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Resumo

A modelagem estocdstica vem recebendo interesse crescente na inddstria do pe-
tréleo, consolidando-se como ferramenta cada vez mais rotineira na elaboracdo de planos
" de explotacio em reservatorios produtores. " -

Técnicas de otimizagdo combinatorial, como o “simulated annealing”, permitem
gerar modelos equiprovaveis de varidveis do reservatorio, reproduzindo a principio qual-
quer caracteristica que possa ser expressa como uma fungdo objetivo, além do histograma
e variograma, que podem ser honrados com os métodos tradicionais da geoestatistica.

Nesta dissertagéo, a capacidade do algoritmo de “annealing” em aproveitar in-
formacdes geoldgicas e de produgdo (testes de formagio), diminuindo as incertezas dos
modelos gerados ¢ revista. Conclusbes de trabalhos recentes (Pérez, 1991; Deutsch, 1992)
séo confirmadas e extendidas para casos mais abrangentes.

Um algoritmo recentemente desenvolvido, denominado evolugéo estocdstica, € in-
troduzido na modelagem probabilistica, sendo comparado com o “simulated annealing”
em termos de tempo de execugio e capacidade de reproduzir caracteristicas com niveis de
complexidade diversos, em problemas de diferentes dimensdes. A qualidade dos modelos
simulados também é analisada com alguns critérios apresentados (tempos, tolerancias,
coeficiente de correlagio entre as imagens simulada e real e comportamentos de fluxo).

E verificada a capacidade dos algoritmos em simular se¢bes verticais de reser-
vatérios com diferentes niveis de informac8o. S&o analisados o efeito da inclusio do
variograma global, de variogramas e médias de regides do reservatério e finalmente, apro-
ximagbes da permeabilidade equivalente obtidas de testes de formagio por dois métodos
existentes.



Abstract

Stochastic modeling has received increasing attention in the oil industry, being es-
tablished as a ordinary tool for helping the elaboration of development plans in producing

reservoirs:

Combinatorial oplimization techniques, such as simulated annealing, allow to pro-
duce equiprobable models of reservoir variables, reproducing a priori any characteristic
that can be stated as an objective function, besides the histogram and the variogram,
which can be honored with traditional geostatistics methods.

In this thesis, the ability of the simulated annealing algorithm to incorporate
geological and production (well test) data, reducing uncertainties in simulated models is
reviewed. Recent works results (Pérez, 1991; Deutsch, 1992} are reinforced and extended
for a wider range of properties.

Stochastic evolution, a newly developed algorithm, is introduced in probabilistic
modeling. A comparison between this technique and annealing is performed, taking into
account computing times and capacity of reproducing several complexity levels characte-
ristics for different size problems. The quality of simulated models is also studied using
some criteria, such as CPU time, tolerances, correlation coefficients between simulated
and real images, and flow performance.

The algorithms ability for generating reservoir vertical cross sections with several
constraining information levels is verified. The effect of including global (whole reservoir)
variogram, local variograms, local averages and well test derived permeability with two
approximations methods is analyzed.
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1 INTRODUCAO

A caracterizacao de propriedades dos reservatdrios é uma atividade que vem ganhando
importancia crescente na inddstria do petréleo, principalmente a partir da década de 80.

Apds as grandes crises do petréleo na década de 70, provocando aumentos de prego

jé descobertos teve um grande impulso. Técnicas de recuperagio suplementar, estudos
de completagio seletiva mais detalhados e andlises econdmicas visando a otimizagao do
niimero de pogos nos diversos estdgios da vida produtiva dos campos, sdo exemplos de
atividades que vern se tornando cada vez mais rotineiras como subsidio a decisoes técnicas
e gerenciais visando a obtengio de maiores lucros ou recuperagbes, particularmente quande
as reservas de hidrocarbonetos justifica.

Diversas ferramentas sao utilizadas quando um estudo cuidadoso € elaborado.
Com o continuo e rapido desenvolvimento dos computadores, a simulagdo numérica de
fluxo passou a desempenhar um papel importante, partindo de umn modelo fisico onde o
reservatério é discretizado em células, com os valores das varidveis de maior importancia
(permeabilidades, porosidades, saturagbes, espessuras efetivas, etc.) sendo atribuidos a
cada uma delas.

Descrigoes detalhadas do reservatorio sao fundamentais para tais estudos serem
bem sucedidos, tendo motivado recentes conferéncias sobre o assunto (Lake & Carroll,
1986; Lake et al., 1991).

_ O principal problema na caracterizacao de reservatérios de petréleo esta rela-
cionado & escassez de dados. Somente nos pontos atravessados pelos pogos os valores
de algumas das propriedades de interesse sdo conbecidos, representando um percentual
haixissime do volume total do reservatério. Embora o futuro aponte para o desenvolvi-
mento de técnicas que procurem a obtencao dos parametros de interesse no restante do
reservatdrio, como a geoffsica de explotagdo (Johnston, 1989), limitagbes severas ainda
existem sob os aspectos técnicos e econdmicos para se trabalhar com o nivel de detalhe
necessario. ‘

Desta maneira, torna-se conveniente a utilizagdo de técnicas de modelagem que
permitam gerar valores estocdsticos das varidveis desejadas nas regides desconhecidas
impondo-se certas condigdes, com o intuito de representar as heterogeneidades do reser-
vatdrio considerando o que se conhece do mesmo e a experiéncia que se possa ter de
outros.

Existern diversas técnicas de modelagem estocdstica que podem ser utilizadas na
geracao de imagens do reservatdrio. No capitulo 2 sdo apresentados alguns comentarios
sobre estas técnicas.

Nesta dissertagdo é apresentada uma abordagem de modelagem estocastica relaci-
onada a técnicas de otimizagdo combinatorial, cuja caracteristica é a possibilidade de gerar
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imagens equiprovaveis que reproduzam a principio qualquer caracteristica do reservatério
desejada gue possa ser quantificada. Os cbjetivos propostos sao:

- Apreseniar e rever as aplicagdes, caracteristicas e o potencial do algoritmo conhe-
cido como “simulated annealing” na modelagem estocdstica de varidveis de reservatérios,
verificando a validade de conlusdes obtidas em trabalhos recentes (Pérez, 1991; Deutsch,
1992) para casos mais abrangentes;

~ Introduzir e testar um novo algoritmo de otimizagdo, denominado evolucio
estocastica na modelagem probabilistica de reservatdrios, comparando-o em casos diversos
com o “simulated annealing” em termos de execugao e qualidade das imagens (modelos)

gerados;

~ Propor e verificar novas formas de se introduzir informacgdes de produgio como
caracteristica a ser reproduzida nos modelos gerados com técnicas de otimizagio combi-
natorial, comparando com a metodologia utilizada por Deutsch {1992).

