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Resumo

MUNDIM, Evaldo Cesdrio, Avaliacdo da Krigagem Fatorial na filtragem de atributos
sismicos: um filtro geoestatistico aplicado & caracterizacdo de reservatérios.
Universidade Estadual de Campinas, 1998, 87 p. Disserta¢io (Mestrado).

Neste trabalho, avalia-se a técnica da Krigagem Fatorial na filtragem de atributos
sismicos aplicada a caracterizacfio de reservatorios. A decomposigfio por Krigagem Fatorial
opera no dominio do espago de forma andloga i andlise espectral no dominio da freqgiiéncia.
Discute-se a incorporagéo dos atributos filtrados via krigagem com deriva externa e krigagem
colocalizada na estimativa de propriedades do reservatério, avaliando-se, ainda, o impacto da
filtragem dos atributos no célculo do volume poroso total do reservatério por meio de analises
comparativas das curvas de volume de risco obtidas via simulag¢des estocasticas condicionais
com varidvel colocalizada e¢ simulagBes estocasticas com deriva externa. Os resultados
obtidos atestam a eficiéncia da Krigagem Fatorial na filtragem de imagens de atributos
sismicos. A filtragem ressalta o carater geoldgico dessas imagens ¢ methora as correlacdes
entre os atributos e os dados de pogos, otimizando as estimativas das propriedades
reservatorio obtidas com a incorporagfio dos atributos pos-filtragem além de minimizar as
diferengas entre as estimativas obtidas por Krigagem com deriva externa e Krigagem

colocalizada.

Palavras Chave

Atfributos Sismicos, Caracterizagdio de Reservatérios, Geoestatistica, Filtragem, Krigagem

Fatorial, Simulacfio Estocéstica.
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Abstract

MUNDIM, Evaldo Cesario, Evaluating Factorial Kriging for seismic attributes filtering: a
geostatistical filter applied to reservoir characterization. Universidade Estadual de
Campinas, 1998 87 p. Dissertagio (Mestrado)

In this dissertation the Factorial Kriging analysis for the filtering of seismic attributes
applied to reservoir characterization is considered. Factorial Kriging works in the spatial
domain in a similar way to the Spectral Analysis in the frequency domain. The incorporation
of filtered attributes via External Drift Kriging and Collocated Cokriging in the estimate of
reservoir characterization is discussed. Its relevance for the reservoir porous volume
calculation is also evaluated based on comparative analysis of the volume risk curves derived
from stochastic conditional simulations with collocated variable and stochastic conditional
simulations with external drift. Results prove Factorial Kriging as an efficient technique for
the filtering of seismic attributes images, of which geologic features are enhanced. The
attribute filtering improves the correlation between the aitributes and the well data and the
estimates of the reservoir properties. The differences between the estimates obtained by

External Drift Kriging and Collocated Cokriging are also reduced.

Key words

Seismic attributes, Reservoir characterization, Geostatistics, Filtering, Factorial Kriging,

Stochastic Simulations.
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Capitulo 1

Introducio

O uso de ferramentas geoestatisticas para a caracterizagdo de reservatdrio de
hidrocarbonetos é quase sempre limitado pelo pequeno mamero de pogos disponiveis. Por
~outro lado, os atributos de programas sismicos 3D sfo normalmente disponibilizados em
malha fina, regularmente distribuidos por toda a area de interesse. O tratamento conjunto
destas informacdes em sistemas de krigagem multivariados e simulacdes condicionadas tem,

como relatado em grande niimero de publicagdes, aumentado a acuracia das estimativas.

A confiabilidade de um atributo sismico ¢ funcfio da qualidade dos dados dos quais ele
foi extraido e conseqiientemente funcfio da resposta sismica da area em questfio, da qualidade
da aquisico, da qualidade do processamento e qualidade da picagem' dos horizontes
interpretados. Todas estas etapas introduzem erros e distorgdes que, na se¢do sismica final,

nem sempre podem ser individualizados.

A aquisigfio de dados sismicos vem evoluindo velozmente e os ganhos de qualidade sdo
notdveis, principalmente em fung#o dos modernos sismdgrafos, que hoje ja registram com
uma faixa dinimica de 24 bits com até 0,5 milissegundos (ms) de mtervalo de amostragem,
permitindo a utilizagdo de pardmetros de aquisicdo que privilegiem a recuperagio das altas

fregiiéncias.

: Picar, jargéo técnico derivado do inglés pick. Agdo de rastrear uma reflexdio ao longo de uma secfo de reflexfo
sismica anotando, de espago em espago, o valor do tempo de reflexfio (Duarte ,1997).
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O processamento de dados sismicos é uma etapa complexa em que os dados de campo
sdo tratados a partir de varios algoritmos numéricos, visando a construgio de uma imagem, ou
de um volume sismico que retrate, o mais fielmente possivel, a geologia, possibilitando o

reconhecimento das camadas de rochas ou horizontes refletores.

Todo o tratamento de sinal nesta fase € operado no dominio do trago sismico, a 1D, e no
dominio de secles verticais 2D, mas nunca de forma tridimensional e nem no plano
horizontal. A prépria migragdo 3D nfo é aplicada por um algoritmo tridimensional, mas
através de duas operagdes de migracio bidimensional ortogonais. Entretanto, os atributos
sismicos sfo disponibilizados pelas estacbes de trabatho em volume ou em mapas médios
bidimensionais e sdo geralmente utilizados sem nenhum tratamento adicional tanto como uma
imagem em planta do horizonte como na correlagiio com variaveis de pogo. Logo, a imagem
de um atributo sismice pode contemplar além da média de uma propriedade reservatorio, toda

uma gama de ruidos ¢ distor¢des incorporados durante a sua geracio.

O tratamento dessas imagens, executado pelas técnicas de filtragem convencionais, tipo
filtros de freqiiéncia, filtros de dire¢des parametrizados no dominio da transformada de
Fourier (plano KxKy) ou, conforme se propde nesta dissertagéo, através da Krigagem Fatorial
(KF), pode propiciar uma maior definicio & imagem e incrementar as correlagdes atributo

sismico vs. variaveis de pogos, possibilitando-se uma melhor caracterizacfio do reservatorio.

Na analise por Krigagem Fatorial, método geoestatistico desenvolvido por Matheron
(1982), um fendmeno regional ¢ entendido como a soma linear de diversos subfendmenos
(componentes) independentes em diferentes escalas, cada qual com seu variograma que
linearmente somados compdem o variograma ou o modelo de covaridncia do fendmeno

regional.

Apesar da equivaléncia entre Andlise por Krigagem Fatorial e a Analise Espectral, a
parametrizagdo do filtro por Krigagem Fatorial tem a grande vantagem de poder ser feita pelo
ajuste de um modelo variografico, no qual pode-se incorporar o conhecimento geolégico do
campo em estudo, enquanto na Analise Espectral o filtro é parametrizado de uma forma um

tanto quanto abstrata em um dominio transformado.
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1.1 Objetivos

Pretende-se, neste estudo, investigar a atuagio da Krigagem Fatorial (KF) na filtragem
de imagens de atributos sismicos, bem como avaliar o efeito do uso destes atributos pos-
filtragem na determinaciio de propriedades petrofisicas do reservatério em sistemas de
krigagem com deriva externa e krigagem colocalizada. O problema sera abordado de forma
qualitativa e quantitativa a partir do estudo de um conjunto de dados de um reservatério de
petrdleo composto por dados de perfil de 45 pogos e 2 volumes sismicos tridimensionais,

sendo um em impedancia actstica e outro em coeficiente de reflexdo.

Na analise qualitativa serfio avaliados os aspectos morfologicos das imagens dos
atributos pré e pos-filtragem, bem como a adequagio dos mapas de propriedades petrofisicas

obtidos com a utilizacdo destes atributos.

Na anadlise quantitativa, o impacto do uso dos atributos filtrados na determinacio do

volume poroso do reservatorio serd avaliado através de simulagGes condicionais.

1.2 A organizacio da dissertacio

A presente dissertacdo estd organizada da seguinte forma: este Capitulo apresentou as
razfes que motivaram este trabalho, expondo os objetivos pretendidos. O Capitulo 2 traz a
revisdo bibliogrédfica que focaliza trabathos que fazem uso da Krigagem Fatorial nas mais
diferentes areas assim como trabalhos que descrevem a utilizacio de atributos sismicos na
caracterizagdo de reservatorios. Os fundamentos tedricos da Krigagem Fatorial sdo
apresentados no Capitulo 3. No Capitulo 4 ¢ feita a apresentacfio e a analise exploratéria dos
dados, e fornecida uma descricdo sucinta da geologia do reservatério em estudo. A téenica de
Krigagem Fatorial ¢ implementada no Capitulo 5 e seus resultados apresentados. O Capitulo
6 discute os resultados obtidos na utilizagdo dos atributos sismicos pré e pos-filtragem para a
determinacéio das propriedades petrofisicas do reservatério. Finalmente no Capitulo 7 sio

sumarizadas as principais conclusdes deste trabalho.



Seguem-se, ainda, vinte e um anexos, onde estio disponibilizadas figuras que ndo
fazem parte do corpo desta dissertagio mas que podem ser de interesse de um leitor mais

detalhista e trés apéndices.

O Apéndice A ¢ um artigo aceito para publicagdo na revista The Leading Edge. O
Apéndice B contempla um breve resumo sobre a transformada de Fourier e filtros cldssicos de
imagens. O Apéndice C ¢ um relatério de um estudo de laboratorio no qual se aplica a KF
para separar trés componentes conhecidos de uma imagem modelada como a soma de trés

outras. Neste estudo, sfo também implementados os filtros da média e da mediana.



Capitulo 2

Revisio bibliografica

2.1 Krigagem Fatorial

A krigagem fatorial foi desenvolvida por Matheron (1982) (apud Galli, Gerdil-Neuillet
& Dadou (1984)), tendo sido aplicada as mais diversas areas do conhecimento, tais como
geofisica, andlise de solos, hidrologia, geoquimica, prospecgdio de petréleo e tratamento de

imagens.

Um exemplo de aplicagfio na geofisica ¢ o trabalho de Galli, Gerdil-Neuillet & Dadou
(1984) no qual a técnica da krigagem fatorial ¢ utilizada na andlise de dados magnéticos.
Estes foram modelados com o ajuste de um variograma imbricado, composto pela soma linear
de dois variogramas cubicos de alcance 6 e 20 (Kim). As estruturas imbricadas, denominadas
de Y1 e Y2 foram separadas por Krigagem Fatorial. Os autores trabalharam, também, com os
dados transformados via anamorfose gaussiana, tendo os variogramas sofrido pequenas

modificagdes.

Durante o processo de estimativa, foi observado que a estrutura de menor alcance, Y1,
mostrava-se bastante estavel em relacfo a variacfo do niimero de pontos na vizinhanga, tanto
nos dados originais como nos tranformados, demonstrando a sua independéncia em relagio a
média, o que nfdo se verificava com a estrutura de maitor alcance, Y2, e tampouco com a

média, bastante dependentes do ntimero de pontos da vizinhanga.

Os autores verificam que 0 mapa do componente Y1 corresponde ao mapa de gradiente

vertical reduzido ao pdlo obtido pelos métodos analise espectral. Ressaltam que a andlise por

5



Krigagem Fatorial, ao trabalhar com malhas irregulares, apresenta vantagens, ja que evita os

problemas de suavizagiio e filtragens tipicos dos métodos de analise especiral.

Na prospeccdo de petroleo, pode-se citar os trabalhos de Jaquet (1989), Cortez (1996) e
Schwedersky Neto et all (1997). O primeiro utiliza a Krigagem Fatorial na estimativa da
espessura de reservatdrio a partir da analise de dados de 214 pogos em um campo de gas em
reservatorio carbondtico no noroeste da Europa. A técnica permitiu a identificacfo e
mapeamento de duas estruturas regionais, com alcances de 10 e 30 km, associadas,

respectivamente, com ambientes deposicionais de alta € baixa energia.

Cortez (1996) identifica ¢ mapeia, via Krigagem Fatorial, duas estruturas imbricadas,
uma associada a variabilidade local e outra ao background regional, nos facies sedimentares
~ que compdem o arenito Agua Grande no compartimento central da bacia do Recdncavo. A
autora afirma que os mapas regionais de isdpacas permitiram prever zonas de maior espessura
dos facies e 0s mapas de variabilidade local constituem evidéncias do retrabalhamento eélico

dos sedimentos.

Schwedersky Neto et all (1997) aplicam a Krigagem Fatorial e filtros de mediana mével
em perfis de porosidade neutrdnica com o objetivo de se compatibilizar seu suporte com o da

impedéancia actstica ortunda de inverséo sismica.

O tratamento de imagens ¢ o foco do trabalho de Ma & Royer (1988), que apresenta um
estudo do comportamento dos ponderadores de Krigagem Fatorial para diversos modelos de
covaridncia, comparando-o com o desempenho dos filtros classicos de tratamento de imagens.
Os autores afirmam haver ecuivaléncia entre a Krigagem Fatorial e a andlise espectral para
fendmenos estacionarios de segunda ordem, sende que a KF apresenta-se como uma
generalizagdo dos métodos de filtragem, com a vantagem de poder ser usada em processos
ndo estacionarios a partir do conceito de funcdes de FAl-k (fungbes aleatérias intrinsecas de

ordem k).

Sandjivy (1984) aplica a técnica da KI na analise de dados geoquimicos de solo (Cu, Zn
e Pb) coletados na regifio de Munster, Franca em duas abordagens, monovariada e bivariada,

sendo identificados e estimados trés componentes: o primeiro correlacionado com aspectos



erraticos, o segundo com estruturas locais e o terceiro com “background regional”

determinado pela litologia.

Goovaerts & Sonnet (1993) aplicam, numa abordagem multivariada, a Krigagem
Fatorial em hidrogeoquimica para estudar a varia¢do espacial e temporal dos ions de Ca, Cl e
NO? em nascentes na regifio de Dyle, Bélgica. A variavel tempo, assumida como uma variavel
corregionalizada, € decomposta por Krigagem Fatorial em componentes espaciajs associados
a diferentes escalas. O componente temporal da propriedade de interesse é estudado em cada
escala espacial identificada, gerando-se, por cokrigagem, mapas das caracteristicas

permanentes ¢ temporais.

Na mesma regido, Gooovaerts, Sonnet e Navarre (1993) empreendem um estudo em que
a Krigagem Fatorial e a analise de componentes principais sdo utilizadas como ferramentas na
analise de componentes em solugdo (Ca, Sr, Mg, K, Na, SQ4, NOs, Cl) e propriedades
relacionadas (pH. condutividade elétrica). Através da andlise de componentes principais, trés
. componentes foram identificades, sendo dois desses correlacionados a atividade humana e um
a fatores geoldgicos. Na andlise variografica, identificaram-se duas escalas de variacio
espacial (1 e 9 Km), sendo que os dois primeiros componentes foram correlacionados com a
estrutura de curto alcance e o terceiro com a estrutura de alcance 9 Kin. A separagio dos
circulos de componentes principais nas escalas de variagfo espacial aumentou as correlages
entre as vartaveis identificadas e possibilitou uma melhor compreensfio do fendmeno, pois
esta metodologia, ao contrario da estatistica classica (analise de componentes principais da

matriz de correlagio), considera a distribuigfio espacial da variavel.

A classificacdo de solos também pode ser otimizada pelo uso da Krigagem Fatorial,
conforme demonstram Goovaerts e Webster (1994) em um estudo na regifio sudoeste da
Escocia. As 3000 medicoes disponiveis nfio possibilitavam a identificagdio de uma correlacdo
entre os teores de cobre e cobalto das amostras. A partir do reconhecimento, pela analise
variografica de trés estruturas imbricadas, sendo um efeito pepita e duas esféricas com
alcances de 1,5 e 20 km, foi possivel isolar o componente regional (estrutura de 20 Km),
encontrando-se, entdo, nesta escala, uma boa correlagdo entre os elementos estudados (68 %).

O efeito pepita foi associado, pelos autores, a erros de medida.



Carr (1990), a partir da constatagio da equivaléncia entre a krigagem € a teoria dos
filtros espaciais, demonstra o carater de filtro passa-baixas da krigagem ordinaria ¢ propde um
sistema de krigagem que incorpore as altas freqiiéncias e garanta a reprodugio do variograma

na imagem krigada.

A robustez da Krigagem Fatorial ¢ avaliada em situagdes ndo ideais (ruidos
correlacionaveis e baixa densidade de informacdes) por Bourgaunt (1994). Sdo modelados
trés diferentes ruidos aditivos que perturbam uma imagem de distribui¢do lognormal, um
independente, o segundo heteroceddstico, isto ¢, um ruido cuja varidncia depende do sinal,
embora nio exista correlagfio sinal/ruido, e o terceiro, modelado como heterocedastico e
linearmente correlacionado com o sinal. Concluiu-se que a Krigagem Fatorial € robusta
mesmo ha presenca de ruido heterocedastico, desde que ndo linearmente correlacionavel com
o sinal. Por outro lado, aponta-se que a baixa densidade de informag8es diminui a preciso da

Krigagem Fatorial.

Marcotte (1995) avalia a aplicagdio da Krigagem Fatorial como ferramenta capaz de
evitar a incorporagdo de erros de medi¢do em simulagdes condicionais. E testada a filtragem
pré e pés-simulagdo, por Krigagem Fatorial ¢ MEK (modified factorial kriging), técnica esta
que impde ao sistema de krigagem a condi¢do adicional de que a varidncia da varidvel
estimada seja igual & varifincia da varidvel subordinada. Conclui-se que a filtragem pré-
simulagdo € ineficiente na reprodugiio do variograma da variavel subordinada (o variograma
pos-filtragem apresenta uma redugfio na varidncia a priori e comportamento parabolico na
origem). Por outro lado, a filtragem pos-simulagio, especialmente por MFK, € bastante

eficiente.

2.2 Atributos sismicos na caracterizaciio de reservatorios

Ao longo das duas tltimas décadas foram propostas vérias metodologias que enfocam a
integragdo entre a sismica e os dados de pogos, buscando-se tirar proveito da densa
amostragem obtida em um levantamento sfsmico tridimensional. Entretanto, os problemas
oriundos da menor resoluciio sismica e da diferenca de suporte de amostragem, que na sismica
¢ da ordem de dezenas de metros, enquanto nas técnicas de pogo fica na ordem de centimetros

a metros, impossibilitam uma utilizagdo direta.



Stanulonis e Tran (1992), por exemplo, estabelecem uma equagdo que relaciona
diretamente a amplitude com o produto entre a espessura e porosidade (h¢), aplicando-a em
um campo no Alasca. O mesmo método foi aplicado com sucesso por Blauth, Oliveira e Silva

(1994) em um reservatorio da bacia de Campos.

Vernick ¢ Nur (1992) conseguiram, em laboratorio, boas correlagdes entre ondas
compressionais e porosidade de rochas siliciclasticas. A correlagdo, entretanto, nfo € tnica,

varia com o tipo de arenito e com o contetido de argila na matriz.

