada pelo gedlogo intérprete a partir de observagoes diretas de testemunhos,
amostras laterais e amostras de calha e a partir de outros perfis (Dewan, 1983). A Figura
4-1 ilustra uma plotagem de trés perfis de um pogo, a faixa da direita contendo padrdes

graficos ¢ a litologia interpretada a partir do perfil de raios gama (curva em roxo).

Vale ressaltar que a interpretacao litologica pode ser revista posteriormente a qualquer
tempo e ser alterada. Mesmo sendo interpretada, a litologia do pogo é considerada dado
primario para efeito de simulagdes geoestatisticas por causa da sua relagio direta com

atributos fisicos medidos e da alta resolucio (submétrica).
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Figura 4-1: exemplo de perfis de poco. (a): perfil de litologia: hachurado rosa: anidrita; amarelo: arenito;
verde: folhelho. O intervalo de profundidade do exemplo ¢ 2900-2925m. Os perfis continuos a esquerda da
litologia sdo de raios gama (GR) que mede a radioatividade natural das rochas e o caliper (CAL), que mede o

diametro do pocgo.
Entao, o dado de litologia nos pogos, para aplicagao em simula¢des geoestatisticas baseadas
em indicadores (SIS e MPS, por exemplo), informa probabilidades de 0% ou 100% das
facies a serem simuladas. No entanto, o emprego do perfil de litologia na fase exploratéria
para conhecer quais atributos sismicos podem servir como campos de probabilidades de

facies é mais relevante do que sua utilizagdo para o condicionamento da simulagao.

4.1.2 Caso 2D

No caso 2D analisado neste trabalho, os oito pocos se resumem a pontos (X, Y) com o
valor da litologia encontrado no horizonte de interesse desse estudo (Figura 4-2). Os
pocos, representados pelos pequenos quadrados coloridos, estao plotados sobre o mapa do
dado sismico para contextualizacdo espacial do estudo. Os pogos em vermelho foram
onde se encontrou a facies de interesse na profundidade-alvo. Os pogos em ciano sio

aqueles onde nio.
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alonin)

amplitude RMS

Figura 4-2: mapa de localizagdo dos pogos (quadrados coloridos) do caso 2D. O pogo em vermelho

apresentou facies de reservatério no horizonte de interesse.

4.1.3 Caso 3D

No caso 3D analisado neste trabalho, trata-se de um unico pogo que pode ser usado para
condicionar a simulagdo, mas sua importancia ¢é encontrar atributos sismicos
correlacionados a litologia (Figura 4-3). A localizagao do pogo foi mostrada sobre o mapa

do dado sismico para contextualizagio espacial.
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Figura 4-3: (a): mapa de amplitude sfsmica RMS da area de estudo mostrando a localiza¢io do poco do caso
3D (seta). O reservatério € a regido clara; (b): vista em perspectiva do pogo como conjunto vertical de pontos
com valores de facies para a simulag¢do. Facies de reservatério em vermelho. As supetficies ortogonais

coloridas sao secGes vertical e horizontal do levantamento sismico, a mancha azul corresponde ao
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reservatorio. As superficies representadas pelas nuvens de pontos brancos sio os horizontes de topo e base

interpretados do reservatorio.

4.2 Imagem sismica

O levantamento sismico (Triggia ez al, 2001, pp. 29-53) consiste no registro de ondas
mecanicas captadas por geofones (campos em terra) ou hidrofones (campos em mar).
Essas ondas sdo produzidas por cargas explosivas, vibradores, percussio (campos em terra)
ou canhoes de ar (campos em mar). As ondas se propagam pela crosta terrestre e parcelas
de sua energia refletem de volta aos receptores nas interfaces entre camadas de rocha com
propriedades elasticas diferentes (Rosa, 2010, pp.208-211). Se uma onda encontra muitas
interfaces, muitos registros sao feitos e o tempo entre eles é funcdo, dentre outros fatores,
da separagao entre as interfaces. Portanto, um numero suficientemente alto de tragos
sfsmicos (registros sismograficos nos receptores) pode proporcionar uma imagem da
subsuperficie (Figura 4-4). Uma série de tragos forma uma se¢do sismica e uma série de

secHes forma um volume sismico.

@ (b

resolugdo tipica: 50m x 50m (area); 4ms ou ~10m (vertical)

Figura 4-4: traco sfsmico (a), retitado de Rosa (2010, p574, fig.4.24); (b): secdo sismica; (c): volume sismico,
retirados de Chopra e Marfurt (2007, p183, fig.46 ¢ p64, fig.27).

A forma registrada das ondas que chegam aos receptores, o comportamento diferente de

ondas compressionais e cisalhantes e diferencas nos registros da mesma onda que chega a

receptores diferentes podem fornecer outras variaveis, ou atributos, para caracterizar a

subsuperficie objeto do levantamento sismico. Esses atributos, conhecidos por atributos

sfsmicos (Chopra e Marfurt, 2007), podem ser computados a partir do sinal sismico por
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meio de algoritmos. Por exemplo, o pacote de software livre e de codigo aberto Seismic
Unix (SU — Stockwell e Cohen, 2002) é uma biblioteca com uma multitude de pequenos
programas para tarefas especificas, seguindo a mesma filosofia da GSLib (Deutsch e
Journel, 1998), para processamento sismico, mantido pelo Center for Wave Phenomena, da

Colorado School of Mines.

Imagem sismica ¢ normalmente um gzd 2D ou 3D contendo atributos sismicos, por
exemplo, velocidade compressional, [pseudo]impedancia acustica e amplitude de onda. O
dominio vertical de uma imagem sismica pode estar em unidade de tempo ou
profundidade, dependendo de como foi feita a migra¢ao dos tragos sismicos (Rosa, 2010,
pp-392-490; pp.591-597). Uma imagem em tempo pode ser convertida para profundidade
através de um modelo de velocidades (Rosa, 2010, pp.445-446), pratica comum na

industria.

Os atributos sismicos podem ser indiretamente relacionados as propriedades petrofisicas
(Rosa, 2010, pp.525-547) e assim servirem como variaveis para condicionar simulagdes
geoestatisticas de reservatorios, normalmente na qualidade de dados secundarios devido a

relativa baixa resolucao (~10m na vertical, ~50m na horizontal) e baixa precisao.

4.2.1 Caso 2D: Amplitude RMS

O atributo sismico utilizado para o estudo 2D é a chamada Amplitude Sismica RMS.
Amplitude (Figura 4-5) refere-se a amplitude de onda, ou seja a diferenca entre um valor
extremo (pico ou vale) e o estado fundamental (zero) assumido pelo fenémeno
ondulatério. A amplitude assume valores positivos quando ¢é relativa aos picos e negativos
em relacao aos vales. Os valores que o trago assume nao estao em uma unidade padrio,

sendo valores relativos cujos contrastes e variagoes constituem objeto de interesse.

eixo vertical (m ou ms)

Figura 4-5: amplitude (relativa a um pico): a altura assinalada por (a) em um trago sismico. Adaptado de

Rosa (2010, p574, fig.4.24).

RMS significa ro0f mean square que é a raiz da média dos quadrados (Equacio 10).
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1 2
s = [13

Equagio 10: RMS ou raiz da média dos quadrados. x é a amplitude quando se estd calculando amplitude
RMS.
Amplitude Sismica RMS, ou simplesmente Amplitude RMS, é entdo um atributo sismico
calculado pela média quadratica dos valores de amplitudes em um determinado intervalo
(Figura 4-6), chamado de janela, relativo ao ponto onde se deseja conhecer o valor. O
ponto nao precisa necessariamente estar no centro da janela e a janela nao precisa ser

necessariamente ao longo da profundidade ou mesmo ao longo de um tnico eixo.

(a)

eixo vertical (m ou ms)

Figura 4-6: seis valores de amplitude dentro de um intervalo ou janela (a) considerado para o calculo da
amplitude RMS. Os retangulos vermelhos sio amplitudes positivas e os azuis, negativas. Adaptado de Rosa
(2010, p574, fig.4.24).

A TFigura 4-7 ilustra o efeito da porosidade e litologia no sinal sismico. Quando a onda
sfsmica passa de uma camada de rocha para outra com diferenca de porosidade, o contraste
de densidade resultante faz com que parte da onda seja refletida nas interfaces. Portanto,
pode-se esperar que quanto maior o contraste de porosidade, maior a amplitude da onda
refletida.  Assim, espera-se que uma média alta de amplitude represente maior

probabilidade de facies porosa.

norte

Figura 4-7: (a): intervalo contendo camada de rocha porosa; (b) intervalo contendo camada menos porosa;

(c) os sinais sismicos resultantes; h: horizonte de interesse; j: janela para o calculo da Amplitude RMS.
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Prosseguindo com o raciocinio, a Figura 4-8 ilustra a probabilidade da facies de interesse
(alta porosidade) para diversos arranjos de camadas de rocha. A amplitude RMS entio da
uma medida da quantidade de contrastes existentes na janela. Nessa figura, a amplitude
RMS informa probabilidade baixa da facies de interesse para o arranjo (e), o que
evidentemente nao ¢é verdade. Isto constitui um problema para o emprego do atributo
amplitude RMS como dado secundario para fornecer os campos de probabilidade de facies.
Assim, o modelador deve interagir com o geofisico, tendo em mente as dimensoes das
facies que ele deseja modelar, para solicitar mapas de amplitude RMS calculados com
janelas apropriadas. Por exemplo, se o modelador deseja simular canais de areia com
espessura de 50m, uma janela de 30m pode fazer tal facies ndo aparecerem. Relembrando

que nao necessariamente a janela de calculo é ao longo da vertical.

norte

alta alta média baixa baixa

Figura 4-8: diversas configura¢Ges de camadas de rocha com as probabilidades de facies de alta porosidade
segundo a amplitude RMS calculada em uma janela em torno do horizonte de interesse 4. Camadas em
amarelo: rocha com alta porosidade; camadas em verde: rocha com baixa porosidade.

O modelador trabalhando com simulagdo multiponto deve, portanto, estar atento a
componentes geométricos dos atributos sismicos que deseja utilizar e a adequacao deles as

geometrias das facies na T1.

A imagem do caso 2D corresponde a amplitude RMS calculada a partir de uma janela em
torno de um horizonte de interesse, atravessando o reservatério, a partir do volume de
amplitude original. A Figura 4-9 mostra o crossplot entre a amplitude RMS da sismica nos
locais dos pogos e o valor do perfil de litologia nos oito pogos. A localizacio dos pogos
em relagio ao dado sismico esta na Figura 4-2. No crossplot observa-se um intervalo
consideravel de valores de amplitude RMS entre aqueles que correspondem a facies de
interesse e a outra. Um valor de corte nesse intervalo devera ser entdo arbitrado pelo

modelador para estabelecer as propor¢oes-alvo de facies nas simulagdes e na TI.



73

15 —

1 L ]
L
0 J
|
L.
E{)S—
e
o - L L ol
T T T T T [ T T T T [ T T T T ] T T T T ]
(1] 1000 X 3000 4000

000
AmplitudeRMS_sismica

Figura 4-9: crossplot Amplitude RMS (sismica) x perfil de litologia (pocos). O valor 1 na litologia indica a

facies de interesse (areia).

4.2.2 Caso 3D: Amplitude

O atributo sismico Amplitude é apresentado na se¢ao anterior. A Figura 4-10 mostra duas
sec¢oes sismicas interceptando-se no unico pogo do projeto de explorag¢io para mostrar a
correlagao entre a litologia (dado primario) e atributo da amplitude. Neste caso os valores
negativos de amplitude estao relacionados a facies de interesse. As outras duas facies,
marga e folhelho, sao facies de baixo carater permoporoso e podem ser agrupadas em uma
mesma facies para o desenvolvimento do caso, ja que apenas um atributo sismico, este

correlacionado a facies de interesse, esta disponivel.

E evidente uma correlacio direta entre a facies de reservatério e o valor da amplitude nesse
caso porque a espessura da camada de interesse equivale a resolugao da sismica. Vale
chamar atencdo para que essa correlagio nio seja tomada como regra. Outros casos
podem requerer a adogao de atributos sismicos diferentes ou ainda os valores da sismica

podem estar relativos a um referencial diferente, invertendo a correlagao.
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Figura 4-10: correlagdo entre a litologia no pogo e a amplitude sismica em um reservatorio de espessura
proxima da resolugdo da sismica (8ms). (a): amostras do petfil de litologia do pogo, a facies de reservatério
esta em vermelho; (b): atributo de amplitude (vide escala de cores); (c): trago sismico préximo ao pogo; (d):

perfis de raios gama e de litologia do pogo no intervalo de interesse. A visdo em perspectiva tem um exagero
vertical de 50x.
Entao, para o caso 3D, a amplitude sismica foi usada como dado secundario para fornecer

os campos de probabilidade de facies em que quanto menor o valor da amplitude, maior a

probabilidade de facies de reservatorio.

A Figura 4-11 mostra o ¢rossplot do valor de amplitude ao longo do pogo contra o perfil de
litologia do pogo. Observa-se a correlagao entre os valores baixos de amplitude e a facies
de interesse (a litofacies correspondente ao reservatorio esta codificada como 3). O poco
atravessa o intervalo de interesse em apenas quatro valores de amplitude, resultando na
presenca de apenas seis pontos distintos no crossplot, apesar do pogo ter 25 pontos
amostrais. Quatro pontos nao aparecem no grafico por apresentarem valores nulos de
amplitude. Ha duas amostras de folhelho com valor baixo de amplitude porque raramente
ha concidéncia exata entre a sismica e o pogo, até porque este tem uma resolu¢io muito

maiot.

Tal como no caso 2D, existe um intervalo amplo de valores do dado secundario entre a
ficies de interesse e o da outra. Caberi ao modelador atbitrar um valor de corte de
amplitude dentro desse intervalo para estabelecer as proporg¢ées-alvo nas simulagoes e nas

imagens de treinamento.
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Figura 4-11: crossplot amplitude (sismica) x perfil de litologia (pogo). Litofacies (LITO): 1 = folhelho; 3 =
arenito/reservatério; 8 = marga. Os numeros adjacentes aos pontos sio contagens de valores amostrais

coincidentes.

4.3 Interpretagio geologica

A interpretacdo geoldgica é passo de fundamental importincia em uma simulagdo
multiponto porque, conforme ja estudado, da origem a imagem de treinamento que modela
o comportamento espacial de determinada variavel de interesse. Essa interpretacdo
também permite o entendimento do ambiente deposicional, a delimitagio do corpo do
reservatério e a identificacdo das facies, que sao outras informagdes tUteis para preparacao

do estudo, conforme visto nesta secio.

Além disso, ha atributos sismicos com fatores de calculo que devem ser ajustados

pensando no modelo geolégico, conforme visto no caso da Amplitude RMS.

4.3.1 Caso 2D

O caso 2D foi interpretado (Figura 4-12) como um sistema turbiditico composto por um
leque submarino do tipo rico em areia (Fick, 2012, p11, §4°), canal alimentador (canion) e
canal turbiditico associado a barras de areia (Nichols, 2009, p221, §1°) formadas em
ambiente costeiro (Silva, 2008). Os canais sinuosos transportam os sedimentos originados
no continente (basicamente areia) da plataforma continental para as maiores profundidades
(D’Avﬂa et al., 2008, p269, §2), onde alcangam o talude, ganham velocidade e o erodem
produzindo um canion (D’Avila ez al., 2008, p264, §4). Quando a carga sedimentar chega

a0 assoalho da bacia, ja em 4guas profundas, se espalha formando lobos arenosos (D’Avila
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et al., 2008, p264, §7) contendo canais distributarios de areia limpa (Caers ez al., 2001, p. 27
§1°); Nichols, 2009, p254, §1°). Fick (2012) comprova experimentalmente o modelo de

leque submarino proposto por Nichols e adotado neste trabalho.

A
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I: plataforma continental; II: talude; lll: bacia oceanica.
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Figura 4-12: mapa de amplitude RMS (alto a esquerda) e interpretagdo geoldgica do caso 2D. (a): barras de

areia ou cordoes litoraneos de um sistema praial, retirado de Silva (2008, p215, fig.1); (b): canal turbiditico,

retirado de Chopra e Marfurt (2007, p297, fig.4); (c): leque submarino do tipo rico em areia, retirado de

Nichols (2009, p255, fig. 16.8).

4.3.2 Caso 3D

O caso 3D foi interpretado (Figura 4-13) como quatro leques submarinos do tipo rico em

areia, tais como o leque do caso 2D, embora um pouco menos extensos e mais alongados.
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Figura 4-13: mapa de amplitude RMS de alta resolucdo do caso 3D. (a): canions ou canais alimentadores; (b):
leques submarinos do tipo rico em areia. O modelo geoldgico dos canais alimentadores e dos leques ¢ o da
Figura 4-12, item (c).

Esses leques apresentam um leve mergulho no sentido leste-oeste (da esquerda para a

direta no mapa).

4.3.3 Estratigrafia de sequéncia

Uma preocupagao assaz importante que surge quando a modelagem do reservatério tem
trés dimensoes é com a sequéncia de deposi¢ao das facies que se deseja simular. Uma
forma de conhecer sequéncias estratigraficas é através do perfil de litologia dos pogos,
sobretudo se apoiadas por testemunhos. Entretanto, o caso selecionado tem apenas um
poco situado na parte proximal de um dos leques (Figura 4-3). A litologia no pog¢o fora
interpretada como um pacote continuo de areia, o que ¢ esperado no local do po¢o. Um
testemunho retirado no intervalo correspondente ao reservatério poderia revelar
alternancias de facies nao percebidas a partir dos perfis. A sequéncia é normalmente

modelada por gedlogos especializados em estratigrafia.

Na falta de dados de pogos suficientes para subsidiar uma modelagem estratigrafica propria
para o reservatério, pode-se recorrer a sequéncias de reservatorio semelhante ou quica um
modelo encontrado na literatura para o tipo de reservatorio identificado. Na secao 4.3.2, a
interpretagao da conta de que o reservatorio se trata de quatro leques submarinos. Nichols
(2009, p253) propoe um modelo de sequéncia estratigrafica para esses leques, reproduzido

na Figura 4-14 e associado aos diversos locais do reservatorio.
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Figura 4-14: modelo de sequéncia estratigrafica proposto por Nichols (2009, p253) para o tipo de leque em
estudo. Adaptado de Nichols (2009, p253, fig.16.5).
As camadas de material argiloso, de baixa permeabilidade, fazem com que o fluxo de
fluidos seja ruim na dire¢do vertical (D’Avila et al., 2008, p264, §7), portanto é importante
que essas camadas sejam simuladas. Esse material, de grios mais finos, por precipitar mais
lentamente, tende a depositar por cima do material arenoso depois de cessado o processo
de turbidez. Os graos menores também tendem a alcangar partes mais distantes do leque,
resultando numa maior propor¢ao conforme maior seja a distancia da desembocadura do
canion. Além disso, o material fino normalmente presente no mar contribui para a
formagdo dessa camada, depositando continuamente até que novo processo acontega. A
repeticao desse ciclo resulta na sucessao de camadas representada pelo modelo de

sequéncia adotado.
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4.3.4 Horizontes

Horizontes sio superficies que representam uma mesma idade geolégica. Os horizontes
sao normalmente modelados pelo gedlogo intérprete a partir dos pogos e do levantamento

sfsmico. Sio normalmente representados sob as seguintes formas:
1. Nuvens de pontos (X, y, z);

. Grids regulares 2D com o valor de z (em metros ou milissegundos) como uma
propriedade;
ii.  Malhas poligonais (normalmente de triangulos).
Os horizontes podem servir como dado secundario quando se deseja adicionar um
componente estrutural a estimativa ou simulacdo. Eles podem ser usados para particionar

o dominio de estudo para, por exemplo, nao misturar populacoes diferentes. Horizontes

servem ainda para constru¢ao de grids estratigraficos entre outros usos.

A Figura 4-15 mostra o horizonte (pontos brancos) fornecido pelo intérprete para a base

do reservatério do caso 3D. Reparar na coeréncia com o dado sismico (bandas coloridas).

Figura 4-15: exemplo de horizonte. A nuvem de pontos brancos formando uma superficie é o horizonte de
base do reservatorio. As bandas coloridas sio um atributo sismico visto em uma secao. Os valores
representados em azul correspondem ao reservatorio.

Neste ponto, ha informagbes suficientes para o preparo e execucdo das simulagOes

multiponto dos estudos de caso, apresentados nos dois préximos capitulos.
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Capitulo 5

Desenvolvimento do estudo 2D

Um importante objetivo da simulagdo estocastica de um reservatorio é gerar muitos mapas
equiprovaveis e estatisticamente plausiveis das propriedades permoporosas, determinantes
no comportamento do reservatorio na simulagio de fluxo. A multitude de mapas
simulados ¢ necessaria para quantificar a incerteza, o que ¢ importante para tomada de
decisdo, por exemplo, a locagdo dos pogos produtores e injetores para uma producio
otimizada. A simula¢do estocastica goestatistica ainda acrescenta o objetivo de fazer com
que as simulagdes apresentem estruturas de acordo com um modelo de comportamento
espacial de algum parametro estatistico como por exemplos o variograma (covariancias) e a

imagem de treinamento (probabilidades).

As simulagdes conduzidas neste estudo tem por objetivo especifico avaliar a eficacia do
método MPS para modelagem geoestatistica de reservatérios. O comportamento espacial
das realizagoes deve apresentar a geometria esperada dos elementos arquiteturais
identificados na interpretagao geoldgica. Para isso foi selecionado um caso que apresenta
grande diversidade de tais elementos. Neste estudo, serdo simuladas as seguintes facies

para cada componente do sistema:
i.  barras de areia: facies A: areia; facies C: argila;
ii.  canal turbiditico: facies A: areia; facies C: argila; facies D: silte; facies L: Jevee.

fii.  leque submarino: facies A: areia dos canais distributarios (portadora de maior

porosidade e permeabilidade); facies B, areia dos lobos; facies C, argila.

5.1 Divisdo do grid em dominios

A complexidade da arquitetura do reservatorio deste caso demanda o emprego de TIs
diferentes para reproducdo da diversidade de geometrias encontradas na interpretacao
geologica (ver secao 4.3.1). Nesse cenario, ¢ recomendado que a area de estudo seja

dividida em dominios e cada qual é simulado de forma independente. Assim, trés imagens
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de amplitude RMS foram definidas como subconjuntos da imagem completa da Figura 5-1,

de acordo com cada dominio de interesse.

amplitude RMS

Figura 5-1: imagem de amplitude RMS do caso 2D.

Se o programa tiver alguma funcionalidade para nao simular em pontos que nao pertecam a
area de interesse, recomenda-se usa-la para otimizar o tempo de execu¢ao e para impedir
que elementos simulados fora do dominio perturbem a estatistica da realizagao nos demais
n6és do grid que devem ser simulados. O SGeMS, por exemplo, permite criar regides a
partir de determinado critério (variavel > 0, por exemplo) e os algoritmos de simulagao
permitem selecionar tais regides para restringir a simulagdo somente aos pontos com dados

secundarios validos ou informados.

5.1.1 Dominio das barras de areia

A Figura 5-2 mostra o dominio de simulac¢ao das barras de areia. A simulagao das barras
acontecera somente nos pontos valorados do dominio. O resto da area de estudo sera
ignorado. A separacio dos valores do dominio pode ser feita criando, em um editor
grafico, uma imagem de mesma matriz (473 x 420). Depois, copia-se para essa imagem
uma image do reservatério de forma que ela ocupe todo o grid, sem folgas ou excessos. A
seguir pinta-se de uma cor a area correspondente ao dominio e de outra cor tudo que
estiver fora. A imagem resultante tem duas cores e pode ser convertida para um grid em
formato GEO-EAS com dois valores com o programa IMG2GSLIB. Esse grid pode ser
facilmente importado para o SGeMS (assim como muitos outros programas de geociéncias)

onde se emprega o Script 15 do Anexo 3 para copiar os valores de amplitude RMS apenas
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nos locais designados pelo modelador. O mesmo procedimento pode ser feito para todos

os demais dominios.

10km

I
0 amplitude RMS 3900

Figura 5-2: dominio das barras de areia (area em destaque). O intervalo de valores da amplitude RMS é

referente a esse dominio.

5.1.2 Dominio do leque submarino

A Figura 5-3 mostra o dominio de simulagao do leque submarino.

N

315 amplitude RMS 6300

Figura 5-3: dominio do leque submarino (area em destaque). O intervalo de valores da amplitude RMS é

referente a esse dominio.

5.1.3 Dominio do canal turbiditico

A figura Figura 5-4 mostra o dominio de simula¢do para o canal turbiditico.
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N
10km
s e
160 amplitude RMS 3300

Figura 5-4: dominio do canal turbiditico (area em destaque). O intervalo de valores da amplitude RMS ¢

referente a esse dominio.