O capitulo 2 aborda conceitos bdsicos de modelagem estocéstica, com énfase para
as técnicas de otimizagio combinatorial. E feita uma revisio teérica do algoritmo de
“simulated annealing” e sua aplicacio na modelagem estocédstica para a caracterizagio de
reservatérios, sendo apresentados os principais resultados e conclusdes dos trabalhos pu-
blicados sobre o assunto. E apresentado o algoritmo de evolu¢ao estocastica, desenvolvido
recentemente com aplicagbes bem sucedidas em outras areas.

No capitulo 3 sao apresentadas caracteristicas dos algoritmos de “annealing” e e-
volugio estocastica quando aplicados & modelagem probabilistica em geral. Os programas
desenvolvidos para reproduzir algnmas informagdes geoldgicas e de produgio sio descri-
tos. Alguns critérios a serem obedecidos na definicio da fungio objetivo e na escolha da
tolerdncia sdo comentados, com o exemplo da reprodugdo de variogramas. O comporta-
mento tipico dos algoritmos é mostrado, em casos onde os mesmos atingem a tolerancia
desejada e emn um caso onde o “simulated annealing” néo é capaz de reproduzir as carac-
teristicas desejadas na imagem simulada (minimo local). Finalmente, so apresentados
os critérios utilizados nos capitulos subsequentes para verificar 2 qualidade das imagens

sirmnuladas.

O capitulo 4 apresenta exemplos de aplicagdes dos algoritmos na modelagem de .
segdes verticals de reservatdrios. E descrito com detalhes o procedimento de consirugio
de imagens padrdo, com a finalidade de comparagio com as imagens simuladas que ten-
tam reproduzir algumas caracteristicas das mesmas. A influéncia da introdugio de ca-
racteristicas adicionals {médias e variogramas locais) com os critérios apresentados no
capitulo 3 € discutida.

No capitulo § so descritas e utilizadas fungdes que procuram representar in-
formagdes de produgdo, no caso a permeabilidade obtida de testes de formacdo. Duas
aproximagdes sao incluidas como termos da fungio objetivo, uma delas previamente im-
plementada por Deutsch em sua tese de doutoramento (Deutsch, 1892). O efeito na
qualidade das imagens é verificado e comentado.
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O capitulo 6 resume as principais conclusdes obtidas ao longo da dissertagao.
Algumas recomendagoes e sugestoes séo apresentadas para estudos futuros.
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2 MODELAGEM E OTIMIZACAO

2.1 Modelagem Estocdstica

A modelagem estocastica consiste na geragao de modelos de um processo ou estado de um
_sisterna {estatico ou dindmico), onde existe um componente probabilistico {estocéstico)

envolvido.

A caracteristica probabilistica do processo de modelagem ou simulagao estocastica
pode ser tanto intrinseca ao sistema como consequéncia da falta de conhecimento de um
sistema deterministico. No primeiro caso, por exemplo, poderia se desejar simular o volu-
me de trifego em uma auto-estrada, ou os mimeros resultantes ao se langar um conjunto
de dados nao viciados. O segundo caso poderia representar a simulagao de uma propri-
edade de uma rocha reservatério, por exemplo a porosidade. Sua distribuigio espacial é
deterministica, oriunda dos processos sedimentares e diagenéticos gile ocorreram ao lon-
go de milhdes de anos. Entretanto, o conhecimento do sistema reservatdrio é bastante
Limitado, restringindo-se aos pontos atravessados pelos pogos. Em outros pontos nada
se conhece, ou apenas se pode inferir possiveis valores da varidvel com base em inter-
pretagdes geoldgicas ou medigdes de outras varidveis (X,Y) que guardam alguma relagao
com aquela sendo simulada (Z). Por exemplo, Z(x) = permeabilidade absoluta; Y(x) =
porosidade; X (x) = energia sismica. :

Desta forma, é conveniente neste caso tratar o reservatorio Como um processo de
patureza probabilistica, associado a varidveis aleatorias que podem ser simuladas estocas-
ticamente.

Para que modelar 7

De maneira geral, a modelagem estocdstica tem objetivos diversos, sendo impos-
sivel separar ditetrizes universais na pratica (Ripley, 1987). Pode-se citar desde casos de
treinamento (ex.: simulador de v60) ou lazer (jogos eletrénicos) como a obtengao de mode-
los de reservatérios com finalidade de previsio do comportamento de fluxo {caracteristica
dindmica) ou previsao da espessura de rocha antes da perfuragio de um pogo (carac-
teristica estética). Neste caso, a modelagem estocdstica constitui-se em uma ferramenta
importante para a tomada de decisbes.

2.1.1 Modelagem estocdstica para a caracterizagdo de reservaldrios

A modelagem estocdstica de reservatdrios ¢ motivada principalmente pela escassez de da-
dos conhecidos. A necessidade de se tomar decisbes relacionadas aos planos de explotagio
{recuperagbes priméria e suplementar) e elaborar-se previsdes de produgio e reservas,
tendo-se uma mensuragio dos tiscos envolvidos, sugere gue se analise as indmeras possi-
bilidades existentes.
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Haldorsen & Damsleth {(1990) afirmam que “a descrigéo de reservatorios € uma
combinacio de observagdes (o componente deterministico), interpretagao ‘educada’ (geo-
logia, sedimentologia) e ‘adivinhagao’ formalizada (o componente estocastico)”.

Os mesmos autores fazem uma apresentacio abrangente das técnicas de mode-
lagem estocdstica que podem ser utilizadas para a geracao sintética de propriedades do
reservatdrio e de sua arquitetura geolégica. Estas técnicas procuram honrar algumas
_caracterfsticas estatisticas e correlagdes espaciais desejadas, através de histogramas, vari-

ogramas e geometrias de facies, por exemplo. Outra propriedade comum a maior parte dos

métodos é honrar os pontos onde as varidveis sao conhecidas no reservatério (simulagao
condicional).

Os modelos estocasticos podem ser classificados em discretos e continuos, depen-
dendo se permitem a descrigdo de caracteristicas geolégicas de natureza discreta (ex.:
localizacio e dimenséo de facies) ou continuas (ex.: permeabilidade absoluta, porosidade,
saturacdes, velocidades sismicas). Estes tltimos pertencem ao ramo da geoestatistica ou
da teoria das varidveis regionalizadas , cujo formalismo ou aplicagdes podem ser encon-
tradas em diversos trabalhos (refs. em Haldorsen & Damsleth, 1990).

Geralmente, cada modelo estocdstico possui vantagens e desvantagens particula-
res. Nenhum modelo é perfeito para substituir o que a natureza fez, e a escolha daquele
a ser adotado depende de fatores diversos, como: quantidade e qualidade dos dados
disponiveis; objetivo principal da modelagem; programas e equipamentos disponiveis; co-
nhecimentos tedricos e praticos do pessoal envolvido (Haldorsen & Damsleth, 1990).