Neff (1990) desenvolveu um método de célculo da espessura de reservatorio com
hidrocarboneto através de modelagem da amplitude sismica a partir de dados de pogos,
" buscando, num processo iterativo, o ajuste da secdo sintética com o dado sismico real através
_ de alteragdes dos pardmetros petrofisicos. Em Neff (1993), essa técnica € aplicada em campos

de petréleo no Golfo do México, Alasca, Ardbia e Texas.

Menciona-se, ainda, Buyl, Guidish e Bell (1988) que derivaram pardmetros petrofisicos
da sismica através de modelagem litolégica, na qual procurava-se uma resposta sintética que
convergisse para o dado sismico real, através de atualizacdes de um modelo litologico
perturbado iterativamente. Os resultados obtidos com a incorporagéio da sismica foram mais

acurados do que os gerados a partir, exclusivamente, de dados de perfis de pogos.

Vale salientar que esse tipo de abordagem apresenta a desvantagem de néo considerar a
variagdo espacial das propriedades de rochas, que sdo tratadas como espacialmente
independentes. Por conseguinte, as relacBes encontradas apresentam uma validade restrita &

area estudada.

Levando-se em consideraciio que a sismica disponibiliza uma grande variedade de
atributos, tem-se verificado um intenso uso da estatistica multivariada para se fazer uma
integracio em estudos multiatributos. A partir de um conjunto de atributos sismicos, Dumay ¢
Fournier (1988), por exemplo, desenvolvem uma metodologia para o reconhecimento de
facies sismicas, utilizando a analise discriminante para reconhecer os atributos e as suas
associagBes com as facies geologicas. Em um segundo passo, os atributos selecionados sdo

calculados nos dados sismicos e associados com as facies discriminadas. Esta metodologia foi
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aplicada com sucesso em um reservatorio clastico com a finalidade de se discriminar facies
relacionadas 4 qualidade do reservatdrio (razdo areia/argila) e a um reservatorio carbonatico,

com o objetivo de se discriminar facies ooliticas de oncoliticas.

Fournier e Derain (1995) aplicaram, no reconhecimento de ficies em um reservatorio
no Congo, uma metodologia que combina analise de facies sismicas com técnicas de
calibracdo estatistica. As relagGes estatisticas sfo construidas entre os dados de pocgos e os

atributos dos tragos vizinhos através de andlise candnica.

Johann et all (1996) e Johann (1997) aplicam a metodologia de Founeir e Derain (1995)
na construgdo de um modelo estocastico 3-D ndo-estaciondrio condicionado por dados de
pogos e por dados sismicos em um reservatério turbiditico. As informagdes petrofisicas,
extraidas dos tragos sismicos por analise de correla¢io candnica entre o conjunto de atributos
sismicos e as propriedades do reservatorio, foram utilizadas na construgdo das curvas de
proporg¢fo vertical, restringindo-se assim a liberdade do estocastico na geragfio das matrizes
de proporgdo 3-D, incorporando, porém, a modelagem ndo-estaciondria para reproduzir o

reservatdrio turbiditico confinado a baixos paleogeograficos .

A integracdo entre dados sismicos e dados de pogos via geoestatistica tem sido
intensamente explorada, resultando em uma vasta literatura sobre o assunto, na qual se

enconiram varios estudos de caso.

Um dos primeiros trabalhos publicados nessa linha € o de Haas & Viallix (1976). Os
autores propdem o uso da krigagem como ferramenta de apoio na interpretacdo de dados
sismicos, desenvolvendo uma metodologia de conversdo de tempo para profundidade de
mapas de topo de horizontes em programas sismicos 2D. E sugerida a constru¢do de mapas
krigados de velocidade e tempo de picagem que sdo combinados para se obter o mapa de

profundidade.

Arakting et all (1992) apresentam um procedimento para a integragfio de dados sismicos
e dados de perfis de pogos. Os métodos de krigagem com dertva externa, cokrigagem da

indicatriz e simulacfo seqiiencial gaussiana s@o comparados, concluindo-se que os mapas
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gerados com a incorporagdo da sismica apresentaram diferencas razodveis daqueles gerados

com perfis de pogos somente.

O impacto da integragiio da sismica (impedédncia actstica) e dados de pogos na
caracterizagfo de um reservatorio é apresentado em Chambers et all (1994). O reservatério €
estudado em trés fases de sua vida (inicial, desenvolvimento e produg#o) através das técnicas
de krigagem com deriva externa e simulagfo condicional. Conclui-se que a incorporacgio da
sfsmica aos dados de pocos nas fases iniciais de desenvolvimento do campo poderia ter

evitado a perfuragdo de pogos secos.

Demonstra-se uma maior acuracia da abordagem geoestatistica na caracterizagdo de
reservatorios em Wolf et all (1994), a partir de um estudo de caso em que se utiliza a
~ amplitude sismica em um sistema de krigagem com deriva externa para se estimar a espessura
de areia com oOleo em um campo de petréleo. O autor defende o uso de simulacdes

condicionais para se acessar as incertezas das estimativas.

Outro estudo reportado é o de Doyen et all (1996), no qual se utiliza a krigagem
colocalizada para gerar mapas da distribui¢do de porosidade 3D a partir de um cubo de

impedéncia convertido de tempo para profundidade.

O estudo de Castro (1996) estimou os valores de espessura de rocha ndo-reservatério
utilizando a média de cinco krigagens com deriva externa realizadas a partir de cinco atributos
derivados da amplitude sismica (amplitude do envelope, amplitude negativa méaxima,
amplitude negativa média, amplitude média do envelope e amplitude absoluta). As incertezas
foram acessadas a partir da geragio de mapas de probabilidade através de simulagio

condicional.

UUm outro ponto que tem merecido destaque, principalmente nos ultimos anos, diz
respeifo aos principais erros que podem ser cometidos no uso da geoestatistica de forma

pouco criteriosa.

Hirsche, K. et all (1997), por exemplo, chamam a atenco, em um estudo de caso, para

as conseqiiéncias do uso indiscriminado da geoestatistica. O volume poroso de um campo de
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petroleo foi superestimado tanto por krigagem ordindria como por krigagem colocalizada com
amplitude média do intervalo como variavel secundaria devido a desatengfio com o carater
nio estaciondrio da porosidade na drea. As simulagdes condicionais também apresentaram
médias superestimadas. A solucfio € alcancada dividindo-se 0 campo em duas Adreas
estacionarias, estimadas separadamente. Os autores alertam que a caracterizacio geoestatistica
de um reservatério nfo pode ser feita isoladamente, mas deve integrar as demais 4reas de

conhecimento, observando-se as limitacfes tedricas do método.

Rosseto (1998), a partir de trés processamentos de um mesmo dado sismico, utiliza
técnicas geoestatisticas para quantificar as incertezas introduzidas no processo de
caracterizagido de reservatorios pelo uso de informagOes sismicas. Conclui-se que o
processamento de dados sismicos influi fortemente na estimativa dos volumes de rocha
obtidos por técnicas geoestatisticas com a incorporagdo de atributos sismicos via deriva
externa. Os histogramas dos volumes obtidos a partir de simulacfio condicional com
incorporagdo de atributos sismicos, oriundos de cada um dos trés processamentos,

apresentaram diferengas significativas, tanto na média como na faixa de variagfo.



Capitulo 3

Krigagem Fatorial

A krigagem fatorial apdia-se no pressuposto de que um fenémeno regional (uma
imagem por exemplo) pode ser entendido como wma soma linear de diversos subfendmenos
independentes com diferentes escalas, cada qual com seu variograma ou modelo de
covaridncia que, linearmente somados, compdem o variograma ou o modelo de covaridncia

do fendmeno regional . Tal modelo ¢ denominado de modelo imbricado.

3.1 Decomposicio de uma variavel regionalizada

Uma funcfo aleatéria Z(x) estaciondria de segunda ordem pode ser decomposta em uma
média m, representativa de sua esperanca, e uma soma de fungGes aleatdrias estaciondrias de

segunda ordem, de média zero e ndo correlacionaveis Yy(x). Ou seja,

Z(x) = Yy (x) + Y, (x) + ..+ Y, (x) + ...+ Y (x) +m 3.1
sendo que :

Cly, (x), Y, (x+m)]=0 pluzv e

ElY,(x)]=0 (3.2)
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Logo, pode ser demonstrado que o modelo de covaridncia e o modelo variografico sio
descritos pela soma dos modelos de covaridncia ou dos variogramas de seus componentes

conforme:

Ch)=Co(M+Ci(M)+..+C (B +..+Cg(h) (3.3)

Ja para uma fun¢iio regionalizada Z(x) sob a hip6tese da estacionariedade intrinseca, a
tuncéo de covaridncia néo ¢ definida, mas o seu variograma o é, ¢ também serd decomposto

como a soma dos variogramas dos componentes:

v =ro+yi(W)+..+y (B +. . +yg(h) (3.4)

Uma fung@o aleatoria regionalizada localmente estacionéria também serd decomposta
em uma soma de fungdes estaciondrias de segunda ordem mais uma média m(x), neste caso,

representativa da deriva de Z(x):

Z(x)=Ya(X)+ Y (x)+..+ ¥, (x)+ ...+ Yo (x) + m(x) (3.5)

Na figura 3.1 estd ilustrado o processo de decomposi¢do de um fenémeno regionalizado
(neste caso uma imagem) em trés componentes. Como se pode observar, a imagem inferior,
Z(x,y), fo1 construida como a soma de trés imagens de média zero e nfio correlacionaveis
(geradas por simulagdio ndo condicional) Yy, Y e Y,, conforme equacio 3.1. A média da
imagem resultante, neste caso, € nula, ou seja, o termo m(x) da equagio supracitada apresenta
valor zero. O componente Yo(x,y) tem modelo de covarifincia pepitico com patamar 30, o
componente Y;(x,y) apresenta modelo de covarifncia esférico com alcance de trés pixels e
patamar 35, ¢ 0 componente Y(x,y) apresenta, também, modelo de covariancia esférico, mas
com alcance de 10 pixels e patamar 35. Pode-se observar que a imagem Z(x.y) apresenta um

variograma imbricado que € igual a soma dos variogramas dos trés componentes.
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0. 54 108, 150 . 200, 250

Z(xy) = YOy} + YI(y j+ Y200y)

Figura 3.1;: Exemplo de decomposiciao de uma imagem. A imagem Z(x,y) foi construida
como a soma das trés imagens superiores Yo(x,y), Yi(X,y) e Y2(x,y). Observa-se que o seu
variograma € também igual a soma dos variogramas de cada um dos componentes.
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3.2 Krigagem dos comp onentes espaciais

Os modelos de regionalizagio, incluindo-se os componentes deterministicos tais como a
média e a deriva, podem ser extraidos por krigagem. Para uma varidvel Z(x), definida num
modelo de regionalizacdo estacionario de segunda ordem, pode-se estimar o componente

Y,(x) em uma dada vizinhanca pela combina¢io linear:

Yo (xg)= D wiZ(x,) (3.6)
=]

Para que a média do erro de estimativa seja nula (nfo viés), impde-se a condiciio da

soma dos pesos ser igual a zero.

i
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A variincia de estimativa € dada por:

ol =varly, (x,) - ¥, (x,)]

=C"(xy —xy) — ZZW?WE‘)}/(:X@ —Xy) +2Z w,r(x, —X,) (3.8)

a=1 f=i a=l

Minimizando a varidncia sob a restri¢do da soma dos pesos igual a zero, o sistema de

krigagem seré resolvido por:
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n

ZW;G}/(XQ __x[j') +»['[u0 - ;VMD (»xa - x{)) para = 1""’”
S~
”

sendo p o pardmetro de Lagrange.

Observa-se da equacdo 3.9 que a diferenga entre a krigagem do componente
estaciondrio de segunda ordem e a krigagem ordindria estd no modelo de covariincia entre o
ponto a ser estimado e a variavel Z{xj que assume apenas a covarifnecia do componente € na
soma dos pesos, que € nula a fim de garantir que os componentes tenham média zero. Dai
vem que a média da varidvel na vizinhanga ¢ também um componente. Quando a média de
Z(x) € igual a zero ou € conhecida a priori a restrico das somas dos pesos da 3.9 ndo se faz

necessaria.

E importante notar que a propriedade de decomposicdo das varidvels regionalizadas,
equacio 3.1, se reflete nos pesos da krigagem ordinaria. Conforme mostram Ma & Royer
(1988), a soma dos pesos de cada componente da Krigagem Fatorial com os pesos da

krigagem da média ¢ igual aos pesos da krigagem ordinéria, ou seja:

S
OK u Kni
W = Z w4+ w (310)
1={}

3.3 Implementacio da filtragem via Krigagem Fatorial

A vpropriedade de decomposi¢ido das fungdes regionalizadas permite que se use a
Krigagem Iatorial como filtro. Pode-se eliminar o componente Y(x) de uma fun¢iio Z¢x) com
estacionariedade de segunda ordem, decomposta, por exemplo, em dois componentes Y ;(x),
Y:(x) mais a média ¢ obter uma fungfio filtrada Y x)=Y,(x)+m através de um sistema de
krigagem, conforme equacio 3.11. A soma dos pesos, agora, igual a um, reflete a

incorporacdo da média de Z(x) na fungfo filtrada YqXx).



i8

Zw}c’}/(xa wxﬂ)+,u“§ =y"(x,—-xy) para a=l..,n
b=
n (3.11)

—

O componente rejeitado do filtro Y, (x} pode ser obtido subtraindo-se de Z(x) a fungio

filtrada:

Yy (x)=Z(x)-Y;(x) (3.12)

3.4 Interpretacio dos componentes em func¢des regionalizadas com
média diferente de zero ou com deriva

A Krigagem Fatorial separa componentes estacionarios de médias nulas mesmo quando
a variavel de interesse apresenta média diferente de zero ou mesmo uma deriva, veja equagdes
3.1 e 3.2. Neste caso, a média da varidve! de interesse serd mais um compoenente. Qual o

significado fisico deste componente e qual ¢ papel da média ou da deriva?
Para esclarecer estas questdes vamos acompanhar a seguinte situagfo hipotética:

Considere uma variavel estritamente positiva R(x), que se deseja conhecer mas que,

devido a erros de medigdo, (x), fol obtida como Z(x), tal que:

Z(x) = R(x)+ &(x) (3.13)

Considere, que o vartograma de Z(x) seja imbricado com duas estruturas, sendo uma
pepitica, associada ao erro de medigdo. Considere, ainda que o erro de medigdo seja

estacionario de segunda ordem.

Aplicando-se a anélise de Kiigagem Fatorial obtém-se trés componentes desta varidvel:

a pepita (Yp), o componente (Y)) e a média m(x) de Z(x), as duas primeiras com média zero.
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Z(x) € uma varidvel estritamente positiva, logo o componente Y; obtido via KF nio
pode representar a varidvel R(x). Somando-s¢ 0 componente Y, com a média obtém-se uma
variavel positiva. Pode-se afirmar, caso R(x) seja estacionario de segunda ordem, que o
componente Y; ou a soma Y;+m(x) representam qualitativamente a sua distribuigio, ou seja a
variagdes relativas entre diferentes regides do espago sfo validas. No caso da varidvel R(x) ser
quasi-estactondria, apenas a soma de Y+m(x) pode ter esta interpretacdo, ja que a sua deriva
foi decomposta por KF junto a m(x). Na hipétese do erro de medig8o ter média nula, a soma
do componente Y; com a média representa quantitativamente R(x). Na auséncia desta
condicdo, a média estimada por KF incorpora além do valor médio de R(x), o valor médio do

erro, conferindo a soma de Y +m(x) um valor superior ao real.

3.5 O efeito do arranjo dos dados na krigagem

Em um sistema de krigagem ordindria, a vizinhanca de krigagem adotada pode

funcionar como filtro, retirando componentes do variograma imbricado ajustado.

Considere um ponto a ser estimado por um modelo de covarifineia imbricado composto
por trés estruturas®, uma pepita Cy(h) € duas estruturas esféricas Ci(h) e Ca(h), de alcances a;
e ay, respectivamente, sendo a; > a; segundo os trés arranjos da figura 3.2. O sistema de

krigagem ordinara pode ser escrito em termos de covariancia :

ZﬂbﬁC(xamxﬁ)+y=C{)(xaWx0)+C1(xa—x0)+C2(xa——xo) pl a=1..n
f=t

S =
B=1

(3.14)

Para o primeiro arranjo, onde nfo existemn dados dentro do alcance do medelo
variografico, o segundo membro da equagio 3.14 se anula ¢ o valor estimado sera igual &

krigagem da média.

2 Exemplo extraido de Wackernagel (1984)
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Para o segundo arranjo, apenas o modelo de covaridncia Cz(h) estard presente, e no
terceiro as estruturas Cy(h) e Cy(h) serdo computadas no segundo membro da equacio 3.14,
mas ndo a estrutura Co(h). Isto significa que estes modelos variograficos estfo sendo filirados
pelo processo de estimativa. No caso particular em que o dado coincide com o ponto a ser
estimado, nada serd filtrado j4 que a krigagem, por ser um interpolador, exato preserva o valor
do dado.

o
Ls]
0

. \ .
[ X, !
[ i @ o o ] 0 a <] o <]
i 3 ]J H
U /
o o\g o 6 a o o @
. .
o o . o o o c o . o o o S S . o a )

Figura 3.2: Trés configuragdes dos dados em relaciio ac ponto estimado. E considerado
um medelo de covarifncia imbricado com trés estruturas, uma pepita C, e dois modelos
esféricos Ci(h) ¢ Cx(h) com alcances a;(azul) < a;(vermelho), respectivamente. Adaptado
de Wackernagel (1995).

A krigagem na presenga de efeito pepita em situagdes em que ocorre a coincidéncia dos
dados com o grid de krigagem foi discutida por Bourgault (1994). O autor mostra que a
caracteristica da krigagem em honrar os dados cria, nos pontos amostrados, descontinuidades
indesejaveis. Uma estimativa sem tais descontinuidades pode ser obtida removendo-se o
efeito pepita do membro direito do sistema de krigagem, ou seja, filtrando-o. Tais
descontinuidades ndo se verificam em nenhum outro ponto que ndo seja os dos dados, de
forma que se pode afirmar que a estimativa obtida pela filtragem do efeito pepita via técnica
da Krigagem Fatorial, ou NFK (nugger filter kriging), ¢ igual i estimativa obtida por

krigagem ordindria, exceto nos pontos de localizacdo dos dados ,vide figura 3.3.
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Figura 3.3: Nas trés figuras acima, compara-se a KO e KF utilizando-se vizinhanca
movel. A primeira foi estimada na presen¢a de efeito pepita puro, a segunda com
variograma esférico de alcance 20 m e 20% de efeito pepita e a terceira com zero de
efeito pepita. Observa-se que as descontinuidades sdo propercionais a intensidade do
efeito pepita, e s6 ocorrem nos pontos amostrados {(in Bourgault, 1994).