5.2 Derivagao dos campos de probabilidade

A preparagio da simulagio normalmente comega pela analise e tratamento da imagem
sfsmica, pois é o dado que abrange toda a area de estudo e apoia a interpretacio geoldgica.
Conforme visto na secao 3.2.6, o dado secundario devera estar colocalizado com todos os
locais a serem simulados. Isso significa que normalmente se usa o proprio grzd da sismica
como grid de simulagdo, isso também implica que as células dos grids das imagens de
treinamento tenham que ter as mesmas dimensoes das células do grzd da sismica. Caso se
queira mapear em escala diferente da sismica, é necessario fazer um procedimento de
reamostragem para aumentar ou diminuir a resolucao do modelo (downscaling ou upscaling)

dos dados sismicos.

A Tigura 5-1 mostra o grid de amplitude sismica RMS, variavel usada como dado
secundario para a simulag¢ao. As dimensoes das células sao 100 x 100 metros. A dimensiao
do grid é 473 x 420 células (47,3 x 42,0 quilometros). Conforme visto na se¢ao 4.2.1, esse
atributo foi calibrado nos campos de probabilidades das facies que se deseja simular dentro

de cada dominio.

Ainda, um estudo cuidadoso das facies em cada sistema deposicional deve ser feito,

evidentemente, para que seja possivel a derivacio dos campos de probabilidade.

O processo de conversao de atributos sismicos em campos de probabilidade de facies

chama-se calibragem do dado sismico.
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5.2.1 Barras de areia

A calibragem foi feita transformando os valores de amplitude RMS para a escala [0, 1],
esses valores sao o campo de probabilidade da facies A. O campo de probabilidade para a

facies C ¢é simplesmente o complemento (1,0 — prob,).

A Figura 5-5 mostra os dois campos de probabilidade para as duas facies no dominio das

barras de areia.

Facies A Facies C

0 probabilidade 1 10km

Figura 5-5: campos de probabilidade para as facies do dominio das barras de areia.

5.2.2 Leque submarino

A simulagao do leque requer trés facies, porém ha apenas um dado sismico. O dado de
litologia dos pogos nio é detalhado o suficiente, pois a litologia deste caso nao distinge os
dois tipos de areia, ndo permitindo calibrar o dado sismico nas diversas facies. Entdo, uma
proposta ¢ modelar uma composi¢io de probabilidades de facies tal como ilustrada na
Figura 5-6.

y = max / (max - min) - amplitude / (max - min)

g A: areia - canaisi
z; | pC = nyH
T e / yTARN | p,=1,0-yMRN
2 8+ gia - lobos | Ps=10-ps-pc
- :
1]
o |
2 |
& l
l
min=315 Amplitude RMS max=6500

Figura 5-6: exemplo de composicio de probabilidades das facies em fung¢io do valor do atributo sismico.
Os fatores fSH e fARN afastam ou aproximam as curvas da reta y. Este exemplo corresponde a fSH=2,2 ¢

FARN=0,6.
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Para facilitar a compreensao da calibracio do dado sismico, as curvas individuais

resultantes para cada probabilidade de facies estao ilustradas na Figura 5-7.
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Figura 5-7: curvas de calibracio do dado sismico em cada probabilidade de facies resultantes da composicdo
da Figura 5-6.

O crossplot da Figura 4-9 leva a um valor de corte entre argila (facies C) e areia (facies A e B)

de 2000 (sem unidade) no valor da amplitude RMS. Esse valor corresponde a

aproximadamente 50% na distribuicdo acumulada de amplitudes dentro do dominio do

leque (Figura 5-8). O Script 14 do Anexo 3 realiza a composicio das probabilidades de

acordo com esse modelo.

4 4 4
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amplitude RMS

Figura 5-8: c.d.f. da amplitude RMS no dominio do leque submarino.

Entao foi escolhido um fator fSH (2,2) tal que o campo de probabilidades da facies C
tivesse a distribuicao da Figura 5-9, tendo em mente a futura probabilidade marginal dessa
facies na simulagao (50%). A ideia é que se o campo de probabilidade fosse constante e

igual a 50%, haveria 50% dessa facies na simulacao, desconsiderando a probabilidade
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segundo a TI. Ja o fator fARN (0,0), que separa as probabilidades das duas facies de areia,

¢, nesse caso, um prognostico do modelador, com apoio de um gedlogo intérprete, pois a

litologia dos pogos nao as distingue.

Summary Statisti
Number of Data 17334 Maximum 0.9987
Upper Quartile 0.621049
Mean 0.495803 Median 0502184
Variance 0.031082 Lower Quartile 0.376975
Minimurn 0.000712013

Figura 5-9: distribuicdo do campo de probabilidades da facies C (argila) com fSH=2,2.

Os campos de probabilidade se apresentam conforme retratado na Figura 5-10.

N

: Pa Ps Pc

- —
0% 100% 10km

Figura 5-10: os campos de probabilidade para as trés facies no leque submatrino. pa: areia de canal; pp: areia

de lobo; pc: argila.

5.2.3 Canal turbiditico

Dos trés dominios, o do canal turbiditico é o que requer mais cuidado para se identificar as

facies. Segundo Mayall ef al. (2006, p828, §3), o preenchimento dos canais turbiditicos é

altamente variavel e com ampla gama de facies, porém essa complexidade pode ser dividida

em quatro grandes associa¢oes de facies, tal como ilustrado pela Figura 5-11.
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Julgando pela sinuosidade das fei¢oes na sismica (Figura 5-4), o horizonte de interesse
provavelmente esta atravessando o canal na parte correspondente a associagdo (A) desse
modelo, caracterizado pela acentuada sinuosidade dos corpos. Convém ressaltar que os
melhores reservatorios estao no grupo (B). Ainda, os meandros e barras de acresc¢ao lateral

contendo areia parecem estar 6bvios, ou seja, ha alguma certeza sobre seu posionamento.

Canais de alta sinuosidade com barras

raios gama de acresgdo lateral.
leste 4
- =)
z !

N A
AN

(-

I

-

A: complexo de canais meandrantes.

B: canais amalgamados (zonas axiais e marginais).

C: escorregamentos e fluxos de detritos.

D: areias, cascalhos, conglomerados com clastos de argila ou drapes de argila.

Figura 5-11: um modelo de facies de preenchimento de canais turbiditicos, modificado de Mayall ¢ 2/ (20006,
p829, fig.11). O perfil de raios gama indica que a facies em amarelo tem o menor teor de argila e, portanto,

pode ser facies com qualidade de reservatoério.

As litofacies da associaciao (A) desse modelo foram descritas como:
1. amarelo: areia grossa e cascalho ;
. marrom: silte e argila;

ii.  laranja: areia fina e silte.

Para este dominio, também ¢ importante identificar os elementos arquiteturais encontrados

no horizonte em questio, ilustrados na Figura 5-12.
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Figura 5-12: elementos arquiteturais interpretados no horizonte em estudo. Amarelo: canal meandrante;
laranja: zonas de extravazamento de canal; verde: planicie basinal; pastel: passagem para o canal alimentador
ao sul.

O canal meandrante pode ser preenchido desde material lamoso até cascalho, dependendo
do tipo de sedimento vindo da area fonte na época correspondente ao horizonte em
estudo. Da resposta sismica, foi interpretado que os meandros estio preenchidos com
material de alta granularidade (areia grossa e/ou cascalho). As zonas de extravazamento de
canal estdio preenchidas com material de pequena granularidade (areia fina ou silte) e o

material da planicie basinal é normalmente argila.

Um detalhe particular do caso em estudo ¢ que, observando a sismica, o material nos
meandros apresenta valores de atributo sismico distintos dos do material arenoso no local
de passagem para o canal alimentador do leque ao sul (ver secdo 5.1.2). Portanto, é
interessante classificar essas areias como uma quarta facies porque essas duas facies podem
receber propriedades permoporosas distintas em uma potencial simulagao de fluxo. O
espectro de valores do atributo sismico foi, portanto, dividido para o canal turbiditico em si

e para a passagem, conforme a Figura 5-13 a direita.
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canal passagem
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Figura 5-13: A: meandros contendo areia/cascalho evidentes na sismica; X: material arenoso na passagem
para o canal alimentador de um leque ao sul. O histograma mostra os valores de amplitude correspondentes
a areia na passagem e, por exclusdo, os valores correspondentes as facies proprias do canal turbiditico.
Uma vez identificadas as facies, procede-se a calibragem do dado sismico nos diversos
campos de probabilidades de facies, tendo em vista a correlacio das caracteristicas
petrofisicas com o atributo sismico usado (ver secio 4.2.1). A Figura 5-14 ilustra uma
forma de compor as probabilidades das facies a partir do dado sismico de acordo com o

€aso em questao.

canal turbiditico passagem

A A
' ™~

I Facies

A: areia de canal

D: silte

L: argila

X: areia da passagem

y; =t/ (t-min) - amplitude / (t-min)

probabilidade total
100%
)

1000 1spo 2000 oo =

min=160 t=1500

“max=3300

Ampliltude RMS
I
Pa=1,0- ythRN : P,=0,0
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Figura 5-14: exemplo de composicio de probabilidades de facies em funcdo do dado sismico. O fator fARN
controla as probabilidades de areia e o fator fSHL controla as probabilidades de argila.. Este exemplo
corresponde a fARN=0,6 e fSHL=2,2. O valor de corte, t, separa as facies do canal turbiditico propriamente
da areia da passagem para o canal alimentador. As varidveis p com subscrito sdo as probabilidades das

respectivas facies. O histograma do dado sismico estd mostrado para referéncia.
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Os campos de probabilidade podem ser obtidos com esse modelo através do Script 16 do

Anexo 3. A Figura 5-15 mostra os campos de probabilidades calculados com os

parametros t=1500; fARN=0,8; fSHL=3,2.
Pa Pp PL Px
N
B | e — +
Figura 5-15: campos de probabilidade para as ficies do canal turbiditico. pa: areia dos meandros; pp: silte; p:

0% 100% 6km

argila; px: areia de local de passagem.

5.3 Imagens de Treinamento

Conforme visto no capitulo anterior, o problema da fase exploratéria ¢ que ha poucos
pocos (dados primarios) e os dados sismicos, apesar de presentes em toda a area de estudo,
fornecem dados secundarios. No Capitulo 3, viu-se que o condicionamento primario é
dado pelos dados de pogos assinalados no grzid de simulagao e pela TI. Dai decorre a
importancia capital da imagem de treinamento, que por sua vez deve espelhar a

interpretagao geoldgica.
Ha muitos métodos para obtencdo de imagens de treinamento:
1. Métodos baseados em objetos (ver secoes 2.7, 2.8);
i.  Métodos que reproduzem processos fisicos (ver secao 1.1, §8);
ii.  Métodos que imitam processos fisicos (ver se¢ao 1.1, §7);

iv.  Simulagio estocastica a partir de TIs elementares (Mariethoz e Caers, 2015, p228,
§1)s
v.  Simulagdo estocastica a partir de TIs de menor dimensao (Caers, 20006);

vi.  Desenho manual derivado da interpretacao geoldgica.

Desses métodos, optou-se por desenhar TIs simples diretamente a partir da interpretagao

usando um software grafico como o Gimp ou Photoshop®, o que permite um controle
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fino sobre as formas. Depois, a imagem foi convertida para um grid regular contendo uma
variavel categorica no formato GEO-EAS com o programa utilitario IMG2GSLIB para

posterior importacao no SGeMS.

O tamanho de célula do grid da TI informado no ato da importagdo deve ser igual ao
tamanho de célula do grzd de simulagdo. Assim, ao desenhar as imagens de treinamento, o
modelador deve pensar que cada pixe/ tera as dimensoes das células do grid de simulagio,
100 x 100 metros neste caso. Por exemplo, se um canal tiver trés pixels de largura, ele tera
300m de largura no mapa (sem transformacio de escala). Portanto, o modelador deve estar
atento a escala dos pixels (ou voxels em 3D) para nio modelar elementos geologicamente

incoerentes.

A interpretagao geologica feita na secao 4.3.1 identificou os seguintes elementos
arquiteturais de interesse, ou seja, interpretados como portadores de facies de maior

porosidade e permeabilidade:
i.  barras de areia;
il.  canal turbiditico;
ili.  canal alimentador (canion);
iv.  leque submarino.

Desses, o canal alimentador (Figura 5-16) é 6bvio na sismica e nao precisa ser simulado,

portanto uma TI nao foi preparada para esse elemento.

Figura 5-16: Canal alimentador (canion) do leque claramente visfvel na s{smica.

Conforme estudado no Capitulo 3, um ponto importante ¢ a propor¢ao de facies na TI,
que se recomenda ser igual ou pouco divergente em relagdo a distribui¢ao marginal alvo das
facies nas realizagoes. Tomando como base o crossplot da Figura 4-9, arbitrou-se um valor

de corte em 2000 (sem unidade) de forma que valores acima dele seriam considerados
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como a facies de interesse, A, e a B, abaixo. Esse valor de corte sera usado nas c.d.f. do
valor da amplitude RMS de cada dominio para estabelecer a propor¢ao de cada facies nas

respectivas TIs.

Outro fator importante ao elaborar as TIs ¢ quanto ao método de modelagem de nio
estacionariedades empregado pelo algoritmo escolhido (ver secao 3.2.7). Para este estudo,
optou-se por simular com o algoritmo SNESIM_STD do SGeMS, que modela a nio
estacionariade pelo método das classes de transformagdes, que pela sua simplicidade,

demanda uma T1 estacionatia.

5.3.1 TI para as barras de areia

A Figura 5-17 mostra a c.d.f. da variavel amplitude RMS para o dominio das barras de
areia. Para o valor de corte de 2000, ha aproximadamente 5% de facies A e 95% de B. A
TI, além de representar a geometria das barras, deve ter uma proporcao de facies

semelhante a esta.
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Figura 5-17: c.d.f. da amplitude RMS no dominio das barras de areia.

A Figura 5-18 retrata a TI elaborada para simular as barras de areia. Trata-se de uma tnica
barra com aproximadamente 20km de comprimento e 300m de largura, considerando que
o pixel esta na mesma resolucao areal do dado sismico (100m x 100m). A barra ocupa cerca
de 5% dos pixels da imagem, seguindo a distribui¢ao-alvo de 5% para a facies de interesse A
e 95% para a B. A barra de areia no modelo esta alinhada na direcio N77E. A orientagao
da barra na TI poderia ter qualquer valor, pois ¢ independente do que se observa na

sismica.
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Figura 5-18: TI para modelar batras de areia. Amarelo: areia; verde: argila. Cada pixe/ representa uma area de
100m x 100m. A barra tem espessura maxima de 300m e cerca de 20km de comprimento.
O importante da imagem de treinamento é representar a geometria esperada para os

elementos arquiteturais a serem simulados.

5.3.2 TI para o leque submarino

A Figura 5-8 mostra a c.d.f. da variavel amplitude RMS para o dominio do leque, onde ha
lobos arenosos permeados por canais de geometria distributaria. Para o valor de corte
adotado (2000), ha aproximadamente 50% para cada facies. A propor¢ao de facies na parte

erodidada da TT (Figura 5-19) foi préxima desta.

A modelagem da TT segue pensamento diferente das barras de areia. Para estas, um retrato
de uma barra foi suficiente. Contudo, os canais tém natureza fractal, nao sendo adequado
modeld-los como um corpo definido na TI. Ao invés disso, representa-se essa
caracteristica apenas com uma bifurca¢ao dentro de um lobo e o algoritmo encarregar-se-a
de reproduzi-la por todo o leque. De qualquer forma, mais uma vez a TI se apresenta
como um conceito 6bvio do reservatério que se pretende simular, no caso lobos arenosos
contendo canais de areia de maior qualidade. Para TIs pequenas em comparagio com o
template de busca, como a modelada neste estudo, deve-se tomar cuidado com a proporc¢ao

de facies dentro da TI erodida.

Relembrando que a modelagem dessa TI nada mais foi do que fazer um desenho de um
lobo arenoso em um programa de edicdao grafica, tendo em mente que cada pzxe/ tem a

dimensao areal das células do grid de simulacao (100 x 100 metros).



94

Figura 5-19: TT para modelar um leque submarino composto por lobos arenosos permeados por canais
distributarios. Laranja: areia de canal; amarelo: areia de lobo; verde: argila. O retingulo em vermelho
representa a T1 erodida resultante de um template de 12 x 12 células, dentro do qual as proporg¢des de facies
sdo consideradas para comparar as probabilidades marginais. Cada pixe/ representa uma area de 100m x 100m

e o lobo conceitualizado tem dimensoes de cerca de 2km x 3km.

5.3.3 TI para o canal turbiditico

A TT (Figura 5-20) para o canal é puramente um conceito do sistema deposicional que se
deseja simular, sem se ater a propor¢oes-alvo. As proporg¢des das facies serdo controladas
pelos parametros de simulacdo apenas. As facies retratadas na TI representam associagdes
de facies com caracteristicas permo-porosas julgadas semelhantes para efeito de simulacao

de fluxo.

Figura 5-20: TT para modelar o canal turbiditico do estudo. Facies: amarela: areia grossa e cascalho de canal
meandrante; laranja: areia fina e silte de zonas de extravasamento do canal meandrante; verde: silte e argila de
planicie basinal; pastel: areia média na passagem para o canal alimentador ao sul. As formas e as relagoes
entre as facies seguem o modelo ilustrado na Figura 5-11, associagao (A), com a diferenca que o canal
meandrante estd preenchido com material arenoso, conforme interpretagio da sismica. Cada pixe/ representa

uma 4area de 100m x 100m e o canal turbiditico tem largura de cerca de 2km.
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5.4 Particionamento dos dominios

Dentro de cada dominio pode haver nio estacionariedades, o que demanda a subdivisio
dos dominios em partices (ver secao 3.2.7). Nao foram interpretadas nao

estacionariedades no dominio do canal turbiditico.

5.4.1 Parti¢ao para nio estacionariedade nas barras de areia

Conforme a interpretacio geoldgica deste caso vista no Capitulo 4, as barras de areia se
apresentam paralelas a linha da costa e com pouca variagdo em escala. Contudo, neste
caso, as barras apresentam leve convergéncia em um ponto distante, situado no azimute

N70E aproximadamente, conforme mostra a Figura 5-21.

g

Figura 5-21: interpretacio da ndo estacionariedade dos azimutes das barras de areia. Os azimutes convergem
levemente na direcdo e sentido dados por (a).

Assim como no caso das TIs, as particdes podem ser livrtemente desenhadas como uma

imagem grafica e importadas como um grid contendo uma variavel categorica. A Figura

5-22 mostra a arte feita para delimitar as classes de rotagao e o resultado de sua importacao

como variavel categorica dentro do dominio de simulagao.
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<I<\l/\>
(b)
10km
(a)

Figura 5-22: (a): imagem grafica colorida de acordo com as parti¢oes; (b): a variavel categdrica resultante da
importa¢do na regido do dominio das barras de areia.
A Figura 5-23 mostra como determinar os angulos de rotagao para que as barras de areia
sejam simuladas seguindo os alinhamentos interpretados. Esses angulos devem ser
informados, no caso do SNESIM_STD do SGeMS, em uma tabela que associa cada classe

da variavel categdrica usada para particionar o dominio a um valor de rotagao.

N N71E=-6°
N70E=-7°
N69E =-8°
NG68E =-9°
N67E =-10°
/ NG66E =-11°
/
N77E
|
(t) 10km

Figura 5-23: as rotacOes para a simulacdo das barras de areia sio determinadas fazendo a diferenca entre a

orientacao da barra modelo na T1, (t), e as orientacoes interpretadas das barras para o grid de simulagio, (g).

5.4.2 Partigdo para ndo estacionariedades no leque submarino

A Figura 5-24 ilustra uma interpretacao das nao estacionariedades nos azimutes e na escala
que os canais distributarios apresentam dentro do leque. Segundo o modelo de leque
adotado na interpretacdo, os azimutes assumem um padrao radial centrado na
desembocadura do canal alimentador (canion). As escalas dos canais apresentam um

padrao concéntrico também focado na desembocadura. Entretanto, o leque pode ter sido
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originalmente depositado conforme a interpretagio, devido ao relevo marinho irregular ou

deformado posteriormente por forcas tectonicas (ex.: halocinese).

(b)

Figura 5-24: interpretagdo de nio estacionariedades dos canais distributarios (elementos em amarelo). (a):

nao estacionariedade do azimute; (b): nio estacionariedade da escala.

i. N3o estacionariade dos azimutes

A interpretagdo dos azimutes apresenta uma distribuicdo espacial que demanda um
particionamento do dominio nao trivial. Uma abordagem sugerida é preparar amostras de
azimutes a partir da interpretagao (Figura 5-25) e usar um método de interpolacio (ex.:
krigagem) para obter um mapa que pode ser facilmente convertido em uma variavel

categorica para o delineamento das parti¢oes.

Figura 5-25: amostras preparadas para a interpolacio de valores de azimute dos canais distributarios a partir

da interpretagio. Os valores seguem a convengdo usada em geologia (N=0°, E=90°, S=180°, etc.).
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A interpolagao foi feita com uma krigagem simples, com média igual a média dos azimutes.
O variograma foi simplesmente um modelo gaussiano, pela suavidade do resultado, sem
efeito pepita, isotrépico com alcance de 2.000m e patamar (s//)) igual a variancia global dos
azimutes. A Figura 5-26 mostra as etapas do processo. Primeiro, foram interpolados os
azimutes, a seguir os valores foram discretizados para cédigos classes de 0 (NO70E) a 15
(N220E). Os pontos sem valor receberam um valor padrio (classe de N150E).
Finalmente, a variavel foi convertida no tipo categérico, o que é um requisto do
SNESIM_STD. O Script 3 do Anexo 3 pode ser usado para essa discretizagdao, bastando

antes reescalar o intervalo da estimativa para o intervalo [0, 1], estandardizando-a.

NOTOE

10km hisass

NOSOE

. - B
Y N100E

N110E
\ N120E
N13OE

‘ ‘ v
« o] N140E
% y N1SOE
45 rsoe [
L W N170E
o s N18OE
Y _oom N19OE

classes de azimutes

NZOOE

N210E

(b) (c) nz208

Figura 5-26: (a): interpolagdo de valores de azimute; (b): discretizagdo em valores de classe; (c) variavel

categorica resultante representando o particionamento do dominio em classes de rotacio.

ii. N32o estacionariedade da escala

A interpretacdo da escala dos canais distributarios apresenta uma distribui¢ao espacial facil
de modelar manualmente como bandas aproximadamente concéntricas. A Figura 5-27
mostra os valores de escala associados as classes da variavel categdrica que particiona o

dominio tal que os canais reduzam de escala conforme a interpretacao geologica.

X 0,2 N

x0,4
x 0,5
x 0,6
x0,7
x 0,8
x0,9
x0,3

10km

Figura 5-27: classes de escala para o dominio dos canais distributarios.
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5.5 Parametrizagdo do SNESIM_STD

5.5.1 Distribuigdo-alvo
i. Barras de areia

5% de areia e 95% de argila. Estas probabilidades simplesmente seguem a divisio do valor

de corte 2.000 na c.d.f. de amplitude RMS nesse dominio.
ii. Leque

17% de areia de canal, 33% de areia de lobo e 50% de argila. A probabilidade de argila
segue a divisao do valor de corte 2.000 na c.d.f. de amplitude RMS no dominio do leque. A
probabilidade de areia é dividida para as duas facies arenosas segundo um prognéstico do

modelador.
iii.  Canal turbiditico
45% de areia de canal, 5% de argila, 25% de silte e 25% de areia de zona de transi¢ao.

Embora a c.d.f. indique que acima do valor de corte 2.000 ha 10% de areia na area do
canal, o uso de 45% de areia para a distribui¢ao-alvo tem outro objetivo. Em conjunto
com um fator tau alto para o dado secundario e zero de fator servosystem, esse valor visa
controlar o posicionamento da areia dos meandros de forma que tendam a ficar nos locais
com valores de probabilidade maiores que 45%. Essa propor¢ao na distribuicdo marginal
para a areia restringe essa facies a poucos locais, diminuindo a proporc¢ao global de areia
como esperado, o que deve ser verificado na validagao dos resultados. A divergéncia entre

a propor¢ao global como parametro a obtida nas realizagoes ¢ discutida na segao 7.3.2.