A tendéncia atual, que vem ganhando cada vez mais interesse, ¢ combinar duas
técnicas (uma discreta e outra continua) gerando um modelo hibrido que em um pri-
meiro estagio procura descrever as heterogeneidades de larga escala (macrogeometria ou
ficies), e no segundo estigio gera os valores das varidveis continuas no interior de cada
facie (Omre, 1988 Apud Damsleth et al., 1992; Rudkiewicz et al., 1990 Apud Damsleth
el al., 1992; Damsleth et al. , 1992). Damsleth et al., por exemplo, apresentam os re-
sultados da aplicacio de um modelo hibrido para a geragao de modelos equiprovaveis de
um reservatério do Mar do Norte. Para cada segio vertical gerada estocasticamente, foi
simulada a injecio de dgua em uma extremidade e a produgdo de Gleo e dgua na face
oposta, plotando-se os comportamentos das produgdes dos fluidos. Concluiu-se que um
modelo deterministico baseado em mapas construides manualmente (“suavizados™), sem o
compromisso de reproduzir as variagSes de facies (através de variogramas) e propriedades
petrofisicas existentes, sempre leva a resultados otimistas, além de ndo permitir o acesso
a informacdes a respeito das incertezas na previsdo do compertamento de produgéao.

A Funcéo Variograma

Nos modelos probabilisticos de reservatdrios, uma fungio que quase sempre €
imposta como caracteristica a ser reproduzida € o semivariograma’, que fornece uma

INesta dissertagio o termo variograma é utilizado com o mesmo significado do semivariograma.
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medida da correlacio espacial de uma determinada varidvel Z(x). Esta fungao ¢ definida

1(b) = S E{{Z(x+ B) = Z()) (21)

onde:

~h é o vetor espagamento;
x é a localizacio da varidvel Z na drea analisada;

E é o operador esperanga matematica.

Nas aplicagdes préticas, o serni-variograma ¢ estimado por:

ANpih) _
30 = gy o 120+ R = 2000 (22)

=1

onde Np(h) é o mimero de pares de pontos separados pela distancia associada ao vetor

h.

2.2 Otimizagao Combinatorial (OC)

O processo de otimizagho consiste em se obter a melhor solugdo, ou a solugdo Gtima de
wm problema. Em particular, as teorias e técnicas matematicas utilizadas na busca de
solugdes 6timas em problemas que tem um nimero finito de solugoes pertencem ao ramo
denominado “otimizacio combinatorial” (Foulds, 1984:3). Técnicas como programagao
Jinear, programagio inteira e programagéo dinamica sao aplicéveis em inlimeros problemas
de ciéncias e engenharia, encontrando amplas aplicagSes na érea de pesquisa operacional.

Existem problemas para os quais foram desenvolvidos algoritmos efetivos para
solugio. O conceito de efetividade foi apresentado por Edmonds (Edmeonds, 1965 Apud
Foulds, 1984:112), e relata que: “um algoritmo é considerado efetivo se garante resolver
qualquer exemplo do problema para o qual foi desenvolvido através da execugdo de um
atmero de passos computacionais elementares, podendo este niimero ser eXpresso como
uma funcdo polinomial da dimenséo do problema”.

Para uma vasta classe de problemas, entretanto, é possivel o desenvolvimento
de algoritmos particulares, mas nenhum algoritmo efetivo é conhecido. Sio denominados
“solinomiais ndo deterministicos” (PN). Para esta classe justifica-se o desenvolvimento de
procedimentos heuristicos, ou seja, algoritmos que nac garantem como produto final uma
solugio 6tima para todos os exemplos do problema, mas que geralmente procuram uma
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estratégia para obter solugoes suficientemente boas para fins praticos. Esses algoritmos
630 também denominados algoritmos de aproximagéo, embora a distingac entre algoritmos
de olimizacao e de aproximacac muitas vezes nao seja rigorosa para fins praticos (Aarts
& Korst, 1989). :

Foulds cita trés razdes para justificar a elaboragao de métodos heuristicos {Foulds,
1984): '

1. As dimensdes do problema sio tao grandes que mesmo o algoritmo mais rapido
conhecido exige um tempo computacional proibitivo para a obtengao de uma solugao
otimay; '

2. lmpossibilidade de definir o problema claramente em termos explicitos. Os objetivos
de diferentes gerentes na operagao de um sistema podem ser diferentes, ou algumas
caracteristicas nao podem ser definidas em termos quantitativos;

3. A coleta de dados pode envolver problemas de precisao e magnitude; nestes casos a
utilizacdo de dados aproximados torna a busca de uma solugdo étima sem sentido.

A primeira destas razdes, caracterizada por um leque imenso de solugbes pos-
siveis, pode ser batizada de “explosdo combinatorial”, tendo um grande nimero de e-
xemplos existentes em &reas diversas como finangas, alocagio de recursos, engenharia,
economia, psicologia e biologia (Glover & Greenberg, 1989). Para a resolugao pratica
destes problemas, cinco métodos heuristicos tem sido pesquisados recentemente: “simula-
ted annealing”?, redes neurais, algoritmos genéticos, “tabu search” e analise de objetivos
(“target analysis”). O “simnilated annealing” foi inspirado nos principios das ciéncias
fisicas (22 lei da Termodindmica); os algoritmos genéticos e as redes neurais inspiram-se
em principios das ciéncias biologicas; o “tabu search” e o “target analysis” nos dogmas
da resolucio inteligente de problemas (Glover & Greenberg, 1989). Mais recentemnente,
uma nova técnica denominada evolugio estocdstica foi desenvolvida (Saab & Rao, 1991),
segnindo um conceito de evolugao nao baseado na evolugdo bioldgica.

Na comparagio entre métodos heuristicos quanto ao esforco computacional e
qualidade das solugdes obtidas, o procedimento mais correto é realizar-se comparagoes
utilizando-se o problema particular sendo estudado. Entretanto é comum a utilizacao de
problemas clissicos de pesquisa operacional nestas comparagbes. O problema do “vende-
dor ambulante”® é a referéncia mais comum para as comparagdes, por ser um problema
facilmente formulado mas de solugio dificil. Este problema consiste em determinar a me-
lhor rota a ser adotada por alguem que necessite visitar n cidades e retornar 20 ponto de

2A traducio literal do termo em portugués é “recozimento simulado”, ou “cristalizagio simulada”,
havendo semelbanga com os processos fisicos de recozimento de metais ou cristalizagdo de sblidos, onde
a temperatura é reduzida lentamente. Optamos nesta dissertagio por manter o termo original em ingles,
pelo fato destas tradugles nao serem ainda de uso consagrado.

3Em inglés fraveling salesman problem
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partida. Conhecendo-se os custos (ou distancias) d;; entre as cidades 7 e 7, o problema é
minimizar a fungao f{r) definida como:

£y =3 dumty (23)
i=1

onde 7{i), % =1,...,n denota a cidade sucessora da cidade 1 na rota representada por

Nos itens seguintes sdo descritas as duas técnicas de OC usadas para a modelagem
probabilistica nesta dissertagao: o “sirnulated annealing” e a evolugao estocéstica, que tem
a vantagemn de possuir uma conceituagao relativamente simples. As demals técnicas ficam
como sugestdo para implementagio futura. Em particular, na fase final de elaboragao des-
ta dissertacio foi publicado o primeiro trabalho descrevendo a utilizagdo de um algoritmo
genético na modelagem estocdstica de reservatérios (Sen et al., 1992).

