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Resumo

NORMANDO, M. N. Impacto da modelagem estocastica no processo de caracterizacio de
reservatérios maduros. 2004. 84f Dissertacio (Mestrado em Ciéncias e Engenhania de
Petréleo) - Universidade Estadual de Campinas/Instituto de Geociéneias/Faculdade de

Engenharia Mecénica, Campinas, 2004,

Uma modelagem geoldgica consistente é necessdria para que se possa avaliar 0s
reservatorios de petrdleo. No caso de campos maduros, existe uma expressiva quantidade de oleo
remanescente e, muitas vezes, com boa capacidade de ser recuperado. Para tanto, faz-se uso de
técnicas geoestatisticas para construcio de modelos sélidos que permitam localizar € quantificar
essas acumulacBes de Oleo. Sabe-se que no estudo de caracterizagio de reservatérios a
modelagem litoldgica é uma etapa essencial, pois ela servira de base e guiard a modelagem das
propriedades petrofisicas. Neste trabalho, propde-se verificar o impacto na modelagem litolégica,
mais especificamente no volume de facies reservatérios, utilizando-se determinados algoritmos
de simulacio estocastica, como: simulago seqiiencial indicatriz, simulagio gaussiana fruncada e
simulagdo plurigaussiana. O estudo englobou desde a etapa de tratamento de dados, com o
processo de mudanca de suporte, até o estudo de conectividade das facies reservatério por meio
do algoritmo de Hoshen-Kopelman. Como resultado, foi possivel observar que o algoritmo de
simulagfio plurigaussiana mostrou-se com melhor capacidade de reproduzir as caracteristicas
iniciais do reservatorio pelo fato de condicionar os resultados & proporgdo dos litotipos, matriz de
proporgio da rea e regra de litologia, diferente do algoritmo de simulag8o seqliencial indicatriz
que leva em consideracdo somente a propor¢do de facies, igualmente distribuida para toda a zona
do reservatério. Observou-se ainda que o algoritmo de simulacio Gaussiano truncado, da maneira
que foi implementado no programa utilizado, n@o traria resultados condizentes com os dados

originais.

Palavras Chaves: caracterizagio de reservatérios, mudanca de suporte, simulagdo
seqiiencial indicatriz, simulagio Gaussiana truncada, simulagfio plurigaussiana, algoritmo de

Hoshen-Kopelman.
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Abstract

NORMANDO, M. N. Impact of the stochastic modeling on mature reservoirs
characterization process. 2004. 84f. Dissertaciio (Mestrado em Ciéncias e Engenharia de
Petréleo) - Universidade Estadual de Campinas/Instituto de Geociéncias/Faculdade de
Engenharia Mecanica, Campinas, 2004.

A consistent geologic modeling is necessary to evaluate the petroleum reservoirs. In mature
field, a large amount of remaining oil exists and, many times, with good capacity of being
recovered. For this, geostatistical techniques are used for construction of solid models that allow
to locate and to quantify this remaiming oil. In a reservoir characterization study, the lithelogic
modeling is an essential stage because it will be the basis to the petrophysical properties
modeling. This thesis proposes evaluate the proportionate impact for the algorithms of stochastic
simulation (sequential indicator simulation, truncated gaussian simulation and plurigaussian
simulation) in the reservoirs characterization, more specifically, in the volume of reservoir facies.
The study passed through the handling data stage, with the upscaling process, until the
connectivity study of the reservoir facies with the Hoshen-Kopelman algorithm. As results, it was
possible to note that the plurigaussian simulation algorithm presented better capacity to reproduce
the initial reservoir characteristics because it respect the lithofacies proportion, proportion matrix
and the lithotype rule, different of sequential indicator simulation algorithm that takes in
consideration only the facies proportion, equally distributed for all reservoir zones. It was still
observed that the truncated gaussian simulation algorithm, in the way that it was implemented 1n

the used software, wouldn’t bring suitable results with the analyzed data.

Keywords: Reservoir characterization, upscaling, sequential indicator simulation, truncated

gaussian simulation, plurigaussian simulation, Hoshen-Kopelman algorithm.
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Capitulo1 INTRODUCAO

1.1. Introducao

Os reservatorios das principais bacias produtoras brasileiras, que estio em produciio ha
varias décadas, encontram-se em avancado estigio de explotacio e as recentes descobertas
também atingirdo este estagio. Nestes reservatorios, classificados como maduros, existe uma
expressiva quantidade de oleo remanescente e, muitas vezes, com boa capacidade de ser
recuperado. No entanto, para que essa recuperacdo seja realizada de maneira eficiente, deve-se
localizar e quantificar essas acumulagGes de dleo em um modelo tridimensional, bem como
identificar as propriedades petrofisicas dessas areas nfio drenadas para a constru¢io de modelos

consistentes das mesmas.

Para tanto, ferramentas que possibilitam uma melhor compreensio dos fendémenos
envolvidos na produc@io de dleo t€m sido desenvolvidas. Dentre elas pode-se citar a estatistica
multivariada, a modelagem geoestatistica, a sismica de reservatdrio, simuladores de reservatorio,
novas técnicas de perfuragio, estimulacdo de pogos, completagio, perfilagem e testes de

formagdo.

Espera-s¢ alcangar com essas ferramentas, principalmente com a modelagem geoestatistica
que sera utilizada nesta dissertagdio, a reproducfio das descricdes geolégicas nos modelos
numéricos. Pois a modelagem geoestatistica possibilita uma andlise mais precisa do

comportamento destes reservatdrios quando submetidos a métodos especiais de recuperacio.



Para efetuar a caracterizago de um reservatério utiliza-se comumente uma abordagem
multi-etapas, que consiste em modelar inicialmente as unidades genéticas (litofacies) ou de fluxo
de um reservatorio através de modelos discretos e, posteriormente, simular a variacio espacial

dos parametros petrofisicos dentro de cada classe utilizando modelos continuos (Dubrule, 1994).

Usualmente, para simular variaveis categdricas como as facies, utilizam-se 0s métodos de
simulagdo seqilencial indicatriz, Gaussiano truncado e a simulagio Booleana (ou de objetos), mas
estas técnicas se aplicam apenas a casos onde a geometria do reservatério é simples e as facies
tém um comportamento estaciondrio. Os casos mais complexos, em que os fatores de formagao
do reservatorio condicionam a geometria e posigdo dos depGsitos resultantes, sio tipicos para a

utilizagdo do método de simulag3o plurigaussiana.

No presente trabalho so testadas trés técnicas de modelagem geoestatistica: a simulaggio
seqiiencial indicatriz, a simulago Gaussiana truncada e simulagio plurigaussiana. Por meio
destas técnicas, podem-se gerar modelos que teproduzam as heterogeneidades internas dos

reservatorios, honrando os dados condicionantes dos pocos.

1.2. Motivacio e objetivos

Sendo o modelo litolégico a etapa fundamental no processo de caracterizacio de
reservatorio, este estudo serve como base para a geragio de modelos petrofisicos e de saturacio
que permitam localizar e quantificar as acumulacdes de 6leo remanescente em reservatorios

maduros.

Este trabalho tem como objetivo principal a verificagdo, através de técnicas geoestatisticas,
do impacto na modelagem geologica de facies utilizando-se determinados algoritmos de
simula¢dio estocastica. Analisaram-se, comparativamente, os volumes de ficies reservatdrios
obtidos atraveés da simulagio seqliencial indicatriz, simulacio Gaussiana truncada e simulacgio

plurigaussiana.



Também sera feita nesta dissertagio uma revisio bibliografica sobre alguns métodos de
simulagdo (simulagdo plurigaussiana, simulagio Gaussiana truncada e simulagiio seqiiencial
indicatriz) de modo que auxilie na escolha do algoritmo mais eficaz para a geracio do modelo

litolégico.
1.3. Estrutura da dissertacgéo

No Capitulo 1 ¢ apresentada uma introdugio dos assuntos que serdo abordados nesta
dissertagdo, relatando a motivacio para o desenvolvimento deste estudo e enumerando os

objetivos que se pretende alcancar ao fim desta dissertaggo.

No Capitulo 2 ¢ abordado o contexto geolégico da regido, delimitando a area do estudo e
apresentando os dados que foram utilizados para o desenvolvimento deste trabalho. E feita,

também, uma revisdo de trabalhos anteriores sobre simulacdes estocasticas.

O Capitulo 3 apresenta uma breve introdug8o sobre a importincia de um modelo geoldégico
de qualidade. Nele encontra-se a metodologia utilizada para a realiza¢do desta dissertagiio, desde
o processo de mudanga de suporte, passando pelos pardmetros condicionantes como variogramas
e curvas de propor¢do, comentando sobre os algoritmos de simulagdo e, por fim, explicando o

processo do estudo de conectividade utilizado neste trabatho.

No Capitulo 4 encontram-se os resultados obtidos nesta dissertacdio, desde o tratamento
inicial dos dados, defini¢Bo da malha e do horizonte de referéncia até os resultados das
simulagdes. Tambem ¢ feita uma analise dos resultados dos algoritmos, com o estudo de
conectividade das facies reservatério, e uma comparacio entre os métodos utilizados para as

simulagdes.

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas neste trabalho, consideracdes finais e
sugestdes para novos estudos nesta linha de pesquisa com a modelagem de propriedades

petrofisicas e saturacgéo.



Capitulo 2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo descreve o contexto geologico da regifio em estudo, bem como apresenta a
area foco desta dissertagio. S3o apresentados os dados utilizados e a forma pela qual eles foram

obtidos.

Também ¢ apresentada uma revisio dos conceitos técnicos e informacdes necessarias sobre
a simulacio estocastica. Fez-se uma sintese dos conceitos relativos & construcio do modelo

geoldgico com base em trabalhos anteriores.
2.1. Contexto geologico e area do estudo

A Bacia do Recdncavo € a mais antiga érea produtora de petréleo do Brasil, com inicio da
produgiio em 1937, de acordo com Soares (1997, apud Braga, 1998). Encontra-se atualmente em
fase de desenvolvimento avangada, com baixo fator de recuperagio e elevada producio de dgua
(Friedrich, 2003), o que a torna uma area favoravel para testes de recuperacio suplementar

visando melhorar o fator de recuperacio.

Situada na regiio nordeste brasileira, proximo a costa do estado da Bahia, a Bacia do
Recdneavo ocupa uma area de 11.500 km?, limitando-se a leste, nordeste e oeste pelo Cinturfio
Granulitico Atlantico, a norte ¢ a noroeste pela Bacia do Tucano Sul, através dos altos de Apora e

de Dom Jodo, ¢ a sul pela Bacia de Camamu, através do sistema de falhas da Barra (Figura 2.1).
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Figura 2.1: Mapa geoldgico regional (modificado de Braga, 1998).

O Campo de Agua Grande, localizado no compartimento central da Bacia do Recdneavo,
proximo a falha Mata-Catu (Figura 2.2), foi descoberto em 1951 e teve sua produgiio iniciada em
1952, sendo considerado um dos principais reservatérios de hidrocarbonetos da Bacia do
Recoéncavo. Segundo Cortez (1996), a Formagiio Agua Grande € constituida por sistemas fluviais
e edlicos e, devido 4 sua importéncia, vem sendo alvo de estudos de geologia e engenharia de

reservatorios no dominio dos campos produtores.

A regifio em estudo desta dissertagfio abrange o Bloco 1 e parte do Bloco 2 do Reservatério

Agua Grande, englobando 98 pogos ¢ drea de aproximadamente 20 km?. O foco deste trabalho & a



zona 5 que, segundo Mato et al. (2000), apresenta as melhores caracteristicas permo-porosas

deste reservatorio.
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Figura 2.2: Mapa de localizagdo do Reservatorio Agua Grande (modificado de Mato ef al. , 2000).




Alguns autores discorrem sobre a Formagio Sergi como sendo formada por depdsitos de
rios entrelagados, sob clima arido, estabelecida durante a fase pré-rift de evolugiio da bacia (Netto
et al., 1982 e Passos et al., 1982, apud Mato et al., 2000). Estes depdsitos sio caracterizados por
arenitos cuja granulometria varia de muito grosso a conglomeratico ou conglomeratico a muito
finos, sendo que a sedimentagdic se deu dentro do complexo de canais entrelagados que se
caracterizam por rapida migragio lateral e baixa sinuosidade e que, entrecortados por barras
longitudinais, desenvolveram extensas planicies arenosas (Rodovalho ef al., 1989, apud Mato et
al., 2000).

Este reservatoério foi dividido por Baumgarten (1969, apud Mato et al., 2000) em doze
zonas operacionais denominadas, do topo para a base, de zonas SAG 1 a SAG 12. Atualmente
utiliza-se este zoneamento, sendo que os dados fornecidos estdo focalizados entre as zonas SAG
1eSAG7.

Segundo o relatério de Mato er al. (2000), o volume de Sleo original in situ mapeado na
Formagio Sergi, Blocos 1 e 2, é da ordem de 47,365 x 10° m? (em dezembro de 1998), produgdo
acumulada valorada da ordem de 21,572 x 10° m?® e reserva provada de 1,160 x 10° m*. O volume
de gas original in siru mapeado na Formag#o Sergi, Bloco 1, é da ordem de 4,967 x 10° m? (em
dezembro de 1998), producio acumulada valorada da ordem de 4,082 x 10° m® e reserva provada

de 8895 x 10° m?.

Segundo o relatério de Mato ez al. (2000), inicialmente o mecanismo de produgio era gis
em solucdo e expansio da capa de gas, a recuperagdo secundaria se deu por injegdio de gis no
topo da estrutura e via injegHo periférica de agua. A pressdo média das zonas de producio Sergi,
do Bloco 1, encontrava-se estabilizada ao redor de 65 kgf/cm? (com datum de -1140 m). A vazio
média didria vinha declinando gradativamente correspondendo, em maio de 1999, a 300 m?d,
com corte de dgua e razdo gas/oleo ao redor de 89,3% e 633 m*/m?, respectivamente. Mato et al.
(2000) ainda descrevem que, mantidas as atuais condigdes de explotacio, prevé-se um fator de

recuperagdo final de 6leo em torno de 47,99%.



2.2. Dados utilizados ¢ defini¢io das eletroficies

Os dados utilizados nesta dissertagio foram obtidos por perfilagem dos pocos e cedidos
pela Petrobras, fazendo parte do Reservatério Agua Grande. Sdo compostos por 98 pogos com

informagGes a cada 0,2 metros, distribuidos com as seguintes caracteristicas:

* 32 pogos revestidos onde foram corridos perfis do tipo TDT/TMD com o objetivo de obter
informagdes para nortear a completagdo/recompletagdo de alguns pocos que apresentavam
baixa produtividade ou BSW elevado;

* 16 pogos nos quais dispde-se do perfil de porosidade obtido a pogo aberto;

* 13 pogos nos quais ndo se dispde do perfil de porosidade, mas que possuem o perfil de
potencial espontineo;

¢ 37 pogos nos quais dispde-se das marcagdes dos topos das zonas de producéo.

A Figura 2.3 apresenta o mapa de localizagiio dos pogos conforme as caracteristicas ja
citadas. Nela encontram-se apenas os 61 pogos com informacgSes referentes a perfilagem,
portanto excluiram-se deste mapa os 37 pogos que continham apenas as informagdes relativas aos

marcadores das zonas produtivas.
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Figura 2.3: Mapa de localizagfio dos pocos.