3.6 A equivaléncia entre Krigagem Fatorial e Analise Espectral

A analise espectral ¢ matematicamente fundamentada nas séries de Fourier que
permitem a decomposicio de uma fungfio periddica em uma série de componentes
harmonicos. Tal decomposicdo € implementada via transformada de Fourier. Esta
metodologia, como afirmam Gonzalez & Woods (1993), tem larga aplicagio no
processamento de imagens. Por outro lado, a geoestatistica prevé a decomposi¢io de uma
fun¢do aleatdria regionalizada, conforme visto ao longo deste Capitulo. Segundo a exposicio

que se segue, veremos que as duas metodologias sfo analogas.

Considere as fungdes aleatdrias regionalizadas estacionarias de segunda ordem de média
zero e ndo correlacionavels Z;(x), Za(x) ... Zy(x), cujas transformadas de Fourier sejam,
respectivamente, Fi{o), F2(®) ... Fy(w) e cujas fungdes de covaridncia sejam respectivamente

Cy(h), Cao(h) ... Cs(h). Define-se a funcio Z(x) como a soma das Zi(x) componentes:

2= Z,(x) (3.15)
=]

com transformada de Fourier F(w) e covaridncia C(h).

conforme prevé a equagio 3.3, pode-se afirmar que a covaridncia da fungdo Z(x) serd igual &

soma das covaridncias de cada um dos componentes Zi(X), ou seja:
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conforme prevé a equagio 3.3, pode-se afirmar que a covarifncia da fungio Z(x) serd igual a

soma das covariincias de cada um dos componentes Zi(x), ou seja:

C(h) = > C(h) (3.16)
i=1

Pela propriedade da linearidade da transformada de Fourier pode-se afirmar que a
transformada de Fourier de 7(x) sera igual & soma das transformadas de cada um dos

componentes Zi{x), ou s¢ja:

T ()= ) F(w) G.17)
i=1

A autocorrelagdo da fungdo Z(x) sera dada por:

Rpp =Z(x)@ Z(x)

= Z(x)* Z(~x) .

O simbolo @ representa o operador de autocorrelagdo e o simbolo * representa o

operador de convolugio.

Desenvolvendo a equagio 3.18:

Rpp :Zzz‘(x)*Zf(“x)“;“zzzzf(x)*ZJ’(mx) (3.19)
i=1

=l j=l
i<j



Ja que as fungdes nao sdo correlacionaveis, o segundo membro da 3.19 € nulo, logo a

autocorrelagdo de Z(x) ¢ igual a soma das autocorrelagdes dos componentes 7;(x), ou seja:

Ry = ZZ; (x)*Z;(~x) (3.20)
i=1

A densidade espectral (P(®)) da funcio Z(x) é definida como transformada de Fourier

da sua autocorrelagio:
P(o) =T (Ryz) (3.21)

Como a autocorrelagdo ¢ uma fungio par, a sua transformada é real e igual ao quadrado

do valor absoluto da transformada da fungio que a gerou, ou seja:

T (Ryy) =7 ()|’

(3.22)

P(o) =7 (o)

A partir das equagdes 3.20 ¢ 3.22 aplicado-se a propriedade da linearidade da
transformada de Fourier demonstra-se que a densidade espectral de Z(x) sera, também, igual a

soma das densidades espectrais dos seus componentes:

P(w)= ) |F(w)} (3.23)

i=1

Como a covaridncia de uma funcio estacionaria de média zero é igual a sua
autocorrelagdo, pode-se verificar que existe uma analogia entre a decomposigio de uma
funcéo regionalizada em modelos de covaridncia e em bandas de fregiiénceia. Cada modelo de
covaridncia € pois representativo de um espectro de amplitude, que pode ser estimado pela
transformada de Fourier. Entretanto a covaridncia ndo pode refletir a fase da funcio (por ser

uma fungfio par sua transformada de Fourier € real), o que permite que um Unico variograma
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Como a estimativa de um componente por Krigagem Fatorial em uma imagem pode ser
descrita como uma operagdo de convolucdo dos pesos de krigagem com a imagem, tais
ponderadores (pesos) podem ser entendidos como fungdes de transferéncia de filtros

convolucionais



Capitulo 4

Apresentacio e Analise dos Dados

O banco de dados do campo de petréleo em questdo € composto por dois volumes
sismicos 3D com invers@o sismoestratigrafica, um em coeficiente de reflexo e outro em
impedéancia actstica e dados de perfis de 45 pogos (com os valores de espessura dos litotipos

ja totalizados ( Johann (1997)).

4.1 Geologia do reservatorio

O reservatério em questdo inclui-se na megaseqgiiéncia marinha transgressiva da
margem continental leste (Albiano Superior ou Paleoceno Inferior). E formado por turbiditos
de idade Albiano Superior/Cenomanianc Inferior depositados em um paleocanyon escavado

em uma plataforma carbonética.

A acumulagio tem uma 4rea de 23 Km” e se encontra a uma profundidade de 2940 a
3300 m, numa ladmina d’agua que varia entre 110 ¢ 250 m. Esta assentada sobre carbonatos
Albianos e é recoberta por uma espessa camada de argilas radioativas, depositadas em regime
de mar alto. Apresenta-se estruturada segundo um domo alongado de direcio NW-SE, com
espessuras que variam enfre 90 a 180 m (Souza Jr. ,1997). O campo € limitado ao norte e ao
sul por pinch out das camadas e a NW e SE por um sistema de falhamentos, controlados por
halocinese. Esta tecténica, bastante importante na sua estruturacdo, € responsavel pela

inversdo do depocentro das areias que hoje se encontram em cotas mais rasas.

A acumulag@io é composta por arenitos arkosianos de granulometria fina a grossa,

localmente conglomerdticos, com porosidade que varia de 15 a 32% e permeabilidade
25
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variando de 60 a 2500 mD, médias de 26% ¢ 400 mD respectivamente. Intercaladas as areias

reservatério sdo encontradas camadas de folhelhos e margas.

4.2 Caracterizacio dos dados de pocos

A partir de analise discrimmante de dados de perfis de pogos, Johann (1997) wdentificou
8 classes, ou facies perfil, para o reservatdrio, tabela 4.1. Numa analise supervisionada por
descri¢dio de testemunhos, na qual haviam sido individualizadas sete facies sedimentares
(Souza Jr., 1997), as oito facies perfil foram reagrupadas em 4 classes litologicas (litotipos) de

forma a privilegiar a separacio entre rochas reservatdrio e ndo-reservatorio;

L Facies arenitos muito porosos (facies perfil 2 ¢ 4)
II. Facies Arenitos (faciesperfil 1,3 ¢ 8)
I11. Facies turbiditos finos ¢ argilas (facies perfil 6)

IV.  Facies carbonatos (facies perfil 5e 7)

Do ponto de vista aciistico, como se pode observar na tabela 4.1, os litotipos I e II
compdem uma Unica facies que apresenta valores menores de impedancia aclstica, enquanto
os litotipos IIT e TV, uma outra, com valores maiores. A classe 8, tipicamente arenitos
cimentados, agrupada por Johann (1997) no litotipo I1, serd, acusticamente discriminada como
pertencente ao litotipo IV, o que em termos prdticos ndo afeta a separagdo em rochas
reservatorio e rochas ndo-reservatorio, devido a sua pequena ocorréncia. A classe 1 do litotipo
11, tipicamente arenitos ¢ arenitos conglomerdaticos, ndo € bem discriminada acusticamente da

classe 6 do litotipo I, tipicamente caracterizada pela alternancia de argilas ¢ arenitos finos.



Tabela 4.1: Sintese da analise discriminante, dos parimetros aciisticos e
petrofisicos dos facies perfil. As cores ressaltam a divisdo em litotipos: amarelo I,
azul II, magenta Il e verde IV. Adaptado de Johann(1997),

z g .| & R
22|85 |5 | F|28|bg| =g |RE|BEIEE

EE| = |3 |e |85|cE|58 |§5|287E

& - &

alN 920 | 920 | 920 430 | 430 66 | 66
% MEDIA 58.2 | 20.8 | 2.26 3623 | 8267 25 | 611
- | 74 | 2.0 |0.06 418 | 1018 3.4 | 439
alN 983 | 983 | 983 334 | 334 50 | 50
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o 11.1| 3.6 | 0.08 284 | 787 47 18.07
aiN 501 | 501 | 501 | 337 | 337 | 515
2 | MEDIA 446 | 113 | 2.56 4235 | 10841 | 3.6 | 6.4
e 7.8 | 4.4 | 0.05 460 | 1157 32 | 136
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% MEDIA 62.6 | 15.4 | 2.37 3907 | 9298 9.8 |50.0
%| s 84 | 3.1 |0.06 352 | 895 8.0 |74.4
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Souza Jr. (1997) identificou no reservatfrio, com base em estudo de pogos, trés

unidades genélicas de alta resolu¢do que, gracas ao aumento da resolugdo sismica,

proporcionado pela inversdo, puderam ser correlacionadas a ficies sfsmicas e rastreadas por
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todo o reservatorio em Johann (1997). Estas trés unidades sfo a base para o estudo do
reservatério e serdo informalmente identificadas neste trabalho, da base para o topo, como

unidade Z1, unidade Z2 e unidade Z3, respectivamente.

Adams (1989) afirma que o célculo do volume de argila nfo pode ser efetuado, neste
campo, com base em perfis radioativos, devido a ocorréncias de anomalias, radioativas
provocadas pela presenca dos elementos Torio, Potassio e Urénio nos arenitos do reservatdrio.
Seu célculo foi efetuado com base no afastamento das curvas dos perfis de densidade vs.

neutrio (DRDN)3 , tendo sido definidas para o campo 4 facies:

Facies 1: Arenitos sem Argilosidade DRDN <-2
Facies 2: Arenitos Argilosos -2 <=PDRDN <-0.4
Facies 3: Cimento Calcifero oy <=15%

Facies 4: Rochas nfo-reservatorio DRDN>=-04

Nesta dissertacfio, foram calculados a partir dos dados de perfis, segundo o critério de
Adams (1989), em cada unidade do reservatorio, a espessura porosa (H¢) e a espessura de

dois tipos litologicos, rochas reservatério (Hr), composto pelas ficies 1 e 2 e rochas nfo

reservatorio (Hn), composto pelas facies 3 ¢ 4.

Foi observado que os valores de Hr, aqui obtidos, apresentam altos coeficientes de
cotrelagdo com a soma das facies I e Il definidas por Johann (1997), excetuando-se os pogos
com valores significativos de arenito cimentado, validando-se assim a andlise das

propriedades actsticas discutidas anteriormente.

Os valores de Hr e Ho, nos pocos, foram krigados em cada um dos intervalos a fim de
se observar a distribuicio espacial dos dados. Considerando o grande niimero de pogos
disponiveis na 4rea (fato bastante incomum na inddstria do petréleo) pode-se afirmar que os

mapas obtidos sf0 uma boa aproximacio da realidade geoldgica da drea.

3 DRDN = DR~ DN , sendo Dsz—’éié”gz— e DN:E-S—;—-@"—
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Nas figuras 4.1 a 4.3 podem ser observados os mapas krigados de Hr, acompanhados
do histograma, do box-plot ¢ do variograma dos dados dos 45 pogos em cada um dos trés

intervalos do reservatéorio.

No intervalo Z3, figura 4.1, a espessura de facies reservatorios (Hr) apresenta valor
médio de 18,22 m, variando de zero a 66,40 m, com desvio padriao de 14,54 m. Pode ser
claramente identificado, no mapa deste intervalo, o cardter confinado das areias do
reservatorio que ocorrem em dois grandes bolsdes. Tal confinamento é também evidenciado
pelo histograma dos dados de pogos, no qual se destacam duas classes de dados, uma com
moda entre zero ¢ 10 m, associada a pogos na borda do canal e outra com moda em 30 m
associada a pogos do centro do canal. Destaca-se ainda um outlier, que se refere ao pogo 41.

O variograma € isotropico tendo sido ajustado o seguinte modelo: 182Esf) 5.

No intervalo Z2, figura 4.2, a espessura de facies reservatorio apresenta um valor
médio de 24,10 m, variando entre zero e 58,00 metros, com desvio padrfio de 16,03 m. No seu
mapa ¢ possivel definir um grande canal de direcdo EW onde se conceniram as maiores
espessuras de Hr. Do mesmo modo que no intervalo superior, neste nivel, os altos valores do
histograma estéo associados a pogos no centro do canal e os baixos valores a pocos de borda.
O variograma apresenta anisotropia zonal, associadas ao carater acanalado da varidvel. A
direcdo EW, apresenta menor varidncia que a direcdo NS. Foi ajustado o seguinte modelo:

31 5(0,83ESf;400+0, 17Esf e« 140(}).

No intervalo Z1, figura 4.3, a espessura de facies reservatério apresenta um valor médio
de 24,39 m variando entre zero € 53,40 m com desvio padrio de 15,65 m. O acanalamento é
bastante claro, entretanto ¢ possivel notar pelo menos trés compartimentos distintos ao longo
do canal, separados por dreas de menor espessura de areia, além de um outro, bem definido &
NE (drea do pogo 6). Seu histograma apresenta 3 classes, os valores mais baixos
relacionados a borda, a moda a pogos no canal e os valores maiores ao centro dos
compartimentos. A exemplo do nivel Z2, o variograma também apresenta anisotropia zonal

relacionadas ao acanalamento, com maior varidncia na diregio NS, ao qual foi ajustado o

modelo variografico: 288(0,75Esfi00+ 0,25 Esf w.1200)
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Figura 4.3: Distribuiciio de Hr no intervalo Z1,

A espessura porosa (H¢) apresenta valores médios de 5,47, 7,76 e 6,22m para 0s
intervalos Z3, Z2 e Z1, respectivamente. Sua distribuigdo espacial ¢ bastante semethante a
distribuicio de Hr, exceto por fator de escala, motivo pelo qual nfo se demorard mais em sua
na sua andlise. Os mapas krigados, acompanhado do histograma, do box-plot e do variograma
dos dados dos 45 pogos, no mesmo padrdo dos apresentados para Hr podem ser observados

nos anexos I a 1.

Como jd comentado, o conjunto de dados disponivel apresenta um grande ndmero de
pocos de forma que a influéncia, na estimativa das propriedades do reservaiério, da
introducdo de algum atributo sfsmico como varidvel secunddria, pode nfio ser tdo evidente
como o desejdvel para a validacfo da metodologia discutida neste trabalho. Por este motivo
foi, entdo, definido um conjunto de dados com um ndmero mais restrito de pogos.
Procurando-se simular o estdgio inicial de desenvolvimento do campo, foram selecionados os
11 primeiros pogos perfurados, cujas estatisticas, para o intervalo Z3 (o dnico analisado, as
justificativas serdo apreseniadas no Capitulo 5) encontram-se na tabela 4.2. Salienta-se,

entretanto, que tal conjunto de dados, na verdade nio reflete o real estdgio de conhecimento
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da companhia sobre o0 campo neste tempo. E comum a existéncia de uma carteira de locagdes

com mais de um pogo por campo cuja perfuragfio obedece, também, uma logistica

operacional.

Tabela 4.2: Medidas estatisticas das totaliza¢ies para o conjunto de dados de 11

pocos
Hr (m) | Ho(m)
Z3 Z3
Média 15.82 4.55
Desvio Padrio 11.13 3.33
Minimo 1.20 052
Maiaximo 34.40 10.16

4.3 Dados Sismicos

Os dados sismicos utilizados foram gerados por uma inversio sismoestratigrafica
processada por Johann (1997) a partir de um bloco de sismica 3D com 1326 Km de linhas
(121 Km®) adquirido com cela de 25 m na diregio in-line e 33.43 m na direcdo cross-line, a 4
ms e migrados em tempo por diferengas finitas. No intervalo do reservatorio, que possul uma
espessura média de 100 ms, a inversdio sismoestratigrafica proporcionou uma clevacdo na

banda de freqiiéncia sismica de 10-50 Hz para 10-65 Hz.

A interpretado das trés unidades sismoestratigrficas de alta resolugio (Z1, Z2 e Z3)
concordantes com as trés unidades genéticas de alta resolugio definidas com base nos pocos
(Souza Jr.,1997), apresentou, segundo Johann (1997), diferentes graus de dificuldade, tendo
sido o topo e a base da unidade basal, Z1, e o topo do reservatorio rastreados de forma

relativamente fécil, ndo ocorrendo o mesmo com a base da unidade superior, Z3.

Estes dados estdo, ainda, intensamente afetados por reflexdes multiplas tipo peg-leg,
alinhadas aproximadamente na diregio N-§ com mergulho para leste, figura 4.4. Este evento
sismico, formado pelo aprisionamento da energia entre o fundo do mar e o topo da secdo
tercidria, certamente dificultou a interpretagéo, comprometendo a sua acurdcia. Outra questio
a se considerar € que a soma da energia das miltiplas com a energia proveniente do intervalo

do reservatorio certamente introduz distor¢8es nos atributos posteriormente extraidos.
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Figura 4.4: Secdo sismica E-W do campo em questio. A base do reservatdrio esta
interpretada em amarelo e o topo em verde (seciio interpretada por Johann (1997).

4.4 Os atributos sismicos

Foi extraido do volume sismico 3D, para cada intervalo do reservatdrio, um conjunto de
atributos sfsmicos* que fisicamente refletisse as varidveis petroffsicas em estudo. ApGs uma
andlise preliminar foram selecionados 0s seguintes atributos sismicos que melhor correlages

apresentaram cOIm as varidveis petrofisicas :

tempo duplo de trinsito (TDT) no intervalo ,

e impeddncia acdstica (Imp) média do intervalo extraida do volume sfsmico 3D em

impedéincia acistica,

e amplitude méixima negativa (AmMin) do intervalo, extraida do volume sismico 3D em

coeficiente de reflexio.

* O atributos foram extraidos via seiswork da Landmark, vide Referéncias Bibliograficas.
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Como se pode notar, abordam-se trés atributos sismicos em trés intervalos do
reservatério, num total de nove imagens, figura 4.5. As andlises que serdo desenvolvidas ao
longo desta dissertacdo derivaram, para cada imagem de atributo em cada intervalo do
reservatorio, outras duas, de tal forma que, ao final terd sido analisado um total de 27 imagens

de atributos sismicos.

Como o nimero de imagens ¢é elevado e a fim de se facilitar a exposicdo, a andlise dos
dados serd, neste e nos préximos Capitulos, organizada por atributo, ou seja, serd adotada uma
leitura por colunas da matriz de atributos vs. intervalos do reservatério, representada pela

figura 4.5.

Cabe observar, que em funcio das diferencas entre o range dos atributos em cada
intervalo do reservatdrio, a fim de se preservar a defini¢do das imagens serdo apresentadas,
foi necessdrio variar a escala. Entretanto as trés imagens de um mesmo atributo em um
determinado intervalo( a imagem original e as duas que serfo derivadas) sempre estarm na

mesma escala.