2.3 “Simulated Annealing” — Conceituagao
2.3.1 Introdugao

O “simulated annealing” é uma técnica que vem recebendo muita atengdo nos tltimos
anos, tendo sido baseada em um modelo para simular a cristalizagao ou recozimento
(“annealing”) de sélidos proposto por Metropolis et al. (1953). O interesse recente iniciou-
ce com os trabalhos de Kirkpatrick et al. {1983} e Cerny (1985). Estes autores mostraram
que o modelo proposto por Metropolis e al. poderia ser utilizado em problemas de
otimizaco, devido ao paralelo que se podia fazer entre a funcio objetivo a ser minimizada
e a energia dos estados do sélido (Eglese, 1990).

No caso, Kirkpatrick et al. apresentaram a técnica aplicada ao projeto de compu-
tadores (“layout” e conexao de “chips”), enquanto Cerny apresentou um algoritmo para
o problema do vendedor ambulante.

O algoritmo de Metropolis é baseado nos conceitos de mecanica estatistica, po-
dendo ser utilizado eficientemente para simular vm conjunto de dtomos em equilibrio
numa determinada temperatura. Em cada passo um pequeno deslocamento aleatdrio €
proposto para um &tomo, e a mudanga de energia resultante (AE} é computada. A nova
configuracio proposta € aceita conforme:

P e se AE <0
PT@!&(AE ,T ) e { e_AEk/TrkE, se AE > G (2-4)

onde:
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AE* é a mudanca de energia do sistema com a nova configuragao na iteracao k
do passo r do programa;

Prob( AE*,T7) é a probabilidade da nova configuragao ser aceila;
77 é a temperatura do sistema no passo 7
kg é a constante de Boltzmann.

Ohservacio: Cada passo r corresponde a uma temperatura T7.

A analogia com problemas de otimizagao pode ser feita considerando a energia do
sistema (E) como a fungio objetivo a ser minimizada e a temperatura (T} um parametro
de contrdle do algoritmo. As solugdes do problema de otimizagio combinatorial equivalem
aos estados do sistema fisico.

A medida que a temperatura é reduzida, o sisterna tende a atingir a configuragao
de minima energia. As pequenas flutuacdes em torno do comportamento médio do sistema
fazem com que algumas configuragbes propostas que provoquem incremento na energia
do sistema também sejam aceitas (principalmente nas temperaturas altas). Com isto se
procura evitar que o sistemna fique preso em minimos locais, sendo esta uma caracteristica -
importante na utilizagzo do algoritmo em preblemas de otimizagao ou de aproximagao.

Em termos praticos, para a obtengao do estado de minima energia de um material
nao é suficiente atingir-se temperaturas baixas. As experiéncias para este fim, que procu-
ram obter cristais partindo-se do material fundido (em alta temperatura), sdo efelivadas
através de umna reducio lenta de temperatura (recozimento), passando-se um longo tem-
po nas temperaturas maijs baixas. Isto permite que o sistemna atinja o equilibrio em cada
temperatura, evitando que uma rede cristalina muito defeituosa ou mesmo uma estrutura
amorfa (metaestivel) seja formada, correspondendo a minimos locais (Kirkpatrick et al.,
1983). Este procedimento corresponde a um nimero suficientemente grande de passos em
cada temperatura para que o equilibrio seja atingido na otimizagao.

2.3.2 “Simulated Annealing” — Descrigio do Algoritmo

Neste item sio abordadas as principais caracterfsticas do algoritmo de “simulated an-
nealing” em aplicagBes gerais. Para um tratamento tedrico mais detalbado, incluindo a
relacio das sequéncias de estados do sistema modelado com cadeias de Markov e provas
formais da convergéncia assintética do método para o minimo global, recomenda-se o livro
de Aarts & Korst (1989) e o artigo de Romeo & Sangiovanni-Vincentelli (1991).

O algoritmo genérico frequentemente utilizado na prética segue o esquema da

figura 2.1 (Saab & Rao, 1991).

O fluxograma correspondente aos procedimentos da figura 2.1 é mostrado na figura

2.2.
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Algoritmo SA :

5= 5p; /* estado inicial */
T=1% /* temperatura inicial */
REPITA

REPITA
S L PERTURBAs(Sy
S = ACEITA (Sn0v0, 5, T);
ATE (o critério de iteragio interior ser satisfeito);
T = ATUALIZA (T),
ATE (o critério de parada ser satisfeito);
IMPRIMA §; /* imprima o estado final */
FIM /* fim do programa */

Figura 2.1: Algoritmo genérico para o método de “simulated annealing” — Adaptado de

Saab & Rao, 1991.

No fluxograma da fig. 2.2, o critério para o término das iteragdes em cada tem-
peratura {critério de iteragdo interior) é dado pelo teste m < M;. Quando se atinge
um mimero suficientemente grande de iteragdes, considera-se que o sistema ja atingiu o
equilibrio naquela temperatura, sendc a mesma diminuida de um fator o (0 < a < 1)
neste caso. No algoritmo de “annealing” utilizado nas simulacgdes esiocdsticas deste traba-
tho (capitulos 3, 4 e 5), um critério adicional de mudanca de temperatura {ou paradmetro
de controle) € utilizado, visando reduzir o tempo de execuc¢io dos programas: quando
um numero suficiente de alteragdes de estado aceitas pelo critério da equagio 2.4 (M,) é
atingido, a temperatura é reduzida, sem a necessidade de ser atingido o nimero maximo
de iteracbes M,;. Os critérios para alteracdo de temperatura e o nimero especificado de
iteragdes para que isto ocorra formam o “plano de esfriamento” do algoritmo. Junta-
mente com o critério de parada (encerramento da execucéo) e a temperatura inicial (7°)
utilizados formam o “plano de ‘annealing™.

Quanto ao procedimento para perturbacio do sistema {fun¢io PERTURBA na
figura 2.1} basicamente existem duas op¢des, dependendo do tipo de problema. Pode-se
trocar os valores da varidvel entre dois elementos distintos {ex.: células representando
regites discretizadas de um reservatério, ordem na rota entre duas cidades visitadas no
problema do vendedor ambulante). Qutra opcdo é alterar individualmente o valor da
variavel em um ponto, através da adigio de um determinado valor.
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inipializacho
g =5
T = To
m= 0.
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Figura 2.2: Fluxograma exemplificado para o método de “simulated annealing”

11



— Capftulo 2 — 12

Plano de esfriamento

Para o plano de esfriamento existem diversos critérios publicados. O plano descrito
anteriormente, ou seja:

T"=aT™", O<a<l (2.5)

—é-denominado plano geométrico. ..