Com o intuito de identificar os intervalos onde ainda ha dleo remanescente, foram
perfilados pocos utilizando ferramentas TDT (Thermal Decay Time - Schulumberger Limited) e
TMD (Thermal Multigate Decay - Halliburton Logging Services Inc.), apropriadas para a
perfilagemn de pogos revestidos, em producio ou amortecido. Estes perfis tém como finalidade

obter valores atualizados da saturac@o dos fluidos.

Na seqiiéncia deste topico encontra-se, de forma resumida, a metodologia adotada por Mato

et al. (2000) para a determinaco das 4 eletroficies empregadas neste trabalho.

O termo eletrofacies ¢ aqui utilizado conforme definido por Serra e Abbott (1980) e pode
ser entendido como um conjunto de respostas de perfis que individualizam uma camada
distinguindo-a das demais, ou seja, ¢ um grupo de litotipos que possuem respostas similares aos

perfis.

O trabalho de Rodrigues e Silva (1998, apud Mato et al., 2000) traz uma analise seqiiencial
de 114,7 metros de testemunho cortado no poco AG-331A-BA e resulta em uma definicdo de 36

litofcies para o reservatério de Agua Grande (Tabela 2.1).

A partir destes 36 litotipos, o autor realizou vérias tentativas para o estabelecimento das
eletrofacies, pois se verifica na Formacio Sergi que uma mesma litoficies apresenta respostas
diferentes frente aos perfis, bem como em termos de propriedades petrofisicas ao longo de um

intervalo testemunhado.

Desta forma, o melhor resultado encontrado foi aquele em que se procurou agrupar 0s
litotipos separadamente por zona de producio. Para tanto, foi necessario classificar as zonas com
relacdo a suas caracteristicas petrofisicas, chegando-se a conclusfio de que as zonas SAG 3 ¢35
apresentam as melhores caracteristicas permo-porosas, as zonas SAG 1, 4 ¢ 7 estdo em uma
posi¢do intermedidria, enquanto que as zonas SAG 2 ¢ 6 se diferenciam por possuirem as piores

condi¢des permo-porosas.




Tabela 2.1: Litofacies do Reservatério de Agua Grande (modificado de Rodrigues e Silva, 1998).

" Sigla Litofacies

ACT Arenito Conglomeratico com Fluidizacio

ACga Arenito Conglomeratico com Granodecrescéncia Ascendente

ACm Arenito Conglomeratico Macigo

ACpp Arenito Conglomeratico com Estratificagao Plano-Paralela

ACxa Arenito Conglomeratico com Estratificagio Cruzada Acanalada
ACxba Arenito Conglomeratico com Estratificacio Cruzada de Baixo Angulo
ACXi Arenito Conglomeratico com Estratificacao Cruzada Indistinta

AMG Arenito Muito Grosso

AMGm__ lArenito Muito Grosso Macico

AMGpp  |Arenito Muito Grosso com Estratificacio Plano-Paralela

AMGxa |Arenito Muito Grosso com Estratificacgo Cruzada Acanalada
AMGxba |Arenito Muito Grosso com Estratificacdo Cruzada de Baixo Angulo
AMGXi Arenito Muito Grosso com Estratificacio Cruzada Indistinta

AGDH Arenito Grosso com Bioturbacéo

AGE Arenito Grosse com Fluidizacgo

AGmM Arenito Grosso Macico

AGpp Arenito Grosso com Estratificac@o Plano-Paralela

AGxa Arenito Grosso com Estratificacac Cruzada Acanalada
AGxba Arenito Grosso com Estratificacdo Cruzada de Baixo Angulo
AGXI Arenito Grosso com Estratificacdo Cruzada Indistinta

AM Arenito Médio

AMmM Arenito Médio Macico

AMF Arenito Médio Fluidizados

AMga Arenito Médio com Granodecrescéncia Ascendente

AMpp Arenito Médio com Estratificacao Plano-Paraleia

AMxa Arenito Médio com Estratificacéo Cruzada Acanalada
AMxba Arenito Médio com Estratificacio Cruzada de Baixo Angulo

AMxi Arenito Médio com Estratificacio Cruzada Indistinta
AFDb Arenito Fino com Bioturbacéo

AFf Arenito Fino com Fluidizacao

AFm Arenito Fino Magcico

AFxa Arenito Fino com Estratificacio Cruzada Acanaiada

AMFb Arenito Muito Fino com Bioturbagéo
AGT Argilito

F Folhelho

P Paleossolo

Depois da classificagio das zonas com relagiio s suas caracteristicas petrofisicas, foram
definidas 4 eletrofécies para as zonas SAG 1, 3, 4, 5 e 7, sendo que a eletrofécies 4 corresponde
as rochas nio-reservatorio. Nas zonas SAG 2 e 6 forma definidas somente 2 eletrofdcies, sendo
que a eletrofacies 6 engloba as rochas nfio reservatorios. Para isto foi assumido que as rochas néio
reservatorios sio aquelas em que a porosidade efetiva é inferior a 9%, sendo este valor

estabelecido no trabalho de Rodovalho ef al. (1989, apud Mato et al., 2000). Esta classificacio

10



preliminar dos litotipos em eletrofacies pode ser observada na Tabela 2.2, que mostra as 7 zonas

de producdo deste estudo com suas correspondentes eletrofacies e seus litotipos.

Tabela 2.2: Eletrofacies definidas em cada zona de producio (modificado de Mato ef al., 2000).

— Zona | Eletrofacies Litofacies
AGm, AMGm, AMpp, AMxi

AGpp, AGxi, AMGpp, AMGxa

AMm

AFm, F

ACxi, AGm, AGxi, AMGm, AMGpp, AMGxa, AMGxi
ACm, AMf, AMm, F, P

ACm, ACxa, ACxba, ACxi, AGm, AGpp, AGxa, AMGpp, AMGxa, AMGxba
ACT, ACpp, AFxa, AGxba, AGxi, AMm

AGE, AMGxi, AMxba, AMxi

AFb, AFf AMGm, AM{

AMGXi

AGxi, AMGpp, AMGxba, AMga

ACm, ACxa, ACxba, AGm, AGxa, AMm, AMxi
ACxi, AFm, AGpp, AMGm, AMGxa, AMf_ F

ACxba, ACxi, AMG, AMGm, AMGxa, AMGxi

AGpp, AGxa, AMm

AGm, AGxba, AMGpp, AMf

ACm, AFf, AFm, AGxi, AMFb, AMpp, AMxba, AMxi, F
AMf, AMxba

AMf, AMpp, AMxi

AGm, AGxi, AM, AMxba

AGpp, AMxi

ACga, ACm, AMGpp, AMGxi, AMm

AFf, AGb, AGxa, AMf

SAG 1

SAG 2

SAG 3

SAG 4

SAG S

SAG 6

SAG7

B EAVES IR Rl L] BN I ES T LN TN T1GY PR | FCR EAAY ST P R ] a8 (I N FOLE T N0 SR

A partir desta classificacio preliminar, um estudo geoestatistico foi feito com as
eletrofdcies pertencentes a estas diferentes zonas onde se constatou que existem grandes
similaridades entre elas. Através da andlise da varidncia verificou-se que algumas eletrofacies
apresentam médias que nfo sdo significativamente diferentes, possibilitando agrupar as
eletrofacies de zonas distintas em uma nova eletroficies, agora denominada Facies. Desta forma,
tem-se que a Facies | representa a eletrofacies | das Zonas 1, 3, 4, 5 ¢ 7; a Facies 2 representa a
eletrofacies 2 das Zonas 1, 3, 4, 5 ¢ 7; a Facies 3 representa as eletrofacies 3 das Zonas 1, 3,4, 5 ¢
7. e 5 das Zonas 2 e 6; e a Féacies 4 representa as eletrofacies 4 das Zonas 1, 3,4, 5¢e 7, e 6 das
Zonas 2 e 6, como pode ser observado na Tabela 2.3, que mostra a forma de definicdo da nova

variavel Facies utilizada neste estudo.

11



Tabela 2.3: Agrupamento das eletrofacies das diferentes zonas de produgfo.

[ Facies | Eletrofacies | Zona
1 1
1 3
1 1 4
1 5
1 7
2 1
2 3
2 2 4
2 5
2 7
3 1
3 3
3 4
3 3 5
3 7
5 2
5 6
2 3
4 3
4 4
4 4 5
Z 7
G 2
6 6

Em outras palavras, as Facies I, 2 e 3 correspondem, respectivamente, aos reservatérios
bom, médio e ruim, enquanto que a Fécies 4 equivale as rochas ndo-reservatorio (Mato et al.,
2000). Feito este agrupamento dos 36 litotipos em 4 Facies, parte-se para a analise das

proporgdes de cada facies e posterior modelagem geologica.

2.3. Simulacio estocastica

A descricdo de um reservatorio ¢ uma combinagdo de observacdes (componente
deterministico), interpretacdo autorizada (geologia, sedimentologia) e suposigio formalizada
(componente estocastico). Um fendmeno ou varidvel estocéstica é caracterizado pela propriedade
que um dado conjunto de circunstincias nem sempre leva & mesma realizacio (ndo ha
regularidade deterministica), mas a diferentes realizagdes com mesma regularidade estatistica

(Haldorsen e Damsleth, 1990).
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O crescente interesse da indistria do petrdleo na caracterizacio de reservatérios fez com
que fossem desenvolvidos muitos métodos de simulagdo estocastica. Para tanto, varios algoritmos

de simulag@o geoestatistica foram elaborados.

Segundo Paraizo (1993), a simulacio estocastica é uma das ferramentas do estudo
geoestatistico que tem como objetivo gerar uma distribui¢io com um determinado nivel de
variabilidade, definido a priori, e que reproduza o padrio de correlagio espacial (variograma)

desejado.

Haldorsen € Damsleth (1990} citam seis cenarios principais em que se aplicam as técnicas

estocasticas para a caracterizacdo de reservatérios. Sao elas:

s InformacGes incompletas sobre dimensdes, arquitetura interna e variabilidade das
propriedades das rochas em todas as escalas;

+ Disposicio espacial complexa das facies;

¢ Dificuldade de capturar a variabilidade das propriedades da rocha e estrutural em funcdo da
direcdio e posi¢io espacial;

¢ Desconhecimento das relagdes entre o valor das propriedades e o volume de rocha usado para
sua defini¢do (problema de escala);

« Relativa abundancia de dados estéticos, como porosidade e permeabilidade, em relagdo aos
dindmicos, como a pressio e saturagdo de fluidos que sdo variaveis dependentes do tempo;

s (Conveniéncia e velocidade.

A seguir encontra-se uma sintese cronoldgica sobre os tipos de modelos geoestatisticos
usados na descrigdo probabilistica de reservatérios, desde Luster (1985) até Oliveira (1997),
baseando-se no trabatho de Zapparolli (2000) ¢ acrescentando outros trabalhos que ndo foram

referenciados por este titimo autor.

Luster (1985) introduz uma subdivisio dos métodos estocasticos no dominio do espaco e
no dominio da freqiiéncia. No primeiro tipo ficariam os métodos de bandas rotativas, média

movel e campos Gaussianos enquanto no segundo estaria o método espectral.
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Dubrule (1989) subdividiu os métodos estocasticos em duas categorias: os baseados em
objeto (Booleanos) que geram distribuigdes de corpos sedimentares no espago usando informacio
estatistica da forma e dimenséo dos corpos, muito titeis nos estagios iniciais de um campo; e os
baseados em seqiiéncia, que geram valores de uma propriedade em malhas utilizando informacio
geoestatistica de relagdes entre valores de locagdes vizinhas, podendo basear-se em variogramas
ou em distribui¢bes de probabilidade condicional para quantificar padrdes seqiienciais de

varia¢do espacial.

O autor faz uma revisdo dos aspectos tebricos essenciais, potenciais de aplicaciio e dos
pontos limitantes de quatro métodos: Booleanos, simulacdes geoestatisticas condicionais,
modelos fractais e campos aleatérios Markovianos. Destaca a similaridade entre as simulagdes
geoestatisticas condicionals ¢ os modelos fractais, pois ambos usam a combinacio de uma
componente suave ~ krigagem e média ponderada, respectivamente —~ com a realizagfio de um
desvio aleatorio normal, gerado segundo um modelo de variograma qualquer ou de poténcia com
expoente igual a dimensdo fractal, respectivamente. Também antecipa a potencialidade das
técnicas Markovianas incorporarem as vantagens das técnicas Booleanas e baseadas em

variogramas.

Haldorsen ¢ Damsleth (1990) distinguem duas classes principais de modelos estocasticos:
os discretos € os continuos. Os modelos discretos foram desenvolvidos para descrever feicdes
geologicas de natureza discreta, como localizagdio e dimensdes de corpos de areia (canais,
crevasses) em ambientes deposicionais fluviais; distribuigdio e tipos de folhelhos dispersos nas
areias; distribuico, onientagio e comprimento das fraturas e falhas; e modelagem de ficies. Em
todos esses casos, um ponto no espaco pertence a apenas um de um numero limitado de classes, e
o modelo estocastico controla como os valores da classe em cada ponto interagem. Por exemplo,
o modelo pode controlar como um corpo de areia pode erodir outro, se as fraturas podem se
cruzar e como diferentes ficies se atraem ou se repelem, sendo o aconselhamento geoldgico vital
na fase de construgdo do modelo. Medidas importantes como fragdes de areia conectadas podem
ser computadas sem simulacdes reais de fluxo, ou as propriedades das rochas podem ser

atribuidas para as diversas classes para simulag3o de fluxo. Exemplos de modelos discretos sio
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os processos de ponto marcado (esquemas Booleanos), campos Markovianos, fungdes aleatorias

truncadas e histogramas de dois pontos.

Os modelos continuos foram desenvolvidos para descrever fendmenos que variam
continuamente — propriedades rochosas como permeabilidade, porosidade e saturagio residual;
velocidades sismicas e pardmetros dimensionais como topo do reservatdrio e contato 6leo/agua.
Cada ponto do espaco do reservatdrio tem um valor distinto da varidvel de interesse. O modelo
estocastico descreve (1) o nivel médio ou tendéncias laterais ou verticais da varidvel; (2)
variabilidade em tormo da média; (3) quio fortemente pontos vizinhos tendem a ter valores
similares; (4) a covariacdo das variaveis sob estudo, isto €, como o conhecimento de uma variavel
melhora a predigdo de outras. Exceto por uma deriva na média, a maioria dos modelos continuos
adquire uma estacionaridade dentro do reservatério, que nem sempre é valida. Aconselhamento e
experiéncia geoldgica com o reservatorio sob estudo sdo importantes na construgéo de modelos
continuos, mas a abordagem ¢ mais mecanica, sendo as realizagdes de propriedades das rochas
geradas direta e prontamente direcionadas ao simulador de fluxo. Todos os modelos continuos
caem no arcabouco da teoria das varidvels regionalizadas, envolvendo conceitos como fungdes

aleatérias, krigagem, indicatriz e fractal.

Damsleth et al. {(1990) discutem a potencialidade de se usar uma abordagem hibrida para
modelar reservatorios, combinando modelos discretos que descrevam as heterogeneidades de
grande escala (blocos da. arquitetura sedimentar de facies ou unidades de fluxo) e modelos
continuos dentro de cada classe, esses, por sua vez, descrevendo a variagdo espacial das

propriedades petrofisicas.