A restricdo no posicionamento dos corpos de areia, cujos arcos individuais sao observaveis
na sismica, visa controlar a variabilidade do posicionamento das demais facies

relativamente aos meandros de areia em fungdao da imagem de treinamento.
5.5.2 Template

i. Barras de areia

Tal como estudado na segdo 3.2.1, o femplate de busca é montado indiretamente a partir de
dois parametros: o numero maximo de pontos condicionantes e o elipsoide de busca. O
numero maximo de pontos foi estipulado em 30 e a elipse de busca com grande

excentricidade, com semieixo maior medindo 2.000 metros e o menor, 150 metros. O
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azimute do semieixo maior é N70E, considerado como valor adequado de acordo com os

azimutes interpretados das barras para o grid de simulagao.

A Figura 5-28 mostra o formato do #emplate resultante desses dois parametros, no wultigrid
mais fino. Hsse zemplate foi julgado como adequado para reproducao das barras de areia.
Para os multigrids de maiores espagcamentos, os pontos condicionantes (pintados de azul na

figura) espalhar-se-ao dentro da elipse.

Figura 5-28: template de busca resultante dos parametros nimero maximo de pontos condicionantes (30) e
elipsoide de busca para multigrid mais fino. Os trinta pontos coloridos formam o zemplate. O ponto vermelho
representa o ponto central (ponto a ser simulado). Cada célula do grzd de simulagao representa uma area

medindo 10m x 100 metros.

ii.  Leque submarino:

Como os canais apresentam muita variagdo na orientacao, a elipse de busca foi feita como
um circulo de 600m de raio (12 x 12 células). O nimero de nés foi fixado em 9, valor

suficiente para reproducao satisfatoria dos canais.
iii.  Canal turbiditico
As circunvolugoes das feicoes demandam uma busca circular, no caso com 400m de raio.
O numero de n6s foi fixado em 9, valor suficiente para reproducao satisfatéria dos arcos.
5.5.3 Numero de multigrids
i.  Barras de areia

Devido a preocupagao com desempenho do processamento computacional, o tamanho do
template foi mantido pequeno (30 pontos) em relagao a extensao das barras (dezenas de

quilometros), o numero de multigrids foi estipulado em 6 para reproducao das longas barras.
ii.  Leque submarino

Fixado em cinco para reproducao de feicGes de maior escala ao maximo, pois devido
tamanho pequeno da TT (38 x 48 células) em relacao ao zemplate de busca (12 x 12 células),

numeros maiores nao surtem efeito.
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iii. Canal turbiditico

Fixado em quatro para reproducao de feicdes de maior escala ao maximo, pois, de forma
semelhante ao leque, devido tamanho pequeno da TI (41 x 56 células) em relagao ao

template de busca (8 x 8 células), nimeros maiores nao surtem efeito.
5.5.4 Fator servosystem

i. Barras de areia

Estipulado em 0,85, pois o percentual da facies de interesse A é muito pequeno (5%,
portanto requerendo um controle maior sobre a flutuagdo das propor¢des que podem
figurar nas realizagdes. A confiabilidade da distribuigao-alvo ¢ alta por haver apenas duas
facies e suas propor¢oes serem facilmente inferidas a partir do Gnico dado sismico com

base em um valor de corte.
ii. Leque submarino

Estipulado em 0,6, valor suficiente para controlar a propor¢ao de facies nas realizagoes.
Apenas a proporcao da facies argila é confiavel. A propor¢ao arenosa ¢ dividida entre duas

facies segundo critério do modelador.

iii.  Canal turbiditico
Fixado em 0,0 para que apenas TI e o dado secundario determinem a distribui¢do de facies
nas realizagoes. A distribuicao-alvo nao é confiavel. Sio propor¢des de quatro facies
derivadas a partir de um unico dado sismico.
5.5.5 Numero minimo de réplicas

i.  Barras de areia

Fixado em 10, seguindo recomendacio de Liu (2006, p1552, {1°).

ii. Leque submarino

Como a TI ¢é pequena, os numeros recomendados (10 a 20) excluem muitos eventos de
dados com poucas réplicas, os mais complexos, resultando em uma caracterizagao ruim dos
canais. Entdo, foi fixado o maior valor possivel em que se observa reproducao satisfatoria

dos canais, no caso o valor 2.

iii. Canal turbiditico
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Tal como no caso do leque, a TI ndo muito maior que o Zemplate de busca, o numero de

réplicas foi mantido baixo. Fixado o valor 2.

5.5.6 Modelo tau

i. Barras de areia

A facies B, argila, tem probabilidade marginal de 95%, que certamente é um valor quase
sempre maior do que as probabilidades condicionais (TT e dado secundario) em qualquer
local da area de simulagdo. A Figura 3-14 mostra o comportamento da impossibilidade de
ocorréncia da facies, para os fatores tau para a TI e dado secundario, em diferentes

configuracOes de probabilidades informadas pelas diversas fontes.

Para o caso da facies B, com probabilidade marginal dominante, a impossibilidade de
ocorréncia cresce com ambos os fatores tau em praticamente toda a simulagao. Portanto,
estipular fatores maiores que 1 resultam em uma maior propor¢ao da facies A, o que é

indesejado.

Por outro lado, devido a probabilidade marginal da facies A ser apenas 5%, os fatores tau

sao praticamente sem efeito.

Assim, os fatores tau foram fixados em 1 para a TI e 1 para os campos de probabilidade

(dado secundario).
ii. Leque submarino

O dado sismico revela um grande vazio no centro do dominio de simulacio. E esperada,
portanto, uma baixa concentracao das facies arenosas nesse vazio. Como a probabilidade
marginal das facies de areia, A e B, sao 33% e 17% respectivamente, fatores tau altos para o
dado secundario fazem com que a impossibilidade de ocorréncia dessa facies aumente nos
locais onde suas probabilidades segundo o dado sismico siao menores que 33% e 17%

respectivamente. Assim, o fator tau para o dado secundario foi fixado em 10.

A Figura 5-29 mostra que o fator tau elevado para o dado secundario resultou na
diminui¢ao da presenga de facies arenosas onde os valores de amplitude RMS sio mais

baixos.
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amplitude RMS
Facies: A B C 315 6500

Figura 5-29: efeito do fator tau para o dado secundario. A: areia de canal; B: areia de lobo; C: argila.

Como a probabilidade marginal da facies dos canais é 17%, fatores tau maiores para a T1I
resultam em maior impossibilidade de ocorréncia de pontos isolados dessa facies. Isso se
traduz em maior continuidade dos canais. No entanto, segundo as relagdes espaciais entre
as facies na TI, os canais devem estar contidos em lobos arenosos, assim, o aumento dos
canais traz necessariamente aumento na propor¢ao de areia de lobos. O modelador deve
ponderar os aspectos estatisticos e geoldgicos na validade da simulagdao. A Figura 5-30,
mostra uma realizacao com tau igual a 1 onde se priorizou a reprodugdo das proporcoes de
facies e com tau igual a 2 onde se priorizou um resultado geologicamente melhor. Um
fator maior melhora a caracteriza¢ao dos canais e lobos, produzindo um resultado melhor

geologicamente, porém, nesse caso, aumentando a proporc¢ao das facies de areia.

Facies:
Figura 5-30: efeito do fator tau para a T (tspc fixado em 10). A: areia de canal; B: areia de lobo; C: argila.

iii. Canal turbiditico

O fator tau para a TI foi fixado em 1. J4 para o dado secundario, um fator de 5 para maior

controle do posicionamento dos meandros de areia em fungao do dado sismico.
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5.5.7 Rotagio e escala globais para o canal turbiditico

Foi definida uma rotacio sinistrégira global na T de 40° e uma aplicagdo de escala na TI

por um coeficiente de 0,6 em ambos os eixos.

5.6 Conclusio

O estudo 2D mostrou-se interessante pelas variadas aplicagbes do método MPS. O
dominio das barras de areia tem carater introdutério. O dominio do leque ja apresenta
uma facies a mais e uma forma de calibrar atributos sismicos em probabilidades quando ha
mais de duas facies e apenas uma variavel sismica, diferindo da forma de calcular uma em

complemento da outra das barras de areia.

Ja o dominio do canal turbiditico é um caso em que uma das facies tem localizagoes
conhecidas no dado sismico, porém o interesse em simular para quantificar a incerteza recai
sobre as demais facies, menos evidentes. Este dominio também evidencia a importancia do
conhecimento geoldgico do que esta sendo modelado tanto para a construcao da T1 quanto

para a calibragao do dado sismico em probabilidades de facies.

A Figura 5-31 mostra uma realizagdao para cada dominio deste estudo.

(A) (B)

- argila

areia de lobo

areia de canal /

3km
i r . - .
o argila da planicie basinal
{#.l areia na passagem para o leque ao sul

silte nas zonas de extravazamento

areia de meandros

Figura 5-31: trés realizagdes para cada dominio do estudo 2D. (A) barras de areia; (B) leque submarino; (C)

canal turbiditico.
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Capitulo 6

Desenvolvimento do estudo 3D

As simulagoes conduzidas neste estudo tém por objetivo principal avaliar o método MPS
para mapear feicOes em escala subsismica. Convém destacar que nao se trata de criar
informagdo e sim gerar possiveis realizagoes de tais feicdes apoiadas na informacio

disponivel no dado sismico e na interpretagao geoldgica.

Um objetivo secundario, ndo obstante de relevo, ¢ quanto ao grid de simulagdo. A
conformagao geométrica do grid de simulagao a estratificacdo do reservatério proporciona
maior realismo. O uso de um grid estratigrafico (Rasera, 2014, p10-31) também simplifica a
modelagem do comportamento espacial do fenémeno porque ela pode ser referente a
coordenadas geoldgicas, ou seja, os horizontes (superficies de mesmo tempo geoldgico)

tornam-se planos.

Ainda, com o grid de simulagio restrito ao volume do reservatorio, existe maior eficiéncia
na simulagao porque nao é necessario simular células fora deste, caso a implementagao do
SNESIM nio tenha um recurso que permita restringir a simula¢do a determinadas células.
A Figura 6-1 mostra uma comparagao entre um gd regular e um grid estratigrafico para

simular o mesmo reservatorio com resolucao vertical semelhante.

leste

.E;

(b)

Figura 6-1: (a): grid de simulacio regulat; (b): grid de simulacio estratigrafico. Modificado de Rasera (2014,
p13, fig. 2.1).
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O modelo de sequéncia estratigrafica (Figura 4-14) adotado inclui camadas arenosas

intercaladas por camadas de lama. Portanto, eis as trés facies a serem simuladas:
1. Facies A: areia dos canais distributarios (melhor permoporosidade);
ii.  Facies B: areia dos lobos (pior permoporosidade);

1ii. Facies C: argila.

6.1 Delimitagao do dominio de simulagao

Ha apenas um dominio de simulagdo: os leques submarinos. A delimitagdo foi feita a mao
livte conforme a Figura 6-2. Como o grid da sismica tem 500 x 515 células em sua
dimensao areal, uma imagem foi definida com essa dimensio em um editor grafico. Uma
imagem qualquer do atributo sismico (ex.: captura de tela), tal que mostre a extensio do
reservatério, foi copiada para o editor de forma que se ajustasse, sem folgas ou sobras, a
imagem de 500 x 515 em branco. Um contorno de livre interpretagdo para a regido de
simula¢ao foi desenhado. A imagem do reservatério foi removida e o contorno,
preenchido com a mesma cor. O resultado é uma imagem bicolor que pode ser convertida
para um gr7d em formato GEO-EAS contendo uma variavel categérica. A conversiao da

imagem pode ser feita com o programa IMG2GSLIB apresentado na se¢ao 5.1.

10km

Figura 6-2: delimitacdo do dominio de simulacio.

O grid 2D em formato GEO-EAS foi convertido para uma nuvem de pontos com o
programa addcoord da GSLib (Deutsch e Journel, 1998). O addcoord deve ser

configurado tal que o g7d 2D tenha a mesma origem e dimensoes de célula da sismica para
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o correto posicionamento dos pontos no espago. Caso o grid ja esteja dentro do SGeMS, a

conversao pode ser feita com um serzp? tipo o Script 2 do Anexo 3.

Importa-se a nuvem de pontos como objeto point set para o SGeMS. Ele serve como dado
primario para uma krigagem ordinaria limitando o nimero maximo de amostras a 1 e com
variograma de 100% de efeito pepita, sem estruturas. O tnico valor amostral torna-se a
média local. O variograma escolhido resulta em covariancia zero em todos os locais,
causando estimativas iguais a média local que, por causa da estratégia de busca empregada,

¢ o valor da amostra mais proxima.

Para diminuir o tempo de execugao da krigagem, sugere-se configurar o algoritmo com um
elipsoide de busca com eixos maior, médio e menor iguais a 12.000ms (25 fatias de tempo
x 8ms x 50 de exagero vertical’ + 2.000ms de folga), 100m e 100m respectivamente e com

mergulho (dip) igual a 90°.

Como os pontos amostrais foram importados com coordenada z constante, o efeito obtido
¢ a extrusao dos valores da variavel categorica ao longo da vertical na sismica, formando
um soélido prismatico cuja base é o contorno do dominio de simulagdo previamente
delimitado (Figura 6-3). Os limites verticais do dominio serdo naturalmente os limites do

grid de simulacio, a ser modelado em etapa posterior.

~200m

Figura 6-3: variavel categorica na sfsmica delimitando o dominio de simulacido. O paralelepipedo em

vermelho representa a totalidade do dado sismico.

5 A versio do SGeMS utilizada na condugdo do estudo nio possui a funcionalidade de aumentar a escala do
eixo vertical de forma independente tal como em muitos softwares geocientificos utilizados na indudstria. O
exagero vertical foi realizado através de uma multiplicacio por um coeficiente de 50 nos valores da

coordenada g diretamente.
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O efeito de extrusio também pode ser obtido por algum algoritmo de estimativa pelo
vizinho mais préximo, como o nearest-neighbor do SGeMS. Caso seja possivel, usar o

mesmo elipsoide de busca para otimizar o tempo de execugao.

A variavel categorica, agora amostrada em todo o grid sismico, sera usada mais adiante para

definir a regido (region) do grid onde a simulagao ocorrera, diminuindo o tempo de execugio.

6.2 Estimativa do fator de argila

A estratigrafia de sequéncia adotada apresenta camadas de argila: finas e em pequena
propor¢ao nas partes proximais dos leques; espessas e em maior propor¢ao nas partes

distais.

A terceira facies, argila, deve ter seu campo de probabilidade, tal como as outras duas. Para
chegar ao campo de probabilidade para a argila, partiu-se de um mapa contendo um fator
de argila, a constituir-se como outro dado secundario. Segundo o modelo de sequéncia
estratigrafica, a propor¢ao de argila segue uma gradacdo partindo das zonas proximais as

distais, tal como ilustrado na Figura 6-4.

proporgéo de argila

0,0 1,0
Figura 6-4: proporcao esperada de argila ilustrada no leque mais ao norte.

Na falta de pocos em quantidade suficiente, o modelador pode solicitar ao gedlogo
intérprete que forneca pontos onde este tem “certeza” das proporc¢oes de argila para o
condicionamento de uma estimativa. No caso dos leques, tem-se razoavel certeza de que a
proporeao de argila é perto de zero nas desembocaduras dos canions e perto de 100% além

das partes distais dos leques. Um exemplo de tal interpretagao esta ilustrado na Figura 6-5.
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Figura 6-5: exemplo de interpretacio de pontos com propor¢des de argila para estimar um mapa de fator de
argila.
Um mapa de fator de argila foi estimado (Figura 6-6) através de uma krigagem global
simples com média igual a 0,3. O variograma ¢ 100% de modelo gaussiano com elipse de
anisotropia 7km x 3,5km alinhada ao longo do azimute N110E porque os leques
individualmente sao alongados aproximadamente nessa dire¢cao. A escolha da média dita a
predominancia de fatores altos ou baixos. Como o intérprete forneceu apenas pontos com
valores extremos, o alcance do variograma, nesse caso, dita a predominancia de valores
extremos de forma que quanto mais longo, maior a predominancia de fatores préximos de
0,0 e 1,0, estreitando a banda de valores intermediarios. A escolha do modelo gaussiano
combinada com a opg¢io de krigagem global, independentemente de ser simples ou

ordinaria, visa produzir um campo suavizado e sem artefatos.

<=

10km

0,0 proporgéo de argila 1,0

Figura 6-6: mapa de fator de argila estimado por krigagem simples global a ser usado como dado secundario

além da sismica.
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Os valores obtidos podem ser extrudidos ao longo da vertical do volume sismico tal como

feito com a variavel categorica na segao anterior.

6.3 Particao da nao estacionariedade dos azimutes

Novamente, o recurso para dividir o dominio de simulacio em parti¢des para o tratamento
de nio estacionariedades é marcar cada local a ser simulado através de uma variavel
categorica. Cada valor dessa variavel informa que rotagao ou escala sera aplicada a T1 para

simular no ponto.

A Figura 6-7 mostra uma interpretagao dos azimutes dos canais distributarios para o caso.
Entdo, a particdo deve ser feita tal que as fei¢oes da imagem de treinamento estejam

alinhadas de acordo nas realizagdes.

Figura 6-7: interpretacio dos azimutes dos canais distributarios.

Com base nessa interpretacdo, valores amostrais de azimutes foram preparados (Figura

06-8). O preparo ¢ feito da seguinte maneira em um software de edigao grafica:
i Criar uma imagem grafica com a mesma dimensao areal da sismica (500 x 515);

ii.  Colocar uma imagem do reservatério ajustada a imagem para que sirva de

referéncia;

iii.  Desenhar cada ponto com a mesma cor e que seja diferente das cores da imagem

do reservatorio;



1v.

vi.

Vil.

Viil.

IX.
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Selecionar e copiar todos os pixels da cor dos pontos (essa funcionalidade depende

do software de edi¢ao grafica);
Colar esses pixels em outra imagem, em branco, com a mesma dimensao;

Colorir cada ponto com um tom de cinza correspondente a cada valor de azimute.
Convenientemente, os valores de azimutes do caso, pertencentes ao intervalo [60,
130], podem ser diretamente usados como niveis de cinza, cujo intervalo ¢é (0, 255).
Pode-se usar valores quaisquer para representar os azimutes, por exemplo: 0 =
260°; 10 = 270° 20 = 280°; etc. porque o programa IMG2GSLIB converte as cores

para co6digos sequenciais;

Converter a imagem para um arquivo de grid em formato GEO-EAS com o
programa IMG2GSLIB. A versio utilizada desse programa nao possui tabelas de
cores, assim ele retorna um grzd contendo uma variavel valorada entre 0 e 8: codigos

sequenciais para os oito azimutes e a cor de fundo da imagem original;

Importar o grid e, em seguida, restaurar os valores dos azimutes e anular o valor da
cor de fundo com o Script 17 do Anexo 3. Ao importar, o ponto de origem e as
dimensoes de célula devem ser os mesmos do grid da sismica para o correto

posicionamento dos valores no espaco;

Estimar os azimutes (krigagem, por exemplo) em todos os locais do grid 2D nao

amostrados;

Discretizar os azimutes estimados para que possam ser convertidos em uma
variavel categérica dentro do SGeMS, necessaria para o funcionamento do
algoritmo SNESIM_STD. O Script 1 do Anexo 3 foi usado para realizar tanto a
discretizagdo quanto o preenchimento dos locais distantes de amostras e nio

estimados com o azimute médio (N100E).
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Figura 6-8: amostras preparadas de valores de azimutes.

A Figura 6-9 mostra o resultado final da variavel discretizada dentro do dominio de
simulagao. A estimativa foi por krigagem simples com média N100E (média dos dados
97,3). O raio de busca foi de 2km x 2km, limitando a quantidade de amostras a 16 no total
e 2 por octante. O vatiograma tem 1/6 de efeito pepita ¢ 5/6 de contribui¢io de modelo

gaussiano, isotropico, com alcance de 4 quilometros.

>

10km

classes de azimutes

T (T
7 = ™~

Figura 6-9: variavel discretizada representando classes de azimutes no dominio de simulacio.

Usou-se a krigagem com variograma gaussiano para produ¢ao do mapa com transi¢des
suaves entre os azimutes. Porém, o modelador poderia modelar o variograma de forma
diferente, usar outro método de estimativa ou ainda desenhar a mio livte os wvalores,

representados por tons de cor, diretamente na imagem grafica.
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Apbs isso, pode-se transforma-la em variavel do tipo categérica dentro SGeMS e extrudi-la
a0 longo da vertical tal como feito na delimitacio do dominio de simula¢do. A Figura 6-10

mostra o resultado final limitado ao dominio de simulacio.

. NOGOE
NOTOE

| NosoE
. NOSOE

. N100E
| N110E
N120E
N130E

Figura 6-10: particio da ndo estacionariedade de azimutes.

6.4 Particao da ndo estacionariedade da escala

Tal como no caso 2D a escala dos canais distributarios tende a diminuir gradualmente
partindo da parte proximal a parte distal dos leques. A Figura 6-11 mostra a interpretagao

da escala dos canais para um dos quatro leques.

Figura 6-11: interpretacdo da escala dos canais distributarios.

O mapa do fator de argila parece apresentar um comportamento espacial semelhante a
interpretagao das escalas. Assim, basta discretizar os valores em um determinado numero

de classes, cada qual a ser associada a fatores de escala das fei¢oes que se pretende simular.
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O Script 3 do Anexo 3 faz esse tipo de discretizagdo. A Figura 6-12 mostra um
particionamento em 8 classes a partir da discretizagio do referido campo ilustrado na

Figura 6-6.

\ .
menor escala :}
maior escala

10km

Figura 6-12: particlonamento da néo estacionariedade da escala. Os fatores de escala variam de 1,0

(turquesa, nas pattes proximais dos leques) a 0,3 (rosa, nas partes distais), variando de 0,1 em 0,1.

6.5 Grid estratigrafico

6.5.1 Introducao

Antes de tomar a constru¢ao, convém apresentar breve introdu¢ao do que vem a ser um

grid estratigrafico.

Um grid estruturado regular tem geometria e topologia (relagoes de vizinhanga das células)
implicitas (calculadas/matriciais), como é o caso do grid da sismica. Um grid estruturado
irregular tem topologia implicita e geometria explicita, ou seja, as geometrias das células
devem ser descritas uma-a-uma. Um grid niao estruturado é aquele em que tanto a
topologia quanto a geometria sao explicitas. As chamadas malhas tetraédricas sdo
exemplos de grids nao estruturados. Caso o leitor queira conhecer mais acerca de estruturas
de dados usadas em softwares cientificos, recomenda-se a leitura do quinto capitulo de

Schroeder et al. (20006).

Os fornecedores de softwares geocientificos ddo nomes diferentes (SGrid, Pillar Grid,
Corner Point Grid, etc.) e implementam detalhes técnicos diversos em suas versdes de grids
estruturados irregulares, mas o fundamento ¢ o mesmo. Rasera (2014, cap. 2) apresenta o

conceito e a teoria de tais grids. A Figura 6-13 ilustra um exemplo de um gr7d estruturado
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irregular projetado de duas formas diferentes, dependendo do sistema de coordenadas. A
praxe na inddstria costuma empregar a expressao “coordenadas XYZ” a posicao geografica
e a profundidade (metros) ou tempo sismico (milissegundos) atuais. Enquanto que
“coordenadas UVW” (por vezes UVT, com T aludindo ao tempo geoldgico) se refere a

indexag¢ao matricial ou posi¢ao relativa (0,0 a 1,0), dependendo do software, das células.

Figura 6-13: um mesmo grid estruturado irregular mostrado em sistema de coordenadas fisicas (a) e em
sistema de coordenadas matriciais ou regulares (b). Modificado de Rasera (2014, p22, fig. 2.4).
O adjetivo “estratigrafico” denota a ideia de que os estratos sedimentares que vemos hoje
deformados, erodidos, dobrados, fraturados e falhados foram depositados originalmente
segundo uma ordem cronolégica ou sequéncia estratigrafica. Um grid estratigrafico ¢,
portanto, um grid em que as células podem ser relativizadas e referenciadas segundo seus
tempos geoldgicos de deposicao. Por convencio no dia-a-dia da inddstria, o grid

estratigrafico pertence a classe dos grids estruturados irregulares.

Um grid estratigrafico é normalmente construido a partir de horizontes, tal como ilustrado
na Figura 6-14, para que células de mesma coordenada » estejam no mesmo tempo
geologico.  Assim, para encontrar todas as células de uma camada depositada em
determinado tempo, basta encontrar as células de mesma coordenada ». Isto tem

implicagbes importantes em geoestatistica.

Dependendo da variavel a ser estimada ou simulada, a modelagem do comportamento
espacial pode ser feita em espaco deposicional, tornando-a mais simples porque este espaco
¢ regular. Assim, também ndo é necessario modificar os algoritmos de geoestatistica
porque os frends geométricos lhes sdo transparentes, ao contrario do que ocorre com o
emprego de LVA (locally varying anisotropy - Xu, 1996), que é uma abordagem do problema

em gruds estruturados regulares.
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u

(b)

Figura 6-14: (a): um grid estratigrafico modelado entre horizontes de topo e base (superficies em azul e
vermelho respectivamente); (b): os horizontes e o grid apresentam-se regulares em tempo deposicional.
Modificado de Rasera (2014, p22, fig. 2.4).