Nio existe um critério universal para a escolha do fator a, devendo 0 mesmo ser
testado para cada aplicagdo. Um valor de o excessivamente alto (esfriamento “lento”)
provoca um numero grande de iteragoes desnecessdrias em altas temperaturas, aceitando
muilas perturbagdes que nao melthoram a fungéo objetivo. J& um valor muito baixo de
« (esfriamento rapido) pode fazer com que o sistema fique preso em um minimo local
distante do minimo global da fungdo objetive, devido & baixa probabilidade de novos
estados que provoquem acréscimo nesta fungao serem eventualmente aceitos segundo o
critério de Metropolis {equagéo 2.4).

Uma grande variedade de planos de esfriamento é referenciada por Collins et al.
(Collins ef al, 1988 Apud Eglese, 1990). Como exemplo, Lundy & Mees (Lundy &

Mees, 1986 Apud Eglese, 1990) propdem um plano com apenas uma iteragdo em cada
temperatura, sendo esta alterada seguindo a equagao:

Tr—l

SR EYI el

B = constante. (2.6)
Em outro extremo, Connoly sugere que a maior parte das iteragdes devem ser
conduzidas em uma temperatura fixa (Connoly, 1988 Apud Eglese, 1990).

Qutros planos de esfriamento permitem alterar a velocidade de decréscimo da
temperatura ao longa do processo (Aarts & Laarhoven, 1985 Apud Eglese, 1990; Aarts
& Korst, 1989). O plano proposto por Aarts e Korts, por exemplo, utiliza um parametro
adicional definido como calor especifico do sistema C(T) (Kirkpatrick et ol., 1983) para
definir a velocidade conveniente de redugéo da temperatura:

BE(T)

) ="5r

(2.7)

Entretanto, em testes preliminares conduzidos por Pérez em sua tese de doutorado
(1991), nio foram verificadas vantagens na utilizagdc de um plano iterativo como este na
modelagem estocdstica com ajuste de variogramas, erm comparagac comn o esquema simples

da equacdo 2.5

Neste trabalhio é utilizado apenas o plano da equagdo 2.5, mas sugere-se que testes
mais detalhados sejam executados com outros planos de esfriamento com a utilizagdo de
diversas funcdes objetivo.
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Convergéncia e Solugao Otima

Pode-se provar que se a temperatura inicial (7°) for escolhida suficientemente

alta, o sistema converge assintoticamente para o minimo global se o seguinte plano de
esfriamento for utilizado (Hajek, 1988 Apud Saab & Rao, 1991; Aarts & Korst, 1989:53):

_ TPlog{re)
~log{r 4+ o)’

r

o > 1. {2.8)

onde rg é uma constante inteira.

Entretanto, este critério leva a um esfriamento excessivamente lento, proibitivo
em termos praticos. Em geral é melhor utilizar um plano que gere varias solugdes boas
do que um que gere apenas a solugao 6tima no mesmo tempo de execugao (Eglese, 1990).

Temperatura Inicial

A escolha da temperatura inicial (7°°) é uin dos passos fundamentais para o sucesso
da execucdo do algoritmo de “annealing”. A metodologia mais simples é arbitrar uma
temperatura inicial e verificar experimentaimente a razio de aceitagdo inicial, definida
para a temperatuta inicial T°. A razdo de aceitagao inicial para uma temperatura 17
qualquer é definida como:

pumero de perturbacdes aceitas :
P ¢ na temperatura 17 (2.9)

Y
x(T7) = numero de perturbagdes propostas

Em alguns programas utilizados nesta dissertagio foi implementada uma rotina
que permite estimar a temperatura inicial a partir da razdo de aceitagio inicial desejada.
O procedimento utilizado foi desenvolvido por Aarts e Korts (Aarts & Korts, 1989:60) e
a rotina desenvolvida por Pérez (1991). Este procedimento consiste em gerar um nimero
M., de iteragdes iniciais com perturbagdes no sistema, calculando as func¢des objetivo OF
em cada iteragio. A partir dai estima-se a temperatura inicial T conforme descrito no

Anexo B.

Critérios de Parada

E necessirio ainda especificar um ou mais critérios para encerrar a execugio do
programa de “annealing”. O critério comum em qualquer implementacdo do métedo é
terminar a execugdo quando a fungio objetivo atingir um valor minimo (O < ¢). Muitas
vezes, entretanto, este critério isolado exige um tempo excessivo no caso da tolerancia €
ser muito pequena, ou pode até mesmo ser impossivel de ser atingido. Por isto, é reco-
mendével impor-se critérios adicionais, como:

a) encerrar a execugio se a temperatura alingir um valor minimo T/inal,

b) encerrar a execugao se um ndmero maximo de iteragoes (M,) for atingido em
k temperaturas consecutivas;
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¢) encerrar a execugao se no final de um determinado passo (correspondente a
uma temperatura T7/), uma razao de aceitagao minima for atingida, ou seja:

X{T7) < xXmin {T7) (2.10)

onde:

w{T7) é a razdo de aceitacho definida de acorde com a equagéo 2.9.

Considera-se que o prosseguimento da execugao contribuird muito pouco para
reduzir o valer da funcéo objetivo.

2.4 “Simulated Annealing” — Aplicagoes Gerais

A técnica de “simulated annealing” veimn recebendo grande interesse. Dezenas de artigos
sdo publicados anualmente reportando aplicagbes diversas como: projetos de trocado-
res de calor, restauragio de imagens, otimizacdo de “layouts”, reconstrugdo de imagens
tomogréaficas, etc.

Uma das primeiras aplicagdes diretas em fendmenos espaciais foi publicada por
Geman & Geman pa restauragdo de imagens (Geman & Geman, 1984 Apud Deutsch &
Journel, 1991). Na area de geofisica o método vem recebendo continuo interesse, podendo
ser aplicado na inversdo sismica ndo linear {(Rothman, 1985 Apud Deutsch & Journel,
1991; Vestergaard & Mosegaard, 1991). Em perfilagem de pogos destaca-se a aplicagio
na determinagio de hitologias (Cheng-Dang ef al., 1992).

2.5 “Simulated Annealing” — Aplicagdes em Modelagem Es-

tocastica

O paralelo existente entre otimizagdo combinatorial e modelagemn estocéastica é baseado
no fato de que é possivel impor como fungio objetivo a ser minimizada diferengas entre
propriedades de modelos (desejadas) e experimentais das varidveis simuladas.