Alabert e Modot (1992) revéem algumas técnicas de modelagem de heterogeneidades
individualizando dois grandes grupos: métodos baseados em objetos ¢ métodos baseados em
pixel. Apresenta os aspectos tedricos fundamentais, vantagens e limitagBes dos seguintes
métodos: Booleano, processo de ponto marcado, (Gaussiano/fractal, Gaussiano truncado,
indicatriz, campos aleatérios Markovianos e os baseados em otimizag3o, sumariando com uma

lista de dezessete itens a serem avaliados. Também efetua uma comparagio entre trés métodos
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classicos (Gaussiano, Gaussiano truncado e indicatriz) em termos de conectividade e distribuicio

de permeabilidade média na escala de uma malha de simula¢io de fluxo.

Dowd (1992) classifica os métodos geoestatisticos em seqiienciais, indicatrizes e de
estruturas aleatdrias. No primeiro grupo incluem-se os métodos Gaussiano seqiiencial e indicatriz
seqiiencial; no segundo, o método Gaussiano truncado e no terceiro os modelos de salto

Markoviano e Booleano.

Paraizo (1993) faz uma revisdo sobre trés métodos de simulac3o estocastica de eletrofacies
(simulagfio seqiiencial indicatriz, componentes principais ¢ Gaussiano truncado) apresentando as

principais caracteristicas de cada algoritmo.

Segundo o autor, o primelro deles, o de simulag3o seqilencial indicatriz, tem como principal
caracteristica o fato de simular cada eletroficies de forma totalmente independente das demais,
fazendo com que a relagfio cruzada das eletrofacies (duas a duas) ndo tenha necessariamente
nenhum comprometimento no algoritmo. Este algoritmo tem como vantagem o fato de ser
possivel fazer uma modelagem variografica distinta para cada eletrofacies, capturando estruturas
e informagdes de forma mais ampla. De maneira geral este método € utilizado quando o estudo
das relacdes entre as eletroficies ndo apresentar correlagdes de proximidade ou distanciamento

significativos.

O segundo método é o de componentes principais, que apresenta como caracteristica
fundamental o fato de transformar dados brutos em componentes principais (ortogonais entre si) e
depois simulé-los independentemente. A vantagem com relac@o ao anterior € que, ao transformar
os dados em componentes principais, incorporam-se covariancias cruzadas entre as eletrofacies.
A desvantagem € que a modelagem variografica € feita nos componentes principais, perdendo-se,
em parte, o efeito interpretativo direto da analise variografica e nfo permitindo a introdugio de

informagdes qualitativas (soff).

O terceiro método abordado ¢ o da simulagio Gaussiana truncada que tem como

caracteristica principal a simulagio de eletrofacies com wm Unico variograma, pois assume que as
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eletrofacies sdo seqiienciais e as trata como se fossem truncamentos de uma variavel Gaussiana
continua. As principais desvantagens deste método s3o o fato de se assumir esta seqiiéncia de
facies, que nem sempre ¢ valido, e também de utilizar apenas o variograma Gaussiano da suposta
variavel continua, o que pode fazer com que estruturas internas a cada eletrofacies venham a ser

negligenciadas.

Dubrule (1994) apresenta uma revisdo das técnicas probabilisticas para a modelagem de
heterogeneidades de reservatdrios, com o objetivo principal de enfatizar as premissas geoldgicas

usadas por elas.

Os algoritmos de simulagdo s3o apresentados em duas classes: os diretos, construindo
diretamente uma realizacdo que satisfaz pardmetros estatisticos prévios; e os interativos, que
modificam seqiiencialmente uma distribuig3o inicial até que os parimetros de entrada sejam
satisfeitos. Na primeira classe situam-se os modelos baseados em variogramas, como os métodos
Gaussiano seqiiencial, Gaussiano truncado, indicatriz seqiiencial e fractal; enquanto na segunda
classe estdo os modelos baseados em objetos, os métodos Markovianos, os métodos de
otimizagio tipo simulated annealing e os algoritmos de Metrdpolis, nascimento/morte e

amostrador de Gibbs.

Também ¢ recomendado que seja feita uma abordagem multi-etapas, onde inicialmente
sejam modeladas as varidveis categdricas das facies, através de modelos discretos, e
posteriormente os resultados obtidos na simulagiio de facies sejam associados aos atributos

petrofisicos, atraves da simulagio destas varidvels por meio de modelos continuos.

Sugere ainda que as informac&es sobre a continuidade lateral dos corpos sejam buscadas na
andlise de afloramentos analogos, testes de pressio, pocos horizontais, informacdes de sismica e
de producio dos pocos da 4rea. Aponta como fundamental a participagio do gedlogo de

reservatério na escolha do modelo de simulacgio a ser usado.

Beucher et al. (1994) realizam uma modelagem de reservatério utilizando o modelo

Gaussiano truncado sob diversas abordagens: uma primeira admitindo estacionaridade global;
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uma segunda modelando a variabilidade apenas na vertical, ou seja, admitindo estacionaridade
horizontal; e a Gltima modelando a variabilidade em todas as direcdes. O estudo focaliza as
modifica¢des introduzidas pelas curvas de proporgio na modelagem dos variogramas diretos e

cruzados das litofacies e a influéncia desses dois fatores nas feigdes obtidas na imagem simulada.

Srivastava (1994) tambem faz uma revisiio sobre os métodos estocasticos utilizados para a

caracterizagdo de reservatorios e individualiza sete familias de métodos:

e Procedimentos seqiienciais dentre os quais estdo as simulagdes Gaussiana seqiiencial,
indicatriz seqiiencial, de Markov-Bayes e por componentes principais indicatrizes;

e Baseados em objetos imncluindo modelo Booleano ¢ processos de ponto marcado;

e Baseados numna estimativa mais um erro simulado, como nos algoritmos de bandas rotativas e
fractais;

e Otimmzacgdo, como o simulated annealing,

e Simulagdo de campo de probabilidade;

¢ Decomposicio de matrizes usando a abordagem de Choleski;

o Meétodos iterativos.

Além de descrever cada familia, Srivastava (1994) relaciona os passos basicos ¢ principais
aspectos distintivos entre as técnicas, demonstrando-os visualmente através de exemplos simples
e didaticos. Adicionalmente, recomenda a combinaciio de dois ou mais métodos estocasticos de
forma a concentrar as vantagens e diminuir as desvantagens inerentes a cada método, desde que
vinculadas aos objetivos do estudo. No tocante aos objetivos, sdo especificados como: arte;
mecanismo de acesso do impacto de incerteza, ferramenta de analise de risco; delineador de
heterogeneidades criticas; simulador de facies e suas propriedades e, finalmente, incorporador de

informacdes complexas.

S3o sugendos ainda, alguns critérios para avaliar o desempenho dos diversos métodos, a
saber: apelo visual do resultado; velocidade computacional; habilidade em honrar a variabilidade
e a continuidade espacial; capacidade de amostrar o espago de incertezas; reproducfio das

heterogeneidades criticas ao fluxo de fluidos; arranjo espacial das facies originais; possibilidade
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de integrar medidas de diversas fontes como perfis de pogos, dados sismicos, testes de formagio
e informag@o de produgio, assim como o equilibrio entre a resoluciio desejada e a disponibilidade

de dados.

Koltermann e Gorelick (1996) realizam uma revisfo dos métodos de criagio de imagens,
agrupando-os em trés categorias: imitadores da estrutura, imitadores de processo e descritivos. A
primeira baseia-se em estatisticas espaciais, regras probabilisticas e restricSes deterministicas
para descrever relagdes geométricas dos reservatérios; a segunda resolve equagdes governantes
para representar 0s processos pelos quais os depdsitos sedimentares se formam ou a fisica do
fluxo de fluidos em subsuperficie; e a terceira divide os reservatérios em zonas através da
sintetizagdo das medidas petrofisicas e observagdes geoldgicas num modelo deposicional

conceitual.

Dentro da primeira categoria destacam-se dois tipos basicos: os métodos de imitacio do
padrao estatistico espacial e os de reprodugfo do padrio de sedimentagfio. Atendo-se aos métodos
geoestatisticos, sdo possiveis duas classes de métodos: os Gaussianos, representados pelas
krigagens simples ¢ ordinaria, o método das bandas rotativas, o método de decomposigio LU, o
método da transformada rapida de Fourier (FFT), o método Gaussiano seqiiencial (SSG), o fractal
e o método Gaussiano truncado (SGT); e os n3o Gaussianos, como as krigagens indicatriz e por
componentes principais indicatrizes, a simulagdo indicatriz seqiiencial (SIS), simulated

annealing, os métodos Booleanos e as cadeias de Markov.

Galli e Beucher (1997) revéem, de um ponto de vista pratico, as duas grandes familias de
métodos estocésticos disponiveis, analisando questdes bésicas sobre o apelo visual, a capacidade
de incluir dados extemos, a complexidade, a praticidade e a variabilidade gerada. Na primeira
familia estio os modelos baseados em pixel, abrangendo os métodos de simulagdo indicatriz
seqiiencial (SIS), Gaussiana truncada (SGT) e plurigaussiana truncada (SPG), que sfio mais
flexiveis e permitem incorporar mais facilmente dados de outras fontes (como informagio
sismica, fluxo de fluidos e afloramentos andlogos). A segunda familia, a de modelos baseados em
objetos, lida com formas geologicas béasicas, como canais ¢ barras, e introduz algoritmos

iterativos, mas tem a desvantagem de ser menos flexivel e requerer muita informac3o para efetuar
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o condicionamento por regras especificas. S3o apresentadas figuras onde se comparam feicdes
obtidas por simulagfio Booleana ¢ Gaussiana truncada, que apresentam comportamento de fluxo
similar apés a transferéncia de escala. Um método para utilizar informagio geoldgica til
proveniente da estratigrafia de seqiiéncias € a confecgio de curvas de proporgio vertical, as quais

permitem reconhecer os limites das unidades genéticas e as superficies de correlagio.
Oliveira (1997) apresenta uma revisio dos diversos métodos geoestatisticos, relacionando

seus parametros de entrada, hipdteses subjacentes, vantagens e desvantagens condensadas numa

extensa tabela muito util na etapa de escolha do algoritmo.

20



Capitulo3 METODOLOGIA DA MODELAGEM GEOESTATISTICA

Este capitulo apresenta uma breve introdugio sobre a importancia de um modelo geolégico
de qualidade. Também ¢ abordada a metodologia adotada para a realizacio deste trabalho, desde
a mudanca de suporte realizada nos dados, passando pelos pardmetros condicionantes como
variogramas e curvas de proporgio, comentando sobre os algoritmos de simulacio e, por fim,
explicando o processo do estudo de conectividade que foi utilizado neste trabalho. Os itens a

seguir foram apresentados de forma a respeitar a seqiiéncia de execucio deste estudo.
3.1. Introducao

A definigdo do modelo geoldgico do reservatério representa a fase mais importante na
caracterizagdo de reservatorios; é dividida na construgio do modele estrutural, modelo
estratigrafico, modelo litoldgico e anilise das heterogeneidades do reservatério. A fase principal
na construgdo do modelo geolégico é a modelagem litologica do reservatério, ou seja, o
preenchimento do reservatério com as caracteristicas litologicas das rochas e suas variabilidades

espaciais (Cosentino, 2001).

O autor descreve ainda a importincia do modelo geolégico na caracterizacio de
reservatorios citando que a construgdo de um modelo numérico geoldgico de qualidade deve ser
precedida pelo reconhecimento das caracteristicas das varidveis que compdem o modelo. O
estudo dessas variaveis € decisivo na escolha do método de inferéncia nas regifes entre pogos,

onde o grau de incerteza € muito elevado devido a escassez de dados.
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Para que se possa fazer uma boa avaliagiio das caracteristicas dos reservatérios & necessario
que se tenha uma alta qualidade na modelagem das heterogeneidades dos depdsitos. O problema
encontrado para se modelar um reservatério estd na distancia entre os pogos que, geralmente, ndo
permite que as correlages entre 0os pocos sejam confidveis. Por mais detalhada que seja a
perfilagem dos pogos, ela ndo fornece informagdes sobre a extensdo lateral da 4rea em estudo.
Portanto, somente com os dados dos pogos, nio é possivel se conhecer a continuidade dos COTpos

Arenosos no reservatério.

Mesmo nido sendo possivel reproduzir exatamente as caracteristicas dos reservatorios, as
técnicas geoestatisticas de simulacio estocdstica s3io utilizadas para representar as
heterogeneidades dos reservatdrios por reportarem a variabilidade espacial das variaveis do

reservatoério e preenché-lo com estas propriedades nas areas onde ha auséncia de dados.

Neste trabalho foi utilizado o programa Isatis (Bleines et al., 2004) para todo o estudo
estatistico dos dados, apresentagio da curva de proporgio, construcio da matriz de proporgao,

modelagem 3D de facies e estudo de conectividade das facies.

3.2. Mudanca de suporte

Como os dados originais deste trabalho, adquiridos por perfilagem dos pogos, estio
amostrados a cada 20 crn, foi necesséria a realizagio de uma mudanca de suporte das amostras.
Adotou-se um novo suporte de 2 metros, que tem 0 mesmo tamanho da malha que seré utilizada
nas simulagdes, esta mudanga de suporte proporciona uma diminuicio do mimero de dados, sem
que haja um prejuizo significativo na representatividade e variabilidade dos mesmos, bem como
prepara os dados de modo que eles fiquem associados aos nds da malha de referéncia usada na

stmulacfo.

Nesta dissertagdo foram desenvolvidas e analisadas duas maneiras de se executar a
discretizagdo que ocorreu em todas as zonas produtivas do reservatério separadamente. Adotou-
se uma transferéncia de escala que difere um pouco do que foi proposto por Braga (1998), neste

trabalho essas rotinas levam em consideracio os seguintes aspectos:
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e Na 1° rotina, a facies que representard o novo suporte serd aquela que, dentro do intervalo,
tiver a maior espessura em comparagdio com as demais fAcies, ou seja, a que tiver a maior
freqiiéncia dentro do intervalo; caso duas ou mais ficies apresentem a mesma espessura, a
escolhida serd aquela que possuir a maior espessura de forma continua. Persistindo o empate,
a escolha recaira sobre a ficies que estiver mais proxima ao centro do intervalo e, caso duas
facies estejam igualmente préximas do centro, a escolhida serd a mais proxima do centro e
abaixo dele.

e Na 2° rotina, a facies que representard o novo suporte sera aquela que dentro do intervalo
possuir a maior continuidade; caso existam fcies com a mesma continuidade, a escolha

recaira sobre a que estiver mais proxima ao centro e, persistindo o empate, a facies escolhida

sera a que estiver abaixo do centro.

Nas Figuras 3.1 e 3.2 encontram-se exemplos da mudanga de suporte vertical para um
mesmo conjunto de dados, levando-se em consideragio os dois tipos de rotinas criados. As

figuras mostram os intervalos antes e apds a discretizaco para um caso de 4 facies.

ZONA 1

ZONA 2

ZONA 2 ZONA 3

@ @
Figura 3.1: Exemplos da regra para mudanga de suporte vertical de facies de 0,2 m para 2,0 m

dentro de uma mesma zona estratigrafica e entre as zonas, levando-se em consideragdo o 1°

critério (maior espessura).
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ZONA 1

ZONA 2

ZONA 2 ZONA 3

Figura 3.2: Exemplos da regra para mudanga de suporte vertical de facies de 0,2 m para 2,0 m
dentro de uma mesma zona estratigrafica e entre as zonas, levando-se em consideracfio o 2°

critério (maior continuidade).