Imp _AmMin

Figura 4.5: Imagem dos atributos sismicos abordados nesta dissertacio. Os
atributos estdo na horizontal e os niveis estratigraficos na vertical,

4.4.1 Tempo Duplo de Transito

O tempo duplo de transito (TDT) € um atributo que mede o terapo gasto pela energia
sfsmica no percurso topo-base-topo do horizonte considerado. E fungio da velocidade de
propagacdo da energia sismica no meio, sendo que a velocidade &, por sua vez, fungio do

proprio meio e, geralmenie, apresenta-se crescente na escala de rochas: arenito - folhelho —
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carbonato — sal. Vernick & Nur (1992) mostram que a velocidade de propagagio sismica
(ondas compressionais) diminuem com o aumento da porosidade dos arenitos e aumenta com
o grau de litificagfio. Considerando as diferengas de velocidade entre as rochas reservatorio e
nio-reservatdrio, vide tabela 4.1, espera-se uma correlagio positiva do TDT com as varidveis
petrofisicas Hr ¢ Hé, haja visto que quanto mais arenosas e mais porosas forem as camadas

atravessadas, menor sera a velocidade sismica e consegiientemente maior 0 TDT.

Os valores do TDT em um intervalo sf3o muito sensiveis a interpretacio dada, uma vez
que um pequeno desvio na picagem dos horizontes reflete diretamente no valor medido do
atributo. Outro problema para a sua utilizagcio na discriminacio de facies reservatorio € que
se faz necessario assumir a hipdtese em que a espessura de rocha reservatério aumenta de
forma concordante com o aumento da espessura do intervalo considerado, ou seja, que exista

uma correlacfo entre a espessura total e a espessura de rocha reservatério.

As imagens deste atributo, bem como seu histograma, box plot e variograma

experimental encontram-se nas figuras 4.6 a 4.8,

Pode-se observar nas imagens do TDT, principalmente no intervalo Z3, a influéncia de
ruido de diregdo N-S. Apesar de esperado, esta imagem ndo consegue refletir o carater
geologico do reservatodrio, conforme se pode comprovar, comparando-se as imagens das
figuras 4.6 e 4.1. Tal ruido, que reflete um viés na picagem dos horizontes provocado pelas
reflexes multiplas, que possuem este alinhamento, diminui de intensidade no intervalo 72,
sendo menos perceptivel no intervalo Z1 de tal forma que nestas duas Gltimas imagens ¢

possivel reconhecer o cardter acanalado do reservatorio.

O TDT apresenta valores médios de 17,57, 58,46 ¢ 28,08 ms, com desvio padrio de
6,57, 13,77 e 11,67 ms. para os intervalos Z3, Z2 e Z1, respectivamente. O histograma do
intervalo Z3 ¢ assimétrico com cauda a direita, apresentando uma maior concentragiio em
valores proximos a 12 ms. No intervalo 72, o histograma apresenta aspecto gaussiano e, no

mtervalo Z1, trimodal.

Em todos os intervalos, os eixos de anisotropia coincidem com as direcdes preferencias

da imagem (EW, direcéio D1 e NS, dirego D2). O variograma do intervalo Z3 ¢ imbricado e
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anisotropico nos primeiros 500 m, com eixo maior na dire¢do NS. Para os intervalos Z2 e 71,
destacam-se uma anisotropia zonal, reflexo da forma acanalada das imagens, e o
comportamento parabdlico na origem. Tal comportamento na origem era esperado para o
TDT, devido 2 continuidade naturalmente imposta pela interpretagdo sismica, na qual o

intérprete liga de forma suave tracos sismicos sucessivos.

1588,

1908,

508,

8 855 :F RSB S E

Figura 4.6: Tempo duplo de trdnsito no intervalo Z3.
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4.4.2 Impedancia Acastica média do intervalo

A impedéncia acustica (produto da densidade pela velocidade) € um atributo obtido de
um volume sismico ap6s inversdo sismoestratigrafica. A inversdo é um algoritmo que busca
incorporar aos dados sismicos bandas de freqliéncia ndo amostradas a partir das informacGes
dos perfis sdnico e de densidade, obtidos em pogo. O algoritmo de inversdo busca de forma
iterativa, a partir de um modelo de impedincia aciistica a priori, gerado da impedancia de
poco, a minimiza¢do de uma funcdo objetivo composta pelos termos de impedancia e pelos

termos SISmicos.

Trata-se de um atributo com forte conotacio litologica, pois ¢ fungdo da densidade ¢ da
velocidade sismica do meio, podendo-se esperar uma correlagfio negativa entre este atributo ¢
a espessura de ficies reservatorio (Hr) e a espessura porosa Hé. Na tabela 4.1, pode-se
observer que a impedéncia aclstica de pogo € discriminante de ficies reservatério, com

excecdo da eletrofacie 6.

O atributo Imp, utilizado neste estudo, foi extraido como o valor médio da impedéncia
actistica em cada um dos intervalos do reservatorio. Suas imagens, bem como seu histograma,

box plot e variograma experimental podem ser observados nas figuras 4.9 a4.11.

Assim como nas imagens de TDT, as imagens da impedancia aclstica (Imp), refletem
mais fielmente o carater geolégico do reservatorio nos intervalos Z2 e Z1, sendo possivel
identificar o tracado do paleocanyon. Entretanto, no intervalo Z3, um padrio reticulado
mascara a imagem. Em todos os intervalos ¢ visivel um ruido alinhado de dire¢do BE-W,

certamente gerado na interpretagio dos dados, que foi executada linha a linha.

A impedancia acustica apresenta valores médios de 8116, 8532 e 9395 glem®.m/s com
desvio padrio de 400, 598, ¢ 1031 g/em’ m/s para os intervalos 73, Z2 e Z1, respectivamente.
O aumento do valor médio da impeddncia acustica com a profundidade reflete uma

diminui¢do, com a profundidade, na razio Hr/Hn.

O histograma da unidade Z3 é tem aparéncia gaussiana. No intervalo 72, ¢ assimétrico,

apresentando uma longa cauda em diregfio a valores mais altos, associada a area externa ao
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canal. No intervalo Z1, o histograma ¢ claramente bimodal refletindo o acanalamento do
reservatdrio; os valores mais altos de Imp estio relacionados a borda calcédrea do canyon € 08

menores ao preenchimento arenoso.

Da mesma forma que para o TDT, a andlise variogrdfica da Imp mostra um
imbricamento claro no intervalo Z3, que se torna mais sutil nos demais. Os variogramas dos
tr8s intervalos mostram uma acentuada deriva na dire¢do N-S 2 grandes distancias (h > 2000
m), que, nos intervalos Z2 e Z1, pode ser associada, juntamente com a anisotropia zonal, com
o cardter acanalado do reservatério. A anisotropia geométrica da estrutura de curto alcance
estd rotacionada de 90 graus, quando comparado com os variogramas do TDT, refletindo o

forte impacto do ruido alinhado de diregdo EW.
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Figura 4.9: impedéncia acdstica no intervale Z3.
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4.4.3 Amplitude Minima do coeficiente de reflexfo

Segundo Sheriff (1975) o coeficiente de reflexfio depende da velocidade da onda P, da
densidade do meio e da razdo de Poisson, varidveis que estdo diretamente relacionadas a
litologia, porosidade e ao contettdo de fluidos das rochas em ambas os lados da interface. Para
incidéncia normal, o coeficiente de reflexdo é definido como a razido da amplitude da onda
refletida em relagdo a onda incidente e estd diretamente relacionado a impedéncia acustica do

meio conforme:

. Amplitude onda refletida
Amplitude onda incidente

4.1

_ }:mplnf - ImpSup

- Implnf + ImpSup

O coeficiente de reflexfio ¢ positivo quando a impedéncia actstica da camada superior
(Impsyp). € menor que a impedancia acustica da camada inferior (Impe), por exemplo um
arenito sobreposto a um a calcério, e negativo caso contrario, por exemplo um folhelho sobre

um arenito.

Foti extraido para este estudo o valor maximo negativo do coeficiente de reflexio, o qual
recebeu a denominacéio de amplitude minima (AmMin), nos trés intervalos do reservatério,
cuja imagens, histogramas, box plof e variogramas experimentais podem ser observados nas

figuras 4.12 a 4.14.

Nio € possivel reconhecer nas imagens deste atributo nenhum carater geoldgico, exceto
no intervalo Z1, onde se pode identificar a morfologia do paleocanyon. Todas as imagens

estdo mascaradas por um forte ruido de aspecto aleatdrio (pepitico).

A AmMin apresenta valores médios de -97, -87 ¢ —60 com desvio padrio de 41, 50 ¢ 71
para os intervalos Z3, Z2 e Z1, respectivamente. Da mesma forma que na impedéncia
actstica, o aumento do valor médio da AmMin pode refletir a diminuigdo, com a

profundidade, na razdo rocha reservatdrio/rocha ndo-reservatorio.
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Os histogramas do atributo mostram em todos os trés intervalos do reservatorio uma alta
concentracio de valores na classe de —127, reflexo da conversio dos dados para 8 bits durante
seu carregamento na estacio de trabalho. Os valores menores® que —127 sio artificios do
processo de extragdo de atributos, gerados pela extrapolacfo do valor de amplitude entre duas

amosiras.

A andlise variogrdfica novamente evidencia uma clara estruturacdo imbricada no
intervalo Z3, que ndo se reproduz com a mesma intensidade nos demais. Em todos os niveis é
possivel identificar uma discreta anisotropia zonal. O aspecto aleatdrio (pepitico) da imagem

estd associado a uma estrutura imbricada de alcance muito curto e alta varidncia.
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Figura 4.12: Amplitude minima negativa no intervalo Z3

Qualguer comparacio entre valores numéricos ao longo deste texto serd feita com base no conjunto dos
nimeros Reais ¢ nio em valor absoluto.
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4.4.4 Sintese da analise exploratoria dos atributos sismicos

Os trés atributos sismicos em estudo deveriam refletir, fisicamente, a espessura de
rocha reservatério, conforme foi discutido. No intervalo Z1, os trés atributos apresentam, de
forma geral, o mesmo aspecto fisiografico, sendo possivel identificar o acanalamento do
reservatdrio detectado no mapa derivado dos dados de pogos, cf. as figuras 4.3, 4.8, 4.11 ¢
4.14. De forma um pouco mais sutil, tal relagio pode ser também observada no intervalo 72,
principalmente para o TDT ¢ a Imp, cf. as figuras 4.2, 4.7, 4.10 e 4. Ja no intervalo Z3, nfo é
possivel identificar, nas imagens dos trés atributos, nenhum caréter que as correlacione entre

st nem com a 1magem de espessura de Hr, cf. as figuras 4.1,4.6,49 ¢ 4.12.

Visivelmente a Imp € o atributo permite uma melbor delimitacfio do paleocanyon nos
intervalos Z1 e Z2. Nas imagens do TDT o paleocanyon também pode ser reconhecido mas

com menor nivel de detalhe devido ao aspecto bastante suavizado desta imagem.

No intervalo Z3, é notavel a contaminacdo da imagem de TDT por um ruido vertical,
que diminui de intensidade nos demais intervalos do reservatorio. A Imp ¢ bastante afetada
por um ruido horizontal em todos os niveis do reservatorio, sendo que no intervalo Z3
apresenta-se com um evento de padrfio reticulado superimposto. A AmMin, em todos os

intervalos do reservatorio mostra-se contaminada por um ruido de cardter aleatorio (pepitico).

Os variogramas dos trés atributos apresentam imbricamentos, que sdo mais notaveis
no intervalo Z3. Os variogramas da Imp e da AmMin reproduzem, nos intervalos Z2 e Z1, em
maior Ou menor grau, a anisotropia zonal modelada nos dados de pogos. Os variogramas do
TDT s#o estacionarios ¢ os da Imp e da AmMin apresentam uma deriva na diregfio NS nos

trés intervalos do reservatério.

O desvio padrio, de forma geral, em todos os atributos, aumenta com a profundidade
refletindo 0 aumento da complexidade geolégica provocada pelo acanalamento do corpo

turbiditico em direcdo a base do reservatério.



Capitulo 5

Filtragem dos Atributos Sismicos

Foi constatado no Capitule anterior que as imagens dos trés atributos sfsmicos
encontram-s¢ contaminadas por ruidos e, contrariamente ao que se poderia esperar,
principalmente no intervalo 73, nfo salientam o cardter geoldgico dos intervalos. Seus
variogramas apresentam imbricamentos, demonstrando que tais imagens sido formadas pela
superposicio de fendmenos regionais. Avalia-se, neste Capitulo a atuacdo da KF na remocfo

de ruidos e otimizagfo de imagens. Na sua implementacdo foi utilizado o software Isatis®.

5.1 Ajuste e interpretacio dos modelos de regionalizacao

Nesta etapa busca-se ajustar aos variogramas experimentais modelos variogrdficos que
contemplem o0s imbricamentos identificados. De forma geral, foram ajustadas duas estruturas
imbricadas, uma de curto alcance, Youno € Outra de longo alcance, Yione., de tal forma que o

modelo de regionaliza¢fio dos fendmenos seja descrito por:

Y(h) = Yeuro(h) + 'Ymngo(h) (5.1)

Observe que cada uma das estruturas imbricadas do modelo de regionalizagdo descrito
acima podem ser também imbricada, por exemplo, a estrutura de longo alcance do TDT no
intervalo Z2 ¢ formada pela soma de dois modelos cdbicos de forma que se consiga modelar a
sua anisotropia zonal. Para uma melhor visualiza¢io, os componentes ditos de curto alcance

estardo gravados em azul na descri¢do de cada um dos variogramas ajustados.

6 Veja Referéncias Bibliogrdficas.
45
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Os variogramas do TDT foram ajustados, nos irés intervalos, com um modelo
imbricado composto por duas estruturas estaciondrias, uma de curto alcance e outra de longo,
sendo que nos intervalos Z2 e Z1 foi modelada, ainda, uma terceira estrutura a fim de se

ajustar a anisotropia zonal apresentada pelos dados, tudo conforme relacfo a seguir:

Z3 40,46(0.57 5850650 + 0,43CAbicoysp0.1700)-
Z2 248,5(0.26 8500750 + 0,39C0bic01700 + 0,35CEDICO--1700)
Z1 117,56(0.29E s 00,00 + 0,48CHbIC01600 + 0,35C8bicO-.;1600)

Conforme jd relatado no Capitulo anterior, o imbricamento bem como a anisotropia

geométrica proxima a origem estdo mais evidentes no intervalo Z3.

£} - I8, = - B IR

Figura 35.1: Variogramas ajustados para o TDT, nos intervalos Z3, Z2 e Z1,
respectivamente.

Os variogramas da Imp foram ajustados conforme relagfo a seguir:

72 391203(53. i3 zz&;g-{}i}{}:gs}{} + 0,64ESf2090;1500 + 0, 18Est g;zoog)
Z1 13 19267(=f 16Es1- L 0,65E8f20§0;1530 + O,IQESfm;go{)g)

No tervalo Z3, foi possfvel modelar razoavelmente a deriva através do ajuste de um
modelo linear. Nos demais intervalos, isto ndo foi possivel, tendo-se optado por modeld-los
com estruturas estaciondrias. As conseqiiéncias da nfo inclusio da deriva no modelo

variografico serdo discutidas nos préximos itens deste Capitulo.
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Figura 5.2: Variogramas ajustados para a Imp, nos intervalos 73, Z2 e 71,
respectivamente

Ao contrdrio dos demais atributos, na modelagem da AmMin foram ajustadas duas
estruturas imbricadas de curto alcance nos intervalos Z3 e Z1, sendo que a primeira tem um
alcance muito curto(100 m) e alta varidncia, sendo a responsdvel pelo aspecto pepitico da

imagem.
Foram ajustados os seguinte modelos de regionalizacio:
Z3 1594(@,45&5?;@@ -+ {_3,372;‘;?;@4;1};5(;{; + O,ISLiIleaIzs(}o;;seo)

72 2718({},49}1%935{; + 0,26EKP§20(} “+ 0,25Linear«;170@)
71 5007({}(}9i“}{?’{}{} + (E,ﬁfiiixpm@ + O,34E8f1700 + 0,0SES&:;WQ(})

e T, E00B,

prld L]
i
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Figura 5.3: Variogramas ajustados para a AmMin, nos intervalos Z3, Z2 e Z1,
respectivamente

Pode-se observar nos modelos ajustados que a contribui¢fo da estrutura de curto alcance
na varidncia total dos dados diminui com a profundidade, em conformidade com a
constatacdo jé relatada de que a influéncia das mdltiplas, em secdo sismica, € maior no
intervalo Z3. Por outro lado, as estruturas de longo alcance apresentam range da mesma

ordem que os verificados na variografia das varidveis de pogo. Tais constatagOes permitem
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que se relacione as estruturas de longo alcance com a distribuigdo de Hr ¢ Hé e as estruturas
de curto alcance com o ruido que contamina as imagens, em sua maior parte gerado,

possivelmente, pelas reflexdes multiplas

Pode—se, entdo, representar cada uma das imagens dos atributos sismicos em questio

pela expressio:

Z(X,Y)= YRuido (% ¥) + Ygiu (X. ¥)+ m(X,y) | (5.2)

na qual, a média local ou a deriva do sinal e representada por m(x,y), o componente sinal
(Ysua) esta associado ao modelo variografico de longo alcance y,(h), e 0 componente ruido
(Yruido) a0 modelo variografico de curto alcance yi(h), de tal forma que se pode definir uma

razéio sinal/ruido (SN)’ como a relagdio:

SN =22

, (5.3)

Considerando a existéncia de anisotropia zonal, a razio SN apresenta valores diferentes

em cada diregdo. Na tabela 5.1, pode-se observar que a razdo sinal/ruido aumenta com a
profundidade.

Tabela 5.1 : Razio sinal/ruido calculadas usando equacio 5.3

DT Imp AmMin
NS EW | NS | EW | NS | EW
13 0,75 | 0,75 1 1 0,22 | 0,22
72 1.5 2,85 1 3,56 | 4,56 | 0,53 | 1,04
71 1,66 | 2,86 | 4,06 | 525 | 0,54 | 0,59

7 : P . . . P -
A rigor, em geoestatistica o termo ruido se refere apenas ao efeito pepita. No jargio da geofisica, o termo

ruido é empregado para descrever qualquer sinal aditivo que contamine os dados, classificando—se em ruido
branco e ruido coerente.
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5.2 Definicdo da vizinhanga

Galli et athi (1984) discutem a influéncia do tamanho da vizinhanga nas estimativas dos
componentes por Krigagem Fatorial e concluem, com base em um estudo de caso com dois
componentes, que a estimativa de todos os componentes € afetada pelo tamanho da
vizinhanga, entretanto a média é o componente mais sensivel. Para se estimar o componente

de longo alcance ¢ desejavel que a vizinhanga tenha um raio coerente com o seu alcance.

O sofiware Isatis disponibiliza um indice estatistico, denominado “Razfo
Sinal/Ruido”(S) apés filtragem, cuja maximizacfo determina o tamanho 6timo da vizinhanga.

Tal indice é definido como:

o C©

Varz-2 6

onde C’(0) € a parte da covaridncia na origem da imagem original que ndo inclui o efeito

pepita e o denominador € a varifincia de estimativa ou varincia de krigagem.

Para as imagens em estudo foram realizados alguns testes e definida uma vizinhanga
tipo imagem (veja os manuais do Isatis) com 33 pontos na direcdo EW e 24 na diregdo NS,
com um skip de 5. O algoritmo do soffware Isatis administra a razdo de skip de tal forma que
a densidade dos dados seja alta, proximo ao ponto a ser estimado, e se torne mais esparsa com

o aumento da distancia.