A aplicagdo da técnica de “simulated annealing” na modelagem estocdstica para a
caracterizacio de reservatérios teve infcio com o artigo de Farmer (1990). Nesse trabaltho é
apresentada a geragdo de imagens de varidveis discretas, onde o objetivo é a reprodugio de
um histograma de dois pontos de litologias para um nimero especificado de espacamentos
e diregdes. Para cada espacamento A em uma dada dire¢do, a fungdo objetivo O a ser
minimizada é:
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" Sy Shea (i — 0)°
0= i=1 =11tk 7 Ty 2.1
};x Lohol Na ( )

onde:

t;;4 € o nimero de pares de pontos separados pela distancia h onde a litologia
muda de 7 para j na imagem simulada;

1%, € o niimero de pares de pontos separados pela distancia h onde a litologia
muda de 7 para j na imagem padrao {caracteristica desejada);

n;, é o nimero total de pares de pontos separados pela distancia k;
Nesp € 0 nimero de espagamentos (disténcias) considerados;

n é o nimero de litologias considerado.

A limitagio principal da aplicagio desenvolvida por Farmer € a escassez de dados
(valores de 1J),) nos reservatorios a serem reproduzidos. O gque se propde é a obtengao
destes dados de imagens “padrbes de contrdle”, onde os valores do histograma padrao
podem ser obtidos de afloramentos supostamente semelhantes ao reservatério simulado
quanto as caracterfsticas geoldgicas.

A abordagem de se extrair parimetros estatisticos de afloramentos para aplicé-los
em reservatérios tem sido bastante utilizada (Smith, 1981; Goggin et al., 1986; Kittridge
et al, 1990; Goggin et al., 1989). Procura-se comparar as litologias e propriedades como
permeabilidade absoluta (medida com minipermeametro) com os valores de subsuperficie
(andlises de testemunhos) de reservatorios gerados em ambientes sedimentares semelhan-
tes, verificando-se a validade de se utilizar informagbes como modelos variograficos, his-
togramas, percentuais de folhelho, etc. na modelagem estocdstica de reservatérios.

Os trabalhos de Pérez (1991) e Deutsch (1992) introduziram a utilizagio do “si-
mulated annealing” na modelagem estocdstica com a fungdo objetivo a ser minimizada
correspondendo a um ajuste de variogramas com os modelos desejados, como:

0= % f % [’Ys(h:,i) - ’}’m(hz,i)] ’ (2.12)

0 i=1 p=1 I (}lg’,')

onde:

vs(hy1;) é o valor do variograma da imagem simulada para o espagamento h; e
dire¢io 1;

v (h1i) é o valor do variograma modelo para o espagamento h; e diregao 1

N; é o niimero dire¢des consideradas;

N é o total de espagamentos na diregao 4;
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E, é uma constante de normalizagao, utilizada para o valor da fungao objetivo da
imagem inicial ser 1. Esta constante € calculada como {Perez. 1991):

Ny N 2
) = mlPug)
FEy = Z Z MRTIN (2.13)

=l {1

onde:

v0(hy ) € o valor do variograma da imagem inicial sendo simulada.

Nota-se que com a fungao objetivo da equagao 2.13, os valores dos variogramas
correspondentes a distancias hy; pequenas tem pesos maiores (1/9m(hii)), uma vez que
normalmente tals valores sdo mais baixos nos espagamentos menores.

Nos programas desenvolvidos por Pérez (1991) e Deutsch (Deutsch & Journel,
1992a) a imagem inicial € gerada obedecendo a funcio de probabilidade acumulada da
variavel simulada, com os valores desta sendo atribuidos aleatoriamente a cada célula
através de uma simulacio de Monte Carlo. Desta forma, parte-se de uma imagem sem
correlagio espacial (com efeito pepita puro) e prossegue-se a execugio até os variogramas
experimentais atingirem os valores dos variogramas tedricos {modelos) com a tolerdncia
desejada, ou outro critério de parada ser atingido.

As perturbagdes no sistema (vide algoritmo da figura 2.1) séo introduzidas me-
diante a troca de duas células escolhidas aleatoriamente. Os novos variograrmas com a
{roca proposta sio calculados e a troca € aceita ou nio conforme o critério de Metropolis
{(equagio 2.4). '

Os dois autores implantaram como critério de parada principal a condigdo da
fungio objetivo atingir um valor minimo. Deutsch implementou também a condigao
de que quando o ndmero maximo de iteragoes M, é atingido em um certo mimero de
temperaturas conseculivas, o programa é encerrado previamente, conforme o item b)
na pagina 13. Ja Pérez acrescentou a condigio de razio de aceitagdo minima Xmin(T),
conforme descrito no item c¢) da mesma pégina.

Comeo os programas desenvolvidos nesta dissertagao foram baseados nos progra-
mas de Pérez e Deutsch, comentdrios adicionais sdo apresentados no capitulo 3, junta-
mente com as modificagdes introduzidas.

Atualizacio da Fungio Objetivo

Fm qualquer implementagio da técnica de “simulated annealing”, a fungio objeti-
vo necessita ser calculada um grande mimero de vezes. Desta maneira, uma caracteristica
importante € que este cdlculo ndo exija um tempo muito grande em cada passo. Cuidados
especiais devem ser tomados na elaboragao da rotina que atualiza as variaveis e fungdes
que constituem a fungdo objetivo. No caso do ajuste variogréfico, Pérez e Deutsch &
Journel implementaram uma atualizagdo do variograma experimental apbs cada pertur-
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Figura 2.3: Comportamentos de pressdes no pogo em imagens ficticias geradas estocasti-
camente. Somente as imagens 2 e 4 tem comportamento “aceitavel”.

baco (troca de células), ndo sendo necessario recalculd-lo novamente. Esta atualizagao é
explicada no capitulo 3 € detalhada no Apéndice 3. Nesta dissertagio denomina-se local-
mente atualizédvel uma funcio que pode ser atualizada apenas alterando a influéncia das
células envolvidas em um passo da execugao do algoritmo.

2.6 Implementacio de Novas Fungdes Objetivo

A principal vantagem da utiliza¢ao de técnicas de otimizagao combinatorial para mode-
Jagem probabilistica de reservatorios em relagho aos métodos tradicionais de simulagao
estocastica tem sido a possibilidade de inclusdo de outras caracteristicas além das distn-
buicdes de probabilidades e variogramas das variaveis.

Algumas informagoes importantes, muitas vezes disponiveis, como o comporta-
mento de pressbes no pogo em testes de formacgio e interpretagbes a respeito da conti-
nuidade das camadas produtoras ou selantes, nao podem ser aproveitadas na geragao de
modelos do reservatério estudado. Um procedimento usual é selecionar entre as imagens
simuladas aquelas que tenham as caracteristicas desejadas que nio puderam ser considera-
das no processo de simulagio. A figura 2.3 ilustra um caso ficticio onde o comportamento
de pressdes {obtido com um simulador pumérico de fluxo) das imagens modeladas é com-
parado com o comportamento real (conhecido). Somente as imagens modeladas 2 e 4 tem
comportamento préximo ao real, descartando-se as demais.