Com relago ao novo valor das propriedades petrofisicas apés a regularizagfio, foi feita a
média aritmética somente com os valores que eram da fécies resultante antes da regularizagfo.
Por exemplo, se a facies escolhida para o novo suporte for a Fécies 1, o valor das propriedades
(porosidade e permeabilidade) referentes ao novo intervalo serd obtido por meio da média
aritmética dos valores que estas propriedades tinham associadas com a Facies 1 antes da

regularizacio, conforme a Figura 3.3.

Ao mesmo tempo em que foi calculado o novo valor das propriedades petrofisicas, também
foi criada uma varidvel que retrata a porcentagem que a fAcies resultante possui com relagio as
demais antes da transferéncia de escala. Este indice condiciona o valor da propriedade resultante
a ter a mesma representatividade antes da transferéncia de escala. No caso da Figura 3.3, este

indice teria o valor de 40% (4/10) para a variavel porosidade.
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Figura 3.3: Exemplo para o método de calculo do valor das propriedades resultantes apos a

regularizagio,

3.3. Dados condicionantes para a simulacio

Algoritmos de simulagiio, como o segiiencial indicatriz, Gaussiano truncado e o
plurigaussiano, utilizam condicionamentos para a simulagdo com a finalidade de melhorar a
qualidade de seus resultados. Neste trabalho utilizam-se como dados condicionantes, além dos
variogramas horizontais e verticais, as curvas de proporcfio vertical, que fazem com que o
modelo gerado obedega a distribui¢fio da varidvel em cada nivel estratigrafico, € as matrizes de
proporgdo, que resultam em modelos nfo estacionarios na direcio horizontal, representando

melhor a variabilidade dos dados nessa direcfio.

3.3.1. Variografia

O variograma € uma ferramenta basica de qualquer estudo geoestatistico, pois reflete o grau
de organizacgio espacial de um determinado fendmeno. Em termos matematicos, ele representa
uma varidncia calculada para vérias distincias, € é o comportamento desta variincia com a

distancia que vai determinar o padriio de continuidade do fen6meno.

Uma varidvel pode ser representada por trés tipos de variogramas: o verdadeiro, que é

sempre desconhecido; o experimental (observado), que é obtido a partir dos dados das amostras;

25



¢ 0 variograma teérico, que ¢ definido por uma fungdo matematica e ¢ de onde se deduz o

variograma verdadeiro.

Os algoritmos de simulaciio necessitam que se informe os modelos variograficos dos
litotipos. O modelo dos variogramas a ser adotado ¢ alcangado baseando-se nos variogramas
experimentais e ajustando-o iterativamente até que se tenha um bom ajuste, conceito que varia de

usudrio para usudrio.

Neste trabalho os variogramas das indicatrizes de cada facies foram modelados em duas
direges, vertical e horizontal, sendo que néio foi observada anisotropia em nenhuma direc8o. Os
comportamentos destes variogramas, e seus respectivos modelos utilizados para as simulagdes,
podem ser observados nas Figuras 3.4 e 3.5. Nestas figuras sdo apresentados, primeiramente, 0s
variogramas horizontais e, em seguida, os variogramas verticais de cada ficies da zona de
produgdo SAG 5.
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Figura 3.4: Variogramas horizontais experimentais e respectivos modelos das indicatrizes da (a)
Facies 1, (b) Facies 2, (¢) Facies 3 e (d) Facies 4, da zona de producio SAG 5.
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Figura 3.5: Variogramas verticais experimentais e respectivos modelos das indicatrizes da (a)

Facies 1, (b) Facies 2, (c) Facies 3 e (d) Facies 4, da zona de producfo SAG 5.

Observa-se que hd uma melhor defini¢dio para os variogramas verticais pois estes foram
obtidos a partir de uma quantidade maior de dados. Vale ressaltar que isto nio implica em uma

ma modelagem para os variogramas horizontais.

3.3.2. Curvas de proporcio e matriz de proporgio

Outra ferramenta estatistica que ¢ levada em consideragio, precedendo a etapa de
simulacdo de facies, € a curva de proporgo. As curvas de propor¢io foram criadas no final da
década de 80 para ajudar na quantificagio dos dados geologicos na caracterizacio de
reservatorios. A idéia € ser uma informagfio a mais que contribua na construgio de um melhor
modelo numérico. Segundo Paraizo (1993), a curva de proporgio é uma ferramenta que se
caracteriza pela simplicidade, e pode ser obtida para qualquer regifio ou diregdio dentro de um

reservatorio.
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A curva de proporgéo pode ser vista como um histograma de facies, mostrando a ocorréncia
das facies em um determinado ponto. E uma visualizacdo grifica da distribuicio dos litotipos

dentro de uma regifo, considerando-se a sua freqliéncia relativa.

As curvas de proporgio vertical retratam a proporgio média de cada ficies calculada nivel a
nivel, paralelo a um referencial adotado, quantificando uma evolugo seqiiencial ou temporal das
litofdcies. Ja as curvas de proporgio horizontal retratam uma propor¢dio acumulada calculada

pogo a pogo, representando a evolucHio lateral das litofacies, e refletem o comportamento

estacionario ou nfo das facies.

A Figura 3.6 representa de uma forma esquemdtica como sdo calculadas as curvas de
proporgéo vertical e horizontal de facies a partir de cinco pogos ficticios dispostos em uma malha

estratigrafica e com segdes testemunhadas de igual comprimento, contendo cinco ficies

discretizadas ao longo dos pogos.

Fil
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E Favies
Faries 2
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E Facisx 5

—

CPH
Figura 3.6: Curvas de proporgio vertical (CPV) e horizontal (CPH) construidas a partir de 5

pogos ficticios com 5 facies (modificado de Souza Jr, 1997).
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Pode-se observar na Figura 3.6 que na camada de topo ha 60% de facies 5, 20% de facies 4
e 20% de ficies 3. Na segunda camada ha 20% de facies 5, 60% de ficies 4 e 20% de facies 3.
Segue-se sucessivamente até que na camada basal ha 100% de facies 1. Na direcdo horizontal nio
se observa nenhuma localizagéo preferencial de facies, permitindo que se considere as proporgdes

de facies estacionérias nessa dire¢o.

Ravenne er al. (2000) citam as curvas de propor¢io vertical como uma ferramenta que
auxilia na interpretacdo de subsuperficie, ajudando 2 melhorar na descricio do modelo.
Fisicamente estas curvas apresentam a propor¢do de cada ficies como funcio da profundidade;
do ponto de vista geoestatistico, estas variagSes verticais sio uma forma de identificar a nio

estacionaridade.

O primeiro passo para o calculo de uma curva de proporcio vertical é escolher um
ordenamento de facies com um significado geoldgico. Depois, calcula-se a proporcio
experimental e acumulada de cada fécies, nivel a nivel. Dai obtém-se a curva de proporgio

vertical, que € um grafico entre a profundidade versus a proporcio acumulada.

O caleulo da curva de proporgdo horizontal é feito pogo a poco e depois projetado sobre
uma se¢do vertical. Como esta projecio varia conforme a diregio escolhida, torna-se uma
ferramenta auxiliar na identificacdo das tendéncias regionais da distribuicio espacial dos
litotipos. A curva de proporgio horizontal ¢ representada pelo grafico das proporcSes acumuladas

versus a distancia entre 0s pogos.

As curvas de proporgiio podem ser apresentadas de duas formas distintas: normalizada e
ndo normalizada. Na forma normalizada, a soma das proporgdes das facies ¢ 100%, ou seja, as
curvas de propor¢do crescem até atingir o valor 1 para cada nivel vertical. A forma n3o
normalizada ocorre quando se lida com pogos erodidos, ou com falta de dados, ou seja, niio existe
registro de facies para um determinado nivel. O que é apresentado nas curvas de proporgio

vertical ndo normalizada é o nimero de vezes que a facies ocorre a cada nivel.
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A Figura 3.7 mostra a curva de proporcio vertical normalizada da zona de produgio SAG
5, érea de estudo deste trabalho. E necessaria a normalizagfio da curva pois o algoritmo de
simulagdo requer o conhecimento da proporgio de cada facies em cada nivel. Muitas vezes &
possivel um melhor entendimento dos periodos de maior ou menor deposicio de sedimentos
através das curvas de proporgio ndo normalizadas que mostram a participagdo das ficies nos

po¢os ¢ no reservatorio, mas este procedimento nio foi utilizado neste estudo.
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Figura 3.7: Curva de proporgio vertical normalizada da zona SAG 5.

Pode ser observado nesta curva de proporgio vertical que a zona em estudo tem como
caracteristica o fato da propor¢io de facies reservatério (1, 2 e 3) crescer do topo até a
profundidade de — 3 metros, depois esta proporgdo decresce até —16 metros, quando comeca

novamente a crescer e por fim decresce a partir de —23 metros.

Com relag8o a matriz de proporgio, pode-se entendé-la como sendo um conjunto de curvas
de proporgdo vertical construido sobre uma malha 2D, normalmente mais grosseira do que a
malha de referéncia, onde cada célula desta nova malha esta associada a uma curva de proporgio

vertical.
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Em situacdes onde ndo se observa um comportamento espacial estacionirio das facies
utiliza-se o conceito de matrizes de proporgio para incorporar um algoritmo de condicionamento

nas simulacdes de facies.

A matriz de propor¢do vertical dos litotipos (MPV) pode ser obtida a partir da integracdo de
informagdes de todos os pogos, dos pocos de uma determinada area, ou das proprias curvas de

proporgéo vertical de facies definidas pelo gedlogo.

Para o célculo da matriz de proporgiio vertical, Braga (1998) apresenta quatro métodos
distintos: associando uma curva de proporcdo vertical a uma determinada drea da regifo
estudada; efetuando a krigagem das proporcOes a partir das curvas de proporgio vertical dos
pogos; utilizando o mesmo procedimento anterior, porém levando em conta condicionadores

adicionais; combinando-se os métodos anteriores.

Braga (1998) explica mais detalhadamente cada um desses quatro métodos para construgo

da matriz de proporgdo vertical. A seguir encontra-se a idéia principal de cada um dos métodos.

O primeiro método, denominado método das areas, ¢ a maneira mais simples de se obter
uma matriz de proporgdo. Consiste em dividir a matriz de proporcio em areas e associar uma

curva de proporgdo vertical a cada area.

O conhecimento geoldgico da regifio em estudo € de suma importincia para a construcfo
deste tipo de matriz de propor¢io pois a defini¢lio das areas depende de ferramentas geoldgicas
como, mapas geologicos de isdpacas, isolitas ou de facies sismicas, que fornecem a distingdo das
regiGes onde predominam rochas reservatérios daquelas onde o predominio é de rochas nfo

reservatoros.

O segundo método é o da krigagem das proporgdes de facies dos pogos e caracteriza-se
pela interpolagio das proporgdes dos litotipos dos pogos por krigagem ordinaria com vizinhanca
unica. A estimativa € feita a cada nivel e, para se levar em conta as informac¢tes dos niveis

vizinhos, efetua-se uma meédia movel sobre trés niveis (o que esta sendo estimado e seus nivels
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adjacentes superior e inferior) o que minimiza eventuais erros de amarragiio ou erros provocados

pela ocorréncia de compactac¢io localizada, que pode impedir a continuidade dos litotipos.

O terceiro método é semelhante ao anterior, porém ¢ acrescido de condicionadores
externos, que fornecem caracteristicas importantes da regilo a ser estudada, como, por exemplo,
as tendéncias gerais da deposic¢do dos sedimentos. Os condicionadores podem ser obtidos através
de mapas de distribuicdo de ficies, mapas de razio reservatorio/ndo-reservatorio e mapas

advindos da interpretaco sismica.

O quarto método combina todos os anteriores. Um exemplo deste método seria a
associagho, para cada uma das 4reas da regido estudada, de varias curvas de proporgio vertical ao
invés de apenas uma. Em seguida seria efetuada a krigagem das proporcBes das curvas que

compreendem cada area, preenchendo toda a malha.

Nesta dissertagdo a matriz de propor¢ao foi calculada através do método de krigagem das
proporgdes usando como confinamento as curvas de proporgdo vertical dos pogos. A area em
estudo foi dividida em duas partes de modo que o nimero de pogos que cada uma possui é

suficiente para representa-las através de curvas de proporgio.

Depois da divisdo da 4rea em estudo ¢ feita a interpolagio das facies a cada nivel, por meio

de krigagem, obtendo-se a matriz de proporg&o mostrada na Figura 3.8.
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Litotipos

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45

Figura 3.8: Matriz de propor¢do da zona SAG 5.
3.4. Algoritmos de simulacio

A seguir encontra-se uma revisio acerca dos algoritmos de simulagfio estocéstica de ficies
utilizados nesta dissertago. Sfo apresentadas as idéias principais que caracterizam cada método,

destacando seus pontos positivos e negativos.
3.4.1. Simulacio seqiiencial Gaussiana (88G)

Os métodos geoestatisticos mais comumente utilizados para atribuir valores de porosidade
e permeabilidade em um modelo numérico 3D sfo os métodos Gaussianos. A simulagdo

seqliencial Gaussiana (SSG) € uma das mais populares técnicas empregadas na caracterizacio de
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reservatérios devido a sua simplicidade, requerendo para sua execucglio pardmetros como
histogramas e variogramas. E comumente adotada para simulacdo de varidveis continuas como

porosidade e permeabilidade.

Segundo Oliveira (1997), no algoritmo de simulagfio Gaussiana seqiiencial, cada varidvel é
simulada seqilencialmente de acordo com a sua funciio de distribuicfio acumulada condicional
Gaussiana, caracterizada através de um sistema de krigagem. A cada etapa, os dados
condicionantes sdo todos os valores originais somados a todos os valores previamente simulados

que se encontram dentro de uma vizinhan¢a da posico a ser simulada.

Journel e Alabert (1990) descreveram que devido 4 simplicidade do algoritmo de simulacio
Gaussiana seqiiencial, ele apresenta grandes limitacSes. A informacfo acerca da distribuicdio
espacial € codificada em um unico variograma, tornando impraticavel que o modelo reproduza
padrdes complexos de heterogeneidade, como por exemplo, padrdes de continuidade espacial

extremamente diferentes para valores altos e baixos de uma dada variavel.

Sahin e Al-Salem (2001) aplicaram a técnica de simulac3io seqiiencial Gaussiana para
construir um modelo de porosidade em um reservatorio carbonatico localizado na provincia
oriental da Arédbia Saudita. Os autores discorrem sobre o algoritmo que simula os valores das
varidveis célula a célula dos nds da malha de maneira seqiiencial, usando na seqiiéncia, estes
valores como dados condicionantes. Ao se determinar a probabilidade de distribuig3o de cada né
e extramdo-se um nimero aleatdrio desta distribuicdio, valores simulados sfo gerados. Os
pardmetros de krigagem (estimativa krigada e varidncia da krigagem) sfio usados para definir a
distribuiciio de probabilidade em cada nd. Para realizar esta simulacfo, é necessério trabalhar
com valores Gaussianos padrdes, portanto os dados s&o inicialmente transformados para o espaco
Gaussiano, operagdes basicas sdo empreendidas e os valores simulados s3o transformados de

volta para o espago original.