A construgdo do grid estratigrafico para modelar um reservatério requer no minimo os
horizontes de topo e base delimitando o intervalo que se deseja simular, o que
frequentemente ¢é suficiente. A presenca de falhas, intrusGes, erosdes e outras

discordancias geoldgicas pode requerer mais horizontes.

Conforme visto na Figura 4-10, o reservatorio tem espessura equivalente a 8 milissegundos
ou aproximadamente 20 metros. Fica a critério do modelador a quantidade de camadas
que o grid de simulagao tera entre os horizontes. Deve-se ter em mente que camadas
menores do que a resolucao da sismica nao criardo informacao além da disponivel no dado
sfsmico, mas sim gerar mapas de fei¢cGes subsismicas segundo probabilidades derivadas

daquele dado.

O método de construgio aqui proposto nio demanda um software de CAD (SKUA®,
Petrel®, etc.), mas serve apenas para horizontes funcionais, ou seja, z = fx, y). Hotizontes
multi-z, como 0s que representam certos corpos intrusivos, requerem modelagem com
métodos sofisticados como a DSI (Discrete Smooth Interpolation — Mallet, 2014, cap. 14) ou
modelagem implicita ( fx, y, z) = a, onde @ é uma constante — Schroeder ez a/., 2006, pp185-

193), o que ultrapassa o escopo deste trabalho.

6.5.2 Dimensionamento de um grid 2D para estimar cotas de topo e base

O grid de simulacao nio precisa se estender por todo o dominio da sismica. A extensao
areal desse grid deve, no entanto, cobrir a area do dominio de simulagao. A Figura 6-15
mostra o dominio de simulagao contido por um paralelepipedo. A area da base pode servir
para dimensionar o grid 2D que sera usado para estimar os g de topo e base em todo o
dominio de simulagao. Doravante, essas duas variaveis serdo referidas por g e g5 As

coordenadas x, x3, ) € ¥ podem ser as mesmas do grid 2D, sem necessidade de estimar.
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200m

Figura 6-15: em vermelho, um paralelepipedo contendo o dominio de simulagao.

A resolugdo areal da sismica é de 50m x 50m, assim, para aproveitar toda sua informacao, o
grid de simulagao estratigrafico pode ter resolugao areal equivalente. Portanto, o grid 2D

tem resolucao de 50m x 50m também.

Como a geometria do grid estratigrafico é explicita, entdo as posi¢oes de todos os vértices
que formam o grid devem ser descritas. Isso significa que, se a intengao ¢ ter, por exemplo,
100 x 100 células na extensao areal, o grzd 2D para estimativa de g, e g5 deve ter 101 x 101
células. A Figura 6-16 ilustra porque é necessario o emprego de um grid regular 2D uma
unidade maior em cada dimensio do que o grid irregular cuja geometria da base se deseja
estimar. A geometria do topo torna-se outra propriedade no grid 2D. Em resumo, este grid
2D serve como local de armazenamento e processamento dos valores de geometria que

servirao para construcao do grid estratigrafico de simulagao.

Figura 6-16: um grid regular 2x2 (azul) usado para estimar a geometria da base de um grid irregular 1x1
(vermelho).
Evidentemente, o grid de simulagdo pode ter as mesmas caracteristicas areais da sfsmica
para poupar trabalho, mas para otimizar o tamanho daquele grid, o grd 2D foi
dimensionado como tendo 441 x 371 células de 50m x 50m (o grid de simulacao terd 440 x
370 células arealmente) e origem localizada em 800m x 7050m, usando como referencial a

origem do grid da sismica. A cota do proéprio grid 2D nao é importante.
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6.5.3 Projecao dos horizontes no plano do grid 2D

Os horizontes sio normalmente fornecidos pelo intérprete das mais variadas formas:
nuvens de pontos, malhas triangulares, grids 2D com o valor da cota, etc. Mas
independentemente da forma, raramente os horizontes estarao amostrados exatamente nos
locais onde é necessario conhecé-lo. Isto entdo implica em uma operagio de estimativa
para que o horizonte seja conhecido em todos os locais da extensdao areal do grd de

simula¢ao (Figura 6-17).

Normalmente, dependendo do software, as coordenadas dos pontos podem ser lidas como
uma propriedade qualquer. No SGeMS, pode-se criar um arquivo GEO-EAS de uma
nuvem de pontos, com as cotas originais dos pontos como propriedade e a coordenada g
igual a do grid 2D, com o Script 6 do Anexo 3. Depois, basta importar essa nuvem de
pontos como objeto point set do SGeMS e usa-lo para condicionar a estimativa. A titulo de
completude, o Script 5 cria uma propriedade contendo a cota na nuvem de pontos caso o
modelador opte por algum método de estimativa que use a nuvem diretamente, como a

DSI.

Resumindo, a proje¢ao nada mais é do que copiar o valor da cota dos pontos do horizonte

como uma propriedade ¢ a fazer a cota de valor constante e igual a do grid 2D.

z(x,y)

z*(xy)

— I () I [ ] I ® 1 grid de estimativa

Figura 6-17: estimativa de cotas (z*) de um horizonte. Os pontos em vermelho sio os fornecidos pelo
intérprete. Os pontos em azul sio os centroides do grid em cuja posicio (X, y) se deseja conhecer a cota

(asteriscos).

Deve-se realizar este passo para os horizontes de base e de topo.

6.5.4 Estimativa das cotas

O modelador tem total liberdade para escolher um método para estimar os valores de z; e
zp para todos os vértices do grid estratigrafico, dependendo do caso em questdo.
Entretanto dois métodos geoestatisticos devem ser considerados considerando suas
caracterfsticas. A krigagem global (Neufeld e Wilde, 2005) e a krigagem dual (dual kriging)

(Rasera, 2014, pp16-20) servem para estimar os valores para uma superficie tal que seja
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suave e sem artefatos. Mas o ponto mais relevante é que o modelador tem a certeza de que
a estimativa dada pela krigagem honra os pontos fornecidos pelo intérprete. Apesar de
semelhantes quanto ao propésito, elas diferem quanto a modelagem do comportamento

espacial da estimativa, o que é fundamental.

A krigagem global é uma krigagem tradicional, ou seja, o valor estimado é uma combinagao
linear de valores amostrais. A diferenca é que sao consideradas todas as amostras por
estimativa, isto é, ndo ha vizinhanca de busca, dai a auséncia de artefatos. O variograma,
portanto, deve ser modelado tradicionalmente, segundo o comportamento espacial dos

valores amostrais.

Caso o modelador opte pela krigagem global, deve ter atencdo quanto ao software. A
primeira vista é Obvio que basta usar um programa projetado para krigagens comuns
passando uma vizinhan¢a maior do que o dominio do estudo, mas isto os torna
extremamente ineficientes porque eles resolvem o sistema de krigagem para cada local a ser
estimado. F necessirio empregar um programa projetado para este propdsito como o

kt3d gl (Neufeld e Wilde, 2005) da GSLib.

Trochu (1993, Anexo), em trabalho sobre cédlculo de curvas de nivel, inverte o sistema
classico de matrizes da krigagem e chega a um interpolador constituido pela soma de duas
combinagoes lineares: uma de termos polinomiais de uma deriva e, outra, de covariancias
entre os locais amostrais ¢ o local a ser estimado. Dai o nome krigagem dual. Os
coeficientes das combinagoes lineares sio determinados pela solugio de um sistema de

krigagem originado do interpolador dual.

Do ponto de vista do modelador, a krigagem dual ¢ uma krigagem global cujo estimador
contém uma combinagao linear de covariancias C(h). Assim, o variograma deve ser
modelado tendo em mente com que morfologia a estimativa deve passar pelas amostras. O
controle sobre a forma da interpolagdo através do variograma confere a krigagem dual a
reputagao de ser o método geoestatistico ideal para interpolar objetos geométricos.
Evidentemente, a estimativa s6 honrara os pontos do intérprete se o efeito pepita for zero.
Atengdo quanto a primeira derivada do variograma ser zero em h=0 para que a
interpolagao seja continua nas amostras, caso isso seja desejado. A Figura 6-18 ilustra

como a modelagem do variograma determina a forma da estimativa na krigagem dual.
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Figura 6-18: o efeito do variograma (curvas em azul) na forma da interpolagdo (curvas em vermelho) através
da krigagem dual para um mesmo conjunto de amostras. (a): um comportamento linear; (b): um
comportamento quadratico e (c): um comportamento cubico.

Contudo, com mais de 160.000 pontos, os horizontes do estudo resultariam em matrizes de
krigagem com cerca de 26 bilhdes de elementos, o que inviabilizou o emprego das
krigagens global e dual. Aundén e Gémez-Hernandez (2000) propdem uma krigagem dual
com vizinhangas, porém nao foram encontradas implementacGes em software tal que

pudessem ser usadas neste ensaio.

Devido ao problema causado pelo grande numero de pontos, optou-se, como solugao de
contorno, por uma krigagem ordinaria comum, com vizinhanc¢a de busca de 200m x 200m,
restritas as oito amostras mais proximas (uma em cada octante). O variograma foi 100% de
modelo gaussiano e elipse anisotrépica de 2000m x 1000m ao longo do azimute N40OE. O
dado primario é o horizonte projetado no passo anterior. Essa configuracio gerou um
mapa qualitativamente suave e honrando os pontos do horizonte (efeito pepita igual a
zero), porém grandes areas permaneceram descobertas (Figura 6-19). Essas areas
descobertas estio fora do dominio de simulagdo, porém é necessario ter valores em toda a
area retangular do futuro grid de simulacdo porque ¢ um grid estruturado (matricial). Uma
vizinhanga de busca grande o suficiente tal que consiga cobrir tais areas, com alguns

quilometros de eixos, também inviabilizaria essa krigagem.

Como os pontos nao estimados estao fora do reservatério (dominio de simulacio), eles
foram preenchidos com um algoritmo de vizinho mais préximo com elipsoide de busca de
4100m x 100m x 100m ao longo do azimute N135E. Logicamente, essas cotas nao sao
realistas, s6 servem para completar a geometria do futuro grid estratigrafico. O
preenchimento dessas lacunas poderia ser feito de qualquer outra forma, por exemplo, com

um valor médio constante.
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224ms tempo sismico 8ms
(rel. datum vertical)

Figura 6-19: esq.: mapa de cotas da base do reservatorio; dir.: o mesmo mapa com o dominio de simulagdo
(amarelo) sobreposto. Quanto menor o tempo sismico, mais raso.
Usando dois algoritmos diferentes, sio geradas duas propriedades diferentes. Entdo é
necessario copiar os valores da estimativa default para os locais ndo amostrados no mapa
estimado com a krigagem a fim de completar o grid. O Script 7 do Anexo 3 realiza essa
tarefa. A Figura 6-20 mostra o resultado final onde se repara os valores artificiais usados

para preencher os locais nao estimados.

r

| |
224ms tempo sismico 8ms
(rel. datum vertical)

Figura 6-20: estimativa final da cota de base do reservatorio.

Este passo deve ser feito tanto para as cotas de base quanto as de topo. Ao final, deve
haver duas propriedades no mesmo grid 2D, contendo as cotas estimadas dos dois

horizontes.
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6.5.5 Geragao da geometria do grid estratigrafico

A separagao entre os dois horizontes ¢ de 8ms (~20m) na extensao do reservatorio.
Optou-se por ter 20 camadas de cerca de 1m no grid estratigrafico de simulagdo. Essa ¢é
uma decisio do modelador e, reiterando, escolher um modelo com camadas em escala
subsismica nao criara informacao e sim deve ser pensada para que contenha as fei¢oes na

escala com que elas aparecem na imagem de treinamento.

Como os horizontes estio quase paralelos, uma abordagem simples é fazer com que as
cotas de cada camada sejam proporcionais a separagao entre os dois horizontes, tal como
ilustrado na Figura 6-21. Dependendo da orientacio do eixo g, da disponibilidade de
outros horizontes para serem usados como referéncia para corre¢io estratigrafica
fornecidos pelo intérprete entre outros fatores, formas de calculo diferentes podem ser

empregadas.

Figura 6-21: os horizontes intermediarios de um grid estratigrafico como simples interpolagdes lineares entre
os horizontes de topo e base (azul e vermelho respectivamente).

No exemplo da Figura 6-21, o grid tem trés camadas, entdo precisara de quatro horizontes

para descrever toda a geometria (topo, base e dois intermediarios). Assim, o grid

estratigrafico final, com 440 x 370 x 20 células, demanda a geracdo de 441 x 371 x 21

coordenadas de vértices.

E possivel criar um grid estruturado irregular no SGeMS importando um arquivo contendo

sua geometria que segue o seguinte formato:
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XCcorners, ycorners, zcorners

441,371,21
-2787.40991211,-281.0,4199.08154297 —\\
-2737.40991211,-281.0,4195.76904297
-2687.40991211,-281.0,4192.91308594
-2637.40991211,-281.0,4189.53369141
-2587.40991211,-281.0,4182.81835938

> 441 x 371 x 21 linhas

21962.5898438,25469.0,3552.88012695
22012.5898438,25469.0,3545.28271484
22062.5898438,25469.0,3537.85546875
22112.5898438,25469.0,3530.9128418
22162.5898438,25469.0,3524.34277344
22212.5898438,25469.0,3518.68310547 —//

O Script 8 do Anexo 3 gera o arquivo no formato necessirio a0 mesmo tempo em que
calcula as interpolagbes para geragao da geometria dos horizontes intermediarios a partir
dos valores de g e g3, propriedades do grid 2D usado para estimar as cotas dos horizontes
de topo e base nos locais desejados. As coordenadas areais do grid estratigrafico serdo as
mesmas do grid 2D da estimativa das cotas. A Figura 6-22 mostra parte de uma segao
transversal do grid de simulacdo, ainda sem as propriedades necessarias para realizar a

simulacio.
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Figura 6-22: uma se¢io transversal do grid estratigrafico de simulagdo em parte correspondente ao
reservatorio.
A Tigura 6-23 mostra uma vista panoramica do grd estratigrafico em que, devido ao
recurso de iluminacdo da visualizacio, foi identificada a presenca de artefatos certamente
oriundos dos horizontes, pois o método usado para interpolar as cotas possui como
caracteristicas a suavizagao e a reprodugao dos valores amostrais. Além disso, os artefatos
apresentam dimensoes maiores do que a vizinhanca de busca usada na krigagem (200m x
200m). Os artefatos niao estavam tio evidentes na visualizagdo da estimativa na Figura

6-20.
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Figura 6-23: panorama do grid estratigrafico. A direita foram destacados alguns artefatos herdados dos
horizontes.
De fato, inspecionando a nuvem de pontos dos horizontes, constata-se a presenca de
artefatos com as caracteristicas encontradas, um deles destacado na Figura 6-24. As linhas
paralelas que caracterizam os artefatos estdo separadas por aproximadamente 500m na

direcio norte-sul.

Figura 6-24: exemplo de artefato presente no horizonte original (destaque em vermelho). No canto superior

esquerdo, a dimensdo do respectivo artefato, de cerca de 500m, no grid estratigrafico.

6.5.6 Corregao de artefatos na geometria

Para corrigir artefatos na geometria do grid, caso tenham vindo dos horizontes, é preferivel
procurar o intérprete, expor a situagao e solicitar novos horizontes. Porém, quando isso
nao é possivel, uma alternativa comumente usada ¢é aplicar um filtro estatistico (Gomes e
Velho, 1994, pp181-182) para suavizar o resultado, porém esse método (assim como outros
tipos de filtro) normalmente adultera feicbes geologicas de alta frequéncia, além de nao
eliminar artefatos realmente, apenas suaviza-os para melhorar a estética. Outra abordagem

¢ a krigagem fatorial.
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A krigagem fatorial (Deutsch e Journel, 1998, pp.71-72) parte do pressuposto de que a
funcio regionalizada é uma sobreposi¢ao de componentes independentes, chamadas de
fatores. Isto é verdade para o caso do artefato porque ele aparentemente foi introduzido
pelo intérprete ao modelar os horizontes. O estimador da krigagem fatorial é uma soma de
quaisquer desses fatores, a serem escolhidos pelo modelador. Normalmente, se omite do
estimador o fator portador do artefato para que a estimativa seja composta pela deriva, o
efeito pepita e as componentes do fendmeno natural, efetivamente filtrando o ruido e
preservando as fei¢oes geoldgicas verdadeiras. Portanto, a modelagem do variograma deve
conter uma estrutura, normalmente de curto alcance, para modelar o artefato, e outras, de

maiores alcances, para modelar o fenomeno real.

Assim, para realizar a correcao, gy € g foram estimados novamente com krigagem fatorial.
Especificamente foi utilizado o programa kt3d_fact da GSLib (Deutsch, 2007), pois nao
havia um plug-in krigagem fatorial ordinaria, somente a simples, na versio do SGeMS
empregada nos ensaios. Além disso, aquele programa gera automaticamente as diversas
estimativas: cada fator individual e somas de todos os fatores exceto um (filtragens). O

variograma foi modelado conforme a Figura 6-25.

100~
80
60
40
20
0 -
0 500 1000 1500 2000 2500
distance (m])
¥(0)=0%

¥1=30%, modelo esférico, elipsoide = x 350m, az = NOSOE
¥:=70%, modelo gaussiano, elipsoide = 10km x Skm, az = NI40E

Figura 6-25: modelo do variograma (se¢io ao longo do azimute NOOOE) para filtragem por krigagem fatorial
dos artefatos existentes nos horizontes. y(0) é o efeito pepita. y; modela a estrutura espacial dos artefatos. y»
representa a informacio verdadeira.

Os artefatos apresentam-se como dobras paralelas ao azimute NO9OE e com espagamento
de 500m aproximadamente. Assim, o variograma foi modelado de forma que a primeira
estrutura (primeiro fator), que representa a informagao dos artefatos, reproduzisse tal
geometria. O paralelismo das dobras se obtém arbitrando um alcance excepcionalmente

longo do eixo maior da elipse de anisotropia na dire¢ao do paralelismo (NO9OE) e a
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separagao entre as dobras, representada pelo alcance no eixo menor. O formato das
dobras, em “v”, é aproximado pelo modelo esférico. E importante salientar que a
modelagem de variograma, ao contrario da maioria das aplicagdes, nao foi por inferéncia a
partir da analise da estrutura espacial dos valores amostrais, mas sim por interpretagao
visual das estruturas dos artefatos. Ainda, as contribui¢oes de cada estrutura do variograma

a variancia total foram experimentadas iterativamente até obtencio de um resultado

satisfatorio.

Atengao quanto ao raio de busca ser menor do que 550m para que o comportamento
espacial dos artefatos nao influencie a média local, pois trata-se de krigagem fatorial

ordinaria.

A Figura 6-26 mostra uma comparagao visual entre o desempenho de uma krigagem exata
(ordinaria, dual, global, etc.) e uma krigagem fatorial (deriva + efeito pepita + estrutura de
longo alcance) quanto a capacidade de filtragem. O efeito de relevo na figura é obtido com
um calculo de luminancia de cor (Gomes e Velho, 1994, p80-84) em func¢ao do gradiente
da variavel calculado em cada célula (Schroeder ez al, 2006, p236, §2) para simular
iluminagao com uma fonte de luz posicionada em angulo raso (Schroeder ez al., 2006, pp39-
43). A “ilumina¢ao” real¢a os artefatos que se apresentam como dobraduras nitidas no

caso da krigagem exata.

A limpeza dos artefatos ocorreu preservando a nitidez das feicbes geoldgicas de alta
frequéncia, como uma zona de colapsos resultantes de diapirismo de sal em regime
tracional (Fossen, 2010, secdo 19.5), destacada pela elipse em vermelho na Figura 6-26.

Além disso, feigoes sutis deixaram de estar ofuscadas pelos artefatos.
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(rel. datum vertical)

Figura 6-26: comparagio entre uma krigagem exata (ex. krigagem ordinaria) e uma krigagem fatorial a partir
de amostras com artefatos.
O horizonte de topo apresentou os mesmos artefatos e também foi estimado por krigagem
fatorial. E importante salientar que os artefatos observados ndo foram causados pelo
emprego de krigagem exata, mas estavam nos dados, o que demandou emprego de outra
técnica geoestatistica. A krigagem exata, por honrar os dados, pode herdar artefatos
presentes nestes. Uma causa recorrente de artefatos em mapas estimados ou simulados em
projetos na area de petréleo é a presenca de marcas de aquisicao (footprint — Chopra e

Marfurt, 2007, pp158-166) no dado sismico.

Os locais nao estimados desses novos mapas foram entdo preenchidos com as estimativas
de vizinho mais préximo feitas anteriormente. Depois, a geometria do grid estratigrafico foi

gerada novamente.

6.5.7 Transferéncia das propriedades

Depois de pronta sua geometria final, o grzd estratigrafico encontra-se vazio. Assim, é
necessario um procedimento para transferir as variaveis necessarias a simulagao MPS, que
foram preparadas no grid regular da sismica nas se¢des anteriores, para o grid de simulagao,

a saber:
e amplitude: dado sismico;
e f: fator de argila;
e cat,,: variavel categorica de partigao para aplicagao de rotagdao na TT;

® catyg.: variavel categdrica de particdo para aplicagao de escala na TT;
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e caty: variavel categdrica para delimitar a regido de simulacdo (1=dentro, O=fora).

O volume sismico fora preenchido com o fator de argila e as variaveis categoricas para os
particionamentos e delimitacdo através de uma extrusio, ou seja, ndo ha variabilidade ao
longo do eixo . A transferéncia dessas propriedades para o grid estratigrafico pode ser
feita das seguintes formas: algoritmo de vizinho mais proximo; a técnica da krigagem

ordinaria usada para fazer as extrusdes apresentada na se¢ao 6.1 ou o Script 9 do Anexo 3.

Ja a amplitude sfsmica representa um fenémeno e possui variabilidade vertical. E
necessario, entao, cuidado com a copia. Os valores s6 podem ser copiados para a célula do
grid estratigrafico que coincide espacialmente com a posi¢ao da amostra no grzd da sismica.
O Script 10 do Anexo 3 realiza esta tarefa, onde ¢é possivel estipular um limite de distancia
que deve ser o suficiente para que cada valor amostral seja transferido para apenas uma
célula do grid estratigrafico. As demais células deverdo ser preenchidas por estimativa em
passo posterior. A Figura 6-27 mostra uma se¢ao do grid estratigrafico com as amplitudes
transferidas. Os valores transferidos estio alinhados horizontalmente devido a sua origem
no grid regular da sismica. Os valores correspondentes ao reservatério, em azul/verde, por

exemplo, encontram-se nas mesmas camadas, ou seja, estdo na mesma idade geologica.
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Figura 6-27: valores de amplitude transferidos da sismica para o g7d estratigrafico. Os valores em azul/verde

cotrespondem ao reservatorio.

6.5.8 Estimativa do dado sismico

Uma vez que o grid de simulagiao é deveras diferente do grid da sismica, uma etapa de
estimativa é praticamente certa por causa de potenciais células que ficam sem valor apds a
transferéncia do atributo sismico. E, conforme requisito do algoritmo SNESIM, ¢é

necessario que o dado secundario esteja exaustivamente amostrado.

Trata-se de um depdsito sedimentar, portanto existe continuidade paralelamente aos

horizontes e descontinuidade vertical. Ainda, todas as camadas do modelo contém
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amostras do dado sismico (ver Figura 6-27), entdo, uma krigagem bidimensional, de
variografia de longo alcance, paralela aos horizontes, basta para estimar o dado sismico.

Assim, para a estimativa da amplitude foi utilizado o seguinte variograma:
e 20% de efeito pepita;

e 80% de modelo esférico. Elipsoide de anisotropia: eixos: 350x175x1; angulos:

azimute=5x6 (~NO40E), mergulho=0x0 e rolagem=0x0.

Reparar que os eixos e angulos foram expressos em unidades matriciais, pois a krigagem
utilizou as proprias células do grid estratigrafico, contendo a amplitude, como dado
condicionante. E importante salientar que o grid estratigrafico ¢ visto pelos algoritmos de
geoestatistica em unidades deposicionais, em outras palavras, ¢ visto como um grzd regular
em que as células sio enderecas em coordenadas UVW regulares.  Assim, o
dimensionamento dos alcances do variograma, por exemplo, deve se dar em unidades
estratigraficas. ~ As unidades estratigraficas podem, dependendo do software, estar
meramente em nimero de células do gr7d ou em escala estandarizada (U, V e W variando de

0al).