Consequéncias da limitagdo de informagses

A utilizacio de imagens simuladas nas tomadas de decisdes através de andlises de
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previsao de produgao ou espessuras porosas deve sempre ser vista com restrigoes. Em-
bora o objetivo basico seja quantificar os riscos envolvidos, a impossibilidade da inclusao
de todas as informagdes disponiveis (através de medigbes diretas ou interpretagdes qua-
litativas) pode induzir a conclusoes erréneas, seja pelo aumento na dispersao dos valores
possiveis de ocorréncia, como pela geragao de imagens viciadas?.

No primeiro caso, tem-se cono exemplo a impossibilidade de incluséo de dados
de testes de formacdo nos algoritmos convencionais da geoestatistica. O efeito principal

disso em termos praticos é um acréscimo na varidncia dos valores de pressoes P{t) das
imagens simuladas.

O segundo caso € mais grave, pois induz mais facilmente a conclusdes erradas.
Suponhamos, por exemplo, que dispde-se de uma quantidade suficiente de dados para
obter com seguranga um variograma na diregao vertical, mas um nimero limitado de
pogos para a constrigao do variograma pa diregéo horizontal (infelizmente é o que muitas
vezes ocorre na utilizagio de técnicas da geoestatistica na modelagem de reservatdrios de
petrdleo). ‘

Urmn procedimento possivel de ser seguido seria gerar imagens honrando apenas
o variograma vertical. O que ocorrera neste caso com o comportamento variografice na
direcio horizontal das imagens simuladas é a anséncia de correlagio espacial. Como nada
foi imposto ao modelo nesta dire¢ao, o variograma na horizontal tenderd a apresentar
um efeito pepita puro. A figura 2.4 (a) representa um histograma ficticio dos valores da
funcio variograma na diregao horizontal para uma distancia pequena (h; < alcance).

Observa-se que os valores de 7(k;) das imagens simuladas da maneira anterior
apresentam baixa dispersao, mas totalmente distantes da realidade geolégica. Através da
execucio de uma simulagdo de fluxo com as imagens simuladas, como um deslocamento
de 8leo com injecio de dgua, sao obtidos comportamentos de produgho semelhantes entre
as vérias imagens simuladas, mas provavelmente com uma tendéncia otimista devido a
pequena continuidade das camadas simutladas {sem canais preferenciais de fluxo). A figura
2.4 (b) esquematiza o comportamento do tempo de erupcio (breakthrough) da frente de
agua das imagens simuladas em comparagio com o comportamento real.

Conclui-se portanto que o melhor procedimento é construir um variograma na
diregio horizontal com base no conhecimento geolégico da area, e na experiéncia com
reservatérios semelhantes ou afloramentos. Outra possibilidade é propor vérios valores de
anisotropias entre as diregoes horizontal e vertical, analisando as consequéncias para cada

Casq,

O exemple anterior ¢ um caso extremo para ilustrar de maneira intuitiva as limi-
taches de qualquer método de modelagem estocdstica para informar os valores esperados
reais das varidveis simuladas, devido a escassez de informacdes. Logo, a capacidade de
aproveitamento de novos dados € uma caracterfstica altamente desejivel no sentido de

4ou seia, E(Z,) # F{Z,, onde E(Z,} é a esperanga dos valores sirnulados da varidvel aleatdria Z e

E(Z,) a esperanga dos valores reais.
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Figura 2.4: Ocorréncia de viés causada pela auséncia de informagéo sobre o variograma na
diregio horizontal: (a) viés no valor de um espagamento menor que o range do variograma
real na horizontal (7{k:)); (b) viés nos tempos de erupgao simulados (ti,) em um processo
de injecao de agua.

diminuir tais limitacoes.

Reprodugio de Caracteristicas Adicignais

A idéia da inclusio de novas propriedades como parte da fungéo objetivo na
modelagem estocdstica de reservatérios, tem sido acompanhada com grande interesse,
como se pode verificar em trabalhos recentes® (Deutsch, 1992; Deutsch & Journel, 1992b;
Ouenes, 1991 Apud Ghori et al, 1992; Deutsch, 1992; Hird & Kelkar, 1992; Sen et al).
Destaca-se a possibilidade de honrar estatisticas de ordem superior e a utiliza¢io de dados
de testes de formacao de forma indireta (permeabilidade equivalente aproximada).

A seguir é apresentada uma breve revisio das principais fungdes implementadas
por Deutsch (1991; 1992) em programas de “annealing” em conjunto com o histograma e
o variograma, bem como os principals resultados obtidos. A primeira é uma funcéo cujo
objetivo é medir a conectividade em uma camada ou de uma faixa de valores de uma
varidvel continua, o que ndo é possivel com o variograma isoladamente. Esta fungao, ini-
cialmente proposta por Journel & Alabert (1989), € uma estatistica de multiplos pontes.
Em seguida, é mostrada uma forma de se implementar uma aproximagio da permeabi-
lidade equivalente de testes de formagio para a obtencio de imagens que tenham um
comportamento de produgdo simulado mais préximo do real. A aproximagao, proposta
por Alabert (1989), também ¢ utilizada nesta dissertagio {capitulo &) como condi¢io a
ser reproduzida em se¢des verticais® (fluxo linear), em conjunto com outros tipos de a-

5Algons publicados durante a elaboragio desta dissertagao.

§Deutsch ntilizou esta aproximagio em modelos de reservatorio bidimnensional no plano z-y.
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Figura 2.5: Exemplos de configuragdes possiveis para 1, 2 e 3 pontos para o calculo de
uma estatistica de n pontos.

proximagdes da permeabilidade equivalente, baseados no conceito de mudanca de escala
proposto por Le Loc’h (1989).

2.68.1 Estatisticas de Miiltiplos Pontos

Quando técnicas e fungdes da geoestatistica séo utilizadas em problemas préticos, nor-
malmente até dois valores sio envolvidos em cada cdlculo a ser realizado.

No calculo de um histograma convencional, por exemplo, apenas um valor Z(x)
associado a um ponto é usado em cada termo, sendo considerado uma estatistica de um
ponto. J4 o variograma utiliza pares de pontos separados por uma distancia descrita pelo
vetor h. Em cada termo {Z(x + h) — Z(x)] dois pontos estdo envolvidos. Diz-se que a
funcio variograma v(h) é uma estatistica de dois pontos.

Embora se tenha pouca experiéncia prética, estatisticas de ordem superior (mil-
tiplos pontos) podem ser definidas, sendo apropriadas para caracterizar propriedades ge-
olégicas (Deutsch, 1992). Estas caracteristicas trabatham com n pontos em conjunto,
dispostos de acordo com as diversas configuragbes possiveis de ocorrer. A figura 2.5 ilus-
tra exemplos de configuracdes para n = 1, 2 e 3 pontos.