Deutsch (2002) resumiu o algoritmo da simulagio seqiiencial Gaussiana condicional nas

seguintes etapas:
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e Transformar os dados condicionais (pontos conhecidos) em valores Gaussianos (distribuigio
(Gaussiana);

e Realizar, em uma posicio qualquer, a krigagem para obter a estimativa krigada ¢ a
correspondente variancia da krigagem;

o Extrair aleatoriamente um valor da distribuicdo Gaussiana ¢ adiciona-lo a estimativa krigada
para obter um valor simulado;

e Adicionar o valor simulado ao conjunto de dados para assegurar que a covaridncia com este
valor e todas as futuras predicdes estejam corretas. Esta é a idéia chave da simulagio
seqiiencial, isto ¢, considerar previamente os valores simulados como dados de modo que se
reproduza a covariancia entre todos os valores simulados;

» Percorrer todas as posigdes em ordens aleatdrias. N3o ha nenhuma exigéncia tedrica para a
ordem ou caminho aleatério, entretanto a pratica tem mostrado que um caminho regular pode
imduzir a resultados imprecisos;

e Transformar de volta todos os dados e valores simulados quando o modelo for totalmente
povoado, ou seja, todos os nés forem simulados;

e Produzir realizacBes repetindo o processo com diferentes niimeros aleatérios de “sementes”.
Uma “semente” diferente conduz a uma seqiiéncia diferente de nimeros aleatérios,

consegiientemente, a caminhos aleatdrios diferentes.

E possivel observar que este método requer uma solugio de sistemas de krigagem cada vez
maior para o calculo das probabilidades & medida que o algoritmo progride (aumenta-se¢ o
niimero de dados condicionantes). Para contornar este fato, adota-se uma vizinhanga movel, em

vez de tinica para a simulagdo de um dado né.

Segundo Oliveira (1997), as vantagens deste método sfio o féacil condicionamento,
anisotropias manuseadas automaticamente e aplicabilidade para qualquer fun¢io de covariancia.
Como desvantagem, o autor cita a utilizagio da distribuiciio Gaussiana intermedidria pelo
algoritmo, pois varios trabalhos reportam que as simulagdes Gaussianas resultam em pequena

continuidade dos valores extremos, o que torna o método pouco recomendado nestes casos.
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3.4.2. Simulacio seqiiencial indicatriz (SIS)

Paraizo (1993) discorre sobre simulagGes estocasticas e enfatiza que a simulagio seqliencial
indicatriz apresenta como caracteristica principal o fato de poder simular cada eletroficies de
forma totalmente independente das demais e, portanto, a relagio cruzada duas a duas das

eletrofacies ndo tem necessariamente nenhum comprometimento do ponto de vista do algoritmo.

Esta € uma vantagem deste algoritmo pois permite fazer uma modelagem variografica
distinta para cada eletrofécies conseguindo, com isso, obter estruturas e informacoes de cada uma

de forma bem ampla.

Na modelagem de facies, através deste algoritmo, a facies é descrita como uma variavel
indicatriz. Considerando-se dois pontos no espago, x ¢ x+h, ¢ F um conjunto aleatério (por
exemplo, facies 1), a indicatriz deste conjunto Ix(x) € a funcfo aleatdria que assume o valor

unitario, se x estd em F, ou zero, caso contrario. Ou seja,

I sexeF 3.1
I.(x)=
0, sexegF
Este método também € aplicado para varidveis continuas. Neste caso deve se estabelecer
primeiramente um parametro de corte para a varidvel e depois atribuir o valor 1 para os valores

abaixo do pardmetro ou { se o valor est4 acima do parmetro.

O principio do algoritmo da simulagfio seqiiencial indicatriz é que a simulag8o acontece
seqiiencialmente né por no, sendo que cada simulacio depende de todas as simulagdes anteriores

¢ de todos os dados originais da indicatriz.
Dentre as vantagens encontradas neste método, destaca-se a possibilidade de modelar

complexos padrdes de heterogeneidades. Esta flexibilidade vem do uwso de um modelo de

variograma para cada variavel indicatriz.
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3.4.3. Simulacdo Gaussiana truncada (SGT)

O método Gaussiano truncado ¢ utilizado para simular varidveis categoricas ou discretas
baseando-se no conhecimento do truncamento de uma funcio aleatéria Gaussiana em diferentes

valores de corte calculados a partir da proporgio dos seus litotipos.

As primeiras mengdes de simulagiio Gaussiana truncada de varidveis categéricas aparecem
no artigo de Journel e Isaaks (1984) que simularam de forma condicional duas facies a partir de
uma variavel continua (teor de urénio), a qual sofreu transformacgio Gaussiana €, posteriormente,
a variavel simulada foi transformada em variavel categérica através de um truncamento nos
teores. Também foi mencionado o uso desta técnica no trabaltho de Chilés (1984, apud Dowd et

al., 2003) que simulou depdsitos de niquel.

Matheron ef al. (1987) o tornaram um método eficiente para simulacio espacial de
variavels categoricas, podendo ser representado por indicatrizes, propondo o miltiplo
truncamento da funclio aleatéria Gaussiana aplicavel em espagos 2D e 3D, sendo capaz de

condicionar a simulagdo independente do niimero de litotipos e posicio na area.

Segundo Alabert e Modot (1992) o método de simulacio Gaussiana € mais 1til quando se
tém particularidades como: as geometrias de ficies sdo similares; as facies apresentam uma

seqiiéncia bem conhecida; quando ha necessidade de muita rapidez na simulago.

Xu e Journel (1993) introduziram o método Gaussiano truncado no GSLIB aplicando-o em
um reservatorio de petréleo, usando valores de corte transformados a partir de uma matriz de
probabilidade variavel no espago obtida por krigagem indicatriz das propor¢bes nos pontos

amostrais.

Simon (1997) resume o algoritmo Gaussiano truncado em 6 etapas principais. Na seqiiéncia
sio apresentadas estas etapas, exemplificando uma situagdo com 3 ficies, com formulagGes
matematicas ¢ ilustragdes esquematicas para uma melhor compreensio das diversas

transformacdes necessarias a simulagéo.
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A primeira etapa é a defini¢fio de facies. Neste exemplo tem-se 3 facies (F), Fz e F3) em um
dominio V. Com p; sendo a proporg¢io global da facies i no dominio V, com i variando de 1 a 3,
pode-se calcular a probabilidade de ocorrer uma determinada facies no dominio V pela expressio

prob(F, eV)y=p.(V), (3.2)
que esta fundamentada na concep¢iio de que a freqiiéncia relativa é a forma empirica de se

estimar probabilidades.

A segunda etapa ¢ a construcdo da curva de freqii€ncia acumulada, 1;(V), das proporcSes
globais, a qual serd utilizada como estimativa das probabilidades de ocorréncia das ficies no

dominio da simulagéo (V).

O valor acumulado das proporg¢des das variaveis categoricas (V) estd contido no intervalo

[0,1]. Calculam-se as proporgdes globais acumuladas segundo a equacg#o

50 =Y p, )[04} i=L20u3; (3.3)

Jl
como as varidveis seguem um ordenamento preestabelecido, a equacio

7, (V)=0<x <m, <7, (3.4)

¢ verdadeira, conforme apresentado na Figura 3.9.

Facies Facies

Figura 3.9: llustragéo das distribui¢ces de probabilidades simples e acumulada de facies segundo

as proporgdes para um exemplo de 3 facies (modificado de Simon, 1997).
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A terceira etapa ¢ a determinagfio dos truncamentos globais a partir da distribuicio
Gaussiana padronizada, cujos valores correspondem as probabilidades acumuladas (proporgées)
estabelecidas na distribuigdo experimental (Equagio 3.3). Para isso, faz-se uma transformacio
Gaussiana da variavel aleatoria segundo a equagio

t) =G (m,(V))i=12, (3.5)
onde (V) sdo valores da distribuicfio da Gaussiana padronizada que determinam os intervalos de
probabilidade de ocorréncia de facies. Estes valores referem-se & distribui¢do normal, portanto
seus extremos $do conhecidos e valem to(V) = -0 e t3(V) = +o0. G''() é a fungdo inversa da

Gaussiana normal acumulada, onde o argumento ¢ a probabilidade acumulada.

A Figura 3.10 representa a determinacdo dos truncamentos, a partir das probabilidades

acumuladas, através de uma transformacio Gaussiana.
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Figura 3.10: Representa¢éo grafica da obteng¢do dos truncamentos globais t;(V) por transformacio

Gaussiana (modificado de Simon, 1997).

A quarta etapa € a transformagdo do conjunto de ficies em um conjunto continuo com
distribuicdo Gaussiana padronizada. Cada ponto amostrado corresponderd a um valor de Y,
chamada de pseudogaussiana, conforme a equacéo

E@x)y=yx),Vxel, (3.6)
onde Fy(x) é a variavel categoérica de indice i; (X) é o vetor de posic¢do (x, v, z); ¥(X) é o valor da

Gaussiana correspondente a amostra Fi(x).

A etapa de niimero 4 ¢ dividida em duas sub-etapas:
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o Determinacdo do intervalo (1.1, ti] para cada facies.

Através dos truncamentos obtidos com a Equagdo 3.5 e, conhecendo-se a ficies, limita-se
os intervalos (superior e inferior) conforme a equagfo

E@)=y(x) taque 1 <y(x)si, 3.7
obtendo-se o intervalo ao qual a varidvel Gaussiana Y Ird pertencer. Neste exemplo, a facies 1
(amarela) pertencerd ao intervalo (-oo, t;], a facies 2 (vermelha) terd valores dentro do intervalo

(t1, t2] e a facies 3 (verde) pertencera ao intervalo (tz, +00).

o Distribui¢io dos valores de y (x) no intervalo (t;.1, t;].

Essa operagdo consiste em transformar o conjunto de ficies amostradas, contidas em cada
intervalo (fi.1, t;], em valores de y(x) correspondentes. A operacdo, teoricamente, deve ser feita de
forma coerente, mantendo correspondéncia entre a estruturagdo da nova variavel transformada ¢ a
estruturaciio original de facies. Isso seria conseguido se fosse mantida a covarifincia espacial das

amostras.

A Figura 3.11 apresenta, de forma esquematica, a transformacfio de ficies em uma
distribuiciio pseudogaussiana padronizada. Para o exemplo de 3 ficies, cada ponto amostrado
Fi(x) é transportado para a nova distribui¢fo y(x) ocupando o mesmo lugar no espago (). Esta
operagio ¢ bijetora dentro do intervalo definido na Equagfo 3.7 permitindo, assim, o retorno da

distribuigio continua ao conjunto de facies, honrando os dados originais.
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Figura 3.11: Representacio esquematica da transformacéo de facies em uma distribuicgo

pseudogaussiana padronizada (modificade de Simon, 1997).
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A quinta etapa consiste na simulacio condicional da varidvel continua Y. Depois de
transformar as amostras em uma distribuicdo pseudogaussiana, procede-se a simulacdo
condicional usando-se um simulador adequado para varidveis continuas, como por exemplo, um

simulador seqiiencial Gaussiano.

Pode-se observar na Figura 3.12 uma secfo AB que representa um corte sobre a malha 2D

que foi simulada com condicionamento de uma funcfo aleatdria Gaussiana Y.

y
+00
A
“‘“}‘\\““
=\ A7 B
A -0 x(w
B

Figura 3.12: Ilustragfo esquemdtica da segéio AB, representando um corte sobre a malha 2D na

qual a varidvel y«(x) foi simulada de forma condicional (modificado de Simon, 1997).

A sexta, ¢ tltima, etapa consiste no retorno 4 facies por meio do truncamento da variavel

continua simulada de forma condicional (y4(x)). por meio da equacdo

Y= E@ el que E@={1, <y}, o

usando-se os truncamentos (t{V)) j& calculados por meio da Equacéio 3.5.
Os truncamentos t(V), quando calculados em func3o das probabilidades globais sdo

denominadas estaciondrios. Esta situagfo ¢ admitida quando nfo se esperam grandes vanagdes

espaciais nas propor¢des de facies.
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Como resultado global da simulagfo, as propor¢des das F, facies no dominio V estdo
garantidas devido a Y ter uma distribui¢fio pseudogaussiana, cujas proporcOes de facies podem

ser calculadas pela equacéo

p; = probt, <y, <t)=G(t,)~G( ). (3.9)

Na Figura 3.13 esta representado o mesmo corte AB da Figura 3.12, com os truncamentos
(V) na forma estaciondria. Neste caso tem-se o perfeito condicionamento da simulagfio as
amostras ja que a transformacfio de facies em valores pseudogaussianos, e retorno destes, foi feito

sob os mesmos valores de truncamentos, calculados baseando-se nas propor¢des globais de

facies.
y

+00
tz(v) Y
t.{v}

A
-0
Fx)=L__
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Figura 3.13: Representacéo do retorno da variavel continua y,(x) a fcies, através de
truncamentos estacionarios sobre a varidvel continua yi(x) simulada {(modificado de Simon,

1997).

Estas 6 ectapas apresentadas por Simon (1997) retratam o caso de truncamentos
estacionarios. Para o caso de truncamentos ndo estaciondrios o procedimento seria semelhante,
com a diferenca de que os valores de corte nfSo seriam mais constantes, podendo ser
representados conforme a Figura 3.14, que mostra a etapa final da transformag8o de uma variavel

continua em facies, extraida do trabalho de Xu e Journel (1993) para um caso de 5 fécies.
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Figura 3.14: Retorno de uma varidvel continua a facies, através de truncamentos n3o

estacionarios (modificado de Xu e Journel, 1993).

As Figuras 3.13 e 3.14 mostram o esquema de truncamentos para valores de corte
estacionarios € n#o estaciondrios, mas ambos apresentam o sequenciamento de facies. Este
sequenciamento foi parcialmente quebrado com a intui¢fio de que a auséncia de uma facies em
determinada por¢io do dominio pode ser representada por fruncamentos coincidentes que
permitem colocar em contato as facies 1 e 3 no exemplo da Figura 3.15, porém o ordenamento

arbitrario inicial das facies continua.

Figura 3.15: Esquema do truncamento coincidente por valores de corte nfio estaciondrios em
determinado ponto da fung#o Gaussiana, permitindo o contato entre as facies 1 e 3 (modificado
de Souza Jr, 1997).
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Depois de feita esta revisio sobre o meétodo de simulagio Gaussiano truncado,
apresentando as etapas definidas por Simon (1997), pode-se, entdo, discutir seus aspectos
positivos € negativos. VAarios autores comentaram as suas vantagens ¢ desvantagens, entre eles
pode-se citar Xu e Journel (1993), Beucher er al. (1994), Ravenne e Beucher (1988) e Friedrich
(2003).

Primeiramente € valido destacar que nfio existe um método que seja melhor ou pior que
outro, ou seja, ndo hd um método gue possa resolver toda a gama de situacdes complexas que se
enconira na natureza. O que ha sio métodos mais adequados a determinadas situacdes geoldgicas

e tipo de variavel.

Quando esta se trabalhando com dados em que exista um ordenamento de facies, este
método ¢ 1til pois ele trabalha com uma funcio aleatéria Gaussiana continua truncada por uma
segunda fun¢do também continua acarretando um modelo simulado gue mantém a seqiiéncia de
facies de maneira ordenada conforme a Figura 3.13. Porém, esse ordenamento pode nfo ser
desejavel quando se trabalha com facies que no campo podem estar em contato mas ao final da

simulagZo elas n#o aparecem em contato.

O algoritmo apresenta uma flexibilidade no modelo ao permitir que se introduzam
informagdes através das curvas de propor¢io ou matrizes de proporcio. Isto pode fazer com que
se modifiquem as condic¢des iniciais de ordenamento de facies, fazendo com que o ordenamento

seqiiencial de facies tenda a desaparecer.