A Figura 6-28 mostra o resultado da krigagem em uma segao do grid estratigrafico.
Observa-se a heterogeneidade vertical esperada entre as camadas sedimentares e a

continuidade acompanhando o trend geométrico definido pelos horizontes de topo e base.

[ - 1km
-2910 amplitude 1070

Figura 6-28: uma se¢do do grid estratigrafico mostrando o dado sismico apés a krigagem.

A Figura 6-29 mostra todas as variaveis necessarias para conduzir a simulacdo multiponto
no grid estratigrafico. Pode-se testar se todas as variaveis estio valoradas em todas as

células com o Script 13 do Anexo 3.
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Figura 6-29: todas as variaveis necessarias para a simulagdo MPS presentes no grid estratigrafico. catR:
variavel categdrica que define o dominio de simulagdo (amarelo); fSH: fator de argila (dado secundario);
catESC: variavel categérica que particiona o dominio para aplicacio de escala na TT; catAZ: variavel

categorica que particiona o dominio para aplicagao de rotacdo na TI; amplitude: dado secundario.

6.6 Derivagdo dos campos de probabilidade

A partir do crossplot da amplitude sismica versus perfil de litologia no pogo (Figura 4-11),
pode-se julgar que o reservatorio, neste caso, corresponde a valores de amplitude abaixo de

-700, cuja distribui¢do espacial no dominio de simulagao, dentro do grzd de simulagao, esta

retratada na Figura 6-30.

200m

amplitude
L

=
-2910 -700

Figura 6-30: valores de amplitude correspondentes ao reservatorio no 9° horizonte do dominio de

simulagdo. A base é o 1° horizonte e o topo, o 21°.
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Entao, foi elaborada a composi¢ao das probabilidades segundo o dado sismico (amplitude)
conforme ilustrado na Figura 6-31. O intervalo de amplitudes (-2910 a -700)
correspondente ao reservatorio (100% de areia) esta composto pelas duas facies arenosas.
Acima de -700 de amplitude comeca a aumentar a probabilidade de facies ndo-reservatorio,

neste caso, argila.

reservatorio
I

______ 4 . facies B
areia dos lobos

probabilidade total
100%
|

-2910 -700 1070
amplitude (krigagem)

Figura 6-31: exemplo de composi¢do de probabilidade das facies segundo o dado sismico dentro do dominio
de simulagao. O histograma representa a distribuicio da amplitude apos a krigagem.

Porém, tal composicio de probabilidades nio considera a tendéncia de aumento da

proporc¢ao de camadas de argila conforme se afasta das partes proximais dos leques. Para

incorporar essa tendéncia a0 modelo, um mapa de fator de argila, com valores variando de

0,0 a 1,0, fora estimado a partir de uma interpretagao geoldgica na se¢ao 6.2. Portanto, faz-

se necessario incorporar esse fator a probabilidade de argila e enquanto que a soma de

todas as probabilidades deve ser 1,0 logicamente.

Pode-se raciocinar que onde nao ha camadas de argila, apenas o dado sismico informa as
probabilidades das trés facies. Suponha que, em determinado local, as probabilidades
segundo o dado sismico sejam p,=0,1, p;=0,3 e p.=0,6 ¢ o fator de argila, fg, seja 0,2. A
parcela nao ocupada pela camada de argila ¢ 0,8, assim p, = 0,1-0,8 = 0,08 ¢ p;= 0,3-0,8 =
0,24. A probabilidade final de argila sera a dada pelo dado sismico mais o fator fg,, p. =
0,6:0,8 + 0,2 = 0,68. A intencao ¢ que a probabilidade de argila tenha um comportamento

espacial tal que tenda a se concentrar nas partes distais dos leques.

A Figura 6-32 ilustra a ideia que deu origem a forma com que as probabilidades das facies

foram reescalonadas. Esta ideia baseia-se na forma com que esses leques submarinos se
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depositam, vista na se¢ao 4.3. Os trés campos de probabilidades foram calculados a partir
dos dois dados secundarios e segundo o modelo de composi¢ao de probababilidades da
Figura 6-31 com o Script 4 do Anexo 3. As probabilidades das trés facies devem somar 1,0
em todos os locais, a0 mesmo tempo em que a probabilidade de argila deve ter uma
tendéncia de acordo com o modelo de estratigrafia (ver secao 4.3.3). A relagdo de facies

observada nos cubos ¢é derivada da estratigrafia de sequéncia.

Facies: proximal
A

B
[ e

médio

evento
turbiditico{
camada{

de argila

distal

| .
0,0 probabilidade 1,0

Figura 6-32: Disposicdo de facies esperada (cubos a esquerda) e os campos de probabilidade de facies para
refletir tal disposicdo. pA: probabilidade de areia de canal; pB: probabilidade de ateia de lobo; pC:
probabilidade de argila.

Neste ponto, o grid de simulagao tem todas as propriedades finais necessarias a simulagao:
e p,: campo de probabilidade da facies A;
® pg: campo de probabilidade da facies B;
® p.: campo de probabilidade da facies C;
e cat,,: variavel categorica de particao para aplicagao de rotagao na TT;
® catyg.: variavel categdrica de particdo para aplicagao de escala na TT;

e caty: variavel categorica para delimitar a regido de simulacdo (1=dentro, O=fora).
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6.7 Imagem de Treinamento

Com o grid de simulagio pronto para a simulagdao, procede-se a modelagem da TI. No
estudo 2D, ja foi feita uma introdugdo sobre a criagdo da imagem de treinamento. A
diferenca ¢ que neste estudo é necessaria uma TI tridimensional. O programa
IMG2GSLIB pode ser usado para gera-la, bastando que o modelador desenhe as camadas
horizontais como imagens 2D de mesma matriz, ex.: 50x40 pixels. Esse programa gerara

um volume composto pelo empilhamento das imagens.

A Figura 6-33 mostra a imagem de treinamento empregada para modelar o comportamento
espacial das trés facies da simulacio neste estudo. A TI representa um conceito do
reservatorio que se deseja simular. Trata-se de camadas alternadas de eventos turbiditicos
(principalmente facies arenosas A e B) e de argila (facies C). E as camadas arenosas sao

permeadas por canais ramificados de um tipo de areia de maior qualidade (facies A).

I Ficies A

FéciesB

-Fa’cies C

Figura 6-33: imagem de treinamento usada na simula¢do do caso 3D. Cada voxe/ representa um volume

medindo 50m x 50m x 1m (cada camada do grid estratigrafico tem cerca de 1m de espessura).

6.8 Parametrizagao do SNESIM_STD

Apbs o preparo do grid de simulagido, de suas variaveis e da TI, procede-se a simulagao
multiponto. Essas simula¢es foram conduzidas através do algoritmo SNESIM_STD do

software SGeMS.

6.8.1 Distribuigdo-alvo

Facies A (areia de canal): 17%; facies B (areia de lobo): 33% e facies C (argila): 50%. Essas

proporgoes seguiram as do leque submarino do caso 2D.
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6.8.2 Template

A contagem de células foi estipulada em 20, um numero baixo em um estudo
tridimensional, para moderar o tamanho da arvore de busca e o tempo de execucao da

simulacio.

O elipsoide de busca foi dimensionado com 800m x 800m x 100m de eixos para priorizar a
busca hotrizontal, dentro da mesma camada sedimentar. A razio dos eixos hotizontais de

mesma medida ¢ a orientacao muito variavel dos canais.

6.8.3 Numero de multigrids

Devido a quantidade pequena de células no zemplate de busca, o numero de multigrids foi

estabelecido em 5 para reproducio de feicdes de maior escala.

6.8.4 Fator servosystem

Estipulado em 0,5 para que as simulagdes nio desviem demais das propor¢des marginais,
sem, no entanto, pronunciar o efeito do aumento de variabilidade estudado na segao 3.2.4 ¢
a proporc¢ao-alvo (17%) nao ¢é tao baixa como visto no dominio das barras de areia do caso
2D (5%). Além disso, este valor é semelhante ao do fator servosystens utilizado para o leque
submarino do caso 2D (ver sec¢ao 5.5.4, item ii), em que a distribui¢io-alvo é confiavel

apenas na parcela da argila (ver se¢ao 5.5.1, item ii).

6.8.5 Numero minimo de réplicas

Foi fixado em 1, contrariando a recomendac¢ao de Liu (2006, p1552, §1°) de manter ao
menos 10. Isto porque a imagem de treinamento é muito simples. Assim, as contagens de
réplicas tendem a ser pequenas, o que ¢ particularmente critico para réplicas maiores,

necessarias para o reconhecimento de fei¢oes de maior escala.

6.8.6 Modelo tau

A probabilidade da ficies C segundo o dado secundario tem uma distribuicao espacial
caracterizada por uma gradagao na dire¢ao proximal-distal dos leques. A implicagao disso é
que quanto maior o fator tau para o dado secundario, menor a fragmentagao da simulacao,
ou scja, a facies C tende a se concentrar nas partes distais dos leques (Figura 6-34), onde
suas probabilidades condicionais sio maiores que sua probabilidade marginal. Isso

acontece porque quanto maior esse fator tau, maior a impossibilidade de ocorréncia da
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facies C onde a probabilidade segundo o dado sismico é menor do que a probabilidade

marginal.

Entretanto, deve-se considerar que um valor alto demais diminui a gradagdao de proporcao
de argila segundo o modelo de estratigrafia de sequéncia adotado. Assim, foi escolhido o
valor 3 de fator tau para o dado secundario por representar um ponto de equilibrio entre

baixa fragmentacao e aderéncia ao modelo estratigrafico.

norte J
< 04% Tsec = 1 A Tsec = 2

Teec=3 Toec=5

Figura 6-34: efeito do fator tau para o dado secundario.

Ja o fator tau para a imagem de treinamento tem outro impacto. Com uma probabilidade
marginal de 50%, a facies C ¢ a mais afetada com aumento desse fator. Com valores altos,
onde a probabilidade dada pela TI for abaixo de 50%, significa maior impossibilidade de
ocorréncia da facies C. Uma consequéncia disso é uma tendéncia para diminuicao da
proporcao dessa facies na simulacdo, ao ponto de invalida-la, dependendo do wvalor

escolhido e de como a facies estd na T1.

Por outro lado, com 17% de probabilidade marginal, a facies A, que forma os canais,
tendera a nao ocorrer onde a sua probabilidade segundo a TI for abaixo daquele
percentual. Assim, a facies A tendera a nido formar pontos isolados ou formas truncadas

para apresentar canais mais continuos conforme esse fator tau seja maior. Foi escolhido o
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valor 5 para o fator tau da TI por representar bom equilibrio entre a continuidade dos

canais e a preservacao das proporgoes-alvo.

A Figura 6-35 ilustra algumas realiza¢oes variando-se o fator tau para a TI. Conforme se
aumenta o fator, aumenta-se a continuidade e evidéncia dos canais, porém com reducio na

proporcao de argila.

Figura 6-35: efeito do fator tau para a imagem de treinamento.

6.8.7 Curva vertical de proporgao de facies

Quando ha um modelo de sequéncia estratigrafica, é recomendado condicionar a simulagdo
com uma curva vertical de proporcao de facies. Entretanto, o algoritmo SNESIM_STD do
SGeMS permite estabelecer uma tunica curva global. A estratigrafia adotada para o
reservatorio do estudo da conta que a sucessao de facies é variavel em diversas partes do
reservatorio. Assim nao foi utilizada a curva de proporcio. Ao invés disso, a buscou-se

reproduzir a sucessao de facies por meio da TI e de outros parametros do algoritmo.

A Figura 6-36 mostra uma realizacdo onde se observa a simula¢do dos canais de areia de

alta qualidade e da estratificacdo esperada.
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Figura 6-36: uma realizacio da simulagdo multiponto. Esq.: facies no horizonte intermediario com a maior

presenca de reservatério; dir.: se¢oes transversais mostrando a estratificacdo da simulacio.

6.9 Conclusao

Este estudo introduz um novo aspecto importante em um fluxo de modelagem
geoestatistica, independementemente do método geoestatistico empregado, que é o grid de
simulagdo ndo cartesiano. Viu-se que ¢é necessario investir esfor¢o consideravel na
modelagem desse grid. Devido a extensio dos passos ora apresentados, pode-se pensar que
o método MPS ¢ deveras laborioso, no entanto, a maior parte do fluxo apresentado é
ocupada pela prepara¢ao dos dados (particGes e campos de probabilidades) e do grid de

simulacio.

A parcela ocupada pela aplicacio do método MPS em si se resume a obtenc¢ao da TT e da
parametrizacao do algoritmo SNESIM, respectivamente as duas ultimas se¢Oes anteriores
deste capitulo. A modelagem do comportamento espacial das facies (TT) se resumiu a um
desenho que expressa diretamente o conceito do reservatério, o que pode ser feito
rapidamente ap6s breve reflexdo. E o ajuste dos parametros do algoritmo pode chegar a
resultados satisfatorios apos alguns ciclos de simulagdo e avaliagio. A execucdo da
simulag¢ao neste estudo demandou cerca de trés minutos por realizagdo em uma tipica
estagio de trabalho’, mesmo se tratando de um estudo 3D com muitas facies e multiplas

particdes (multiplas arvores de busca) e apresentou resultados satisfatérios.

¢ Linux RedHat 5.5 64 bits executando em uma estagdio HP Z800 de 12 nucleos Intel Xeon X5680 3,33GHz;
12,3MB cache; 64MB RAM.
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Capitulo 7

Resultados e discussao

Neste trabalho, as realizagdes do SNESIM sao modelos estatisticamente equiprovaveis de
representagoes das litofacies que formam de reservatorios. Deutsch (2002, se¢io 1.3)
enumera algumas aplicagdes praticas para modelos de reservatério, no ambito da

quantificagdo da incerteza:

e Prever volumes de hidrocarbonetos para determinar viabilidade econdmica;
alocagdao de participagoes de parceiros, socios e consorciados; avaliar opgoes de
projetos em carteira e dimensionamento de ativos de produgao (pogos, raisers,

plataformas, etc.);

e Planejamento de pogos: otimizag¢ao de locagdao, de que tipo (vertical, horizontal,

multilateral, injecdo, produgio, etc.) e quantos;
e Avaliacdo da conectividade no reservatorio antes da simulacio de fluxo;

e Fornecer modelos de reservatério de maior complexidade do que com abordagens

mais tradicionais como o “modelo de camadas de bolo” para simula¢ées de fluxo;

e Apoio a tomada de decisdo: incorporagiao da incerteza da distribuigdao espacial dos

tipos de rocha.

Figura 7-1 (caso 2D — barras de areia), Figura 7-2 (caso 2D — leque submarino), Figura 7-3 (
caso 2D — canal turbiditico) e Figura 7-4 (caso 3D) retratam todas as realizagGes simuladas

nos estudos.
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Figura 7-1: 25 realiza¢Ges para o dominio das barras de areia. amarelo: areia; verde: argila.

Figura 7-2: 25 realizacoes para o dominio do leque submarino do caso 2D. laranja: areia de canais; amarelo:

areia de lobo; verde: argila.
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Figura 7-3: 25 realiza¢des para o dominio do canal turbiditico do caso 2D. amarelo: areia de meandro;

laranja: silte; verde: argila; pastel: areia em locais de passagem.

Figura 7-4: 25 realizagdes dos leques submarinos do estudo 3D. Visualizacio do 9° horizonte a partir da

base, aproximadamente no meio do reservatorio.
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7.1 O problema da validagao

Sao bastantes conhecidos e eficazes os métodos de validagao de realizacdes produzidas
pelas simulagdes baseadas em variogramas (Goovaerts, 1997, secao 8.9.1; Chiles e Delfiner,
1999, secao 7.10.5; Deutsch, 2002, secdes 10.2 e 10.3). Nessa classe de simulagio
geoestatistica, o histograma e o modelo de estrutura espacial (variograma) sio diretamente
derivados dos dados e possuem significado estatistico. Portanto, um verdadeiro teste de
verificagdo de hipdtese, pautado estatisticamente, pode ser aplicado as suas realizaces,
bastando computar o histograma e o variograma experimental das realizacbes e daf

proceder as analises.

Porém, se os dados fossem densos e em qualidade o suficiente tal que suportassem a
inferéncia de uma continuidade espacial de multiplos pontos, talvez nao fizesse sentido
simular. Logicamente pode-se comparar as frequéncias de ocorréncia dos eventos de
dados (histograma multiponto - MPH) de uma TI com as respectivas frequéncias nas
realizagbes e com isso efetivamente comparar as estatisticas de multiplos pontos.
Leuangthong e# al. (2008, pp.182-184) descrevem uma forma de computar um MPH.
Lange ¢t al. (2012) propdem caracterizar imagens por tal distribuicao de frequéncia para
obter uma métrica de semelhanga entre imagens. Tan ef a/. (2014) propéem uma analise de
distancia (ANODI) baseada em MPH para mapear TIs e realizagbes em um espaco MDS
(Caers, 2011, capitulo 9) para visualizacdo de quais realizagdes sao semelhantes a TI.
Entretanto, ainda é necessario um estudo sobre a eficacia do emprego de MPHs, assim
como qualquer outro método de comparacao de imagens, na validagao das realizagcdes em
face da nao-estacionariedade e quando a TI nao ¢ um modelo do reservatério. Isto é,a TI

ndo € semelhante as relizacOes, conforme os casos estudados neste trabalho.

Realizagoes de litofacies também podem ser validadas por critérios fisicos. Os perfis de
litologia de pogos perfurados posteriormente podem ser usados para verificar se a correta
sucessao de facies fora reproduzida, através dos variogramas verticais, por exemplo.
Porém nenhum dado de poco além dos apresentados foi disponibilizado a época da
conclusao deste trabalho. Pode-se também obter a resposta sismica de uma realizagdo
através da convolucio de um modelo de onda (waveley com um modelo de indice de
refletividade derivado da realizacao e comparar a imagem sismica sintética com a original.
Entretanto, as modelagens de wavelets e campos de atributos acusticos e elasticos a partir de

mapas de litotipos ultrapassam o escopo deste trabalho.
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Divergindo do pensamento estatistico, a imagem de treinamento é normalmente derivada
de conhecimento geolégico como a interpretagdo de um especialista, simulagio de um
processo sedimentar, imagens de afloramentos, etc. Exemplos de validagdes geoldgicas: se
as espessuras dos canais nas realizagdes estio com as metragens esperadas; se nos locais de
menor energia ha maior proporcio de facies de pequena granularidade ou se a sequéncia
estratigrafica esta de acordo com a de um afloramento. Destaca-se a natureza fisica de tais

indagacoes, diferindo fundamentalmente da natureza teérica das validagoes tradicionais.

Em que pese a validagao de simulagdes MPS ainda ser topico de pesquisa, Mariethoz e
Caers (2015, parte III, secao 1.2.3, {1°) sugerem alguns controles de qualidade do
condicionamento aos dados e da reprodugao de padrées (Mariethoz e Caers, 2015, parte 11,

secao 8.3).
7.2 Controle de qualidade

7.2.1 Resumos estatisticos

Este controle consiste em escolher algumas estatisticas (moda, histograma, média,
variograma, etc.), dependendo do propodsito da simulagdo, a serem calculadas para a TT e
para as realizagoes e depois analisadas. Todas as TIs sdo conceituais e diferentes das

realizagoes, assim os variogramas sao naturalmente diferentes, nao servindo para o controle

de qualidade.
1. Caso 2D

As proporgdes de facies na Figura 7-5, Figura 7-6 e na Figura 7-7 sdo as da distribuicao
marginal (ver secdo 5.5.1), a da TT e as das realizagdes em cada dominio do caso 2D. As
propor¢oes nas realizagdes diferem (ver discussio na secio 7.3.2) das na TI e na
distribuicao marginal, porém elas se encontram dentro do espago de incerteza de acordo

com os dados de pogos disponiveis.

O crossplot amplitude RMS versus litologia dos pogos na Figura 4-9 apresenta um hiato de
valores de dado sismico sem litologia assinalada correspondente aos valores de amplitude
RMS entre 1100 e 3000. Entao nao ha um valor de corte claro que separe as diferentes

litologias. Portanto, aquele intervalo constitui um espago de incerteza.



143

100%
90% -
80% -
70% -
60% -
50% -
40% -
30% -
20% -
10% -

0% -

Facies A

M Facies C

Figura 7-5: proporc¢des de facies na distribuicdo marginal, na TT e nas realizagdes do domino das barras de

areia do caso 2D. Facies A: areia; Ficies C: argila.
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Figura 7-6: proporgdes de facies na distribuicio marginal, na TT e nas realizacées do dominio do leque

submarino do caso 2D. Ficies A: areia de canal; Facies B: areia de lobo; Facies C: argila.
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Figura 7-7: propor¢oes de facies na distribui¢do marginal, na TI e nas realizagdes do dominio do canal
turbiditico do caso 2D. Facies A: areia de meandros; Facies D: silte; Facies L: argila; Facies X: areia em locais

de passagem para outro sistema deposicional.



144

A Figura 7-8 mostra as distribuicbes das facies agrupadas em areia e nao-areia para o

dominio do canal.

100% - -
90% - -
80% - -
70% - -
60% - — -
50% - — -
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20% - — | |
0% +— — — — — — — — — — — — — — — — — —

H Ndo-areia

Areia

0% +————" T T T T T T T T e T

Figura 7-8: propor¢Ges de areia (facies A e X) e ndo-areia (facies D e L) para o dominio do canal turbiditico
do caso 2D para facilitar a validagdo estatistica das realizagdes.

A Figura 7-9 mostra as c.d.f. de amplitude RMS em cada dominio, onde cada valor de
atributo sismico esta associado a uma probabilidade acumulada abaixo da qual a facies ¢é
argilosa e acima da qual a facies ¢é arenosa. Essa relagao se baseia na correlagao facies-dado
sfsmico estudada no Capitulo 4. Assim, as propor¢oes globais das duas facies (ou dois
grupos de facies) nas realizagdes devem corresponder a valores de amplitude RMS do
espago de incerteza. Por exemplo, se a propor¢ao de facies argilosas é 90%, esse valor

corresponde ao valor 1400 do atributo sismico no dominio das barras de areia.

Para o dominio das barras de areia, o julgamento é simples, pois sé ha duas facies. Para o
dominio do leque submarino, as duas facies arenosas devem formar um grupo sé para
efeito de validacdo estatistica. Para o canal turbiditico, com quatro facies, A ¢ X sao as

facies arenosas e as facies D e L. compdem o outro grupo.
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Figura 7-9: realizacoes dentro do espago de incerteza mapeado nas c.d.f. de amplitude RMS em cada

dominio do estudo 2D. Explica¢io no texto.
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Na Figura 7-9 estao assinaladas como linhas verdes continuas os maiores e menores valores
de proporcao global que separa as facies (ou grupo de facies) encontrados nas realizacoes e
seus valores de amplitude RMS correspondentes. As realizagdes dos dominios barras de
areia e leque submarino estao dentro do espaco de incerteza. A simulagdo do canal estda no

limite inferior, com trés realizagGes ainda um pouco aquém.
i.  Caso 3D

A Figura 7-10 mostra as distribui¢des de facies: marginal, na T1 e nas realiza¢oes. A divisao

entre areia (facies A e B) e argila (facies C) é praticamente a mesma em todas as realizacOes

e concordante com a da distribuicdo marginal.
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Figura 7-10: propor¢oes de facies na distribui¢io marginal, na TT e nas realizacGes dos leques submarinos do
caso 3D. Facies A: areia de canal; Facies B: areia de lobo; Facies C: argila.

A Figura 7-11 mostra que todas as realizacbes estao dentro do espaco de incerteza. Tal

como no caso 2D e recapitulando a Figura 4-11, o crossplot amplitude sismica versus litologia

no unico pogo mostra um espago de incerteza de litologia situado no intervalo de -1600 a

100 de amplitude, com valor central em -750. Nessa vez, as facies arenosas correspondem

a0s valores mais baixos do dado sismico.

O espago de incerteza esta delimitado entre as duas linhas verdes tracejadas verticais. As
linhas sélidas verdes assinalam a menor e a maior propor¢ao de que separa os grupos de
facies encontradas nas realizagoes. Essas propor¢oes, na c.d.f. da amplitude, correspondem

a valores dentro do espago de incerteza.
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Figura 7-11: realizagdes do caso 3D dentro do espago de incerteza mapeado na c.d.f. de amplitude.

Explicacio no texto.