5.3 Implementacio da Filtragem

A filtragem foi implementada em duas etapas, primeiro estimava-se, por KF o
componente de curto alcance (ruido) yi(h), para depois subtrai-lo da imagem. Tal algoritmo,
apesar de apresentar duas etapas, tem a vantagem de ser computacionalmente mais rapido do
que a filtragem por KI do ruido, pois necessita de uma vizinhanga menor ao aproveitar a

caracteristica de menor dependéncia da vizinhan¢a do componente mais curto.
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5.3.1 Filtragem do TDT

As imagens do tempo duplo de trinsito com seus respectivos histogramas, box plot e
variogramas, de cada um dos trés intervalos, obtidas apods filtragem por KF, podem ser
observadas nas figuras 5.4 a 5.6. A imagem do intervalo Z3 foi bastante modificada, o ruido
de direcfio N-S removido, sugerindo, agora, a existéncia de um corpo acanalado que entra pela
face sul do reservatorio (altos valores de TDT, cores frias) em concordincia com o mapa de
dados de pogos, figura 4.1. As altera¢bes das imagens dos demais intervalos néo tem este
carater marcante, o que é plenamente justificado pela menor varidncia relativa da estrutura de
curto alcance que foi removida. Eniretanto pode-se notar que o ruido de direcio N-S foi

removido.

A filtragem do atributo manteve a sua média e reduziu sua varidneia. E notavel a
modificaciio sofrida pelo histograma do intervalo Z3, que se tornou bimodal, sendo que a
menor moda ¢ espacialmente representativa da parte externa do canal e a maior moda, da
parte interna. O intervalo interquartil (25 - 75), bem como os limites extremos da varidvel,
foram significativamente reduzidos no intervalo Z3, os demais intervalos do reservatdrio

foram menos afetados.

Os variogramas experimentais dos atributos nos trés intervalos apresentam aspecto
parabolico na origem e efeito buraco na diregio vertical (NS). O aspecto parabolico na origem
reflete 0 modelo de corregionalizacfio da estrutura de maior alcance que foi ajustado como
cubico e a atenuagfo tipica de qualquer método de filtragem. O efeito buraco reflete o fato de

que as extremidades N ¢ § da imagem possuem caracteristicas semelhantes.

As imagens assim como os dados estatisticos do componente de curto alcance podem

ser observados no anexo I'V a VI
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Figura 5.6: TDT no intervalo Z1 apés filtragem por KF
5.3.2 Filtragem da impedancia actdstica média de intervalo (Imp).

As imagens da impedéncia actistica média do intervalo, Imp, obtidas apés filtragem por
KF, com seus respectivos histogramas, box plot e variogramas, de cada um dos trés intervalos,

podem ser observadas nas figuras 5.7 a 5.9.

Da mesma forma que na filtragem do TDT, e pelas mesmas razdes, os efeitos da KF
foram mais notdveis no intervalo superior do reservatdrio (23), onde o cardter reticulado da
imagem foi retirado tornando-se possivel delimitar uma 4drea de baixa impedéncia acdstica
que apresenta alguma semelhanca com a imagem do TDT filtrado, figura 5.4, e com 0 mapa
de espessura de Hr do intervalo, figura 4.1. Nos intervalos 72 e 71, os maiores ganhos sio

provenientes da atenuacio do ruido de alinhamento E-W ( viés de interpretagio).

A média foi mantida e a varilincia reduzida, mais fortemente nos intervalos 723 e 72,
conforme se pode notar pela andlise dos box plots. O intervalo interguartil (Q25 — Q73),

apesar de ter sido reduzido em valores absolutos, mostra que as varidveis filtradas reduziram a
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dispersdo, concentrando-se entre os mesmos quartis. Os histogramas também refletem este

fato através da sensivel redugéo das caudas das distribui¢Ges.

No histograma do intervalo Z3, nota-se uma forte reducfio na variéincia do atributo. A
bimodalidade no histograma da Imp no intervalo 71, figura 4.11, foi bastante descaracterizada
pela filtragem, figura 5.9, sugerindo que o pequeno ganho na defini¢fio da imagem, propiciado
pela remoc8o dos ruidos horizontais, neste intervalo, possa nfio ser suficiente para justificar a

sua filtragem.

O variograma do intervalo Z3 apresenta um acentuado comportamento parabdlico na

origem, refletindo a atenuacio tipica dos métodos de filtragem.

Conforme visto no item 5.1, os variogramas da Imp apresentavam uma forte deriva que
nfo foi completamente modelada, entretanto, na filtragem por KF implementada, remove-se
apenas o componente de menor alcance, Ygrudo da 5.2, de tal forma que a deriva,
representada pelo componente da média local, m(x,y), seja mantida apos a filtragem. Tal fato
¢ constatado nos variogramas da Imp filtrada que reproduzem o componente de longo

alcance, inclusive a deriva.

As imagens assim como os dados estatisticos do componente de curto alcance podem

ser observados nos anexos VI a IX.
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Figura 5.9: Imp no intervalo Z1 apds filtragem por KF.
5.3.3 Filtragem da Amplitude Minima (AmMin).

Como se pode observar nas figuras 5.10 a 5,12, a filtragem da AmMin consegue atenuar
substancialmente o ruido de curto alcance em todos os trés intervalos do reservatério, dando
maior nitidez &s imagens. Novamente ¢ efeito da filtragem ¢ maior no intervalo Z3, cuja

imagem passa a apresentar uma certa semelhanca com a imagem da Imp filtrada.

A atvacdo do filtro no intervalo Z3 foi de tal magnitude que a média do atributo
aumentou de -97 para 87, tendo sido conservada nos demais intervalos. A varincia foi

reduzida em todas as imagens.

Os histogramas das ués imagens foram substancialmente modificados, tendo sido
eliminada a predominincia da classe —~127 na distribuicdo. Nos intervalos 23 e 72, ¢ de forma
bem marcada no imtervalo 73, os histogramas ganharam um cardter bimodal, que &
espacialmente representativo, sendo que a moda de menores valores reflete a drea interna do

acanalamento observado na mapa de Hr, figura 4.1, e a outra, a parte externa.
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Os variogramas do componente de longo alcance sdo razoavelmente reproduzidos ap6s
a filtragem. O efeito da atenuacio do filtro € mais ressaltado nos intervlos Z3 e Z2, cujos
variogramas adquirem um bem marcado cardter parab6lico na origem. A anisotropia zonal do

intervalo 71, reflexo do acanalamento do reservatério, ¢ ressaltada.

As imagens assim como 0s dados estatisticos do componente de curto alcance podem

ser observados nos anexos X a XIL
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5.3.4 Analise comparativa das imagens filtradas.

De forma geral, a filtragem por KF das imagens dos atributos sismicos estudados causa,
como em todo filtro, a perda das altas freqiiéncias, suavizando-as. Por outro lado, as imagens
ganham em defini¢fo e significado geoldgico, tornando-se possivel identificar caracteristicas
morfolégicas do reservatorio antes mascaradas pelos ruidos. Tal afirmacfo ¢ especialmente
bem ilustrada comparando-se 0 mapa de Hr no intervalo Z3 (figura 4.1) com as imagens do

TDT pré (figura 4.6) e pos-filtragem por KF (figura 5.4).

As imagens do intervalo Z1, ao contrario do ocorrido no intervalo 73, foram menos
modificadas pela filtragem, principalmente as imagens da Imp. Neste intervalo o efeito mais
notavel da filtragem € a atenuacBo do ruido alinhado E-W, ndo existindo nephuma
modifica¢do significativa nos aspectos morfologicos da imagens. O fato da filtragem
apresentar maior impacto no intervalo Z3 (intervalo superior do reservatorio) € explicado pela

sua menor relagfo sinal/ruido, relacfio esta que cresce com a profundidade, veja tabela 5.1.

A filtragem por krigagem fatorial tende a preservar a média do atributo e reduzir sua
varidncia. O efeito da suavizaglio do filtro reflete-se no carater parabdlico na origem do

variograma do atributo filtrado.



Capitulo 6

Estimativa das Propriedades Reservatorio e Abordagem Estocastica

No Capitulo anterior foi discutido o uso da Krigagem Fatorial na atenuagfo de ruidos de
imagens de atributos sismicos. Esta abordagem nfio € inédita na literatura (embora o autor
desconheca exemplos da aplicacfio da KF na filtragem de atributos sismicos), restringindo-se,
no entanto, aos aspectos qualitativos da imagem. Neste Capitulo, pretende-se avaliar o uso

destes atributos pés-filtragem por KF na estimativa das propriedades do reservatorio.

Duas andlises sfo desenvolvidas. A primeira, de cardter qualitativo, numa abordagem
comparativa, avalia o uso dos trés atributos sismicos (TDT, Imp ¢ AmMin) pré e pos-
filtragem por KF, na estimativa de propriedades petrofisicas em sistemas de krigagem
colocalizada® (KC) e krigagem com deriva externa (KDE). A segunda anélise tem um carater
quantitativo. Através de simulagdes condicionais, avalia-se o impacto da filtragem na

estimativa de volumes do reservatorio.

As duas andlises restringem-se ao intervalo superior do reservatério (Z3) devido ac
grande impacto da filtrapem nas imagens deste intervalo. Utiliza-se o conjunto de dados de 11
pogos € os resultados sfo validados pelo valor estimado por KO com o conjunto de dados
completo (45 pogos). Cabe observar que ndo se considera esta estimativa (via KO com 45
pogos) como a melhor representacio do reservatério, mas para as andlises desenvolvidas, -
necessitou-se de uma referéncia, sendo que a KO do conjunto de dados completo se mostrou a
mais viavel, ja que o uso de estimativa com a incorporagdo de qualquer um dos atributos

sismicos via KDE ou krigagem colocalizada poderia criar um viés nas comparag0es,

8 Collocatted cokriging
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invalidando-as. Como o Hr e 0 Hd possuem grande coeficiente de correlacio (superior a 96%)
neste intervalo, considerou-se que seria redundante apresentar os resultados para estas duas
variaveis, optando-se pois em continuar a apresentar os resultados apenas da espessura de

facies reservatério (Hr), na analise qualitativa, e H¢, na analise quantitativa.

6.1 Técnicas de estimativa e simulacio utilizadas

6.1.1 Krigagem com deriva externa e krigagem colocalizada

Na KDE a variabilidade da varidvel secundaria é assumida como uma deriva local da
variavel primaria. A krigagem colocalizada ¢ uma simplificacdo da cokrigagem; opera
retendo informacfio da varidvel secundaria apenas na posiclio que estd sendo estimada,
reduzindo o esforco computacional e resolvendo os problemas de instabilidade do sistema e o
screen effect sofrido pela variavel secundaria. Neste sistema de co-estimativa, ao contrario da
KDE, a vanavel secundaria influ diretamente nas estimativas dos valores da variavel

primaéria.

Na literatura, sfo encontrados exemplos da utilizagdo de ambas. Chambers et alli
(1994), Wolf et alli (1994), Castro (1996) utilizaram a krigagem com deriva externa na
integragdo de varidveis petrofisicas e atributos sismicos. Rosseto (1998) comparou a krigagem
com deriva externa (KDE) e a krigagem colocalizada na estimativa do volume de rocha néo
reservatorio, encontrando diferencas de apenas 1,8%. Journel et all (1992) comparam a KDE
com a krigagem colocalizada no mapeamento de um domo de sal e concluem, apds uma

andlise de validacdo cruzada, que a segunda apresenta um melhor desempenho.

Na implementacio da KDE, o programa Isatis faz automaticamente o reconhecimento
da deriva e da funcfio de covarifncia do dado secundario; o programa procura diversas

fungdes simultaneamente, determinando aquela que melhor se ajusta as varidveis estudadas.

A krigagem colocalizada foi implementada sob a hipotese Markoviana, o que descarta a
necessidade do ajuste dos variogramas cruzados. O programa fIsatis, a partir do variograma da
variavel secundéria, do coeficiente de correlagBo e da razdo entre as varifincias das duas

variaveis, constrél automaticamente o modelo cruzado de corregionalizacio.
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6.1.2 Simulacdo estocastica condicional

A simulagdo estocastica condicional é um algoritmo que permite que se simule as
realizagBes possiveis de uma varidvel regionalizada, respeitando-se os pontos condicionantes.

Sua implementagio ¢ feita segundo as etapas:

e gera-se uma imagem por simulacio ndo condicional, utilizando-se o modelo de
covaridncia da varidvel objetivo;

e kriga-se as diferencas dos valores dos pontos condicionantes e o valor simulado com o
mesmo modelo de covarifincia da variavel objetivo;

* somam-se os valores da simulag¢fio nfo condicional com os valores krigados.

Nesta dissertagiio, as simulacSes foram implementadas pelo método de turning bands,
procedimento de simulagio multidimensional baseado na teoria dos campos aleatdrios. O
espago multidimensional é gerado a partir do somatério de espacos unidimensionais
simulados. O programa [satis permite, com este algoritmo, a introducio de variaveis
secunddrias, como uma deriva externa ou como uma varidvel colocalizada, as quais sdo
utilizadas na defini¢fio da fungio de covaridncia do campo simulado e na krigagem das

diferencas.

6.2 Analise dos coeficientes de correlacio

Conforme pode ser observado na tabela 6.1, as correlagdes entre os atributos sismicos e
as variaveis petrofisicas néo so satisfatérias. Tais coeficientes de correlagio (muito baixos)
praticamente desautorizam o uso da AmMin e da Imp na estimativa de Hr ¢ Ho. Por outro
lado, o TDT, que apresenta um bom coeficiente de correlagio, esta visivelmente contaminado
pelo ruido vertical, de tal forma que sua utilizagdio ndo é recomendavel. Pode—se observar que
a filtragem dos atributos sismicos por KF aumentou de forma consideravel as correlacdes,

viabilizando-os.

E importante ressaltar, a partir da analise dos graficos da figura 6.1 que o coeficiente de
correlagio da Imp pos-filtragem, apresentado na tabela 6.1 pode ainda ser otimizado para 80%

com a retirada de dois outliers, o pogo 41 e o pogo 46, o primeiro, com valor de Hr
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anormalmente alto (veja item 4.2) ¢ o segundo, um pogo de borda de secdo. A retirada desses
outliers provoca, ainda, a diminuigdo do coeficiente de correlagdio entre Hr e TDT pés-
tiltragem para 74% e o aumento, para 63%, do coeficiente de correlacdo entre Hr e AmMin

pos-filtragem.

Tabela 6.1: Coeficientes de correlacies entre os atributos sismicos em estudo
e as varidveis petrofisicas no intervaio Z3.

Pré-Filtragem Pos-Filtragem
AmMin | Imp | TDT JAmMin| Imp | TDT
Hr -0,21 | -0,35 0,61 -0,60 | -0,64] 0,78
Ho -0,22 |-0,34| 0,59 0,60 |-0,651 0,78
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Figura 6.1: Cross-plots entre os atributos sismicos pré ( esquerda) e pés-filtragem (a
direita) vs. Hr.



6.3 Analise qualitativa da estimativa de Hr

Conforme discutido no item 3.4, a filtragem por Krigagem Fatorial nfo remove a média
do componente rejeitado’. Entretanto, na incorporagio do atributo sismico em sistemas de
krigagem colocalizada e de krigagem com deriva externa, nfio sio relevantes os valores
absolutos da variavel secunddria, mas tio somente sua variabilidade espacial, sendo menos
importante tal questionamento, desde que o ruido (componente rejeitado), ndo
necessariamente o atributo sismico, seja estaciondrio. Como os ruidos estdio, basicamente
associados as reflexdes multiplas, conforme discutido no item 5.1, e estas se caracterizam por
uma grande homogeneidade, ¢ teoricamente valido assumir a sua estacionariedade,

possibilitando-se assim, a utilizagfio dos atributos filtrados na estimativa de Hr ¢ H¢.

Foram gerados mapas de Hr estimados a partir da conjunto de dados dos 11 primeiros
pogos, utilizando-se cada um dos trés atributos sismicos pré e pds-filtragem como varidvel
secundéria por krigagem em sistemas de krigagem colocalizada e KDE em vizinhanga tinica

(figuras 6.2 a 6.4). O uso da vizinhanca Gnica se justifica pelo pequeno nimero de pogos.

Quando tais estimativas sfo comparadas ao mapa da figura 4.1, obtido por KO com
todos os 45 pogos do campo, é possivel notar a otimizagfio produzida pela filtragem dos

atributos sismicos.

O mapa de Hr estimado, utilizando o TDT como variavel secundaria, figura 6.2, foi
fortemente impactado pelo ruido vertical que contaminava o atributo. Ja o mapa da estimativa
de Hr, obtido apos a filiragem do TDT, delimita uma area de forma eliptica com grande
espessura e sugere a continuidade do reservatério para leste, na forma de um canal. A
estimativa obtida por KDE ¢ melhor, 2 medida que consegue aproximar o “depocentro™ da

area eliptica, da sua verdadeira posigdo.

Da mesma forma, os mapas de Hr obtidos a partir do uso da Imp sfo otimizados com o

uso deste atributo pos-filtragem. O mapa de Hr obtide com o uso da Imp filtrada, em um

? Banda Rejeitada é um termo técnice amplamente utilizado em geofisica e se refere & parte do espectro de fregliéncias atenuada por um

filtro. Nesta dissertagiio utiiza-se ¢ termo componente rejeitado de forma similar.
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sistema de krigagem com deriva externa (KDE), parece ser o que melhor se aproxima da

“real” morfologia do reservatdrio.

As estimativas de Hr com a AmMin como variavel secundaria certamente foi a que
apresentou menor desempenho, mas, por outro lado, ainda é evidente a melhoria

proporcionada pela filtragem.

Apesar de nfio ser o objetivo desta disserta¢do, parece correto afirmar, pela observacio
comparada das estimativas, que, pelo menos em termos qualitativos, a KDE foi mais eficiente
que a krigagem colocalizada na estimativa de Hr com qualquer um dos trés atributos, filtrados
ou ndo. Morfologicamente as imagens da estimativas obtidas via KDE sio mais préximas da

referéncia.

6.3.1 Defini¢dio de uma drea representativa para as comparacdes

A fim de se poder melhor avaliar o impacto da filtragem e do tipo de krigagem
utilizado, foram gerados mapas de diferengas entre a estimativa por KO ¢ cada uma das
estimavas que utilizaram cada um dos trés atributos, na forma pré e pés-filtragem. Uma érea
representativa para se efetuar tal comparagfo, entretanto, nfio poderia englobar toda a éarea
estimada , uma vez que com o conjunto de dados de 11 pogos, a parte leste do campo ficaria
subamostrada. Além disso, h ainda o fato de todos os pogos da parte leste estarem em 4rea de
baixos valores de Hr, ocasionando a subestimativa de toda a sua vizinhanca, o que provocaria
altos valores nos mapas de diferengas, que muito pouco (teis se mostrariam para uma andlise
objetiva. Optou-se, entdo, em fazer tal andlise em uma drea limitada que tivesse sido bem
estimada, escolhida segundo o critério de que a mesma pudesse ser estimada, a partir do

conjunto de dados de 11 pogos, com pelo menos 4 pogos na vizinhanga de krigagem
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Para esta analise um outro problema teve que ser contornado. O pogo 41 pertence a area
selecionada, mas, conforme j4 discutido, apresenta valores anormalmente altos. Sendo assim,
optou-se por retird-lo durante a estimativa dos valores de referéncia de Hr, para que a
compara¢do entre as estimativas nao fosse prejudicada por este oulier. Tal conjunto de dados

de referéncia serd nomeado conjunto de dados de 44 pogos.