Além do ordenamento de fécies, que pode ser uma limitagio do algoritmo, tem-se também
a limitacBo com relacdo a covaridincia espacial de facies. Cada facies pode ter um modelo
diferente de covaridncia e, quando se agrupam as facies em uma Unica funglio aleatéma
Gaussiana, todas as facies passam a ter o comportamento da varidvel aleatdéria Gaussiana

simulada.

Este ¢ um problema que se agrava a medida em que se aumenta o numero de ficies a ser

simulada. No caso de duas facies nfo se observa este problema, visto que a covariincia de uma
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facies ¢ a mesma de seu complemento. Pode-se minimizar este problema usando-se truncamentos

nio estacionarios, como o uso de matrizes de proporgio, forcando uma reestruturacio de facies.

3.4.4. Simulacfo plurigaussiana (SPG)

O algoritmo da simulagdo plurigaussiana pode ser interpretado como sendo uma extenséo
natural do método Gaussiano truncado. Ao invés de se executarem 0s truncamentos sobre apenas
uma (Gaussiana, executa-se sobre uma combinacio de Gaussianas, que podem estar
correlacionadas ou ndo. Com isto, torna-se possivel simular ficies nio seqiienciais e evitar a

covaridncia tinica para as facies.

Simon (1997) e Zapparoll (2000) fazem um breve histérico do método, descrevendo desde
a introducio do metodo feita por Galli et al. (1994) e Le Loc’h ef al. (1994) sob a denominacio
de método Gaussiano fruncado multivariado, passando por uma nova denominacgio de método
plurigaussiano truncado (Le Loc’h e Galli, 1997), até suas diversas aplicagbes, como na
mineracdo de depdsitos auriferos (Roth er al., 1998), na caracterizacio geoldgica de depositos
costeiros (Remacre e Simon, 1998), na reproduciio de um sistema com canais meandrantes e

crevasse splays (Armstrong et al., 1998) e na descrigdo geologica de segdes envolvendo edificios

algais (Le Loc’h, 1999).

Zapparolli (2000) destaca que a construgdo do modelo de simulagdo plurigaussiana esta
regrada na propria origem e desenvolvimento do reservatdrio, raziio pela qual ela necessita
incorporar 0 maximo de conhecimento geoldgico possivel, sobretudo da variabilidade espacial
das proporcdes de facies. O objetivo € que o modelo de covaridncia cruzada entre as fécies seja
consistente, a estratégia de truncamento seja 6tima e a geragio de valores condicionantes para a

simulac3o contenha maxima relevancia geoldgica.
Simon (1997) ressalta que o objetivo do método € a combinacdo de diversas varidveis

(nimeros de Gaussianas, covariincia, truncamentos etc) para chegar-se a uma melhor modelagem

das complexas estruturas geologicas.
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Dowd et al. (2003) apontam que na simulagdo plurigaussiana qualquer numero de funcées
aleatérias Gaussianas pode ser usado. Entretanto, na pritica, para simplificar a descrigio das
relagdes entre as facies, a simulacdo plurigaussiana € restringida ao uso de duas fungbes
aleatorias Gaussianas Z,(x) € Z,(x), que podem ou nio ser correlacionadas e que sio obtidas de
duas funcGes aleatorias Gaussianas independentes Y1(x) e Y2(x) de tal forma que
(3.10)
(3.11)

Z,(x)=Y(x),
Z,(9= pH+(Ji-p' 500,

onde Y (x), Ya(x), Z)(x) e Zox(x) sdo fungdes aleatonias Gaussiana padrio, Yi(x) e Y(x) sio
independentes, e Z;(x) e Z,(x) tem coeficiente de correlagdo p. Na pratica, Yi(x) ¢ Ya(x) sdo
geradas usando-se um algoritmo de simulagio e Z;(x), Zy(x) sio calculados usando-se as

Equagdes 3.10 e 3.11. Nota-se que se p= 0, entio Zy(x) = Ya(x).

O autor expde ainda que o coeficiente de correlagiio ¢ usado para introduzir um grau de
liberdade adicional ao modelo, ou seja, maior flexibilidade. Geralmente, um alto coeficiente de
correlago introduzira ordem entre as facies enquanto que os contatos serdo mais acentuados e

mais desordenados quando o coeficiente de correlacio for baixo.

A técnica de simulac@o plurigaussiana foi concebida para dar ao intérprete um maior poder
na incorporacdo de informagdes geoldgicas que ndio poderiam ser contempladas em uma tnica
funcdo aleatoria Gaussiana subjacente, especialmente no caso de varidveis categdricas com
comportamentos espaciais independentes que exigem a modelagem de mais de uma direcio

principal de anisotropia.

A idéia ao se instituir o algoritmo plurigaussiano era se favorecer dos pontos positivos do
Gaussiano truncado aperfeicoando-se algumas caréncias do mesmo, como a tendéncia ao
ordenamento seqiiencial das facies simuladas e a covarifincia tnica. Na Figura 3.16 encontra-se

um fluxograma com as principais etapas do procedimento de simulacfo plurigaussiana.
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Preparagdo dos dados condicionantes provenientes dos pogos, sismica ou
afloramentos

B

' Caleulo das curvas de proporgio vertical (CPV) e da matriz de proporgdo vertical
(MP

Construco da regra de litologia (parmetros de corte)

Céleulo dos variogramas das indicatrizes

I
7

Defini¢iio dos modelos de variogramas para as gaussianas subjacentes

Transformagio gaussiana dos dados condicionantes

|

Simulagdo plurigaussiana condicional

Transforma(;ao das indicatrizes em ficies, conforme a estratégia de truncamento ¢
distribui¢io vertical das mesmas (MPV)

Figura 3.16: Fluxograma das principais etapas envolvidas na simulagio plurigaussiana

(modificado de Kronbauer, 2003).

Segundo Zapparolli (2000), existem dois pardmetros-chave que controlam as simulac¢bes

plurigaussianas: os valores de corte nos quais as diferentes Gaussianas sdo truncadas ¢ o modelo

de variograma da varidvel Gaussiana subjacente. Os valores de corte (thresholds) sdo
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determinados pela proporgio de cada facies, pela correlagio entre as fungSes aleatdrias
Gaussianas subjacentes e pela regra de truncamento (regra de litologia). Uma vez que os valores
de corte foram obtidos, os variogramas diretos e cruzados das indicatrizes sio calculados
experimentalmente. Sabendo-se a relagiio matematica entre os variogramas das indicatrizes ¢ os
variogramas das varidveis Gaussianas subjacentes, pode-se achar um modelo adequado para o

variograma da varidvel Gaussiana subjacente e estimar os valores dos seus pardmetros.

Segundo Dowd ez al. (2003) os aspectos que devem ser considerados quando se aplica uma
simulacdo plurigaussiana sdo: nimero de fécies, relagdo espacial entre as facies, determinagio
dos limites para as func¢des aleatérias Gaussianas e determinagio da covaridncia de cada fimgio

aleatéria Gaussiana, da indicatriz e da covaridncia cruzada.

A simula¢ao plurigaussiana ¢ utilizada para o caso de trés ou mais facies e quando nio ha
um ordenamento entre elas. A relag@io espacial entre as facies ¢ um aspecto que deve ser
estabelecido mediante informacgdes da geologia, geoﬁsica, afloramentos etc. Dowd et al. (2003)
apresenta algumas relagBes espaciais entre as facies (regra de litologia) para o caso de irés, quatro

€ cinco facies.

Utilizando a simmulacdio plurigaussiana € possivel obter uma diversidade de formas e
estruturas simuladas. Estruturas com mesmo modelos no variograma podem reproduzir cenarios

diferenciados, bastando variar a anisotropia e proporgdes das facies.

Exemplos de aplicagio do método de simulacio plurigaussiana podem ser obtidos no
trabalho de Armstrong et al. (2003), onde € apresentado desde a base do método até estudos de

casos mais aprofundados.
3.5. Estudo da conectividade

O estudo de conectividade abordado nesta dissertagio € baseado no algoritmo de Hoshen-

Kopelman, proposto por Hoshen ¢ Kopelman (1976), que consiste em gerar corpos formados por

r

cada célula de facies reservatdrio que esta em contato com uma face de uma célula que também ¢
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reservatdrio. Assim, criam-se alguns corpos independentes o que torna possivel avaliar o volume

de interesse da zona em estudo.

Esta andlise ¢ interessante para que se possa observar o impacto no volume das ficies
reservatorio ocasionado pela escolha de determinado algoritmo de simulacfo. A idéia é avaliar o
comportamento deste volume total em comparagio com o volume conectado dos litotipos, pois o
que realmente interessa € saber se hd um grande volume de ficies reservatorios conectadas, de

modo que se permita o fluxo do oleo.

Para se executar o algoritmo proposto pelos autores supracitados € necessario que os dados
estejam na forma de indicatriz, ou seja, atribui-se o valor 1 para as facies reservatorios e o valor 0

para as facies ndo reservatdrios. Assim o algoritmo executa a conectividade da seguinte forma:

¢ Reconhece a 1* célula que possui o valor 1 e atribui o valor 1 para sua funcdo conectividade
(FC);

» As celulas que estiio em contato com pelo menos uma face da célula a qual foi atribuido o
valor 1 também recebem este valor;

e Ao acabar as c¢lulas que estdo em contato com a célula que foi atribuido o valor 1 para sua

| FC, o algoritmo procura a célula seguinte que possua o valor 1 da indicatriz;

¢ Ao reconhecer esta célula com valor 1, atribui-se o valor 2 para sua fungdo de conectividade;

e As células que estdio em contato com pelo menos uma face da célula a qual foi atribuido o
valor 2 tambem recebem este valor;

e Assim sucessivamente até n3o haverem mais células com valor 1 da indicatriz.

Na Figura 3.17 exemplifica-se este procedimento do algoritmo de Hoshen-Kopelman para
uma malha 2D com 100 células. Observa-se que as células analisadas (valor 1) correspondem a
52% da malha. Como resultado do estudo para a conectividade para este exemplo, nota-se que

foram gerados 11 corpos independentes.
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Figura 3.17: Procedimento do estudo da conectividade: (a) mapa da variavel indicatriz e (b) valor

atribuido pela fungfio conectividade (Fonte: http://splorg.org/~tobin/kb/hoshenkopelman. html).
Na Tabela 3.1 sdo ordenados os corpos de forma decrescente com relagdo a quantidade de
células de cada corpo. Observa-se que 0s cinco maiores corpos representam mais de 88% da area

total das células analisadas

Tabela 3.1: Ordenamento dos corpos gerados pela fungfio de conectividade.

Niamero de| % da area
Corpo FC células acumulada

1 2 12 23,08

2 7 11 4423

3 g 10 63,46

4 3 7 76,92

5 8 6 88,46

6 1 1 90,38

7 4 1 92,31

8 5 1 9423

9 6 1 96,15
10 10 1 98,08
1 11 1 100,00

Com isso, pode-se observar que a fungfo de conectividade permite determinar regides
continuas do reservatorio € organizd-las de modo que se visualizem as maiores dreas que estdo

conectadas.
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O estudo de conectividade realizado nesta dissertacdio foi executado sobre os resultados
obtidos pelos algoritmos de simulago, sendo que o contato entre as células foi definindo como
sendo o contato quando as células apresentarem uma face em comum, ignorando ¢ contato pela

aresta e pelo vértice da célula.

51



Capitulo 4 APRESENTAGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo expde os resultados obtidos na realizacdo desta dissertagdo. Primeiramente,
aborda-se a parte de tratamento dos dados, com a escolha do critério para mudanga de suporte,
seguido pela definicio da malha e do horizonte de referéncia, com a transformacio da malha
estrutural para estratigrafica. Depois, parte-se para a modelagem das facies, apresentando seus
resultados e analises do volume conectado de facies reservatério por meio do estudo da
conectividade. Encerra-se o capitulo mostrando uma comparacio entre os resultados do algoritmo

de simulaco plurigaussiana analisados neste trabalho.
4.1. Mudanca de suporte

Os dois criténios utilizados para a transferéncia de escala dos dados, expostos no capitulo
anterior, foram analisados com o intuito de se conhecer o comportamento dos dados ao final de
cada critério de mudanca de suporte. Esta analise tem a finalidade de constatar se houve um

aumento ou diminui¢fo na variabilidade do sistema.

A Figura 4.1 mostra os variogramas verticais da Facies 1 de 4 pogos: AG165, AG230,
AG236 e AG269, antes e apos a regularizagdo através dos métodos de maior espessura e de maior
continuidade. Pode-se notar que, de um modo geral, houve uma diminuicio na varilncia dos
dados com as regularizagdes. Com excegdio do pogo AG236, onde o critério de maior
continuidade acarretou em uma vanéncia maior do que a dos dados originais, 0s outros pogos
resultaram em uma homogeneizacio dos dados. E valido destacar que no pogo AG230 a

variabilidade foi significativamente menor que nos outros pogos, algo em torno de 10 vezes
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menor. Também pode ser observado que os pogos AGI65 e AG230 apresentaram uma

variabilidade final igual para ambos os critérios testados.
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Figura 4.1: Variogramas verticais da Facies 1 de 4 pogos mostrando os dados antes e ap0s a

regularizagio pelos dois critérios.

J4 na Figura 4.2 ¢ apresentado o variograma vertical da Facies 1 para todos os pogos, onde
se confirma que houve uma diminuigio na variabilidade dos dados depois de realizada a
regularizacio pelos dois critérios, indicando uma homogeneiza¢io dos mesmos. Também foi

observada uma variabilidade final igual para os dois critérios testados.
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Figura 4.2: Variogramas verticais da Facies 1 com os dados de todos os pogos antes € apds a

regularizagio pelos dois critérios.

A Facies 1 foi escolhida para se tragar os variogramas por apresentar as melhores

caracteristicas permo-porosas, sendo considerada a facies com melhores condigSes de armazenar

oleo. Na Tabela 4.1 s8o apresentados o namero de amostras e suas respectivas porcentagens de

cada facies para todos os pogos em estudo, antes e apds a transferéncia de escala pelos dois

critérios adotados. Observa-se que apos a regularizacio hd uma sensivel diminuigfio na

quantidade das amostras o que acarreta diretamente em um menor tempo de simulagdes.

Tabela 4.1: Numero de amostras (N} e porcentagens (%) de facies antes e ap6s a regularizagdo.

e Antes da regularizacdo Apos a regulerizagﬁo pelo Ap {)S a regu_iarizaga”l_o p_elo
Facies criterio de maior espessura | critério de maior continuidade
N % N % N Yo

1 9661 24,0 1045 242 1054 24,4

2 9606 23,8 960 223 940 21,8

3 8367 20,8 819 19,0 826 19,2

4 12664 314 1487 34,5 1491 34,6
Todas 40298 100,0 4311 100,0 4311 100,0

Os critérios testados resultam em percentuais praticamente iguais, porém o que deve ser

considerado s3o os valores do mimero de amostras com seus respectivos de intervalos, pois a

multiplicagdo deles é que fornecerd a quantidade de determinada facies, em termos de
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comprimento, antes e apds a regularizagio. Portanto, 0 comprimento total de Facies 1 pelo
critério de maior espessura é de 2090 m (1045 amostras com 2 metros cada), pelo critério de
maior continuidade o resultado é 2108 m (1054 amostras com 2 metros cada) de Facies 1,
enquanto os dados originais apresentam 1932,2 m (9661 amostras com 0,2 metros cada). Logo,
esta havendo um acréscimo na quantidade de Facies 1, que € menor quando se regularizam os

dados pelo critério de maior espessura.