7.2.2 Analise de conectividade

A checagem da reproducdo do histograma e do variograma pode nao diferenciar
realizagdes com conectividades diferentes, a exemplo de como ilustrado na Figura 7-12.
Renard e Allard (2013) apresentam diversas métricas para verificar a conectividade e avaliar

o fluxo de fluidos em subsuperficie que podem ser obtidas a partir de realizagdes.
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Figura 7-12: exemplo de duas simula¢ées de permeabilidade (K) com mesmo histograma e mesmo

variograma, mas visivelmente com conectividades diferentes. Retirado de Renard e Allard (2013, p170, fig. 2).
1. Conectividade global

Seguindo sugestao de Mariethoz e Caers (2015, p245, §4), uma forma de avaliar a
conectividade geral das realizagdes é mapear os corpos geologicos (geobodies) individuais.
Um corpo geoldgico, neste contexto, ¢ normalmente um continuum composto por células de
grid de mesmo valor, ou intervalo de valores, e contectadas por um critério de vizinhanga.
Os corpos podem ser assinalados com um indicador (0=nao pertence ou 1=pertence) ou
valores diferentes para cada conjunto de células conectadas, tal como ilustrado na Figura
7-13. A analise da conectividade depende de cada caso e da facies de interesse e serve, por
exemplo, para avaliar se os corpos devem estar isolados, se os canais devem formar redes,

como siao os caminhos dentro de redes de canais, etc.
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(a)

Figura 7-13: um grid com corpos geologicos mapeados. (a): corpos assinalados com um indicador; (b): corpos
assinalados com identificadores individuais. Retitado de Renard e Allard (2013, fig. 5).

Foi escrito um programa, de cédigo aberto e dominio puablico, chamado CONMAP, para

mapear 0s corpos geologicos presentes nas realizagdes. Para o caso 2D, duas células

estardo conectadas se uma estiver 2o norte, a0 sul, a leste ou a oeste da outra, resumindo:

uma aresta em comum. Para o caso 3D, o critério é possuir uma face em comum. Células

na diagonal nao sao consideradas como conectadas. A Figura 7-14 ilustra graficamente os

critérios de conectividade adotados neste estudo. Esse critério é uma opg¢ao do modelador.

L
|

Figura 7-14: ilustracGes dos critérios de conectividade usados nos mapeamentos de corpos geologicos nos
casos 2D e 3D.
No SGeMS, as matrizes com os valores de facies das realizagcdes em grids irregulares podem
ser exportados como grids regulares em formato GEO-EAS com o Script 18 do Anexo 3 e
servem como entrada para o programa CONMAP. O resultado do processamento pode
ser importado de volta como grid regular e os valores repassados para o grid estratigrafico

com o Script 12 do Anexo 3.

Caso 2D/barras de areia: neste dominio a caracteristica dos corpos individuais nio
conectados ¢ de algumas barras (6 a 15) e algumas dezenas de pequenos corpos ou pontos
isolados. A Figura 7-15 mostra os mapas de corpos individuais para cinco realizagdes onde
os histogramas mostram os tamanhos relativos dos corpos identificados. Através dos
histogramas, se identifica a presen¢a dos corpos pequenos que podem ser pos-processados

com Simulated Annealing (se¢ao 2.6) caso desejado.
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Figura 7-15: mapas de geobodies de algumas realizacbes do dominio das barras de areia do caso 2D. As cores
correspondem a identificadores de corpos individuais, ou seja, corpos com cores diferentes estdao
desconectados. Os histogramas retratam a distribui¢ao dos tamanhos relativos dos corpos em contagem de
células. Mapa do atributo sismico para comparacio.

Caso 2D/leque submarino: para este dominio os mapas de corpos revelaram o que
parece ser trés grupos principais de redes de canais, tal como mostrado na Figura 7-16. Os
histogramas mostram de 3 a 5 redes dominantes, umas dezenas de redes menores e uma
centena de fragmentos. Hssa configuracio parece sugerir uma génese distinita em trés

partes do leque, o que concorda com a interpretagao das nao estacionariedades da Figura

5-24.
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Figura 7-16: mapas de geobodies de algumas realizagcdes do dominio do leque submarino do caso 2D. As cores
correspondem a redes individuais de canais distributarios. Os histogramas representam a distribuicdo das
extensdes relativas das redes em contagem de células. Mapa do atributo sismico para comparagao.
Caso 2D/canal trubiditico: para o canal turbiditico, os histogramas (Figura 7-17)
mostram nenhum predominio e os mapas revelam pequenos corpos isolados de areia,
conforme esperado, embora a expectativa ¢ de que as formas de meandros estivessem mais
evidentes. Os histogramas também acusam a presenca de muitos fragmentos e pontos

isolados.
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Figura 7-17: mapas de geobodies de algumas realizacGes do dominio do canal turbiditico do caso 2D. Cada
corpo de areia de meandro conectado esta colorido diferentemente. Os histogramas mostram as dimensoes

relativas de cada corpo em contagem de células. Mapa do atributo sfsmico para comparagio.
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Caso 3D: para facilitar a visualizagido, apenas o mapa de corpos geoldgicos da primeira
realizagdo esta mostrado na Figura 7-18. Os corpos retratados sao redes dos canais
distributarios simulados. As realizagbes apresentaram como caracteristica uma unica
grande rede de canais conectados e uma mirfade de pequenas redes desconexas. Na Figura
7-18 parte inferior, nota-se uma concentragao de pequenas redes nas partes distais dos
leques, situados a leste, por causa da maior presenca de camadas de argila e pela menor

escala dos canais.

O CONMAP percorre o volume camada-a-camada, de baixo para cima, ou seja, quanto
mais baixo o valor do identificador, mais baixo o ponto inicial da rede. Assim, nas partes
distais predominam redes pequenas em toda a faixa de valores, significando que essas redes
estao presentes em todas as camadas do modelo e separadas por camadas de argila. Ja nas
partes proximais e médias, nota-se redes pequenas coloridas apenas de azul e vermelho, ou
seja, elas ocorrem apenas perto da base e do topo respectivamente. Isso se deve a
ocupagao das camadas intermediarias do modelo pela rede principal. A menor presenca de
camadas de argila faz com que aumente a probabilidade dos canais em camadas diferentes

se comunicarem.
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Figura 7-18: mapa de geobodies de canais da primeira realizacio do caso 3D. em cima.: rede principal de canais.

em baixo.: pequenas redes de canais desconectados. A variavel “geobody id” é um valor que identifica cada

rede individual de canais.
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it.  Conectividade interna

Para o caso 3D, o fato de haver uma mesma rede de canais que permeia praticamente todo
o modelo do reservatorio pode levar a crer que a conectividade é boa em toda sua
extensdo. Para estes casos, ¢ necessario avaliar a conectividade dentro do corpo. O
programa CONMAP também realiza percursos dentro de um mesmo corpo bastando
informar um ponto de partida e fornecer um grid com os corpos ja mapeados, o que pode
ser obtido com o préoprio CONMAP. O algoritmo percorre todas as células do corpo,
gerando no grid duas variaveis a mais: distancia percorrida e eficiéncia do percurso, relativas
ao ponto de partida. O critério de eficiéncia usado ¢ a razao entre as distancias euclidiana e
percorrida entre os pontos de origem e destino. Convém ressaltar que a distancia
percorrida ¢ a minima para chegar aos pontos, considerando que o corpo pode
proporcionar multiplos caminhos. A Figura 7-19 mostra um transporte no sentido vertical,
pouco eficiente por causa de camadas de facies impermeavel enquanto que um transporte

horizontal tende a ser mais eficiente.

transporte pouco eficiente transporte muito eficiente

[ 1 facies permeavel I facies impermedvel

Figura 7-19: ilustracio do critério de eficiéncia usado para avaliar a conectividade dentro de um corpo
geoldgico.
A Figura 7-20 mostra o resultado do percurso pela rede principal de canais da primeira
realizagao, usando o pogo como ponto de partida. O mapa de distancias percorridas revela
um padrido aproximadamente concéntrico que pode levar o modelador a concluir que a
rede tem boa conectividade. Porém, o mapa de eficiéncia indica que o transporte na
dire¢io norte-sul ¢ mais dificil, o que é esperado porque os canais tendem a estar
orientados na diregao leste-oeste. Relembrando que o algoritmo percorre todas as células
do corpo em todas as diregoes a partir do ponto inicial, assim a presenca de anisotropia no
mapa de eficiéncia indica que a geometria e a conectividade dos canais estao facilitando ou

dificultando o percurso, dependendo da diregao.
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Figura 7-20: resultados do percurso realizado na rede principal de canais de uma das realizagdes. A seta
indica o ponto inicial, no caso o poco.
No ambito vertical, a Figura 7-21 mostra a eficiéncia dos percursos em duas se¢oes do
modelo do reservatério cruzando-se aproximadamente na trejatéria do pogo. Os tons
azulados, indicadores de baixa eficiéncia, logo abaixo do ponto inicial da execuciao dos
percursos, assinalam uma dificuldade dos deslocamentos verticais, o que coaduna com o

comportamento esperado dos fluidos neste tipo de reservatorio.
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Figura 7-21: eficiéncia de percurso na rede de canais no entorno do pogo (pontos formando uma linha
vertical). A seta indica a célula inicial dos percursos, com eficiéncia maxima (fora da escala). Os valores em

azul escuro nas duas segdes, correspondentes a zero, indicam locais inalcangaveis ou com outra litologia.



156

Convém lembrar que os testes de percurso na rede de canais servem para avaliar a
conectividade interna da rede de canais e ndo sio simulacées de fluxo, que deve levar em

conta muitos fatores como atributos petrofisicos e as demais litologias.

7.2.3 Detecgdo de copias de padroes

Copias spsis litteris de partes ou mesmo de toda a TI devem ser evitadas porque tendem a
diminuir artificialmente a incerteza espacial. E o emprego de TIs pequenas, caso deste

trabalho, aumenta o risco de tais copias (Mariethoz e Caers, 2015, parte II, secao 8.3.2).

Uma forma de analisar a cépia de padroes é a geracdo de mapas de coeréncia. Cada célula
da TT recebe um identificador unico, aumentando em incrementos de um e seguindo uma
sequencia, por exemplo, da esquerda para a direita e de cima para baixo. Assim, os valores
de identificador se apresentam como continuos na TI. Durante a simulagao, além do valor
da facies ser copiado para a realizacdo, ¢ copiado também o valor do identificador. Entio,
idealmente, os mapas de coeréncia das realizagdes devem ter aparéncia ruidosa, indicando
que o processo estocastico predominou na montagem dos padrdes da realizagio. Copias
de padroes aparecem como trechos regulares no mapa de coeréncia, tal como mostrado na

Figura 7-22.

realizagéio mapa de coeréncia
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Figura 7-22: exemplo de simulagdo MPS feita com o algoritmo DS (ver se¢do 3.3.1) com sintoma de copia
de padrées. Retirado de Mariethoz e Caers (2015, p250, fig. 11.8.5).
Porém, para gerar mapas de coeréncia seria necessario modificar a implementagio do
SNESIM, nao sendo possivel realizar em pods-processamento com serjpfs ou programas

externos. Este controle ndo foi realizado por essa razao.
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7.2.4 Heterogeneidade intrarrealizagdo

A heterogeneidade dentro de uma realizagdo é comparada com a da TI, isto ¢, se aquela é
um modelo de reservatério semelhante ao modelo usado como imagem de treinamento.
Porém, conforme visto nos estudos, as TIs sdo pequenas, estacionarias e representam
apenas o conceito geoldgico dos reservatérios e nao propriamente modelos de reservatorio.
As realizacdes sao mapas de facies ndo estacionarios maiores em dimensao e mais
complexas do que a TI, em outras palavras: as realizagdes contém mais heterogeneidade do
que as TIs. Tan et al (2014) propéem metodologias para comparar realizagdes e a TI
quando esta é por si uma realiza¢ao incondicionada do reservatério. A Figura 7-23 mostra
o mapeamento de realizagoes e TT em um espago MDS onde se observa que um grupo de

realizagoes ¢ invalido devido ao seu afastamento excessivo em relacio a TT nesse espaco.

espago MDS
oIyt .
n=10 a3
o_'.
. .":,.."‘-‘.‘ :
e e
n=50 e, -
10
50
* 200
*TI

Figura 7-23: Avaliacdo da semelhanca das realizagdes com a TT (mapas a esquerda) em um espago MDS. O
algoritmo ¢ o SNESIM. Os pontos em verde representam realizacées com zemplate de busca com 10 células
(n=10); os azuis, com 50 células e os vermelhos, com 200 células. O ponto preto corresponde a T1.
Modificado de Tan e al. (2014, p164, figs. 8 ¢ 9).

A diversidade dentro das realizacGes também pode ser avaliada, absoluta ou relativamente a
TI, através da andlise da completude da arvore de busca, que poderia ser montada para as
realizagbes. Quanto mais completa a arvore de busca, mais heterogénea a imagem, seja a
TI ou as realizacbes. A estrutura de dados arvore de busca e seus conceitos sio

apresentados na se¢ao 3.2.2.

7.2.5 Heterogeneidade inter-realizagdo

Este tipo de heterogeneidade ¢ um dos propodsitos da simulagado geoestatistica: a

quantificagao da incerteza para a tomada de decisdes. Tradicionalmente, a heterogeneidade
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representada pelas realizagdes de variaveis continuas como um todo pode ser avaliada por
mapas de P10, P50, P90, média, etc. (Deutsch e Journel, 1998, se¢ao VI.2.13) assim como
nuvens de histogramas e de variogramas (histogramas e variogramas de todas as realiza¢oes

sobrepostas no mesmo grafico).

Uma forma simples de avaliar a heterogeneidade global em simulagoes de facies, nao
apenas de MPS, ¢é calcular a variancia para cada célula do modelo ao longo de todas as
realizagoes. Esse mapa de variancias mostra a diversidade de facies para cada célula, no
sentido de quanto maior, maior a incerteza. E importante considerar que os valores de
variancia calculados ndo tém significado algum, pois ¢ uma variancia calculada sobre os
valores dos cédigos das facies. Tal mapa de variancia serve apenas para relativizar areas
onde houve muita ou pouca variagao nas facies. Mapas de variancia podem ser calculados

com o algoritmo Postsim para variaveis continuas do SGeMS.

A Figura 7-24 mostra os mapas de incerteza das simulagdes dos dominios do caso 2D.
Nota-se que os pog¢os (dado certo) estabelecem em torno de si uma zona de baixa incerteza
como esperado. Para o dominio das barras de areia as nuvens de alta incerteza assumem
aproximadamente a mesma forma das barras, provavelmente consequéncia do
posicionamento dos pog¢os. Para o dominio do leque submarino, nota-se nuvens de baixa
incerteza consoantes com o campo de probabilidade das facies arenosas (Figura 5-10),

certamente efeito do fator tau elevado para o dado secundario.

O dominio do canal turbiditico se apresenta com baixo de incerteza em trés regioes
especificas. A primeira (Figura 7-24, 1), correspondentes aos extremos sul e leste,
corresponde aos locais onde o dado sismico fora calibrado como 100% de probabilidade de
ser areia de passagem (ver secdo 5.2.3). A segunda (Figura 7-24, 2), a periferia do dominio,
corresponde a predominancia esperada de argila de planicie basinal, tal como modelado na
TI (Figura 5-20). A terceira (Figura 7-24, 3), ao longo do eixo do canal, corresponde a
predominancia das facies que constituem conteido do canal turbiditico, o que também é

esperado.
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incerteza na simulagao (variancia unitaria)
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Figura 7-24: mapas de incerteza calculados a partir da varidncia estandardizada dos codigos das facies para
todas as realiza¢oes dos dominios do caso 2D. As setas indicam os locais dos pogos. As setas com numeros
para o canal turbiditico indicam locais de baixa incerteza com explica¢oes diferentes (no texto).

A Figura 7-25 mostra o mapa de incerteza do caso 3D. Para este caso, o efeito do pogo foi
local. Naio se percebe uma area de certeza no entorno, tal como no caso 2D. Ha apenas
um efeito pontual nas células do grid que contém pontos da trajetéria do pogo (Figura 7-25,
dir.), denotado pelos retangulos azul-escuros regularmente espagados na vertical. No
horizonte retratado, percebe-se que a incerteza é maior nas partes distais dos leques,
certamente devido a pequena escala dos canais e ao efeito do fator tau para o dado

secundatio.

Pode-se questionar acerca das zonas de baixa incerteza ecoando o dado sismico, porém,
dependendo do caso, isso pode ser desejado, desde que o processo estocastico esteja

prevalecendo na formagao dos padroes nas realizagoes (ver se¢ao 7.2.3).
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Figura 7-25: mapa de incerteza calculado a partir da variancia estandardizada dos codigos das facies para
todas as relizacoes do caso 3D. A seta indica o local do pogo. A esquerda, o 9° horizonte a partir da base; a

direita, duas se¢Ges transversais cruzando-se aproximadamente na trajetoria do poco.

7.2.6 Verificagiao do condicionamento

Além de verificar se as realizacoes estdo coerentes com a Tl é necessario verificar a
coeréncia com as demais fontes de condicionamento: os dados primarios e secundarios.
Os dados primarios sao locais onde ha certeza (0% ou 100%) da litologia (normalmente os
pogos) e os secundarios sao normalmente probabilidades (entre 0% e 100%) de facies

segundo o dado sismico, mapa de geologia estrutural, etc.
1. Dominio das barras de areia do caso 2D

A Figura 7-26 (esq.) mostra o empilhamento dos mapas de indicadores de areia calculados
a partir das realiza¢Oes através do algoritmo Postsim_categorical do SGeMS. Quanto mais
indicadores positivos em um mesmo local, maior a probabilidade da facies de interesse.
Observa-se coeréncia com o mapa de probabilidade de areia segundo o dado sismico
(Figura 7-26, dir.). Ja os dados primarios, constituidos pelos trés pogos do dominio, todos
com indicador de argila, t¢ém lentes de probabilidade zero de areia em seu entorno,
indicando nao s6 o bom condicionamento da simulac¢ao, também quanto a influéncia dos

pogos em locais distantes.
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empilhamento das 25 realizagées de areia probabilidade de areia segundo a sismica

0,0 probabilidade 1,0

Figura 7-26: verificacdo do condicionamento aos dados primarios e secundarios no dominio das barras de
areia do caso 2D. Os trés pocos dentro do dominio sdo os semicirculos em ciano assinalados com setas
vermelhas e o dado secundario ¢ o mapa a direita. O mapa a esquerda é a soma dos indicadores de areia das

25 realizacbes em cada pixel, assim, uma soma de 25 equivale a 100% de probabilidade de areia.

ii.  Dominio do leque submarino do caso 2D

A Figura 7-27 (esq.) mostra o empilhamento dos mapas de indicadores de areia de canal.
Observa-se coeréncia com o mapa de probabilidade de canal segundo o dado sismico
(Figura 7-27, dir.). O tnico pogo do dominio, com indicador de areia de lobo, tem lente de
probabilidade zero de areia de canal no entorno. Essas duas constata¢Oes evidenciam o

bom condicionamento das realizagdes.

empilhamento das 25 realizagdes de canais probabilidade de canal segundo a sismica

0,0 probabilidade 1,0

Figura 7-27: verificacdo do condicionamento aos dados primatios e secundarios no dominio do leque
submarino do caso 2D. O poco dentro do dominio esta assinalado com a seta vermelha e o dado secundario
¢ o mapa a direita. O mapa a esquerda ¢ a soma dos indicadores de areia de canal das 25 realizagdes em cada

pixel, assim, uma soma de 25 equivale a 100% de probabilidade de areia de canal.

iii.  Dominio do canal turbiditico do caso 2D
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A Figura 7-28 mostra o pds-processamento das realizagdes para as facies arenosas. Como
a areia responde mais ao atributo sismico em questdao, pode-se verificar o condicionamento
agrupando as facies arenosas em uma s6 ¢ proceder ao empilhamento dos mapas de
indicadores para todas as realizacbes conforme feito para os dois dominios anteriores.
Observa-se uma correspondéncia entre a maior presenca de facies arenosas nas realiza¢oes

e os maiores valores do atributo sismico.

postsim A+X sismica

- | -
0,0 probabilidade 1,0 170 amplitude RMS 3300

Figura 7-28: verificacio do condicionamento aos dados secundérios no dominio do canal turbiditico do caso
2D. O mapa a esquerda foi produzido empilhando mapas de indicador das facies arenosas (1 = A ou X; 0 =
outra) a partir das realiza¢bes e somando-os em cada pixe/, assim, um valor de 25 (maximo possivel com 25
realizagdes) equivale a 100% de probabilidade da facies arenosa.. A: areia de meandro; X: areia em locais de
passagem.

Nao havia pogos no dominio do canal turbiditico do caso 2D, entio a simulagdo foi

condicionada apenas pela s{smica.
iv. Caso 3D

A Figura 7-29 mostra o condicionamento da simula¢io ao dado primario (pogo). Ha
presenca consideravel de areia de lobo mesmo que sua probabilidade segundo o dado
sfsmico seja baixa. Trata-se de uma incoeréncia com o dado secundario, mas essa
incoeréncia é causada pela presenca do dado primario que informa certeza da presenga de
determinada facies. Seria invalido haver alta probabilidade de argila nas simula¢oes onde o

dado primario indica a presenca de areia.
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Figura 7-29: condicionamento ao perfil de litologia do pogo (pontos verdes = argila; pontos amarelos = areia
de lobo). A esquerda a probabilidade de areia de lobo segundo as realizaces e 4 direita a probabilidade dessa
facies segundo a sismica. A seta em vermelho indica uma camada com alta probabilidade de areia nas
simulagdes, mas que ¢ baixa segundo a sismica, pela influéncia do condicionamento primario do pogo.

A Figura 7-30 mostra o condicionamento da simulagao ao dado sismico. Existe alguma
coeréncia entre a concentragao de facies nas realizagdes e as maiores probabilidades de
acordo com o dado secundario. Entretanto, o fator tau relativamente elevado para a T1I,
com a intencao de caracterizar melhor os canais, tem um efeito colateral de eles tenderem a

se estender além dos locais de maior probabilidade, tal como mostrado na Figura 6-35.

empilhamento das 25 realizagdes de canais probabilidade de canal segundo a sismica
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Figura 7-30: verificacdo do condicionamento aos dados secundarios no 9° horizonte (de 20) a partir da base
do caso 3D. O mapa a esquerda ¢ a probabilidade de canal segundo as realizacbes e o da direita, segundo o

dado sismico.



164

7.2.7 Aderéncia as proporgoes de facies

Todas as TIs empregadas nos estudos representam conceitos das geologias dos
reservatérios e nao possiveis realizagoes deste, portanto, a distribui¢do das facies nao pode
ser tomada como a existente nos reservatorios. Faria mais sentido impor a distribuigao de
uma TI gerada a partir de simulagdes baseadas ou imitadoras de processos (ver se¢io 1.1),
pois as propor¢oes de facies sdo resultantes dos processos fisicos que formam determinado

corpo geologico (ex.: delta de rio).

Assim, as TTs interpretadas, seja por desenho direto a mao livre ou por simula¢ao Booleana
(ver secao 2.7), s6 modelam a geometria que as facies devem tomar a assim como as

relagoes entre elas (ex.: canais dentro de lobos).

Ao invés disso, neste trabalho utilizou-se uma propor¢ao esperada de areia e nao-areia a
partir de crossplots dado sismico versus litologia nos pogos. Conforme ja visto, para o caso
2D, o valor de 2000 de amplitude RMS lido no ¢rssplot foi usado nas c.d.f. de amplitude
RMS de cada dominio para modelar as propor¢oes globais esperadas. Para o caso 3D, o
valor foi de -700 de amplitude. Nenhuma das simulagbes reproduziu as proporg¢oes globais
esperadas, no entanto as proporg¢oes globais ficaram dentro da margem de incerteza (ver

secao 7.2.1), portanto consideradas validas segundo este critério.

7.2.8 Aderéncia a sequéncia estratigrafica

Este controle ¢ aplicavel apenas ao caso 3D. Um teste simples adequado para este caso é
contar o nimero de transicoes de areia/argila em cada traco do volume e analisar sua
distribuicao espacial. O CONMAP também realiza esse teste. A Figura 7-31 mostra a
contagem de transi¢cOes para a primeira realizacdo. As facies de canais e lobos contaram
como uma mesma facies para essa contagem. FExiste uma tendéncia de maior alternancia
de facies nas partes distais como esperado, porém ha algumas zonas com alta alternancia
nas partes proximais, o que nao é ideal, provavelmente reflexo da reproducao inadequada

da sequéncia estratigrafica (ver se¢oes 4.3.3 ¢ 6.8.7).
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Figura 7-31: mapa da contagem de transi¢es ateia/argila para cada traco do volume em uma das realizagdes.
O numero maximo de 20 corresponde ao total de horizontes do modelo.