6.3.2 Analise das diferencas

Os 6 mapas da figura 6.5 foram gerados como a diferenca pixe!/ a pixe/ entre o valor de
Hr de referéncia (via KO com 44 pogos) e o seu valor estimado com o conjunto de dados de
11 pogos via krigagem colocalizada (KC), utilizando-se o TDT, a Imp e a AmMin,
respectivamente da direita para a esquerda, como varidvel secundaria, pré-filtragem, nos

mapas superiores e pos-filtragem, nos inferiores.

Os mapas da figura 6.6 foram gerados da mesma forma que os anteriores, sendo que a

estimativa de Hr com o conjunto de dados de 11 pogos foi, agora, implementada via KDE.

Os mapas de diferengas evidenciam a influéncia do ruido N-S nas estimativas que
incorporaram o TDT pré-filtragem, refletindo-o. O mesmo ja nfo se pode afirmar em relagio
aos demais atributos. O uso dos atributos filtrados diminui as diferengas pixel a pixel,
conforme se pode observar pelo aumento e pela maior homogeneidade da area em verde e

amarela.

A vizinhanca do pogo 44 ¢ melhor estimada com a incorporagio do TDTF. J4 a
vizinhanga dos pogos 32 e 25 (ambos a norte) estd melhor estimada com a incorporagiio da
ImpF. As vizinhangas dos pogos 23 e 40 ji so melhor estimadas com a incorporagdo da

AmMinF. A borda sul da 4rea selecionada ¢é melhor estimada pela incorporagio do TDTF.

Observa-se na tabela 6.2 que a menor diferenga média foi obtida na estimativa via KDE
incorporando-se o TDT pré-filtragem como varidvel secundaria, entretanto este indicador nio
pode validar esta estimativa uma vez que sua imagem reflete o ruido de direcio N-S que
contamina o atributo e, existe uma diferencga considerdvel entre a estimava via KC e KDE. O

mesmo raciocinio pode ser aplicado para se explicar o baixo valor da diferenca obtido via
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KDE com AmMin. Por outro lado, este valor é baixo para a Imp pds-filtragem para as duas
técnicas de estimativas. Pode-se, também, verificar que esta diferenca cai quando a estimativa

¢ obtida com o atributo filtrado via KC.

Tabela 6.2: Valores médios e desvio padrio das diferencas pixel a pixel (metros) entre o
valor de Hr estimado por KO com 44 pocos ¢ o estimado com o conjunto de dados de 11
pog¢os por krigagem colocalizada e KDE utilizando cada um dos trés atributos sismicos
(TDT, Imp e AmMin) pré e pos-filtragem,

TDT Imp

TDT | TOTE | TDT | TDTE | tmp | tmpE | 1mp | tmpF | AmMin | AmMing'] AmMin | AmMinE
Media 057} 1791273} 232 f108] 1ot [220] 105 | 098 | 202 | 445 | 255
G 624|555 |70} 585 [917] 790 [652] 692 | 748 | "621 | 645 | 538

Os mapas da figura 6.7 medem a diferenga pixel a pixel entre a krigagem colocalizada e
a KDE na estimativa de Hr com o conjunto de dados de 11 pogos, utilizando cada um dos trés
atributos sismicos pré e pOs-filtragem como varidvel secunddria. Nestes mapas pode-se
observar que as estimativas de Hr obtidas via KDE e via KC com a incorporacdo do atributo
pré-filtragem apresentam diferencas significativas, cujas causas nio sio objeto de
investigacdo deste trabalho. Por outro lado, observa-se que a incorporacdo dos atributos pos-
filtragem por KF minimiza estas diferencas. Observa-se também que a ImpF ¢ o atributo que

apresenta menor sensibilidade ao tipo de krigagem.,

Na inddstria do petr6leo, onde os dados de pocos disponfveis sdo comumente escassos,
nem sempre € possivel definir de forma objetiva qual a melhor metodologia de estimativa, a
KDE ou a KC, de forma que o uso de atributos pés-filtragem em sistemas de coestimativa, i
medida que reduzem as diferencas entre as estimativas obtidas pelas duas técnicas, pode

minimizar erros de oriundos da escolha de uma técnica menos adequada.
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6.4 Anilise estocastica na estimativa de H

A avaliagio quantitativa de reservas de hidrocarbonetos ¢ rodeada de incertezas. Capen
(1992) (apud Demirmen (1998)), afirma que, nos Estados Unidos, as reservas tendem,
geralmente, a ser superestimadas durante o periodo exploratério. Segundo Demirmen (1998),
tal quadro de incertezas nio melhora na fase do desenvolvimento, entretanto, nesta fase as
reservas sdo geralmente subestimadas. S&o reportados casos de reservas de grandes
companhias norte-americanas que aumentaram em 60% num periodo de 9 anos, em fungdo da

revisdo dos dados do campo.

Demirmen (1998) define dois indices de quantificagfio de incertezas medidos sobre as
curvas de distribuicio acumuladas de volumes, que serfo utilizados ao longo deste Capitulo,

o RU, ou range de incertezas, e o RRU, ou range de incertezas relativo:
RU= percentil15 — percentil85
RRU=RU/(2*valor central)

O valor central adotado no RRU deve ser escolhido como a melhor estimativa do
volume, por exemplo, sua média (aqui adotada). Nesta dissertagfo, como se trabalha com as
curvas de volume de risco (que nada mais sfo que curvas de distribuicio acumuladas

decrescentes), o indice RU, apresentado acima, deve ter o sinal trocado, ou seja:
RU= percentil85 — percentill5

Pela definigdo do RU, verifica-se que a probabilidade do volume verdadeiro estar
contido entre as duas estimativas de corte (percentill5 e percentil85) é de 70%, ou seja o RU
corresponde a 70% do intervalo de confianga da distribuicio. Quanto menor o RU, e também

o RRU, menor sdo as incertezas associadas ao calculo do volume considerado.

Nesta analise, procurou-se acessar as incertezas das estimativas ¢ o impacto da filtragem
dos aftributos sismicos no volume poroso estimado via simulacSes condicionais,

implementadas pelo método de furning bands. Os atributos sismicos foram incorporados
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como uma variavel secundéria via simulagfio com deriva externa (SDE) e via simulacfio com
varidvel colocalizada (SVC). Foram realizadas um total de 1800 simulacdes de Ho, sendo 9
séries de 100 simulagbes com o conjunto de dados de 11 pocos e igual ntimero com o
conjunto de dados de 44 pogos (o pogo 41 foi retirado conforme item 6.3.2), assim divididas,

em cada conjunto de dados:

1 série, apenas com o Hé

4 séries, com o H¢ e os atributos sismicos TDT e Imp pré e pos-filtragem como deriva
externa

4 séries, com o H¢ e os atributos sismicos TDT e Imp pré e pds-filtragem como varidvel

colocalizada

A AmMin e a AmMinF, por ja ndo terem apresentado boas respostas qualitativas, como
visto no item anterior, foram descartadas. Esta analise, pelos mesmos motivos j4 expostos no
item anterior, serd restrita a area de testes selecionada. O valor de 42,58 milhdes de m® obtido

via krigagem ordindria com o conjunto de dados de 44 pocos ¢ adotado como referéncia.

Uma andlise das curvas de volume de risco obtidas via simulagdes (SDE e SVC) com o
conjunto de dados de 11 pogos, figura 6.8, cujo resumo estatistico encontra-se na tabela 6.3,
mostra que a simples incorporagdo dos atributos sismicos diminui a incerteza das estimativas.
A distribuigio das simulagdes sem a incorpora¢@io dos atributos sismicos apresenta um alto
valor de RRU, 15,21%, sendo que a incorporagéio do TDT ou da Imp, via SDE, reduziu-o para
6,16% e 4,53%, respectivamente. A incorporagfio destes mesmos atributos via SVC, também
reduz o valor de RRU, para 11,53% com o TDT e 13,42% com a Imp, entretanto tal reducfio

na incerteza das estimativas ¢ muito menor que a obtida via SDE.

A sensibilidade 4 incorporagfio dos atributos pés-filtragem é menor na SDE que na
SVC. Na primeira, as modifica¢des significativas das estatisticas s6 ocorrem para o TDT pés-
filtragem. J4 para SVC a incorporagio dos atributos pds-filtragem reflete-se numa sensivel

redugdo no desvio padrdio e no RRU das distribui¢des de volume.

1 . .
O Estas mesmas curvas podem ser observadas na forma de histogramas normais nos anexos XVIila XIX.
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A diferencga entre o volume médio poroso calculado via SDE e SVC com a Imp como
varidvel secunddria que era de 3,24 cai para 0,53 milhdes de m® com a incorporagfio do Imp
pos-filiragem. Da mesma forma, esta diferenca que era de 2,29 com o TDT cai para 0,48
milhdes de m’ com o uso do TDT pés-filtragem. Tais dados mostram que a filtragem dos
atributos reduz as diferencas entre SDE e SVC da mesma forma que reduziu as diferencas

entre krigagem com deriva externa e krigagem colocalizada conforme discutido no item 6.3.2.
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Figura 6.8: Curva de Volume de Risco de H) com o conjunto de dados de 11 pogos,
geradas via SDE, a esquerda e via SVC, a direita. A curva em preto foi obtida com a
simulacéio sem a incorporacao de atributos sismicos.

Tabela 6.3: Estatisticas de 100 simulactes para o conjunto de dades de 11 pocos (em
milhdes de m’)

SDE SVC
Média| ¢ | RU |[RRU%|Média| o | RU |RRU %
H¢- Imp 38,15 | 165 | 346 | 453 | 3491 | 462 | 937 | 1342
Ho- FmpF | 3848 | 167 | 3.54 | 460 | 37,95 | 1,18 | 229 | 3,02
Ho-TDT | 37.58 | 2,08 | 463 | 6,16 | 3520 | 382 | 814 | 11,53
Ho- TDTF | 3538 | 108 | 2,29 | 324 | 3490 | 2,68 | 514 | 7,36

sem variavel secundaria
Média o RU RRU %
Ho 34.67 4,61 10,55 15,21

O TDT gerou estimativas mais pessimistas que a Imp, sendo que estas diminufram ainda

mais apds a filtragem. A Imp, por outro lado, apresentou estimativas mais otimistas, quando
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integrada pés-filtragem. A filtragem dos atributos sismicos refletin-se numa grande redugio
do RRU em relagiio ao uso do atributo pré-filiragem principalmente quando utilizados via
SVC.

As estimativas de volume poroso obtidas com o conjunto de dados de 44 pogos (figura
6.9'" e tabela 6.4) da mesma forma que as anteriores, mostraram que a SVC é mais sensivel
ao uso dos atributos filtrados que a SDE, entretanto, com o aumento do ndmero das
informacOes de pocos, reduziram-se as diferencas entre as estimativas obtidas com TDTF e
ImpF, via SDE ou via SVC. Novamente, o uso de atributos pés-filtragem reduziu as

diferen¢as entre os resultados obtidos via SDE e SVC.

Os resultados apresentados mostram claramente que a incorporagio de novas
informacdes reduz a incerteza associada 3 estimativa. Numa analogia com o desenvolvimento
do campo pode-se observar que RRU caiu de 15,21% na fase “inicial” de desenvolvimento
(conjunto de dados de 11 pogos) para 6,92% na fase avangada de desenvolvimento (conjunto
de dados de 44 pogos). Neste caso, tal reducdo na incerteza da estimativa é fun¢io exclusiva

do aporte de novas informagdes de pogo.
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Figura 6.9: Curvas de Volume de Risco de H¢ para ¢ conjunto de dados de 44 pocos,
obtidas via SDE (a esquerda) e SVC (a direita). A curva em preto foi obtida com a
simulacio sem a incorporacio de atributos sismicos.

ISR, . .
Estas mesmas curvas podem ser observadas na forma de histogramas normais nos arexos XVII, XX e XX1,
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Tabela 6.4: Estatisticas de 100 simula¢des para o conjunto de dados de 44 pocos {(em
milhdes de m?)

SDE SVC
Média G RU |RRU % | Média o} RU | RRU %
H¢- Imp 39,95 1,35 2,74 3,43 41,42 | 3,27 7,08 8.55
Hé- ImpF | 40,93 1,26 2,35 2,87 41,71 | 0,52 0,99 1,19
H¢-TDT 39,73 1,37 2,88 3,62 36,00 | 2,51 4,42 6,14
H¢- TDTF | 41,55 1,12 2,46 296 | 42,87 | 1,19 2,44 2,85

sem variavel secundaria
Meédia el RU |RRU%
H¢ 40,92 2,55 5,66 6,92

A reduglo na incerteza das estimativas nfio é conseguida somente com o aporte de
dados de pogos. As informagdes secundarias, neste caso, os atributos sismicos, devido & sua
densa amostragem, também cumprem este papel. Entretanto, como se pode observar nos
dados apresentados, o aporte de informagfes secundérias nfo é uma garantia de reducfo no
range de incertezas nem de uma melhor estimativa. Veja na tabela 6.4, que o RRU do
resultado obtido com a incorporagfio da Imp pré-filtragem como variavel secundéria na SVC é

maior que o obtido sem o uso do atributo sismico.

As distribui¢Ges dos volumes porosos estimadas com a incorporagdo, via SDE ou SVC,
do TDT e do TDTF no conjunto de dados de 11 pocos, apesar da reducéio no range de
incertezas, ndo foram satisfatorias, j& que o volume médio ¢ bastante inferior ao volume de
referéncia, tendo ficado muito préximo do valor obtido nas simula¢es que n#o fizeram uso
de variavel secundéria. Esta redugfio na incerteza significa uma maior confiabilidade da
estimativa, entretanto, nfo garante que o valor real da varidvel seja contemplado na
distribuigfo. Por exemplo, na figura 6.10 (curvas de volume de risco representadas na forma
de histogramas normais), pode-se observar que a probabilidade de ocorréncia do volume
poroso de referéncia (42,58 milhdes de m®) ¢ praticamente nula na estimativa obtida via SDE
com a incorporagdo do TDTF. Ja a distribuigio das simulacdes sem a incorporagdo de
variavel secundaria, ou com o uso do TDT pré-filtragem, contempla o volume poroso de
referéncia devido & sua maior dispersdo, apesar das trés distribui¢des apresentarem

aproximadamente a mesma média.
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Figura 6.10: Histograma do volume poroso total para o conjunto de dados de 11
pocos. O histograma superior foi obtido de simulagbes sem incorporacic de
variavel secundaria, o da esquerda via SDE com a incorporacio do TDT e ¢ da
direita via SDE com a incorporacio do TDTF. A seta vermelha marca o volume
poroso de referéncia e a azul o valor médio da distribui¢ao.

6.4.1 Volume poroso estimado

Neste estudo, com o conjunto de dados de 11 pogos, conhece-se, a priori, 0 volume de
referéncia e os resultados obtidos com o conjunto de dados de 44 pocos de tal forma que seria
facil definir qual a melhor estimativa para o volume poroso na drea selecionada. Numa
sitnacfo real de caracterizagio de um campo de petréleo, estas informacgdes, obviamente, nao
existem. Nestas condicOes € necessdrio um maior cuidado para se definir a melhor estimativa

para 0 volume poroso total na drea em estudo.

Numa andlise mais apressada dos resultados apresentados, poderia-se concluir que
existem duas hipdteses para a estimativa do volume poroso, uma pessimista (34,90 milhdes
m?), obtida via SVC com TDTF e outra otimista (38,48 milhdes m*) obtida via SDE, com

ImpF. Entretanto, considerando-se que:

s alImp ¢ o atributo sismico que, fisicamente, melhor reflete a porosidade;

e a Imp apresenta a methor relagio sinal/ruido, vide tabela 5.1;
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¢ almp pés-filtragem € o atributo que melhor correlagio apresenta com o Ho;
¢ a imagem de TDTF apresenta-se bastante atenuada, e portanto a sua resolugfo é

muito menor que a resolucio da imagem de ImpF,

pode-se descartar a hipétese pessimista e assumir, para a drea selecionada do reservatério, que
o volume poroso de 38,48 milhdes de m® ¢ a melhor estimativa para o reservatorio com o
conjunto de dados de 11 pog¢os. Tal andlise € confirmada quando se comparam estes
resultados com 0s obtidos com o volume de referéncia e com os volumes obtidos a partir do

conjunto de dados de 44 pogos, vide figura 6.9 e tabela 6.4.

A distribui¢@o escothida como representativa da drea selecionada do reservatério varia
entre 34,40 ¢ 42,30 milhdes de m’, com média de 38,48 milhes de m® e RRU de 4,60%, veja
figura 6.11. Seu valor médio, quando comparado ao volume de referéncia, estd subestimando
a drea selecionada do reservatorio em 9,63% e € bastante préximo ao obtido, também via
SDE, com a incorporagio da Imp pré-filtragem, veja tabela 6.3. J4 0 volume poroso médio
obtido via SVC com a incorporagio da Imp pré-filtragem estd subestimando a drea
selecionada do reservatério em 18,01%. Este fndice cai para 10,87% com a incorporagio do
mesmo atributo pos-filiragem como varidvel secunddria, demonstrando que a filiragem de

atributos sismicos por KIF melhora as estimativas, principalmente as obtidas via SVC.
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Figura 6.11: Histograma do volume poroso total da drea selecionada do reservatério. A
seta vermelha marca ¢ volume poroso de referéncia e a azul, o valor médic da
distribuicao.



Capitulo 7

Conclusdes

A Krigagem Fatorial permite a decomposi¢io de uma variavel aleatéria regionalizada
numa soma linear de fun¢des ndo correlaciondveis de média zero mais a média local da
- variavel. Tal decomposicio reflete-se no variograma, que também serd decomposto como a
soma linear dos variogramas dos componentes, e nos pesos de krigagem. Logo, os pesos da
KO podem ser decompostos como uma soma dos pesos da krigagem da média com os pesos

da estimativa de cada componente.

Existe uma analogia entre a andlise de Krigagem Fatorial e a analise espectral, sendo
que um modelo de covaridncia ou de variograma € representativo de um espectro de
amplitude que pode ser estimado pela sua transformada de Fourier. Entretanto, o fato da
covarifncia ndo refletir a fase da fun¢io permite que um tinico variograma ou modelo de
covaridncia seja representativo de um ntmero infinito de fungdes que possuem o mesmo
espectro de amplitude, mas diferentes fases. A krigagem pode, entfio, ser entendida como um
filtro tipo passa-baixas, no qual cada modelo variografico possui um contetido de fregiiéncias

caracteristico,

Como a estimativa de um componente por Krigagem Fatorial em uma imagem pode ser
descrita como uma operagfio de convolugdo dos pesos de krigagem com a imagem, tais
ponderaderes (pesos) podem ser entendidos como funcdes de transferéncia de filtros

convolucionas.