Também foram analisados os variogramas horizontais da Facies 1 (Figura 4.3), onde
também foi observada uma homogeneizagio dos dados apés as regularizagdes o que diminui a
varidncia dos mesmos. Nota-se que a regularizagdo resultou em uma variabilidade igual para

ambos os$ critérios adotados.

1 1 1
0.20 -
WWWWWWWWWWWWWWWWW ~ {Jades originals
g N e s 7 Dados regularizados
E — pelo critério de
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= 0.10 | i
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0.00 4 4 L
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Distance {m)

Figura 4.3: Variogramas horizontais da Facies 1 com os dados de todos os pogos antes e apds a

regularizagio pelos dois critérios.

Depois da variografia de ficies, foi feita a analise dos variogramas da porosidade. E valido
ressaltar que esta propriedade ndo foi regularizada, o que foi regularizado foi a variavel ficies. O
valor das propriedades petrofisicas resultantes para cada facies regularizada foi obtido através da
média aritmética dos valores que compunham a facies regularizada antes da regularizagio,

conforme explicado no capitulo anterior.
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Na Figura 4.4 pode ser observado que a variabilidade da porosidade aumenta tanto na
vertical quanto na horizontal depois da regularizagio das ficies e, esta varidncia é a mesma para

os dois critérios testados.
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Figura 4.4: Variogramas da porosidade com os dados de todos os pogos antes e apds a

regularizaciio pelos dois critérios: (a) vertical e (b) horizontal.

Portanto, com base nos vartogramas verticais e horizontais pode-se constatar que houve um
aumento na variabilidade das amostras para a variavel porosidade, diferente do que ocorreu com

a varigvel Facies 1, onde houve uma diminuig8o da varidncia.

Ambos os critérios testados para a regularizagio resultaram em uma varidncia final
semelhante. Conclui-se, portanto, que ambos os critérios sdo validos para a regularizacio dos
dados. Neste trabalho adotou-se o critério da maior espessura {1° critério) para a realiza¢do da
mudanga de suporte por apresentar a porcentagem final de facies mais proxima da porcentagem

inicial das facies, conforme pode ser observado pela Tabela 4.1

4.2. Definicio da malha e do horizonte de referéncia

Apbs a execugdo da transferéncia de escala, parte-se para o processo de defini¢do da malha
estrutural, seguida pela transformacfio desta em uma malha estratigrafica. O passo inicial desta
etapa foi criar as superficies de topo e base que limitam a zona de produciio SAG 5 (foco desta

dissertagio). Estas superficies foram criadas por krigagem simples dos valores da profundidade
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dos marcadores dos 37 pogos em que se dispde das marcages dos topos de cada zona de

producio.

No método de estimativa através da krigagem utilizou-se um modelo de variograma linear e
vizinhanga unica, suavizando os valores resultantes, visto que nfio ha grandes variagdes locais da

profundidade.

A partir da definigdo do topo e da base da zona de produgio SAG 35, foi possivel gerar o
histograma de facies (Figura 4.5) que retrata a freqiiéncia de cada ficies na zona em estudo.
Observa-se que ha uma predomindncia da Facies 1 (bom reservatorio) e, analisando-se a zona

como um todo, mais de 70% da zona ¢ composta por rochas reservatorios (Facies 1, 2 e 3).

Freqiiéncia
o
ha

01

00

Fécies

Figura 4.5: Histograma de facies da zona de produgio 5.

Nesta etapa do trabalho foi definida a malha tridimensional a ser usada na simulagio
estocastica (Figura 4.6), composta por 45 x 35 x 170 células, cada qual possuindo 100 x 100 x 2
metros, totalizando 267750 células. A malha tem como origem as coordenadas 569450 m na

dire¢do X, 8627700 m pa diregio Y e —1400 m na dirego Z, estando rotacionada em 46 graus
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sistema

com sentido de rotagio anti-horéric a partir da direcio Leste-Oeste (segundo

trigonomeétrico). As dimensdes horizontais das células aqui definidas permitem a geragio de um

do deslocamento

¢ao

de células entre os pogos, o que possibilita uma avalia
dos fluidos e o controle exercido sobre o mesmo pelas heterogeneidades presentes de uma
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Figura 4.6: Visualizagio da malha estrutural (plano xy).

O passo seguinte apos a definicio da malha estrutural € realizar uma discretizagio dos

dados para deixa-los em um suporte de tamanho equivalente. Ou seja, € feita a transformacio da

malha estrutural para estratigrafica de modo que os dados fiquem relacionados a um mesmo

ada independentemente ao

t

acdo € execu

I

horizonte de referéncia. E valido destacar que a discretiz

longo de cada pogo.
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Essa transformagfo da malha estrutural para estratigrafica foi voltada para a zona de
produgdo SAG 5, onde se partiu dos pogos regularizados e das superficies que limitam esta zona
para se chegar em dados que estfio relacionados a um horizonte estratigrafico, neste caso foi
escolhido como horizonte de referéncia o topo da zona. A Figura 4.7 fornece um exemplo de
como foi feito esse processo de mudanga da malha, mostrando dois pogos (AG165 e AG236)
antes e apos essa transformagio da malha estrutural em uma malha estratigrafica. Na Figura 4.7-a
estdo os dois pogos com seus litotipos antes da discretizagdo e pode-se observar que eles nio
estdo alinhados com relagdio a um mesmo horizonte. Na Figura 4.7-b encontram-se os dados
referenciados a2 um mesmo horizonte (topo da zona), evidenciando que a superficie da base da

zona foi modificada de acordo com o novo referencial.

Observou-se nesse processo de transformagio da malha uma redugiio no nimero de pogos
devido ao fato de que nfio sdo todos os pogos que contém dados da zona de produgio SAGS

sendo estes excluidos nos calculos deste processo.
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Figura 4.7: Exemplo da transformagio da malha estrutural em estratigrafica com os dados de dois

pogos (a) antes e (b) apos esta mudanga.

4.3. Modelagem litolégica

Apbos a conclusio de todo o procedimento de criagio da malha e posterior transformacgio da

malha estrutural para estratigrafica, realizou-se a modelagem litolégica utilizando-se os
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algoritmos de simulaciio seqiiencial indicatriz, simulacfio Gaussiana truncada e simula¢iio
plurigaussiana. Os sub-itens apresentados a seguir abordam o processo de modelagem geoldgica
de facies para cada algoritmo, informando quais sdo os parimetros condicionantes em cada caso,
bem como sdo mostrados os resultados das simulacSes, onde se geraram 50 imagens para cada

metodo.

4.3.1. Simulacao seqiiencial indicatriz (SIS)

O primeiro método para a reproducio dos litotipos da zona de produgdo SAG 5 utilizado
neste trabalho foi o algoritmo de simula¢fio segiiencial indicatriz, por onde foram geradas 50
imagens. O condicionamento para este algoritmo de simulagio € proveniente da porcentagem de
cada ficies ao término do processo de passagem da malha estrutural para estratigrafica. A
variabilidade da simulago foi condicionada através de um modelo de variograma esférico com
alcance de 700 metros na diregdo horizontal e 6 metros na dire¢io vertical baseado no variograma

da indicatriz da Facies 1.

Portanto, os resultados das simula¢des dos litotipos para a zona em estudo devem
apresentar imagens que honrem as proporc¢des de ficies obtidas ao final do processo de mudanca
da malha. Observa-se na Figura 4.8 uma imagem, dentre as 50 geradas através do algoritmo de

simulagdo seqiiencial indicatriz.

A conseqiiéncia de se condicionar a simulag@o somente & porcentagem de facies da zona ¢
que esta porcentagem fica igualmente distribuida dentro da zona, conforme pode ser observado
através da curva de proporcdo vertical da imagem simulada (Figura 4.9). Nota-se que cada facies
apresenta uma porcentagem igual para todo o intervalo simulado (Figura 4.9-b), o que ¢ diferente
do que ocorre com a curva de propor¢io vertical original extraida dos dados reais dos pogos do
reservatorio (Figura 4.9-a), onde se percebe que na Facies 1 ha um decréscimo na porcentagem &
medida que a profundidade aumenta até, aproximadamente, -16 metros onde porcentagem de

Facies 1 volta a crescer e, ento, seu valor cai definitivamente a partir de -23 metros.
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Figura 4.8: Imagem gerada da zona 5 através da simulacio seqiiencial indicatriz.
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Figura 4.9: Curvas de proporgio vertical (a) original e (b) de uma imagem simulada pela SIS.
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Para que se possa avaliar este resultado obtido com a simulagio seqiiencial indicatriz, foi
feito o estudo de conectividade na zona inteira que foi simulada. Neste estudo uniram-se as ficies
reservatério (Facies 1, 2 e 3) e analisou-se 0 modo com que este litotipos estio conectados entre

si.

Os resultados desta anélise apontaram para um tinico corpo conectado que possuia mais de
99% das facies reservatério conectadas. Decidiu-se, entlo, analisar a regifio da zona que possui a
maior heterogeneidade, a parte inferior da zona de producio SAG 5. De acordo com a curva de
proporgao vertical oniginal dos dados a parte inferior da zona € que contém a maior porcentagem
de facies nfo reservatério (maior heterogeneidade) e onde, possivelmente, ainda existe 6leo
remanescente com capacidade de ser recuperado. Portanto, resolveu-se analisar a conectividade

dos tltimos 14 metros desta zona para cada algoritmo de simulagio.

No estudo de conectividade realizado na parte inferior da zona simulada pelo algoritmo de
SIS observou-se que as imagens apresentavam até dois corpos distintos com um volume
considerado de facies reservatorno conectadas. O valor do corte adotado para a definicio destes
corpos fo1 de 2 MM m?, ou seja, fol considerado que todo o conjunto de células conectadas que
possuissem no minimo um volume de 2 MM m? seriam representativas neste estudo, este valor

equivale ao volume de 100 células.

A analise dos resultados obtidos com a funcio conectividade consistiu em agrupar, para
cada imagem, 0s corpos que tinham volume de facies reservatorio acima do corte adotado e fazer
um estudo estatistico para as 50 realizagOes. Para tanto, primeiramente € apresentada uma tabela
onde se encontram estas estatisticas dos volumes totais e conectados das facies reservatorio para

as 50 imagens simuladas pelo algoritmo de simulag@o seqiiencial indicatriz {Tabela 4.2).
Os resultados também foram analisados através de um histograma do volume conectado das

facies reservatdrio (Figura 4.10), onde é possivel analisar melhor os dados apresentados na

Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Estatisticas do volume total ¢ conectado da simulagio seqiiencial indicatriz.

Método de simulacio
seqiiencial indicatriz
Volume Total Médio
(MM m?) 63,19
Volume Conectado
Médio (MM m?) 62,70
Desvio padrio do
volume total 4,60
Desvio padrao do 467
volume conectado !
Histograma da SIS
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Figura 4.10: Histograma dos volumes conectados de facies reservatorios da simulagiio seqiiencial

indicatriz.
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Esta forma de implementagio do algoritmo de simulagfio seqiiencial indicatriz, impondo
que os resultados fiquem condicionados a uma igual distribuigfio na proporciio das ficies no
intervalo simulado, acarretou em um volume médio conectado das ficies reservatdrio da parte

inferior da zona em torno de 62 MM m3.

4.3.2. Simulac¢io Gaussiana truncada (SGT)

O segundo algoritmo testado para a reprodugdo dos litotipos da zona de producdo SAG 5
fo1 o de simulagiio Gaussiana truncada. Também foram geradas 50 imagens que tem como
condicionantes a porcentagem das ficies e a curva de proporcio vertical. A variabilidade dos
resultados foi condicionada por meio de um variograma esférico com alcance de 700 metros na
diregdo horizontal e 6 metros na diregéo vertical, o mesmo utilizado para a simulagiio segiiencial

indicatriz.

Esse condicionamento pode ser observado nas Figuras 4.11 e 4.12, que mostram uma
imagem gerada por este algoritmo e sua respectiva curva de proporcio vertical. Na Figura 4.11
observa-se que ha uma maior quantidade de ficies ndio reservatorio na parte inferior da zona,

respeitando o condicionamento da curva de proporgiio vertical.

A Figura 4.12 mostra uma comparagdo entre a curva de proporgio vertical original e a
curva de propor¢do vertical resultante da imagem apresentada na Figura 4.11. Nota-se que ambas
as curvas tem similaridades, porém na parte mais mferior da zona a simulagio Gaussiana
truncada gera Facies I e 2 no intervalo de -28 a -32 m que nfio sio observadas na curva de
propor¢do vertical original. Excluindo-se este detalhe nos resultados, a SGT reproduziu bem as

caracteristicas do reservatorio.,
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Litolipos

Figura 4.11: Imagem gerada da zona 5 através da simulagio Gaussiana truncada.
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Figura 4.12: Curvas de proporgdo vertical (a) original e (b) de uma imagem simulada pela SGT.
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Mesmo com os resultados honrando os dados condicionantes, ndo se realizou o estudo de
conectividade na parte inferior da zona simulada, pois a forma pela qual este algoritmo (SGT) foi
implementado no programa Isatis (Bleines er al., 2004) n3o se enquadra com os dados desta

dissertacio.

O programa considera, para este algoritmo, que a variac3o existente na diregdo horizontal
independe da variagio na vertical, ou seja, considera que os eventos de formacdo da zona seriam
distintos nas duas diregSes. Por causa desta imposicéo, os resultados n3o t&m uma base geologica
definida, pois as duas diregdes estio associadas com a disposi¢3o sucessiva, camada por camada.
Portanto, decidiu-se ndo realizar a anéilise através do volume conectado de facies reservatério

com os resultados deste algoritmo.

4.3.3. Simulacio plurigaussiana (SPG)

O terceiro algoritmo abordado nesta dissertagdo para a modelagem litologica do
reservatorio é o plurigaussiano. Este método requer como dados de entrada e condicionantes a
matriz de proporgdo da 4rea em estudo, obtida a partir das curvas de proporgio vertical, e a

propor¢ao dos litotipos que é obtida a partir dos poOgos.

A proporgio dos litotipos foi obtida com a discretizagio dos dados e pode ser entendida
como uma distribuicio de probabilidade de ocorréncia para cada ficies, servindo como um
condicionante para que as imagens das simulagdes ndo ultrapassem os limites estabelecidos por
esta distribuico para cada facies. A Figura 4.13 representa esta distribuicfo de cada facies com

seus respectivos valores médios e desvios padrdes.
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que indicara as maiores probabilidades de transigdes entre os litotipos. Foi observado neste
trabalho que todos os litotipos estdio em contato entre si, o que dificultou a escolha desta regra de
litologia pois o programa s6 permite que sejam feitos retingulos para representar os contatos,

tornando impossivel adotar uma regra onde todas as facies estejam em contato uma com a outra.

analisaram-se os resultados da proporcio de facies simuladas com relagdo as proporgdes

O algoritmo também necessita que seja estabelecida uma regra de litologia para as facies,

Foram testadas varias possibilidades de construgio da regra de litologia e, em cada uma,
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Figura 4.13: Histograma da distribuigdo de proporgédo de cada facies.

originais. Desta analise selecionaram-se as duas formas de regras que tinham os resultados da




proporgdo de litotipos mais parecidos com as originais. Na Figura 4.14 estfio apresentadas as duas

regras de litologia selecionadas, Regra 1 e Regra 2, que serviram de base para as simulacdes.