Outro teste é computar a espessura média das camadas de argila encontradas ao longo dos

tracos. O programa CONMAP também realiza esse calculo. A Figura 7-32 mostra o mapa

da espessura média das camadas de argila, em nimero de horizontes, para a primeira

realizagdo. O mapa revelou que as espessuras de argila tendem a ser maiores nas partes

distais dos leques, o que concorda com o modelo de sequéncia estratigrafica adotado.
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Figura 7-32: mapa da espessura média das camadas de argila, em nimero de horizontes, para uma das

realizagoes.
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7.2.9 Aderéncia a interpretagao geologica

Este controle subjetivo, ndo obstante de muita importincia, consiste em apresentar os
resultados ao gedlogo intérprete ou a especialistas nos sistemas deposicionais estudados. O
modelador deve esperar pareceres qualitativos do tipo “os canais estio muito nervosos” ou
“o modelo estd um tanto sujo” e saber traduzi-los para problemas nos parametros de

simulacio.
7.3 Discussio

7.3.1 Criticas ao método multiponto

Uma critica frequentemente feita ao método multiponto ¢é ser necessirio haver dados
densamente amostrados para poder inferir uma imagem de treinamento (Leuangthong e7
al., 2008, se¢ao 10.3) e com tantos dados nao haveria necessidade de geoestatistica. Porém,
tal critica se apoia no pensamento estatitico de que um modelo variografico é inferido a
partir dos dados. Evidentemente pode-se modelar uma TI por inferéncia, porém o
conceito geoldgico que ela expressa torna a inferéncia nao necessaria. A livre interpretacao
do gedlogo (desenho a mao livre), uma simula¢do Booleana, uma simulagao de processos
de sedimentagao, imagens de satélite, fotografias de afloramentos, etc., podem ser usadas

como fontes para TIs.

Outra critica comum é quanto a validagao dos resultados. Métodos para validagio sio
atualmente objeto de pesquisa e a concep¢ao da imagem de treinamento requer um
equilibrio entre os realismos estatistico e fisico, que ndo sio necessariamente
concomitantes. O julgamento da validade das realizacOes ainda passa por critério subjetivo,
por exemplo, do gedlogo intérprete, algo que nao se quantifica com métodos de verificagao

de hipotese aplicaveis a simulagoes cujo modelo de estrutura espacial é tedrico.

7.3.2 Divergéncias entre as distribuigdes

Todas as simulagoes apresentaram divergéncia entre as propor¢oes de facies especificadas
nas distribui¢oes marginais e nas TIs, o que poderia ser interpretado como invalidade por
nao haver reproducdo das estatisticas condicionantes. Porém, tal divergéncia resulta de
diversos fatores que interagem entre si. Um ¢é o fator serwosyster relaxado usado nas
realizagdes, com exce¢do do dominio das barras de areia. Um fator servosysterz muito

restritivo tende a prejudicar a reproducao da geometria, conforme visto na se¢ao 3.2.4.
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Outro fator ¢ o modelo de integracao de probabilidades empregado na implementagao do
SNESIM (modelo tau), em que a distribuigao marginal é apenas um dos componentes para
a montagem da c.p.m.f., de onde serd sorteada a facies durante a simula¢do. Os outros dois
componentes sio as probabilidades derivadas de eventos de dados da TI e as
probabilidades derivadas de dados secundarios. Assim, pode-se esperar que as realizagdes

apresentem discrepancias em relagao as proporcoes de facies esperadas.

Tome-se como exemplo a facies verde (argila) do leque submarino do caso 2D. A
probabilidade marginal é 50% e a proporcao de argila na TT é 77%. O fator tau para a TT é
2 e para a probabilidade segundo o dado secundario é 10. Assumindo que a probabilidade
de argila segundo a T1 seja constante durante a simulagao e igual a propor¢ao de argila na
TI e substituindo estes valores na Equac¢ao 4 e na Equagao 6, pode-se calcular a
probabilidade resultante para a c.p.m.f. para o sorteio em fung¢ao da probabilidade segundo
a sfsmica. Para 40% de probabilidade segundo o dado sismico, por exemplo, a
probabilidade final composta pelas trés probabilidades para o sorteio é de apenas 16%,

valor bem menor do que as probabilidades segundo as fontes.

Um terceiro fator da divergéncia observada, niao relacionado a integracio de
probabilidades, ¢ a propria escolha das probabilidades marginais. Elas foram estipuladas a
partir de um valor de corte arbitrado nos crossplots que relacionam os dados sismicos a
litologia (ver Figura 4-9 e Figura 4-11), onde ha um intervalo consideravel dando ampla
margem a interpretagao. Dai decorre que, em casos como os estudados, deve-se evitar
tomar as probabilidades marginais como verdade e critério absoluto de validagao. Com
essa incerteza, ¢ mais apropriado verificar se as realiza¢des estio dentro do espago de

incerteza, tal como verificado na Figura 7-9 e na Figura 7-11.

7.3.3 Muitas facies e um atributo sismico

O canal turbiditico do caso 2D ¢ o mais complexo pelo numero de facies envolvidas, pois
o modelo geoldgico no qual este estudo se baseou situa-se na fase final do preenchimento
do canal, caracterizado pela diversidade de facies e geometria rebuscada. H4 outros
modelos propostos para essa fase que inclusive divergem quanto a geometria modelada na

TI, por exemplo, sem canais sinuosos (Gardner ez a/., 2003, fig. 15).

O numero de facies do caso idealmente demanda mais do que o unico atributo sismico
disponivel para o estudo para derivagio dos campos de probabilidade. Pode-se constatar
esse problema na Figura 5-15, em que se observa altas probabilidades argila, que se espera

pertencer a planicie basinal, entre os elementos do canal propriamente dito.
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7.3.4 A questio de quais proporgodes reproduzir

As proporcoes de facies nas realizagoes diferiam das proporcées tanto marginais quanto
nas T1Is, o que é por vezes interpretado como invalidade, contudo elas se situaram dentro
do espago de incerteza de acordo com os dados de pogo, os dados de maior confiabilidade
normalmente disponiveis para estudos. Nos casos estudados, tanto a TI quanto as
distribui¢bes marginais de facies foram interpretadas, portanto sendo em si incertas. TIs
derivadas de experimentos ou simulagdes de eventos deposicionais e propor¢oes derivadas
de dados de pocos mais representativos com litologia mais detalhada poderiam servir como

parametro para a validagao.

7.3.5 Cobertura insuficiente do espago de incerteza

Observa-se na Figura 7-9 e na Figura 7-11 que as realiza¢oes simuladas cobrem pouco do
espago de incerteza do estudo. Deutsch (2002, se¢ao 10.1) ja chamava atencdo para o
espago de incerteza estar composto pela incerteza geoestatistica, coberta pelas realiza¢des, e
a incerteza de cenario. Esta incerteza ainda composta pela incerteza do modelo geoldgico
conceitual (TT neste caso) e pela incerteza dos parametros do algoritmo. Em que pese usar
apenas uma TT e apenas um conjunto de parametros, seguindo fluxo de trabalho tradicional

de simulagio, é esperada a cobertura insuficiente do espago de incerteza.

Os parametros de entrada tidos como verdade sio modelos por si, portanto, sujeitos a
incerteza de acordo com Caers (2011). Assim, a abordagem tradicional resulta em menor
cobertura do espago de incerteza e a reconciliagao (bistory matching) torna-se uma questio de
“caca aos dados”, trasladando-se o espago de incerteza, ao invés de uma natural reduciao do
espaco de incerteza enquanto novos dados tornam-se disponiveis. A Figura 7-33 ilustra o
problema, onde a escalagio multidimensional (MDS) é usada para visualizar a incerteza

(Caers, 2011, cap. 9).
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Figura 7-33: uma implicagdo do fluxo tradicional de simulagdo geoestatistica ilustrada em espago MDS. (a):
primeira simulagao com dados dentro do espago de incerteza; (b): mais dados chegam, deixando o espago de
incerteza e invalidando a simulacio anteriort; (c): mudanca dos pardmetros de simulac¢do para concordar com

os dados.

7.3.6 Analise petrossismica

A derivacdo dos campos de probabilidade de facies a partir dos atributos sismicos deveria
ser pautada em uma analise petrossismica (rock physics — Avseth et al., 2005), que é um
estudo da relagdo entre atributos sismicos (normalmente mais de um) e propriedades de
reservatério como porosidade e litofacies, porém de forma probabilistica, tal como
proposto por Grana (2014), principalmente quando ha poucos pogos ou nenhum. A
Figura 7-34 ilustra um exemplo, com dois atributos sismicos e trés facies, de uma analise
petrossismica determinista comumente praticada na industria. Os atributos nesse exemplo
sao as Impedancias elastica, associada as ondas secundarias (cisalhantes) e acustica,
associada as ondas primarias (compressionais) para identificar facies portadoras de fluido.
Apesar do tratamento deterministico, as respostas sismicas da areia com agua e 6leo se
confundem (ambos sao liquidos), disto resultando na zona de incerteza assinalada em

vermelho. Apenas um dado sismico fora disponibilizado para os estudos.
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Figura 7-34: Exemplo de analise petrossismica. Retirado de Avseth ez a/ (2005, p242, fig.4.23, A).

7.3.7 A importincia da sequéncia estratigrafica

O caso 3D nao possui uma modelagem adequada da estratigrafia de sequéncia. O primeiro
problema ¢ haver apenas um pog¢o e mesmo assim na parte proximal de um dos leques,
onde a interpretacao da litologia deu conta de uma camada continua de areia. O segundo
problema ¢é que a implementagio do SNESIM utilizada no estudo s6 permite uma
modelagem estacionaria da curva vertical de proporcio de facies, isto é, s6 permite

especificar uma mesma curva para toda a area de simulagao.

O modelo de sequéncia estratigrafica adotado (Figura 4-14) possui clara variagio na
sequéncia, o que demandaria a especificacio de curvas locais, idealmente derivadas de
petfis litologicos de pogos. Uma tentativa de reprodugao da alternancia de camadas de
argila e areia de acordo com o modelo foi feita através da agregacio de uma tendéncia
(trend) no campo de probabilidade de argila combinada com um arranjo em camadas na

imagem de treinamento.
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7.3.8 Imagem de treinamento simples

Todos os estudos utilizaram T1s simples e estacionarias. O uso de TIs pequenas diminui o
tempo de execugdao e o uso de memoria na simulagdo por causa da redugdao da arvore de
busca, porém dificulta o controle de qualidade e validacao das realizagdes, basicamente
porque a TT é muito diferente dos modelos de reservatério simulados. Por exemplo, nao é

possivel comparar os variogramas ou histogramas multiponto da TT com os das realizagoes.

7.3.9 Observagdes finais acerca do método

O uso de um grid estratigrafico isola a modelagem estrutural do estudo geoestatistico, que
pode ser feito em espago regular, simplificando a modelagem do comportamento espacial
da variavel e sem requerer mudangas no algoritmo de simulagdo. Uma ampla gama de
técnicas geoestatisticas esta disponivel para a construcao do grd estratigrafico sem

demandar um software de CAD.

A disponibilidade de uma linguagem de serjpf é importante na escolha do software. O seript
¢ um fator libertador das limitagdes que a ferramenta tenha, de automagao de fluxos de
trabalho e para executar pré ou pos-processamentos. Um aspecto relevante é quanto a
linguagem de serpt. E preferivel uma linguagem amplamente difundida, como o Python,
que possui vasta comunidade de usuarios, o que facilita obtencao de conhecimento,
suporte e ajuda. Além disso, Python dispoe de extensoes (bibliotecas) orientadas ao

processamento cientifico, como o SciPy e o NumPy.

Recursos de visualizagao de dados sao importantes, como os que permitiram a identificagao

de artefatos durante a modelagem do grid estratigrafico (se¢ao 6.5).

Simulagbes que tém condicionamento dificil aos dados como os baseados em processos e
baseados em objetos podem, contudo, fornecer imagens de treinamento altamente realistas.
A simulagao multiponto, entdo, cabe a tarefa de condicionar as formas criadas por tais

métodos aos dados.

Os fatores do modelo tau devem ser julgados de acordo com as probabilidades marginais
das facies e seus impactos na simula¢ao. Quanto maior o fator tau para o dado sismico,
maior a concentragao da facies onde suas probabilidades dadas pelo dado secundario forem
maiores que a probabilidade marginal. Quanto maior o fator tau para a TI, menos
truncadas serao as formas das facies de baixa probabilidade marginal e menor a propor¢ao

de facies com alta probabilidade marginal. Contudo nido basta aumentar os fatores tau
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indefinidamente sem observar o grau de aderéncia aos modelos geoldgicos adotados. Faz-

se necessario um julgamento equilibrado desses fatores.

As proporgoes-alvo sao também as probabilidades marginais, portanto precisam ser
definidas pensando no ajuste dos fatores tau. Pode ser necessario estipular proporg¢des-

alvo diferentes da esperada para que o resultado tenha as proporg¢des intencionadas.

A recomendagdo sobre o numero minimo de réplicas (ver se¢do 3.2.5) s6 ¢ valida para TIs
grandes em comparagdo com o femplate. Observou-se que para TIs pequenas, a limitagao
de numero de réplicas elimina padroes de maior escala, pois sao naturalmente menos

frequentes. O uso de TIs pequenas pode ser prejudicial por esse fator.

O fator servosystemr deve ser julgado de acordo com a confidéncia que se deposite na
distribuigao-alvo, por exemplo, para o dominio do canal turbiditico, com quatro facies e
apenas um dado sismico, nenhum prognéstico confiavel de proporgao-alvo foi possivel, dai
o fator servosystem toi zero. Ela sera alta, por exemplo, quando derivada de dados de pogos
representativos, isto ¢, nao amostrados preferencialmente em determinados locais do
reservatorio e em boa quantidade. TIs geradas por simulagdes de processos fisicos
(simulag¢ao baseada em processos) podem prover uma distribuicao confiavel de facies.
Reservatorios analogos melhor estudados, tanto em produgao quanto da literatura, podem
fornecer uma distribuicdo confiavel de facies. Ainda, quando for possivel inferir
diretamente as proporc¢Oes globais a partir dos dados sismicos, a distribuigdo-alvo tera
maior confiabilidade. No entanto, fatores servosysterz muito proximos de 1 tendem a
produzir formas truncadas porque uma margem muito pequena de liberdade em torno da
distribuicao-alvo tende a fazer a simulagao se comportar como uma simulagao de Monte

Carlo pura, ou seja, ndo geoestatistica.

E preferivel utilizar uma TI que seja comparivel em tamanho e complexidade com as
realizagdes do reservatério porque isso habilita determinados controles de qualidade e
validagdo além dos testes que nido dependem da TI. Além disso, uma TI complexa
permite, por exemplo, seguir a recomendag¢ao de nimero minimo de réplicas de eventos de
dados entre 10 e 20 (ver se¢des 3.2.5, 5.5.5 e 6.8.5) e diminui o risco de copias literais de

padroes (ver se¢ao 7.2.3).

A validagao de simula¢bes multiponto ainda ¢ objeto de pesquisa. O significado fisico do
modelo de estrutura espacial, a TI, faz com que métodos de validagdao tradicionais,
adequados e suficientes a modelos geoestatisticos biponto, sejam aplicaveis apenas

parcialmente a realizacbes multiponto. A imagem de treinamento deve expressar um
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conceito geoldgico e a derivagao de estatisticas para a simulagao é apenas um requisito que
depende do algoritmo, como no caso do SNESIM que é uma simulagiao estocastica.
Algoritmos ha, como os derivados da computagao grafica (ver se¢ao 3.3), a que validagodes
estatisticas (por exemplo, reproducdo de histograma e variograma) sejam nem mesmo
aplicaveis.

Ficou evidente que a interpretagdo geoldgica ¢é determinante no sucesso de uma
modelagem multiponto. E necessario investir esforco na interpretacio antes de qualquer
trabalho em geoestatistica porque a imagem de treinamento representa uma ponte direta
entre as modelagens geoldgica e geoestatistica. A interpreta¢ao geofisica também ¢ fator
importante em uma simulagao MPS porque contribui com os campos de probabilidade das
facies a partir de atributos sismicos. Portanto, o método MPS é menos abstrato e mais
proximo do fluxo de trabalho adotado por geocientistas, uma vez que integra mais a

geologia e a geofisica.

Conforme visto nos estudos, a técnica MPS nido prescinde das técnicas mais tradicionais,
constituindo um acréscimo proveitoso aos fluxos de modelagem geoestatistica ao imitar o
reconhecimento e reproducao de padroes do especialista. Todas as técnicas geoestatisticas
podem participar de um mesmo fluxo de trabalho para constru¢io de modelos de
reservatorio de maior riqueza. A geoestatistica multiponto é apenas mais uma forma de
derivar estatisticas para a caracterizacdo e quantificacio da incerteza, com suas
probabilidades derivadas da imagem de treinamento, o que é tio valido quanto usar

covariancias derivadas dos variogramas.
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Capitulo 8

Conclusao e trabalhos futuros

A geoestatistica multiponto é um campo relativamente recente, considerando que a
primeira implementagao de um algoritmo com aplicagdo pratica surgiu ha apenas quinze
anos. Assim, trata-se ainda de uma area sujeita a mudangas, com muitas possibilidades de
desenvolvimento e problemas em aberto, sobretudo a questdo da validagao dos resultados.
Com ainda poucos trabalhos publicados de aplica¢des em reservatérios reais, um fluxo de
modelagem geoestatistica com MPS ainda ndo esta estabelecido, sendo este trabalho apenas
uma proposta ou ponto de partida para elaboragao de fluxos mais elaborados, a exemplo

dos diversos possiveis trabalhos futuros aqui levantados.

8.1 Conclusio

Sendo atualmente objeto de pesquisa ativa no campo da Geoestatistica, uma aplicagao da
técnica multiponto para a simulagdo e caracterizacdo da incerteza em facies de reservatorios
de hidrocarbonetos requer uma visita as principais técnicas alternativas, feita no Capitulo 2.
Todas elas sao aplicaveis, validas e destacadas em determinadas situagdes, como por
exemplo, a Simulagio Gaussiana Truncada (ver segao 2.9), para reprodugao de sequéncias
estratigraficas, ou as técnicas baseadas em objetos (ver se¢oes 2.7 e 2.8), para reprodugao da

geometria de corpos continuos como fraturas e lentes de areia.

O emprego da técnica multiponto para construcao de modelos de facies de reservatorios
constitui uma proposta para combinar as distingdes de todas as principais técnicas. MPS
permite combinar a capacidade de condicionamento e honra aos dados das técnicas
tradicionais (ver se¢oes 2.2, 2.3 ¢ 2.4) com a reproducao de geometrias complexas das
técnicas baseadas em objetos.  MPS também permite incorporar a simulacio
relacionamentos especificos de facies (ex.: que facies podem fazer contato entre si) tal
como as simula¢des Gaussianas Truncada e Plurigaussiana (ver se¢ao 2.10). A montagem
da distribui¢ao condicional integrando probabilidades derivadas da imagem de treinamento
estende para trés dimensdes a capacidade de reproduciao de sucessoes de multiplos pontos

das Cadeias de Markov (ver secao 2.5), o que é uma evidente vantagem. Com tais
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caracteristicas, MPS é certamente uma técnica aplicavel a simula¢ao de modelos de facies

para reservatorios de diversos tipos.

A grande mudanca introduzida pelo emprego de MPS ¢é forma de expressio da estrutura
espacial das variaveis: modelar uma imagem de treinamento. O uso do termo “modelar”
no lugar de “inferir” denota o carater fisico ou interpretativo da TI em contraponto ao
carater estatistico do variograma. Um variograma ¢ inferido a partir dos dados, como
qualquer parametro estatistico, o que ¢é valido. A inferéncia da TI é uma possibilidade,
embora dificil, mas o beneficio ganho consiste no amplo leque de formas de modelagem
(ver secao 5.3). Uma das formas de se obter uma TI é pela reprodugao experimental ou
simula¢iao de processos fisicos (ver se¢ao 1.1), o que também ¢ valido. A TI também pode
ser modelada por interpretacao geoldgica, seja por meio de uma simulagdo incondicional de
facies ou pelo desenho direto a mao livre, o que também ¢ valido, tendo em vista que a

interpretacdo ja ¢ parte de diversos fluxos de modelagem na industria do petrdleo.

Em que pese incorporar as melhores caracteristicas das principais técnicas de simula¢iao em
um unico fluxo de trabalho, o método apresentado e demonstrado mostra o éxito da
técnica MPS dentro do fluxo de trabalho de modelagem geoestatistica de facies de
reservatério em pratica na industria. Todos os dados disponiveis, mesmo ainda na fase de
exploragdo, encontram emprego na modelagem com MPS para constru¢do de modelos
mais completos, como por exemplo dados de pogos, multiplos atributos sismicos, geologia
estrutural, estratigrafia e sedimentologia. =~ Embora niao haja métodos teoricamente
rigorosos de validagdo de realizagdes multiponto, devido ao significado geoldgico da

imagem de treinamento, ha vasta gama de controles de qualidade.

Em resumo, MPS, além de ser uma técnica util e aplicavel ao fluxo de modelagem de facies
de resevatérios, soma o beneficio do aumento de realismo aos modelos porque integra
diretamente as interpretacOes geoldgica e geofisica ¢ a TI ¢ um conceito explicito da

geologia, tal como demonstrado em dois estudos de caso.

8.2 Trabalhos futuros

8.2.1 Amplitude RMS com janela variavel

Embora nao propriamente um problema geoestatistico, a amplitude RMS (ver se¢ao 4.2.1)
serve como fonte de campos de probabilidade em casos 2D (areal). Uma componente
importante desse atributo é a janela de calculo, que é um parametro geométrico. O caso

estudado contou com um mapa de amplitudes RMS com janela constante.
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Pode ser interessante investigar o calculo da amplitude RMS com janela variavel para
conformar com variagdes na extensao vertical de feicdes. Também ¢ possivel que diversas
amplitudes RMS com janelas diferentes referentes ao mesmo horizonte de interesse sejam
usadas como multiplas variaveis secundarias para derivagao de campos de probabilidade

para uma gama maior de facies, sobretudo se elas tém espessuras verticais diferentes.

8.2.2 Ponderagdo do numero de réplicas

Investigar o efeito de algum tipo de ponderagdo ou esquema de equalizagdo para eventos

de dados (padroes) com baixo ou alto nimero de réplicas.

8.2.3 Histograma multiponto

Embora o conceito e métodos de calculo de histograma multiponto (MPH) ja existam, uma
questdo relevante é quanto a sua visualizacio para que o modelador disponha de bom
instrumento da comparagiao entre a TI e as realizagoes enderecada na segao 7.1. Uma
forma de computar um MPH ¢ simplesmente subdividir os grids em pequenos femplates (ex.:
3x3x3) e comparar as contagens de padrdes repetidos, tal como proposto por Lange ef al.
(2012, segao 2.3). A Figura 8-1 representa uma proposta de visualizagdo baseada nessa
ideia. Nela, todos os possiveis padroes 3x3 da imagem sao listados e contados. Os
padroes 3x3 sio entio divididos em duas componentes com aproximadamente a mesma
contagem de células. As diferentes combina¢des em cada componente sao arranjadas em
cada ecixo do grafico. As contagens dos possiveis padroes 3x3 formados pelas
componentes estio representadas por cores e formam um padrao que pode ser usado para

comparacao.
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Figura 8-1: exemplo de visualizacio de um histograma multiponto de Zemplate 3x3 de uma imagem, que pode

ser uma TT ou uma realizacdo. A imagem e sua decomposi¢io a esquerda sdao de Lange ef al. (2012, p789, fig.
1).

O MPH da Figura 8-1 esta um tanto disperso, com muitos espagos com contagem zero. A

Figura 8-2 mostra uma forma compacta do MPH onde padrées semelhantes e com baixa

contagem foram agrupados e as contagens, somadas. MPHs de TIs e realizagdes

complexas podem formar imagens comparaveis. Questbes relativas a ndo

estacionariedades precisam ser consideradas.
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Figura 8-2: forma compacta do histograma multiponto da Figura 8-1. As células em cinza sdo onde o valor

pode ser qualquer um.

Outra forma de obter um MPH ¢ pela contagem de réplicas da arvore de busca, que seria

montada também para as realizagoes, o que ¢é aplicavel ao SNESIM. Cada arvore de busca
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gerada teria um MPH diferente. Multiplas arvores de busca decorrem do emprego de

particdes e de multigrids.

8.2.4 Rastreio de células

A proposta é uma implementa¢ao do SNESIM, ou de qualquer algoritmo, que atribua cada
célula da TI, além dos valores da variavel, um identificador distribuido de forma ordenada
para permitir a verificacdo de copias literais de padroes, o que deve ser evitado (ver se¢dao
7.2.3). A Figura 8-3 ilustra a ideia. Nela, o padrao destacado foi copiado inteiro para a
realizagdo. Tais cépias, indesejadas, podem ser rapidamente identificadas pelo transporte
junto com os valores da variavel um identificador das células da TI. Cobpias literais

aparecern com zonas suaves na realizagﬁo.

facies pixel id

TI
. ultimo id
facies 1 D
facies 2 ]
realizagao primeiro id

Figura 8-3: rastreio de células durante uma simula¢do multiponto. Modificado de Mariethoz e Caers (2015,

p250, fig. 11.8.5).