A Krigagem Fatorial mostrou-se uma ferramenta poderosa na remociio de ruidos em

imagens de atributos sismicos. Atuou de forma bastante satisfatoria na remo¢do de ruidos
80
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direcionais ¢ ruidos estruturados de curto alcance. As imagens destes atributos pds-filtragem
ganharam definmicdo e significado geolégico. Da mesma forma, melhorou, ainda, os

coeficientes de correlagdo entre os atributos e os dados de Hr e Ho obtidos de pogos.

A partir de um conjunto de dados composto pelos primeiros 11 pogos perfurados no
campo, na tentativa de se simular a sua fase inicial de desenvolvimento, foi possivel avaliar o
impacto da incorporagdo dos atributos sismicos pos-filtragem por KF na estimativa de Hr e
H¢ em sistemas de krigagem colocalizada e krigagem com deriva externa. Verificou-se que os
mapas estimados com os atributos filtrados possibilitaram uma melhor identificagio da

morfologia do reservatdrio, possibilitando a defini¢o de areas alvo para futuras locacgdes.

Numa andlise quantitativa desenvolvida em uma drea restrita do reservatério com o
conjunto de dados de 11 pogos, foi possivel observar que a incorporagio dos atributos
sismicos em simulagdes estocasticas da espessura porosa possibilitou uma notével redugiio

nas incertezas das estimativas.

A incorporagéio dos atributos sismicos como deriva externa em simulacdes condicionais
(SDE) apresentou melhores resultados do que sua incorporagio como varidvel colocalizada
(SVC). O uso dos atributos pds-filtragem nfio alteraram de forma significativa as curvas de
volume de risco obtidas nas SDE. Ja nas SVC a incorpora¢do da Imp pos-filtragem melhorou
de forma decisiva a representatividade dos resultados obtidos. As diferengas quantitavas entre
os resultados das duas técnicas de simulagfio foram minimizadas com a incorporagdo dos
atributos sismicos pos-filtragem. Da mesma forma, os atributos sismicos pés-filtragem
reduziram as diferencas pixel a pixel entre estimativas obtidas via KDE e KC. Considerando
que nlo existe, para um determinado conjunto de dados, uma maneira objetiva de se
determinar qual a melhor técnica de estimativa, principalmente na inddstria do petréleo onde
os dados de pogos disponiveis sdo comumente escassos, a filtragem dos atributos utilizados
em sistemas de coestimativa pode minimizar erros por ventura oriundos da escolha de uma

técnica menos adequada.
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Anexo XIH: Mapas de Ho krigados com dataset de 11 pocos, incorporandos os trés

atributos (TDT, Imp e AmMin, de cima para baixo , respectivamente) pré-filtragem

¢como variavel colocalizada,
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Anexo XV: Mapas de H¢ krigados com dataset de 11 pogos, incorporandos os trés

atributos (TDT, Imp e AmMin, de cima para baixo , respectivamente) pré-
filtragem como deriva externa.
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Anexo XVI: Mapas de H¢ krigados com dataset de 11 pocos, incorporandos os
trés atributos (TDT, Imp e AmMin, de cima para baixo , respectivamente) pos-

filtragem como deriva externa.
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Anexo XVIII: Conjunto de dados de 11 pogos. Histogramas de 100 simulacio de Ho
utilizando TDT pré e pés filtragem como varidvel secundaria em sistemas de
simulaciio com deriva externa e simulacée com varidvel colocalizada.
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Anexo XIX: Conjunto de dados de 11 pocos. Histogramas de 100 simulacao de H¢
utilizando Imp pré e pos filtragem como varidvel secundaria em sistemas de

simulacio com deriva externa e simulaciio com variavel colocalizada.
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Anexo XXI: : Conjunto de dados de 44 pocos. Histogramas de 100 simula¢io de Ho
utilizando Imp pré e pés filtragem como varidvel secundaria em sistemas de
simulacio com deriva externa e simulaciio com variavel colocalizada
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Seismic Data Factorial Kriging Analysis: a geostatistical filtering
applied to reservoir characterization

Evaldo Cesirio Mundim , Petrobras S/A, Brazil
Armando Zaupa Remacre, Unicamp, Brazil
Paulo Johann, Petrobras S/A, Brazil

Introduction. The use of
seismic atiributes for reservoir
characterization has, nowadays,
become more popular, thanks to
the availability of modem
workstations as well as to the use
of geostatistics as a tool for the
integration with well data.

Seismic attributes are obtained
through workstation in 2D or in
volume. Due to limitations
imposed by the seismic resolution,
the reservoir mean properfies are
often correlated  to  seismic
attributes mean maps, horizontal
slices, time slices, or proportional
glices. Tt is well known, however,
that, even after seismic processing,
noises and sign distortions remain
if not introduced by the processing
itself. Moreover, inconsistency in
horizons picking, during
interpretation, worsens the quality
of the obtained attributes with
corresponding impact for its use as
a predictive variable for reservoir
mean properties estimation. It is
also worth mentioning  that
monoatiribute Or mean maps may
disguise the image of geologic
features of different dimensions,
haré to distinguish through con-
ventional filtering techniques.

In this paper, we discuss the
use of Factorial Kriging Analysis
(FKA) as a sensitive tool for seis-
mic attributes images filtering, The
great advantage of this technique is
that the fiter parameterization
takes into account the geologic
background knowledge about the
field area.

Factorial Kriging Analysis
(FKA). The general theory of
Factorial Kriging Analysis has
beer developed by Matheron
(1982). FKA was used in
geophysics by  Gaili, Gerdil-
Neuillet & Dadou (1984), as a
technique for magnetic anomalies
separation.

FKA relies on the assumption
that a regionalized phenomenon
can be seen as a linear sum of var-
ied independent subphenomena
acting at different scales, each of
which presents its own variogram
or covariance model which will,
linearly summed up, compound the
variogram or covariance model of
the regionalized phenomenon.
Thus, a second-order stationary
regionalized variable Z{x) can be
decomposed in a sum of it3s mean
value mix), representative of
EfZx)], with s uncorrelated zero
mean regionalized variables Z,(x):

Z(x)=Z 0+ Z 0+ + 2,3 A Z (0 x)

The nested variogram will be
the linear sum of the components
variograms:

=y, By i+ Fy )+ A7 R

A component estimate Z, (x)
is given by the linear combination:
Z;{xe)=2wﬁ2(xa)

o=l

The kriging system is solved in
a neighborhood with # data points
by:

i

Z wﬁy(xa - xg )+;¢ =

B =1
¥  (x, - x4) o =1,., n
H
2 wg =0
B =1
Equation

where » is a Lagrange coefficient,
w. the kriging weighis. The nota-
tion ¥(x, —xg) describes the
nested variogram between the data
locations and
y*(x, — x;) describes the compo-
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Figure 1: A nested variogram
example. The red variogram is
obtained by the sum of the two
black variograms.

nent ¥ of the nested variogram
between each data location and the
location where an estimate is
sougit.

If data exhibits a slight drift, it
may be incorporated by the local
mean m(x) in a moving neighbor-
hood kriging system,

The choice of a variographic
model as well as its fitting must be
validated by the geologic and geo-
physical understanding of the
phenomenon under study. A nested
variogram may be fitted using ex-
clusively the experimental
variogram, Nevertheless, taking
into consideration available geo-
logic background knowledge may
lead to a more robust model and
facilitate the fitting when nesting is
not clear.

Filtering is implemented by
kriging, in which system the data
covariance is given by the fitted
model, whereas the cross covari-
ance between the data and the
estimated point is obtained by re-
jecting the variogram of (he
component to be filtered from the
fitted model, Equation 1. The sum
of the weights must be null so that
the mean of the components be
null as well. Such is not necessary
if the mean is known,

Case study. FKA was applied
to a double way traveling time
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Figure 3: DWT variogram in the a)
upper reservoir inter ‘ial: A pested Figure 2: Graphs K, K,, amplitude spectrums of the DWT image (a) and FKA
model was fitted consisting of two filtered DWT image (b).
structures: a spherical one (sill 21 tic plaaform. The expected

2 . -
ms’, ranges 270 m in E-W direc- | 5 00060n of sand bodies in the

tion and 500 m in N-8), and a cubic . .
one {sill 19 ms’, ranges 1560 m in upper unity is, according to Johann

.
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cate major ratio sand/non-reservoir
rocks.
Despite the physical signifi-

E-W and 1680 m in N-8).

{DWT) image in the upper interval
of an offshore turbidite reservoir in
Campos Basin, Brazil. This atrib-
ute represents the fime spent by
the seismic energy to go from the
top of the interval to the botiom
and return back to the top.

The reservoir is a canalized wr-
bidite deposite in a Cretaceous
paleocanyon scarved in a carbona-

(1997), S-N with an inflection W
E in the central area.

Reservoir producting sand pre-
sents mean porosity of 28% and is
interbedded with mudstones and
margs {fine turbidites). Regarding
the reservoir characteristics, DWT
is a good indication of porous sand
thickness, thanks to the great ve-
locity contrast between reservoir
sands and nonm-reservoir rocks.
Travelling time greater values indi-

10, =

SR

Figure 5: FKA filtered DWT reservoir upper interval map. The 500m range

spherical component was rejected.

cance of the used seismic attribuie,
its image in the reservoir upper
interval, Figure-3, does not show
the expected geologic features, due
to strong noise alignment in the
direction N-S.

The parameterization of the fil-
ter to be implemented by FKA
beging by the nested variogram
modelling, This is the time to take
into consideration the field geo-
logic information available, such
as the mean size of the reservoir
bodies, which is very useful, in
variographic modelling, for meas-
urement of the ramge. Such
information may be also obtained,
if the number of wells is enough
for supporting a robust variogram,
directly from the variographics
analysis of the well data. What
counts is that considering geologic
information facilitates the model-
ling process besides validating it.

The regionalization of DWT is
modelled with an anisotropic
nested variogram with two struc-
tures, a spherical short range with
270 m in E-W direction and 500 m
in N-S, and a cubic long range
with 1560 m in E-W and 1680 m
in N-S, Figure-2. The long range
structure is representative of the
mean size of the reservoir sand
bodies, which was also obtained in
the variographics of the well
variable reservoir thickness facies.

FKA was carried out rejecting
the smaller range struciure - the
spherical ome - from (ke
variographic model. An image was
obtained, Figure-4, in which the
paleocanyon with its great porous
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Figure 6: Reservoir facies thick-
pess crossplots between (F1K2)
and DWT before FKA (a) and
after FKA (b). Results indicate
that the reservoir facies correla-
tion fo the FKA filtered DWT
improves significantly.

turbidite body growing from the
south {cold colors) can be clearly
delimited. Such image shows by
itself a lot more geologic mforma-
tion than the previous one.
Figures-5a, presenting the fre-
guency spectrum  of the net
travelling time image, and 5b, dis-
playing the spectrum  after
filtering. show that FKA does not
characterize itself as a band-pass
or directional frequency filter, but,

instead, acts on the entire
spectrum.

Reservoir facies estimation.
As expected, double way time dis-
play a good linear correlation with
reservoir facies thickness (0.57),
which validates its use in the esti-
mation of the distribution through
a Colocated Cokriging, However,
Figure-6 demonstrates that, after
FKA  filtering, the  Hnear
correlation coefficient raises to
0,77 and the confidence interval is
reduced, suggesting that this model
should be preferred.

On the view of such results and
aiming at confirming the most effx-
cient adequacy of the use of FKA
filtered atiribute in the estimation
of reservoir facies, a task was un-
dertaken which consisted of the
building up of the 45 wells reser-
voir facies thickness maps using
the colocated cokriging technigue.
For the first map, the original
DWT was used as the colocated
variable, and for the second map,
the FEA filiered DWT.

We tested the estimates accu-
racy by performing a
crossvalidation analysis, Each well
was systematically hidden and res-
ervoir  facies  thickness  was
predicted by each of the

Figure 7: Reservoir facies thickness maps obtained by cokriging with
original DWT (a) and with FXA filtered DWT (b),
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procedures at the remaining wells,
Reservoir facies thickness map
predicted by cokriging using as
colocated variable the original
DWT, Figore-7a, is not reliable,
due to the incorporation of the sec-
ondary variable alignment in the
direction N-8. On the other hand,
prediction accuracy seems to be
greatly improved in the reservoir
facies thickmess map, Figure-7b,
predicted by cokriging using a
FKA filtered DWT. This image
displays well represented sand
bodies with clearly defined
boundaries. Crossvalidation
graphs, Figure-8, may additionally
confirm improvement in prediction
accuracy of the cokriged map
using FKA filtered DWT over the
map derived from cokriging with
the original DWT. The FKA
filtered procedure reduced the
dispersion around the bissectriz,
Well 41 presents the greatest esti-
mation error in both procedures,
due to the fact that its reservoir
facies thickness shows great
anomalies infringing the model
quasi-stationarity condition in the
kriging neighborhood. The same
problem causes superestimation in
well 11, Although this well reser-
voir facies thickness is not
anomalous in the complete data
set, it appears to be in the kniging
neighborhood. Figure-7b  map
shows that well 11 is the only one
which displays a very low
reservoir facies thickness (Im)in a
neighborhood of high values.

ae

1 S @ 3
F1FZ estemment

Figure 8: Reservoir facies thick-
ness cross validation crossplots
for cokriging with original DWT
(a) and with FKA filtered DWT
(b}.



Conclusion. FKA filtering of scis-
mic attributes may significantly
improve the correlation to well
data, refining the reservoir charac-
terization,

Such technique is easily imple-
mented and the use of the geologic
field area background knowledge
and the variogram for the filtering
parameterization  constitutes g
great advantage. Its application is
not restricted to images, but may
be used for data in irregular grids
as well, what amounts to saying
that it can be used with 2D seismic
programs.

Regarding frequency domains,
it is reasonable to state that al-
though  possible, a  seismic
aributes filtering implementation
would be no easy, since the filter-
ing parameterization would be
given in a transformed domain, in
such an abstract way that no feld
area geologic knowledge could be
taken into account.
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Filtros tradicionais de imagens

Neste apéndice serfio apresentados alguns conceitos basicos da transformada de Fourier

e uma breve descrig¢dio dos filtros classicamente utilizados no processamento de imagens.

1. Transformada de Fourier

A transformada de Fourier de uma fungfo F(x) ¢ definida como integral:
T ()= [ F(x)exp(~imr)ds )

onde o representa a freqliéncia temporai e i =+/—1. A transformada de Fourier é reversivel e

definida como:
1 o N
F(xy=— f a# (w)expliodw (2)
2 S ‘

Como <#Aw) geralmente é um nliimero complexo, pode ser expresso na sua forma real e

imaginaria:

F () = Rw)+icH (@), 3)
ou em termos de fase(¢(w)) e amplitude oeAo):

F (@) = st () explig(@)], 4

sendo que :
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ol (@) :Jf%(a))z +oF (@)* (5)
o (a@)
Hw) = arctzm( @) J , (6)

Da mesma forma pode-se definir a transformada bidimensional de Fourier de uma

funcéo F(x,y):

F(@0,0,)= [ [ explito, o,y )

e a transformada inversa como:

4;2 "-J‘jﬁ(mx:wy)exp[i(coxx-i-a)yy)]da)xda)y (8)

Rt 2

Fx,y)=

Analogamente, as relagdes expressas nas equagdes 5 ¢ 6 se aplicam a transformada

bidimensional.

Na Tabela 1, encontram-se, resumidamente, as principais propriedades da transformada

bidimensional de Fourier.
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Tabela 1: Propriedades da transformada de Fourier

Propriedade

Dominio do espaco

Dominio da Freqiiéncia

1 | Linearidade

ali (x, 3) +bE (%, ))

aF(w,,0,)+bHF(0,,0,)

Escala
2 F(ax,by) L
|ab| a b
3 | Deslocamento F(x~b,y—b) F (@, Jw, )exp[-ilaw, +bw )]
~ | R >
4 1Convolucio F(x, nH(x,y) yoe) F(w,,0,)* I (0, ,0,)

5 (Teorema de Perseval

TfiFee P dsay

2
i de do,

e

6 | Autocorrelacio

Flx, p)* F(=x,-)

|7 (@, 0,)]

Derivada

VI[F(x, )]

2 2
(@, + @) F (w,0,)

A transformada discreta bidimensional de Fourier é dada por:

o7 (u,v) = NZNZF(i,j)eXp

=0 k=0
E sua inversa por:

F(i,j)_

—1
j w(

27
N

i(uf + vk)}

Ep/, (u,v) exp[w i{uj + vk)}
k=0

&)

(10)

os indices u e v séo chamados de freqiiéncias espaciais da transformada.

2. Filtros Classicos

2.1. Filtros construidos no dominio da transformada de Fourier

Filtros parametrizados no dominio da transformada de Fourier sdo amplamente

aplicados ao processamento de imagens. No dominio da transformada de Fourier muitas vezes

torna-se possivel individualizar ruidos, lineamentos, etc, conforme pode ser observado na

Figura 1, onde estdo esquematicamente representados em planta 10 diferentes tipos de

alinhamentos com a respectiva representacdo no dominio do numero de onda (mapa de
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espectro de amplitude bidimensional). As anomalias arredondadas 1 2 e 3( em preto), apesar
de bem separadas no dominio do espaco, se distribuem em todo o plano no dominio da

transformada.

As anomalias verticais 3(vermelho) e 7(magenta)} se apresentam no domfnio da
transformada na horizontal pois seu comprimento de onda vertical(A,) € infinito,
conseqiientemente seu nimero de onda Ky = 0. Como a anomalia 3 apresenta A, maior que a
anomalia 7, ela se apresenta no dominio transformado mais préxima da origem (ndmero de

onda menor).

A anomalia 8(marron) apresenta-se rotacionada de um dngulo 8 em relagfo a vertical;
no dominio transformado, este evento estd posicionado na dire¢8o ortogonal a sua dire¢do no

£spaco.

As anomalias 5 6 e 9 estfo representadas no domfnio da transformada em dire¢Oes

ortogonais a que se apresentam no dominio do espago

h
+Ky

©! T

X 5

Figura 1: Representacio esquematica de estruturas no dominio do espago (a
esquerda) € no dominio do namero de onda (a direita). Modificade de
Yilmaz(1993)

No dominio da transformada de Fourier € possivel implementar filtros tipo passa-banda,

corta-baixas, corta-altas, direcionais e nofch, ou uma combinac¢io deles, construindo-se
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operadores, de forma bastante simples. Na Figura 2, estdo ilustrados trés exemplos de
operadores de filtragem. Os filtros sdo aplicados como mdscaras (zeros para as fregiiéncias
rejeitadas e uns para as freqliéncias passantes) que sfo multiplicadas 2 fungio no dominio da
transformada de Fourier, ou de forma mais usual, conforme autoriza a propriedade da
convolugdo, Tabela 1, convolvendo-se a transformada inversa do operador de filtragem

(funcdo de transfer@ncia) com a fungdo no dominio do espago.