Regra1 Regra2

Litotipos

Facies 2
Féacies 3
Facies 4

{a) (b}
Figura 4.14: Regras de litologia utilizadas para as simulagdes: (a) Regra 1 e (b) Regra 2.

Observa-se que na Regra 1, a Facies 3 tem contato somente com a Ficies 1 e as outras
facies t€m contato entre si. Ja na Regra 2, é a Facies 4 que tem contato somente com a Facies 1 e
as outras tém contato entre si. Estabelecidas estas duas regras de litologia partiu-se para a

simulagdo das facies, onde foram geradas 50 imagens para cada regra.

Com a definigdio destas duas regras de litologia partiu-se para as simulagdes plurigaussianas
de ficies e, em seguida, foram feitas analises dos resultados obtidos com o intuito de saber o

impacto dessas regras na modelagem litolégica.

Na Figura 4.15 s8o mostradas duas imagens (uma para cada regra de litologia) resultantes
da simulagdo de facies da zona de produgéio SAG 5. E possivel perceber que as imagens refletem
o condicionamento das curvas de propor¢do vertical (Figura 4.16), ou seja, h4 uma maior
quantidade de fécies reservatorio no topo da zona e este valor vai decrescendo até a parte inferior

da zona.
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Figura 4.15: Imagens geradas da zona 5 através da simulago plurigaussiana de ficies (a) pela

Regra de litologia 1 e (b) pela Regra de litologia 2.
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Observa-se que as curvas de proporgdo vertical das imagens simuladas apresentam uma
maior porcentagem de facies reservatorio no topo da zona do que na parte inferior. Esta
porcentagem decresce até certa profundidade (em torno de -16 metros), volta a subir e, entdo,
decresce novamente a partir de aproximadamente -23 metros, o que pode representar dois

grandes corpos nesta zona.

Nota-se também que a proporgdo dos litotipos simulados apresenta valores diferentes do
valor da curva de proporgio vertical original, porém quando se analisam as facies reservatorio (1,

2 e 3) como um todo, essas propor¢des se equivalem.
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Figura 4.16: Curvas de proporgfio vertical (a) original, (b) de uma imagem simulada com a Regra

1 ¢ (¢) de uma imagem simulada com a Regra 2.

A Figura 4.16 retrata apenas uma imagem dentre as 50 realizadas por cada regra de
litologia, relativas as imagens da Figura 4.15. Nesta dissertagio propde-se, como uma forma de
apresentar as curvas de proporgéo vertical das 50 imagens, gerar uma curva de proporcio vertical
condicionada as médias das proporgSes obtidas em um intervalo da zona simulada. Qu seja,
propde-se apresentar uma curva de proporgio vertical em que as proporgdes das facies, em cada
intervalo de 2 metros, corresponda ao valor da média para as 50 imagens. Assim, pode-se

visualizar uma curva de proporgio vertical mais fundamentada nas 50 realiza¢Bes.
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Estas curvas de proporgio vertical, baseadas nas médias dos intervalos, sio apresentadas na
Figura 4.17, onde se pode observar que para a Regra 1 h4 uma certa diferenca com relacdo a
Figura 4.16. Porém, o que ¢ interessante notar é que 0 comportamento das curvas é o mesmo, a
propor¢do de facies cresce até a profundidade de -3 metros, depois decresce até,

aproximadamente, -16 metros, voltando a subir até -23 metros e depois o valor tende a zero.

cPY -Original CPVY -Regra 1 EPV - Regra 2
Proporgdo (] Froporgio (%) Proporgao (%)
A1 BG i) e

o0 2 4 8 @ 6 W™ 40 B ey we g o

Litatipos
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Fécies 2
Fécies 3
Ficies 4

Profundidads (m)]
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Profundidade {m)

@ ® ©

Figura 4.17: Curva de proporgio vertical (a) original, sendo comparada com as curvas de

proporgdo vertical médias simulagdes com as regras de litologia (b) 1 e (c) 2.

Como resultado destas simulagdes, pode-se destacar que as imagens geradas pela Regra de
litologia 1 apresentam uma menor porcentagem de facies reservat6rios com relagio as geradas
pela Regra 2, conforme ¢ observado nas imagens das simula¢des e nas curvas de proporgio

vertical,

E interessante observar que a Ficies 3 na curva de propor¢éo vertical das simulages com a
Regra de litologia 1 praticamente desaparece, isto se deve ao fato de que esta regra deixa a Facies
3 somente em contato com a Facies 1 (Figura 4.14-a), isolando-a das demais. Nota-se que com a

Regra 2, onde se isolou a Facies 4 (Figura 4.14-b), a porcentagem de Facies 4 é menor.
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Apbs a realizag3o das simulagSes e suas andlises preliminares com relacio as proporcdes de
facies reservatorio, partiu-se para estudar a conectividade entre as facies e analisar o volume de

facies reservatorio da zona.

Com as 50 imagens geradas pelas duas regras de litologia, foi feita uma comparacéo entre o
volume total e o volume conectado de facies reservatorios. Para tanto, fez-se uso da fungio de
conectividade para toda a zona de produgiio SAG 5 formada por facies reservatdrio, do mesmo
modo da simulagio seqiiencial indicatriz, ou seja, uniram-se as Facies 1, 2 e 3 e analisou-se o
modo com que estes litotipos estio conectados. Porém os resultados também apontaram para um

tnico corpo conectado que possuia mais de 99% das facies reservatorio conectadas.

As simulages estocésticas resultaram na formagdo de uma zona com praticamente toda as
facies reservatdrio conectadas. Assim como na simula¢do seqiiencial indicatriz, realizou-se o
estudo de conectividade somente na regifio mais basal da zona, onde se encontram as maiores
heterogeneidades observadas através da curva de proporgio vertical dos pocos, onde
possivelmente ainda exista 6leo remanescente. Assim, o estudo foi focado para os tiltimos 14

metros desta zona.

Nas simulagdes através do método plurigaussiano a regifio mais basal da zona 5 é
caracterizada por uma maior porcentagem de facies nfio reservatdério em relaciio as demais,

honrando o condicionamento atribuido pela curva de proporcao vertical.

No estudo de conectividade executado para parte inferior da zona, foi observado que as
facies reservatérios das simulagdes plurigaussianas nfio se encontravam totalmente conectadas,
gerando em algumas imagens até 3 corpos distintos (para a simula¢do com a Regra 1), com um
volume considerdvel de ficies reservatério. O valor do corte adotado para a definiciio destes

corpos foi 0 mesmo do adotado na simulagio seqiiencial indicatriz, ou seja, de 2 MM m?.

O procedimento de analise foi o mesmo realizado na SIS, onde se agrupou, para cada
imagem, os corpos que tinham volume de facies reservatério acima do corte adotado. Neste caso,

fez-se uma comparacéo entre estes volumes conectados obtidos pelas simula¢Ses com as duas
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regras de litologia. Para tanto, primeiramente é apresentada uma tabela onde se encontram
estatisticas dos volumes totais e conectados das facies reservato6rio para as 50 imagens simuladas

por cada regra {Tabela 4.3).

Tabela 4.3: Estatisticas do volume total e conectado da simulagio plurigaussiana.

Meétodo de Simulagdo
Plurigaussiano | Plurigaussiano
{Regra 1) (Regra 2)
Volume Fotal
Médio (MM m°) 24,26 3142
Volume Conectado
Médio (MM m?) 21,72 30,07
Desvio padrdo do
volume total 3,01 2,89
Desvio padrio do
volume conectado 4,38 3,32

Pode-se perceber que a simulagio realizada com a Regra de litologia 2 mostrou-se mais
otimista, apresentando um volume de facies reservatorio superior ao obtido com a simulacio pela

Regra | e uma variabilidade menor nos dados.

Estes resultados também podem ser analisados através de uma comparagdo entre os
histogramas do volume conectado de facies reservatorio (Figura 4.18) das duas regras utilizadas
para a simulagdo. Pode-se observar que os dados da simulagiio com a Regra 2 estdo mais
concentrados o que ratifica o fato da simulagio com esta regra gerar uma menor variabilidade nos
volumes de facies reservatorio, a distribuigio formada ¢ mais homogénea do que a gerada pela

Regra 1.
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Histograma das SPG
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Figura 4.18: Histograma dos volumes conectados de facies reservatorio das simulacdes

plurigaussianas comparando as regras de litologia 1 e 2.

Uma analise de cenarios probabilisticos pode ser observada através de histogramas
decrescentes dos volumes de ficies reservatorios. A Figura 4.19 mostra estes histogramas
acumulados decrescentes do volume conectado para as duas simulagdes plurigaussianas
realizadas. Observa-se que a simulacfo plurigaussiana realizada com a Regra de litologia 2
apresenta um volume conectado de facies reservatério maior, apresentando cenarios mais

otimistas.
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Histograma Acumulado Decrescente
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Figura 4.19: Histograma acumulado decrescente do volume conectado da parte inferior da zona

de produgio SAG S para as 50 simulages com cada regra.

A apalise deste histograma acumulado decrescente fornece informagdes relevantes como,
por exemplo, a simulagdo plurigaussiana executada pela Regra de litologia 2 apresenta 50% das
simulagdes com volume conectado superior a 30 MM m?; ja a realizada com a Regra 1 apresenta
um volume conectado superior a 20 MM m?* em 50% das simulagBes, ndo possuindo nenhuma
simulagio com volume conectado superior 2 30 MM m®. Isto ratifica o que foi discutido nesta
se¢do, onde se observou que as imagens geradas com a Regra de litologia 1 apresentavam

menores porcentagens de facies reservatério do que as geradas com a Regra 2.

Pode-se observar ainda que 90% das imagens geradas para a SPG com a Regra 1 possuem
um volume superior a 15,5 MM m?® de facies reservatdrios conectadas. Para a Regra 2, 90% das
imagens possuem um volume de facies reservatério conectadas superior a 26 MM m?®. Portanto,
com estes cenarios probabilisticos confirma-se que a Regra 2 traz resuitados mais otimistas do

que a Regra 1 com relagio ao volume das ficies reservatdrio conectadas.
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Capitulo 5 CONCLUSOES E SUGESTOES

Nesta dissertacfo apresentou-se a modelagem geolégica de facies com dados de um campo
maduro, envolvendo desde a andlise e tratamento dos dados até as simulagdes estocasticas que

geraram os modelos tridimensionais dos litotipos.

A primeira etapa do trabalho consistiu na mudanca de suporte dos dados da variavel facies
de 0,2 para 2 m. Esta mudanga de suporte mostrou-se necessaria pois a malha onde sio realizadas
as simulagdes possui dimensdes maiores do que a amostragem dos dados de perfil. Os resultados
de cada transferéncia de escala foram analisados para que se soubesse qual método acarretaria
uma menor variabilidade dos dados, sem que houvesse uma perda na representatividade dos
mesmos. Observou-se que os resuitados apontaram para uma igual variabilidade final das
amostras, portanto ambos os meétodos s#o validos para a regularizagio dos dados. Essa conclusio
¢ importante pois em muitos estudos de caracterizagio de reservatorios é necessario realizar uma

transferéncia de escala nos dados para ajusta-los a dimensio da malha de simulagio.

Apos o tratamento dos dados iniciais, partiu-se para a modelagem geoestatistica 3D, onde
foram testados dois algoritmos de simulagiio estocastica para varidveis categdéricas que estdio
disponiveis no programa Isatis (Bleines er al., 2004): a simulagfio seqiiencial indicatriz e a

simulagio plurigaussiana.

O algoritmo de stmulagdo Gaussiano truncado também seria testado nesta dissertagfo para
a modelagem geoestatistica porém foi observado que a forma pela qual o algoritmo foi

introduzido no sofiware nfo traria resultados condizentes com os dados disponiveis, pois
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considera que nio existe correlacfio entre a variagdo na diregfio horizontal com a variagio na
direcdio vertical. Desta forma, estarfamos tratando os dados como se eles ndo fossem resultados
de um mesmo evento deposicional. O algoritmo da maneira como estd implementado nio
considera que, durante a constituigdo da zona, as camadas foram formadas sucessivamente,
implicando que a varacdo na diregdo vertical tem reflexo na diregdo horizontal. Além disso, o
ordenamento de facies apresentado por este método, nfo homra os contatos entre os litotipos
observados nos dados, portanto nfio foram gerados modelos geoldgicos de facies por este

algoritmo.

A simulagio seqliencial indicatriz apresentou uma porcentagem de facies igualmente
distribuidas em toda a zona de interesse. A razdo para este resultado € o fato deste algoritmo ser
condicionado apenas a porcentagem das facies presentes na zona inteira, ocasionando uma
porcentagem maior de facies reservatorio na parte inferior da zona que, segundo os dados

originais, apresenta uma baixa porcentagem deste tipo de facies.

O algonitmo de simulagio plurigaussiana implementado no software é mais robusto do que
os anteriores pois leva em consideracio, além da porcentagem de facies da zona, a matriz de
proporcio que retrata o comportamento da distribuigio das ficies na vertical por meio da curva
de proporgdo vertical. A simulacio plurigaussiana também requer que seja informada a regra de
litologia que indica a probabilidade de transi¢do entre as facies. Porém o programa utilizado nZo
permite que se coloque todas as facies em contato uma com as outras, conforme observado nos
dados originais, 0 que acarreta em uma imprecisio nos resultados para esta simulag#io. Utilizou-
se neste estudo preliminarmente varias regras de litologia, que representam combinacdes
diferentes de contatos entre as ficies. Ao final deste estudo preliminar optou-se por analisar duas
regras de litologia, aquelas que apresentaram uma melhor reproduciio da proporgdo original de
facies no reservatério. Com isso foi possivel estudar a sensibilidade deste condicionante no
processo de simulagfo. Com estes condicionamentos, as propor¢des de facies sdo reproduzidas de

forma mais satisfatoéria em cada intervalo vertical.

Com o resultado das simulagdes foi possivel entfo realizar estudos sobre a conectividade ¢

calculos volumétricos, visando quantificar o impacto dos métodos de simulagio.
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Na simulagdo seqiiencial indicatriz, que tem como condicionante somente a porcentagem
das facies, chegou-se a um alto volume de facies reservatério conectadas na parte inferior da zona
quando comparado aos volumes obtidos com a simulagfio plurigaussiana. Foi observado um
volume médio em torno de 62,70 MM m® de facies reservatorio conectadas. Isto aconteceu
porque as imagens geradas apresentaram uma elevada porcentagem de ficies reservatorio (1, 2 e
3) na parte da zona em estudo, em torno de 70%. E, na verdade, a parte inferior da zona €
caracterizada por uma baixa porcentagem de facies reservatdrios. Sendo assim, a simulagio

seqiiencial indicatriz nfio se mostrou eficiente para este trabalho.

Nas simulagdes plurigaussianas foram calculados os volumes para as duas regras utilizadas.
Para a Regra 1, que possul uma proporcio média de facies reservatorio em torno de 27%, obteve-
se um volume conectado médio de 21,72 MM m?. Utihizando-se a Regra 2, que apresenta uma
propor¢ao média de facies reservatdrio em torno de 34%, obteve-se um volume conectado de

30,07 MM m?. Portanto a Regra 2 gera resultados mais otimistas.

Em futuros trabalhos, sugere-se preencher os modelos gerados nesta dissertacio com
propriedades petrofisicas e com dados de saturagio. Desse modo os resultados podem ser
inseridos em simuladores de fluxo e o impacto da modelagem litologica aqui realizada sera mais

bem quantificado.
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