8.2.5 Analise da arvore de busca

A arvore de busca é uma estrutura de dados que pode ser analisada para se obter
determinadas métricas ou indicadores para TIs e realizagdes. Um exemplo de tais métricas
¢ a completude. Conforme visto na se¢ao 3.2.2, quanto mais eventos de dados diferentes,
mais completa é a arvore de busca, assim, a completude pode ser util para avaliar e
comparar a heterogeneidade tanto de TIs quanto de realizagdes ou servir como funcio-

distancia para um espago MDS, por exemplo.
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Uma implementagao do SNESIM poderia expor a razao entre o numero de nés da arvore
de busca da TI ou de realizagées e o nimero de nés da arvore de busca completa (ver

Equagio 2).

8.2.6 Particionamento para curvas verticais de proporgiao

A implementagao do SNESIM utilizada nos estudos usa uma curva vertical de propor¢ao
global. Uma evolugao dessa funcionalidade seria particionar, assim como se faz para
rotacionar e escalar a TI, o dominio de simulagdao para curvas diferentes, pois a sequéncia

estratigrafica pode variar nas diferentes partes do que se deseja modelar.

8.2.7 Estimativa de probabilidades de facies

Um aspecto importante na modelagem com MPS ¢ a calibragem dos dados sismicos em
probabilidades de facies. Uma proposta ¢é interpretar pontos contendo probabilidades de
determinadas facies sobre uma analise petrossismica (Avseth e a/, 2005). Como as
proporcoes devem somar 100%, trata-se de dados composicionais e se pode estimar
proporcoes para qualquer par (se bivariado) de dados sismicos com krigagem
composicional (Walvoort e Gruijter, 2001), apesar do espago niao ser métrico. Depois,
basta usar as estimativas para gerar os campos de probabilidades das facies a partir dos

dados sismicos no grid de simulagao.

A Figura 8-4 ilustra uma estimativa da probabilidade de uma das facies para todos os pares

de valores dos dois atributos sismicos.

probabilidade areia c/ gas

6 7s%w o8 6
90% W D
25% 0. 10% 0
5.5 25% W ’ . 5.5
75% O i) areia com agua
BT so%w
5 50% O 5
o

i 90% O 10% W

45 10%6 90%0 45

o
areia com oleo

Impedéncia acistica
Impedéncia acistica

10% 0 L
35 90% G 50% O
50% G

g

0%

<5 areia com gés

2 3 4 5 6 7 8

4 5 6 7 8
Inpadincla elstca (3%°C) Impedancia eléstica (30°C)
areia com gés (G) areia com dleo (0) areia com agua (W)
Figura 8-4: exemplo de estimativa de probabilidade de facies baseada em uma analise petrossismica. Esq.:
crossplot entre dois atributos sismicos (retirado de Avseth ez a/,, 2005, p242, fig.4.23, A) com probabilidades de

facies interpretadas. Dir.: estimativa de probabilidades de uma das facies para todos os pares de valores dos

atributos sismicos.
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8.2.8 Pos-processamento com Simulated Annealing

A analise de conectividade revelou a presenga de muitos fragmentos e pontos isolados em
todas as simulagoes. Conforme visto na secao 2.6, o método Simulated Annealing tem o
proposito de diminuir a entropia das realizagdes, porém o impacto do rearranjo de
fragmentos na conectividade e na preservacao das relagoes espaciais entre as facies

precisaria ser investigado.

8.2.9 SNESIM com outros modelos de integrag¢ido de probabilidades

O modelo de integracao de probabilidades implementado na versao do algoritmo SNESIM
empregado nos estudos é o modelo Tau (se¢ao 3.2.6). O ajuste da distribuicdo marginal é
contraintuitivo quando se usa este modelo (ver discussio na secdo 7.3.2), principalmente
quando ¢ necessario especificar fatores tau mais elevados. Uma proposta é entao investigar
outros modelos de integracio de informagdo de multiplas fontes para uma possivel
implementacao alternativa do algoritmo SNESIM como, por exemplo, a Regra de Bayes

(Caers, 2011, secao 2.4.4).

8.2.10 Simulagdo dos leques submarinos em dois passos

Os corpos arenosos (lobos arenosos + canais distributarios) dos leques submarinos dos
casos 2D e 3D foram simulados diretamente, sem individualizar os lobos. Uma forma de
aumentar o realismo dos modelos dos leques ¢ seguir a abordagem de Amour ez /. (2013)
em que a simulacao do reservatorio, um sistema carbonatico, ¢ feita em dois passos. No
primeiro passo, sao simuladas as associa¢ées de facies (no caso com Simula¢ao Gaussiana
Truncada — ver seciao 2.9) e no segundo, as facies individuais (no caso com Simulagao
Sequencial de Indicadores — ver secao 2.3) usando cada associa¢ao de facies como

dominios de simulagdo separados, inclusive sendo possivel simular facies diferentes.

Nos leques submarinos estudados neste trabalho, as duas facies arenosas compoem uma
associagao constituida pelos lobos. Uma ideia é entdo simular os lobos como unidades em
um primeiro passo, por exemplo, com um método baseado em objetos (ver secoes 2.7 e

2.8) e, em um segundo passo, simular os canais dentro de cada lobo com MPS.
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Anexo 1: convencgao de aplicagido de dngulos de rotagao

Azimute = +90° (N9OE); Mergulho (djp) = 0°; Rolagem (rake) = 0°
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Azimute = +90°; Mergulho (dip) = 0°; Rolagem (rake) = +30°

A1 | = view select Object [t ObjectMode =

Q1) Aircrat (1) Aircrat

3o = v

¥ View Select Ohject | & Object Mode =

(1) Aireratt 1) Aircratt




191

Anexo 2: sistema petrolifero

A Figura 8-5 mostra o esquema de um sistema petrolifero tipico.

Rocha geradora : e : RS

Figura 8-5: esquema de um sistema petrolifero, retirado de Triggia ef a/. (2001, p19, fig. 2.3). (a): migragio;
(b): trapa.
¢ Rocha-geradora: a rocha geradora contém a matéria organica que da origem aos
hidrocarbonetos. A matéria organica advém normalmente de microrganismos
mortos depositados junto aos sedimentos no fundo do mar (para ambientes
marinhos), em ambiente anéxico para sua preserva¢do, formando uma camada de
rocha sedimentar com conteudo organico. Essa camada pode ser soterrada até
alcangar a chamada janela de geragdo, uma profundidade em que a temperatura
esteja dentro da faixa de geracdo de hidrocarbonetos, de 65°C a 210°C (Triggia ez
al., 2001, pp15-106), sendo o intervalo de 80°C a 150°C mais tipico. A geragdo
também pode ocorrer quando uma rocha-geradora ¢ exposta ao halo térmico de

uma intrusao ignea.

e Rocha-reservatdrio: rocha porosa e permeavel por onde os hidrocarbonetos

podem fluir e possivelmente se acumular.

e Migragdo: Os fluidos existentes no subsolo como a agua, gases e petrdleo fluem
sob a¢ao dos gradientes de pressio normalmente presentes em subsuperficie. Para
haver acumulagao, os hidrocarbonetos gerados devem encontrar um caminho da
rocha-geradora para a rocha-reservatério. As rotas de migracado passam por
camadas de rocha permeavel, fraturas e falhas nao-selantes e seguem caminhos com

gradiente decrescente de pressao.

e Selo: corpo geoldgico impermeavel, ou seja, capaz de interromper a migracao dos

hidrocarbonetos e reté-los na rocha-reservatério. O selo pode se apresentar como
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uma camada de rocha impermeavel (ex.: folhelho), falha selante, camada de sal, etc.

ou como combinacdes destes.

e Trapa: a geometria dos corpos geoldgicos deve ser tal que o petréleo nao migre
indefinidamente até exsudar, degradando-se pela acio do oxigénio e de agentes

bioldgicos, e fique retido na rocha-reservatoério.

e Sincronismo: os processos geologicos devem acontecer em determinada ordem ao
longo do tempo. Por exemplo, a trapa deve se formar antes de o petrdleo chegar a

rocha-reservatorio.
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Anexo 3: scripts Python

Nota: Alguns seripts possuem caminhos de arquivos como parametros. Assim, usuarios em
ambiente Windows® devem estar atentos quando ao emprego da contrabarra (\). Python
¢ uma linguagem descendente da linguagem C, portanto a contrabarra ¢ um metacarater, ou
seja, possui fungao especial que se combina com o carater seguinte para expressar carateres
como tabula¢des, quebras de linha, cariteres Unicode, etc. Por exemplo, \t significa uma
tabulagdo, assim um caminho como “C:\temp\abc.txt” faz o script falhar com algo
aparentemente certo. Portanto, é uma boa pratica que usuarios Windows dupliquem a

contrabarra, pois \\ sempre significa uma contrabarra, por exemplo, “C:\ \temp\ \abc.txt”.

Script 1:

#este script discretiza uma variavel e preenche nulos com um valor default
import sgems

import math

grid = "az grid"

p = sgems.get property(grid, "az value")

min = 60
max = 130
num_categories = 7

)):
i] )

for i in range(len(p
if math.isnan( pl

pli] = 4
else:
pli]l = round( (p[il-min)/(max-min) * num categories, 0)

sgems.set property(grid, "az cat", p)

Script 2:

#este script converte o grid para uma nuvem de pontos em formato GEO-EAS
import sgems
grid = "zz prop_argila krig"
X = sgems.get property(grid," X ")
Y = sgems.get property(grid," Y ")
Z = sgems.get property(grid," 2 ")
prop = sgems.get property(grid,"prop argila")
#write output file
outfile = open("C:\\temp\\zz prop argila krig.xyz","w")
outfile.write ("Pointset de proporcoes de argila.\n")
outfile.write ("4\n")
outfile.write ("X\n")
outfile.write ("Y\n")
outfile.write ("z\n")
outfile.write ("prop argila\n")
for i in range(len(prop)):
outfile.write (str(X[1])+"\t"+str(Y[1i])+"\t"+str(Z[i])+"\t"+str (prop[i])+"\n")
outfile.close()

Script 3:

feste script discretiza uma variavel no intervalo 0,0 a 1,0 em um determinado nuUmero de
classes
import sgems
import math
grid = "SEISMIC_ZX50"
n_classes = 7
p = sgems.get property(grid, "prop argila")
for i in range(len(p)):
pli] = round(p[i] * n_classes, 0)
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sgems.set property(grid, "classes", p)

Script 4:

#Este script calcula probabilidades de areia de canal (A), areia de lobo (B)
#e argila (C) a partir de valores de amplitude sismica e de um mapa

#com fator de argila para introduzir um trend nesse fator.

import sgems

import math

#configuracao

grid = "sgridFK"
p_amplitude = "amplitudeOK"
p_fator argila = "fSH"

#inicializacao das proporiedades

amplitude = sgems.get property(grid, p amplitude)

fSH = sgems.get property(grid, p_fator argila)

pA = [None]*len (amplitude)

pB = [None]*len (amplitude)

pC = [None]*len (amplitude)

min ampl = -2910.0

shale cutoff = -700.0

max_ampl = 1071.0

aten fSH = 0.2

#para verificar se a soma de todas as probs eh 1.0

soma = [None]*len (amplitude)

#loop de calculo

for i in range(len (amplitude)):
#primeiro calcula as probabilidades de acordo com o dado sismico
if ( amplitude([i] < shale cutoff)

PA[i] = (shale cutoff/(shale cutoff-min ampl) - amplitude[i]/ (shale cutoff-
min ampl))
pBI[1i] 1.0 - pA[i]
pCli] = 0.0
else:
pB[i] = (max_ampl/ (max_ampl-shale cutoff) - amplitude[i]/ (max ampl-shale cutoff))
pC[i] = 1.0 - pB[i]
pA[i] = 0.0
#reajusta as probabilidades pelo fator de argila
fSH[i] = fSH[i] * (1.0 - aten_ fSH)
pA[i] = pA[i] * (1.0 - £SH[1i])
pB[i] = pB[i] * (1.0 - £SH[i])
pCli] = pC[i] * (1.0 - £SH[i]) + £fSH[1i]
soma[i] = pA[i] + pB[i] + pC[i]
sgems.set property(grid, "pA", pA)
sgems.set property(grid, "pB", pB)
sgems.set property(grid, "pC", pC)
sgems.set property(grid, "soma", soma)

Script 5

#este script cria uma propriedade utilizavel em algoritmos
#de geoestatistica contendo as cotas dos pontos

import sgems

grid = "BASE_RESERV"

nome prop = "z base"

z = sgems.get property(grid," 7z ")

sgems.set property(grid, nome prop, z)

Script 6

#este script achata um horizonte em determinado nivel e gera
#novo pointset com a cota do horizonte como propriedade
import sgems

grid = "BASE_RESERV"

cota grid 2D = 0

X = sgems.get property(grid," X ")
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Y = sgems.get property(grid," Y ")

7Z = sgems.get property(grid," 2z ")

#write output file

outfile = open("C:\\temp\\flat horiz base.xyz","w")
outfile.write ("Horizonte de base achatado.\n")
outfile.write ("4\n")

outfile.write ("X\n")

outfile.write ("Y\n")

outfile.write ("z2\n")
outfile.write ("cota base\n")

for i in range(len(X)):

outfile.write (str(X[1])+"\t"+str(Y[1i])+"\t"+str(cota grid 2D)+"\t"+str(z[1i])+"\n"

)

outfile.close()

Script 7

#este script preenche os valores nulos de uma propriedade com os valores de outra
#propriedade. assume-se que a segunda propriedade tenha valores em todos os locais
import sgems
import math
grid = "zz grid zt zb"
prop com nulos = "zb krig"
prop valores default = "zb nn"
p_nulls = sgems.get property(grid, prop_com nulos)
p defaults = sgems.get property(grid, prop valores default)
for 1 in range(len(p nulls)):

if math.isnan( p nulls[i] ):

p nulls([i] = p defaults[i]

sgems.set property(grid, prop com nulos, p nulls)

Script 8

#este script gera um arquivo de geometria de grid estruturado irregular no
#formato esperado pelo SGeMS. Para isso eh necessario um grid 2D contendo

#duas propriedades: cotas dos horizontes de base e de topo. Tambem eh necessario
#especificar o total de horizontes, em numero uma unidade maior do que o numero
#de camadas de celulas que o grid deverah ter entre o topo e a base,

#ex.: 21 para 20 camadas.

import sgems

#configuracao

grid com zt e zb = "grid zt zb"

prop cota base = "zb krig"

prop cota topo = "zt krig"

total horizontes = 21

caminho arquivo = "C:\\temp\\sgrid.csv"

#fim da configuracao

x data = sgems.get property( grid com zt e zb, " X " )

y data = sgems.get property( grid com zt e zb, " Y " )

z_topo = sgems.get property( grid com zt e zb, prop_cota topo )

z_base = sgems.get property( grid com zt e zb, prop_cota base )

dimgrid = sgems.get dims( grid com zt e zb )

outfile = open( caminho arquivo, "w" )

outfile.write( "xcorners,ycorners,zcorners\n" )

outfile.write( str(dimgrid([0]) + "," + str(dimgrid([1]) + "," + str(total horizontes)
"\n" )

for numero_horizonte in range( total horizontes ):
for x, y, zt, zb in zip(x_data, y data, z_topo, z_base):
dz = zt - zb
cota_horizonte = zb + numero horizonte / float(total horizontes-1) * dz
outfile.write( str(x) + "," + str(y) + "," + str(cota horizonte) + "\n")
outfile.close()

Script 9

#este script transfere uma propriedade de um grid para outro
#segundo o criterio de vizinho mais proximo. Recomenda-se
#que o grid de destino nao deve extrapolar o espaco ocupado

+



#pelo grid de origem, embora o script funcione em qualquer cenario.

import sgems
#configuracao
grid origem = "SISMICA"
prop origem = "fator argila"
grid destino = "sgridfFK"
nome prop_destino = "fSH"
#fim da configuracao
px = sgems.get property( grid destino,
py = sgems.get property( grid destino,
pz = sgems.get property( grid destino,
prop = [None]*len (pz)
for i in range(len(prop)):

x = px[i]
y = pyli]
z = pz[i]

"y )
"y )
"z )

id = [sgems.get closest nodeid( grid origem, x, y, z )]
value = sgems.get cell property( grid origem, prop origem, id ) [0]

propl[i] = value

sgems.set property( grid destino, nome prop destino, prop )

Script 10

#este script transfere uma propriedade de um grid para outro
#segundo o criterio de vizinho mais proximo com um limite de

#distancia.
import sgems
import math

#configuracao

grid origem = "SISMICA"
prop _origem = "amplitude"
grid destino = "sgridFK"
nome prop destino = "a"

limite distancia = 40.0
#fim da configuracao

px = sgems.get property( grid destino, " X " )
py = sgems.get property( grid destino, " Y " )
pz = sgems.get property( grid destino, " Z " )
prop = [None]*len (pz)
for i in range(len(prop)):
x = px[i]
y = pyli]
z = pz[i]
id = [sgems.get closest nodeid( grid origem, x, y, z )]
vloc = sgems.get location( grid origem, id[0] )

d = math.sgrt( (vlioc[0]-x)**2 + (vloc[l]l-y)**2 + (vloc[2]-z)**2 )

if( d <= limite distancia ):

value = sgems.get cell property( grid origem, prop origem, id
else:

value = sgems.nanf()
prop[i] = value

sgems.set property( grid destino, nome prop destino, prop )

Script 11

feste script cria uma nuvem de pontos com coordenadas UVW

#a partir de um grid irregular
import sgems

import math

grid = "sgridFK"

prop = "amplitude"

pu = sgems.get U(grid)

pv = sgems.get V(grid)

pw = sgems.get W(grid)

p = sgems.get property(grid, prop)
#write output file

outfile = open("C:\\temp\\amplitudes sgrid.uvw","w")

outfile.write ("Pointset de
outfile.write ("4\n")
outfile.write ("U\n")
outfile.write ("V\n")

+ prop +

" do sgrid em espaco UVW.\n")

) [0]
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outfile.write ("W\n")
outfile.write (prop + "\n")
for i in range(len(p)):
if not math.isnan(p[i]):
outfile.write (str(puli])+"\t"+str (pv[i])+"\t"+str (pwl[i])+"\t"+str(p[i])+"\n")
outfile.close()

Script 12

#este script transfere uma propriedade de um grid
#para outro matricialmente, ou seja, os grids devem
#ter a mesma dimensao matricial.

import sgems

grid orig = "cubo uvw OK"
prop orig = "Estimate"
grid dest = "sgridFK"
prop_dest = "amplitudeOK"

po = sgems.get property(grid orig, prop orig)
sgems.set property(grid dest, prop dest, po)

Script 13

#este script verifica se existem valores

#nulos nas propriedades de um conjunto de dados
import sgems

import math

grid = "sgridFK"
props = ["amplitudeOK", "catAZz", "catESC", "catR", "fSH"]
for ip in range (len(props)):

prop = props[ip]

p = sgems.get property(grid, prop)
conta = 0
for i in range(len(p)):
if math.isnan(pli]):
conta += 1
if (conta > 0):
print "AVISO: A propriedade " + prop +

" contem valores nulos."

Script 14

#este script calula probabilidades de areia de alta qualidade,
#areia e argila a partir de um atributo sismico.

import sgems

import math

#configuracao

grid = "SISMICA LEQUE"

prop = "ZValue"

pure_shale RMS = 315.0 #valor correspondente a 100% de ser argila.
pure_sand RMS = 6500.0 #valor correspondente a 100% de ser areia.

exp shale = 2.2 #expoente para a curva que separa areiaB/argila (1.0 = reta)
exp sand = 0.6 #expoente para a curva que separa areiaA/areiaB (1.0 = reta)

#inicializacao das proporiedades
amplitude = sgems.get property(grid, prop)

pA = [None]*len (amplitude)

pB = [None]*len (amplitude)

pC = [None]*len (amplitude)

#para verificar se a soma de todas as probs eh 1.0
soma = [None]*len (amplitude)

#loop de calculo
for i in range(len(amplitude)):

y = (pure_sand RMS/ (pure sand RMS-pure shale RMS) - amplitude[i]/ (pure sand RMS-
pure shale RMS))

pC[i] = y ** exp shale

pA[i] = 1.0 - y ** exp_sand

pB[i] = 1.0 - pA[i] - pC[i]

soma[i] = pA[i] + pB[i] + pC[i]



sgems.set property(grid, "pA", pA)
sgems.set property(grid, "pB", pB)
sgems.set property(grid, "pC", pC)
sgems.set property(grid, "soma", s

oma)

Script 15

#este script transfere uma propriedade de um grid para outro
#apenas onde uma propriedade no grid de destino

#assume determinado valor (masked copy)

#os grids tem que ter a mesma dimensao matricial

import sgems

#configuracao

grid origem = "SISMICA"

prop origem = "ZValue"

grid destino = "SISMICA CANAL 2"
mask _prop = "FLAG"

nome prop destino = "amplitudeRMS"

mask_value = 1
#fim da configuracao

po = sgems.get property( grid origem, prop origem )
mp = sgems.get property( grid destino, mask prop )
pd = [None]*len (po)
for i in range(len(po)):
if( mp[i] == mask value ):
pd[i] = poli]
else:
pd[i] = sgems.nan()

sgems.set property( grid destino, nome prop destino, pd )

Script 16

#este script calula probabilidades de areia de canal meandrante (A),
#silte (D), argila(L) e areia de passagem (X) a

#partir de um atributo sismico.

import sgems

import math

#configuracao

grid = "SISMICA CANAL 2"

prop = "amplitudeRMS"

min = 160.0 #valor correspondente a 100% de ser argila.

transition = 1500.0 #valor acima do qual se considera passagem
deposicional

max = 3300.0 #valor correspondente a 100% de ser areia.

fARN = 0.8 #fator para a curva que separa areia de silte

fSHL = 2.2 #fator para a curva que separa silte de argila
#inicializacao das proporiedades
amplitude = sgems.get property(grid, prop)
pA = [None]*len (amplitude)
None] *len (amplitude
]

pD = [ ( )
pL = [None]*len (amplitude)
pX = [None]*len (amplitude)

#para verificar se a soma de todas as probs eh 1.0
soma = [None]*len (amplitude)
#loop de calculo
for i in range(len(amplitude)):
if( amplitude[i] < transition):

y = transition/ (transition-min) - amplitude[i]/ (transition-min)
PA[i] = 1.0 - y ** fARN
pL[i] = y ** fSHL
pD[i] = 1.0 - pA[i] - pL[i]
pX[i] = 0.0
else:
pA[i] = 0.0
pL[i] = 0.0
pD[i] = 0.0
pX[i] = 1.0
1

soma[i] = pA[i] + pD[i] + pL[i] + pXI[i]
sgems.set property(grid, "pA", pA)
sgems.set property(grid, "pD", pD)

pL)

sgems.set property(grid, "pL",

para outro
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sgems.set property(grid, "pX", pX)
sgems.set property(grid, "soma", soma)

Script 17

#este script restaura valores que foram mudados para codigos sequenciais
#com uso do programa

#IMG2GSLIB

import sgems

#implementando um switch no Python,

#pois 1f's encadeados tem desempenho ruim

def get60(): return 60.0;
def get70(): return 70.0;
def get80(): return 80.0;
def get90(): return 90.0;
def getl00(): return 100.0;
def getllO() return 110.0;
def getl20() return 120.0;
def getl30(): return 130.0;
def getNAN(): return sgems.nanf();
switchAZ = {0 : get60,

1 get70,

2 get80,

3 get90,

4 getl00,

5 getllO,

6 getl20,

7 getl30,

8 getNAN

}
FHEFEHHE AR
grid = "az cats"
p = sgems.get property(grid, "az codes")
for i in range(len(p)):

pli]l = switchAZ[p[i]l] ();
sgems.set property(grid, "az values", p)

Script 18

#este script cria um grid regular com a matriz
#de valores de um grid irregular

import sgems

import math

grid = "sgridFK"
prop = "r00_ realO"
dummy = -999

p = sgems.get property(grid, prop)
#write output file
outfile = open("C:\\temp\\realOO.dat","w")
outfile.write ("Matriz de valores de " + prop + " do sgrid.\n")
outfile.write ("1\n")
outfile.write (prop + "\n")
for i in range(len(p)):
if not math.isnan(p[i]):
outfile.write(str(p[i])+"\n")
else:
outfile.write (str (dummy)+"\n")
outfile.close()