T+k A*k A+k

A) B) C)
Figura 2 :Operadores de filtragem tipo (a) passa-banda, (b) direcional e (c)
passa-banda direcional. Modificado de Yilmaz (1993).

2.1.2. Filtros de janelas méveis

Uma maneira simples e direta de se filtrar imagens no dominio do espaco € a aplica¢do
de filtros através de janelas moveis. Estes podem ser divididos em dois tipos, filtros lineares
cuja aplicacdo se faz através da convolugio da imagem com operadores ou méscaras (fungdes
de transferéncia) tipicos para cada operacdo de filtragem que se quer implementar e filtros nio

lineares que necessitam de rotinas computacionais préprias.

Os filtros podem ser do tipo corta-altas, quando privilegiam as baixas freqiiéncias e
passa-altas, quando privilegiam as altas freqliéncias. A operacio de filtragem & aditiva,
conforme a propriedade da soma da transformada de Fourier, (Tabela 1). Uma vez obtida uma
imagem de baixa freqiiéncia, pode-se calcular a sua complementar de alta fregiiéncia
subtraindo-a da imagem original. S0 definidos os seguintes tipos bésicos de filtros de janelas

méveis:
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Tabela 2: Tipos de filtros em janelas mdveis

Filtro de média

Filtro de média ponderada
Filtro de moda

Filtro de mediana

Filtros laplacianos

Filtros direcionais

linear

Corta-Altas
nio linear

Filtros Passa-Altas linear

Filtros da média: Possuem pesos uniformes e na pratica promovem a substituicio, pixel a
pixel, do valor da imagem pela média dos pixels considerados. A soma de seus ponderadores €
sempre um e quanto maior o comprimento dos operadores mator ¢ a atenuagfio das altas
freqiiéncias, conforme se pode observar pela Figura 3. A mdscara de convolugo € definida

como o inverso do produto do seu niimero de elementos:

l(m’n):_ﬁ%\f_ (11)

e a operagio de filtragem de uma imagem @ no espaco discreto, para um pixel/, pode ser

escrita como:

rG. ) =$ZZ®(%H>= (12)

=l pm]

Os operadores podem ser matrizes quadradas ou retangulares, sendo que operadores

retangulares impdem uma maior atenuacio na direcdo de maior comprimento do operador.

Filtro da média ponderada: E um filtro corta-altas similar ao filtro da média, mas que
promove uma menor atenuacdo, haja visto que o peso central é proporcionalmente maior

neste.

Filtro da Moda: E um processo de filtragem n#o linear que atua substituindo o pixel

central pelo valor da moda na mascara considerada, removendo outliers.



120

Magnituda (dB)
& Y w
& S o

@
=]
T

L i " L . . \ L L
0.1 0.2 0.2 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.2 1
Froghéncla Nomralizada({Nyqulst=1}

&
&

o

100 t T Y ? * T T

Angulo(graus)

-200 . A 1 1 i : 3 ¢
4] 0.1 5.2 0.3 0.4 0.3 0.6 8.7 o.e 0.9 1

Freghénecla Normalizada(Nyquiat=1}

Figura 3: Espectro de freqiiéncia e fase dos operadores de
média movel lineares 1x3 ( azul) e 1x9 (magenta). O aumento
no tamanho do operador aumenta a atenuacio e diminui a
banda passante.

Filtro da mediana: £ um processo de filtragem nfio linear que atua substituindo o pixel
central pelo valor da mediana na mdscara considerada. E um filtro corta-altas que melhor

preserva a definicdo das bordas da imagem.

Filtros Laplacianos: Os operadores de média mével, como visto, constituem-se como
filtros corta-altas. Como a média é uma operacfo andloga 2 integragdo, é de se esperar que a
derivacdo cause um efeito inverso, ou seja, gere operadores de filtros passa-altas. Os Filtros
laplacianos ou de derivadas sdo operadores lineares que sfo implementados por convoluco.

As suas méscaras apresentam soma de pesos nula.

Parz estes filtros um aumento no famanho da mdscara reduz o efeito de filtragem, ou

seja, quanto maior a mascara, menor ¢ a atenuacdo das baixas freqiiéncias.

Para se evitar a perda do contraste da imagem original, é usual somar-se a imagem
filtrada com a imagem original. Esta operacio pode ser executada em uma lnica etapa,
somando-se 1 ao peso central da mdscara do filtro. Na prética isto faz com que o filtro atue

amplificando as altas freqiéncias e nio atenuando as baixas.
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Filtros Laplacianos direcionais: S&o filtros passa-altas lineares que tem por objetivo
realgar diregSes particulares. As mascaras s3o construidas da mesma forma que os exemplos

anteriores e as direcOes realgadas sfo perpendiculares ao eixo da méscara.
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I.aboratorio

Neste apéndice, relata-se um estudo de laboratério no qual, a partir de uma imagem
gerada como a soma de trés outras imagens conhecidas, aplica-se a técnica da KF com
objetivo de novamente se separar a imagem em seus componentes. O mesmo estudo é
efetuado com um sinal. E também implementada uma comparacéo entre a K[ e os filtros da

media mével e da mediana moével.

1. Modelagem

1.1. Modelagem Bidimensional

Para se entender a atuagiio da Krigagem Fatorial na filtragem de imagens, foi
construida uma imagem Z(x,y) como a soma linear de trés imagens gaussianas ndo
correlaciondveis, estacionarias de média zero Yo(xy), Yi(xy) e Yaix,y), geradas por
simulacio gaussiana ndo condicional. A primeira apresenta wm modelo de covariancia
pepitico de patamar 30, a segunda, covaridncia esférica de alcance 03 ¢ patamar 35 e a

terceira, covariincia esférica de alcance 10 e patamar 35 (veja Figura 1), ou seja:

Z(xsy) = Y(}(xvy)”}“'yi(x:y)%_YZ(xvy)

(1)
7 () =y () + 5, () +y,(h) =100 (0.30+0.35*esf 03 + 0.35% esf10)

A Tabela 1 apresenta um resumo estatistico dos componentes originais (Y;) e dos
componentes estimados (Y;¥). as imagens podem ser observadas na Figura 2. Para uma
melhor analise comparativa foram efetuados plofs com o componente original e o estimado
lado a lado, Figura 3 e Figura 4. Observe, na primeira, que a aplicacfo da técnica da KF nos
permite identificar todas as estruturas do componente Y»(x,y), que tinham sido mascaradas
pelo efeito pepita e pelo componente de pequeno alcance. Entretanto a imagem filtrada

apresenta-se bem mais continua que a imagem original, o que pode ser confirmado pela

123
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observacio do seu variograma, parabdlico na origem. Ocorreu também uma sensivel redugio

na variancia total, o patamar caiu de 35 para 23.

Tabela 1: Medidas estatisticas das varidveis utilizadas e estimadas, na
modelagem 2D

Pepita Esf03 Esf10 Soma
Yo Yo Y, Y Y2 Yy Z VA
Meédia 0,04 |00 -0,08 |-0,03 |-0.24 |-0.25 1-0,28 |-0,28
o 29,92 116,73 [34,82 | 16,44 134,27 |22.37 199,01 99,01
Minimo -17.921-16,68 }-26,02 | -17,50 {-23,27 | -18,47 }-37.96 | -37,96
Méximo 27,08 119,50 124,50 | 17,06 24,43 117,52 {41,56 |41,56

No caso do componente Yy, Figura 4, a imagem estimada nfio € uma reprodugio da
imagem original tdc boa quanto o que seria desejavel, entretanto seu variograma ¢

reproduzido apesar da queda da variabilidade.

A correlago das imagens estimadas, ao contrario do esperado, ndo € nula e apresenta-se
conforme Tabela 2. A soma das imagens estimadas ¢ exatamente igual 4 imagem original,
- . . 1 . * -

bermn como seu variograma. Da mesma forma a varidncia da soma das imagens (Z (x,y)) €
também exatamente igual a varifincia de Z(x,v), apesar da soma das varincias ser menor.
Acontece, conforme pode ser observado (2, que as covaridncia entre 0s componente se¢

. . R - . * .
somain a sua variincia na composicio da varidncia de 7. (x,y), ou seja:

Z(x,0) =Yy (5, )+ ¥ (0, )+ ¥y (x5, 3) = Z(x, )

*

Var|Z]=VarlZ | (2)

= Var[¥Yy |+ Varl¥, |+ Var[Y, 1+ 2% (Cov¥, , ¥, |+ Cov[¥, , ¥y 1+ Cov[Y; Y5 1)

Pode-se observar na Tabela 2 que existe uma alta correlagio entre o componente
pepitico estimado e o componente esférico de alcance 03 estimado, demonstrando a

dificuldade do filtro em separar componentes com modelo de covaridncia tdo proximos.
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Tabela 2: Coeficiente de correlacio entre os componentes (Y)) e entre os componentes
estimados por Krigagem Fatorial (Y;*) para a modelagem 2D.

Pepita Esf03 Esf10

£ = w

Yo Yo Y Yi Y Y,

A existéncia de correlagio entre as imagens estimadas bem como sua suavizacdo podem
ser explicadas pelas diferencas entre os variogramas da imagem e o modelo ajustado, e pelo
efeito do tamanho da vizinhanca de krigagem, o que torna o filiro inexato. As técnicas de
simulag8o ndo conseguem reproduzir fielmente o variograma proposto, mas chegam apenas a
uma boa aproximagio. O mesmo ocorrerd em imagens reais, em que o variograma ajustado é
um modelo que nfio necessariamente consegue reproduzir todas as escalas de variabilidade do
fendmeno. A suavizacdo é um efeito indesejavel tipicamente introduzido pelos sistemas de

filtragem, inclusive pela KF.
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Figura 1:A imagem inferior (Z(x,y)) foi gerada pela soma linear das imagens anteriores.
Seu variograma (vermelho) € também composto pela soma linear dos variogramas de

cada uma das imagens.
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Figura 3: Estio plotados acima, para comparacao, o componente de covaridncia esférica
de alcance 10 (Y;) e sua estimativa a partir de Krigagem Fatorial (Y,*). Observe pelos
variogramas a maior continuidade na origem imposta pela Krigagem Fatorial.
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Figura 4: Estao plotados acima, para comparacio, o componente de covariincia esférica
de aicance 03 (Y) e sua estimativa a partir de Krigagem Fatorial (Y1*).

1.1.2. Modelagem Unidimensional

Procurou-se entdo analisar as respostas obtidas pela filtragem por Krigagem Fatorial no
dominio da freqiiéncia. Entretanto devido as dificuldades de interpretacdo dos dados
espectrais 2D (visualizacfo dificil) optou-se por se trabalhar com dados 1D, sinais e nao
imagens. Da mesma forma e com os mesmos modelos descritos para a modelagem

bidimensional, foi construfdo um sinal Z(x) como a soma linear de trés outros sinais (Yo(x),



130

Y1(x) e Yx(x) para o presente estudo. Conforme se pode observar pelos gréficos da Figura 5, e

pela Tabela 3 o sinal estimado ¥, (x) é uma boa representacdo do sinal original, apresentando-

se entretanto atenuado e com maior continuidade, conforme jd4 descrito na andlise

bidimensional.

Figura 5: Plots comparatives. O sinal do grifico superior (Z(x)) foi construido a partir da
soma de trés sinais gaussianos nfio correlacionaveis (em azul): um efeito pepita de
patamar 30 (Yo), um sinal com covarifincia esférica de alcance 3 e patamar 35 (Y1(x)) e
outro com covaridncia esférica de alcance 10 e patamar 35(Y2(x)). Os sinais em vermetho
(Ya (x)) sdo os componentes de Z estimados por Krigagem Fatorial. Observe as
correlagdes entre os componentes estimados vs. componentes originais. Os variogramas
mostram a atenuacio sofrida pelo componente estimado por Krigagem Fatorial.

Tabela 3: Medidas estatisticas das variaveis utilizadas e estimadas, na modelagem 1D.

Pepita Esf03 Esfi0 Soma

Yo | Yo | Y1 | YS | Y2 | Ya Z z
Média -0.32 |-0.05 {-0.11 [-0.14 [-0.15 [-0.38 1-0.57 |-0.57
o 30.63 |15.11 |32.28 {13.93 {28.01 |15.85 [98.30 [98.30
Minimo -17.91(-12.741-19.64 |-11.74]-20.52]-13.21 [-29.44 ] -29.44
Méximo 20.15 |13.61 |15.19 [11.42 {15.23 [10.25 }35.28 |35.28

A correlagdo das imagens estimadas, ao contrdrio do esperado, novamente, ndo é nula,

conforme Tabela 4
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Tabela 4:Coeficiente de correlacio entre os componentes (Y) e entre os componentes
estimados por Krigagem Fatorial (Y*) para a modelagem 1D.
Pepita Esf03 Esf10

F F &

Yo Yﬁ Y] Y1 Yz Yz

Os espectros de amplitude e fase, Figura 6, mostram que existe uma boa aproximacio
entre os espectros dos componentes e dos componentes estimados, entretanto o efeito pepita
estimado(Ye*) ndo pode ser agora caracterizado como um ruido branco, pois nio possui
espectro plano, ao contrdrio do componente Yo, mas como um sinal rico em altas fregiiéncias,
apesar do seu variograma ainda ter cardter pepitico. Como todo processo de filtragem, a

Krigagem Fatorial altera a fase do sinal.

Feo
4
Ew ’\\/-’\V_"‘&-'-\n..__ WWW S
B
PA)
o
@ 02 0.4 ) 0.8 1
- -
i 80 P e ™ =¥ T
§
20
o
a 0.2 0.4 05 08 s
g~ .
E‘w S P A ey
B e
20
o 22 04 ca 08 1 R 22 04 0.6 0.8 1
éso Y i 4000
£i
%w N A T N R & I A
s RO VA
= 7 Ry f?*
o 2000 I
9 02 0.4 0.6 08 1 g 02 04 06 08 1
Frocincia Normat zads (Myist = 1) Froqitncia Normal zada (Nyquist = 1)

Figura 6: Espectro de amplitude e fase do sinal e dos componentes descritos na
Figura 5.
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Os pesos de krigagem para uma vizinhanca de 5 pontos utilizados para as estimativas

apresentadas sdo:

L 1/100%[-2.706 -15.718 47.291 -15.718 -2.706] para se estimar Yo*;
IL. 1/100*{-6.74 5.487 34.494 5.487 -6.74] para se estimar Y;*;
oI 10=1/100*{9.446 10.231 18.214 10.231 9.446] para se estimar Y,*;

Na Figura 7 estdo plotados os gréficos da resposta impulsiva destes filtros (pesos).
Observe que 0s peso tipo I se caracterizam como um filtro passa-alia, o tipo Il como filtro
passa-bandas e o tipo III como filtro passa-baixas, confirmando a equivaléncia da Krigagem

Fatorial com a andlise espectral
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Figura 7: Resposta impulsiva dos filtros calculados por Krigagem Fatorial para
se estirnar cada um dos componentes do sinal.
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1.2. Comparacio entre Krigagem Fatorial, Filtros de Média Movel e
Filtros de Mediana Modvel

Neste estudo foram utilizados os data sets descritos nos itens 0 e 0. Para a
implementacio da filtragem, tanto por Filtros de Média Movel, como de Mediana Mével, faz-
se necessario a dimensionaliza¢do da janela de filtragem. Por tentativa, verificou-se que a

janela de 6x6 apresentava os melhores resultados.

Na Figura 8 podem ser observadas, lado a lado, as imagens do componente de
covaridncia esférica de alcance 10, estimadas por Krigagem Fatorial, Filtro de Média Mével e
Filtro de Mediana Movel com janela 6x6. Visualmente as (rés imagens, bem como seus
variogramas, sdo bastante semelhantes, néio sendo possivel apontar diferencas. Os coeficientes
de correlagdio entre as imagens estimadas (Y;*) e o componente original('Y>) obtidos foram de
0.81,0.79 € 0.77 para a Krigagem Fatorial, Filtro de Mediana Mével e Filtro de Média Movel,
respectivamente, mostrando uma ligeira superioridade da imagem estimada por Krigagem

Fatorial.

Pode-se observar da modelagem 1D, Figura 9, que o sinal estimado por Krigagem
Fatorial apresentou um maior coeficiente de correlacio com o componente original quando
comparado com as estimativas obtidas por Filtro da Média Mével e da Mediana,
respectivamente 0.75, 0.72 e 0.68. O variograma do sinal estimado por qualquer dos métodos
apresenta comportamento parabdlico na origem, entretanto a Krigagem Fatorial, neste
exemplo, reduziu a varidncia de forma mais drastica, possivelmente em fungdo da maior
atenuacdo promovida por este filtro em todo espectro. A estimativa pelo Filtro da Média
Mével apresentou-se com espectro de amplitude e fase mais préximos do sinal original,

apesar de apresentar a menor correlagio.

A andlise da resposta impulsiva destes filtros, Figura 10, mostra a boa equivaléncia
entre o filtro da Média e da Krigagem Fatorial, tanto em amplitude como em fase. Devido a0

seu carater nfo linear, ndo é possivel fazer este tipo de analise com o filtro da Mediana Movel
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Figura 8: Comparacio entre as imagens do componente de covaridncia esférica de
alcance 10 estimado por Krigagem Fatorial, Filtro de Média Movel e Filtro de Mediana
Mbével.
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Figura 9: Plote comparativo das estimativas do componente Y (azul) com seus
respectivos variogramas, espectro de amplitude e fase. Estimativa da Krigagem Fatorial
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Figura 10: Plote comparativo entre a resposta impulsiva dos Filtros
estirnadores de Y, com 3 elementos.

A andlise aqui desenvolvida se deu baseada em um modelo tebrico no qual cada um dos
componentes da imagem j4 era previamente conhecido. O tamanho das janelas de filiragem
podia ser determinado interativamente, comparando a imagem obtida com a imagem desejada.
Em uma situagdo real, isto ndo € possivel e, a despeito da equivaléncia entre as técnicas, a

andlise variogrdfica serd sempre uma ferramenta poderosa, j4 que possibilita conhecer ©
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modelo de regionaliza¢do da imagem, auxiliando na determinacfio do tamanho da janela de

filtragem (para Iiltros da Média e da Mediana), bem como avaliando a efetividade do filtro.

As técnicas de filtragem por janela mével sfio de facil aplicacio. Como reportado na
literatura, uma janela de 5x5 ja € bastante eficiente para a filtragem de ruido aleatdrio, ruido
branco no jargdo do geofisico ou efeito pepita para o geostatistico. J4 a sua parametrizagio
para a separacdo de diferentes componentes de um modelo de regionaliza¢io mais complexo
nfo seria de facil implementacéio. A filtragem seria implementada por uma combinacio de
filtros corta-baixas e corta altas definidos em processos iterativos cujo ponto de otimizagio
seria de dificil identificaco. A implementacdo de uma andlise variografica com ajuste de
modelos imbricados poderia auxiliar na determinagdo destes operadores, conforme

metodologia apresentada por Ma & Royer (1988).