Para cada configuracio com n pontos, se forem utilizadas C classes de realizagses
possiveis de ocorrer em cada ponto (posigio), existem C" possibilidades de ocorréncia.
Por exemplo, se n = 2 pontos e C = 2 (ex.: C(1) = arenito; C(2) = folhelho), tem-se as

1
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Figura 2.6: Dois reservatérios hipotéticos com diferentes continuidades da litologia arenito
e variogramas indicadores iguais - Adaptado de Yuan & Strobl, 1991

4 possibilidades abaixo com a configuragao da figura 2.5:

Possibilidade | Posicdo 1 | Posigao 2
(1) Arenito | Folhelho
{2) Folhelho | Arenito
(3) Arenito | Arenito
(4) Folhelho | Folhelho

2.6.2 Conectividade

Uma das caracterfsticas que mais influencia o comportamento de fluxo em um reservatoério,
seja na fase de recuperagdo priméria como em projetos de recuperagdo suplementar, é a
continuidade ou grau de conexio das camadas sejam portadoras de hidrocarbonetos ou
celantes. Desta forma, é interessante definir fungdes que representem de algum modo esta
propriedade para inclusdo como parte integrante da funcio objetivo em técnicas de OC.

Apesar de reservatdrios que tenham camadas com boa continuidade apresentarem
via de tegra variogramas com alcance elevado, esta fungio ¢ apenas um tipo de medida
de dimensdo (Yuan & Strobl, 1991). Dois reservatérios com variogramas idénticos podem
ter continuidades completamente diferentes, como ilustra a figura 2.6.

Deutsch (1992) incluiu como caracterfstica a ser reproduzida em modelos de re-
servatérios gerados com a técnica de SA a fungao conectividade definida por Journel &

Alabert (1989)7

TEsta funcio € uma estatistica de n pontos.
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Figura 2.7: Gréfico da fungao conectividade correspondente a4 diregdo N35W de uma
secao do arenito Berea. E incluida a curva correspondente a uma imagem simulada com
o método de simulacio sequencial gaussiana (honrando o histograma e o variograma). -

Adaptado de Journel & Alabert, 1589.

¢(h;n;2.) = E{ﬁ I{x + (5 — 1)h; 2} (2.14)

. =1 ,

onde:

h é o vetor que representa a distancia entre dois pontos adjacentes;
E é o operador esperanga;

2. é um valor de corte escolhido.

I(x; z.) é uma varidvel indicadora definida como 1 se o valor na posi¢do X € menor
que z. e 0 caso contrério;

Para um determinado valor de h e n, a fungéo ¢ mede a probabilidade de n pontos
separados pela distincia h serem do mesmo tipo (no caso da varidvel ser discreta) ou serem
simultaneamente menores {ou maiores) que o valor de corte z.. Em outras palavras, é
uma medida da probabilidade de ocorrer continuidade na disténcia nh .

Com a utilizagio de virios valores de n pode-se construir um gréifico de probabi-
lidade de conexdo, como o obtido por Journel & Alabert para uma amostra do arenito
Berea, mostrado na figura 2.7.

Verifica-se pela na figura 2.7 que imagens geradas com a técnica de simulagdo
sequencial gaussiana {SSG), honrando os variogramas e o histograma apresentam conec-
tividade inferior & real. Imagens que honrem a curva real da figura 2.7 podem ser geradas
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com as técnicas de OC, como o “simulated annealing”. Deutsch incluiu dez pontos do
grafico da figura 2.7 adicionando como componente da funcaoc objetive o seguinte termo:

10
O = Z[émaddo(h;i; ze) = bsimuladolBsts 2Pz} (2.15)

gzl

Partindo-se de imagens previamente geradas com a SSG ou mesmo com o al-

goritmo de “anpealing”, Deutsch pés-processou as imagens incluindo o termo O; da
equagio 2.15. Para ndo prejudicar as caracteristicas previamente reproduzidas {vario-
gramas), utilizou-se o algoritmo com resfriamento intantaneo, com a = 0. As imagens
pés-processadas apresentaram conectividade mais proxima da real, mas sem reproduzir
integralmente a curva mostrada na figura 2.7; este procedimento levou o processo a fi-
car preso em minimos locais (Deutsch, 1992:158). A inclusdo do termo correspondente
4 funcho conectividade também provocou uma diminuigao na variancia dos valores simu-
lados de respostas de fluxo, como tempos de “breakthrough” e recuperagao final de dleo
num processo de deslocamento imiscivel.

Nos reservatérios de petrdleo, infelizmente nao existem dados suficientes para a
obtencio direta da fungio de conectividade. Andlises em afloramentos podem ser feitas
para a construgdo de curvas de conectividade. Qutra possibilidade € relacionar curvas de
conectividade com o comportamento de produgdo. Hird & Kelkar (1992), por exemplo,
verificaram que existe uma boa correlago entre os tempo de “breakthrough” e as razdes
agua/Sleo com parametros de conectividade. Estes autores simularam o deslocamento de
éleo em quadrados representando 1/4 de um esquema “five-spot”®. Também propuseram
novas medidas de conectividade e utilizaram a técnica de “annealing” para implementa-
las, mostrando as diminuigdes nos riscos das previsdes de comportamento de produgio.

Nesta dissertacio nio sio utilizadas funcdes de conectividade. Mas a continui-
dade de camadas, interpretadas a partir de correlagdes de varidveis simuladas entre os
pocos existentes é considerada através da incluséo na funcéo objetivo de médias regionais
(capitulos 4 e 5), verificando-se também redugbes nas incertezas das previsdes dos valores
dos comportamento de pressbes simulados.

A técnica de simulacio sequencial gaussiana, um dos métodos convencionais mais
usados da geoestatistica também é utilizada no capitulo 4 na geragio de uma imagem
padrdo para comparagao Com imagens geradas com os algoritmos de OC. No Anexc A
é apresentada uma breve revisio da SSG, bem como da krigagem, utilizada em um dos
passos desta técnica.

8Configuragio com 4 pogos injetores de dgua nos vértices e um pogo produtor no cenire do guadrado.
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2.6.3 Permeabilidade Equivalente

A inclusio de informacoes relacionadas ao comportamento de pressbes, em particular apro-
veitando dados de testes de formagio com vazdo constante , também € uma possibilidade
existente com as técnicas de OC,

Idealmente, para a reprodugdo de um histdrico de produgao observado nas ima-
___gens modeladas com SA, em cada passo do algoritmo (troca entre células, por exemplo),
deveria ser feita uma simulacio de fluxo completa, até que os histéricos observado e
smulado coincidissem. Este procedimento é inviavel, exigindo um tempo de processa-
mento absurdamente alto, j4 que as respostas do simulador de fluxo néo séo localmente

atualizaveis.

A solugio proposta é o desenvolvimento de equagdes para o célculo aproximado
da permeabilidade equivalente iquela obtida no teste de formagao. Pode-se demonstrar
que no casc de auséncia de correlacio espacial em um campo de permeabilidades com
distribuicio lognormal, a permeabilidade equivalente corresponde a média geomélrica
das permeabilidades individuais de cada célula que compde o bloco {Matheron, 1967
Apud Desbarats, 1987). Nos reservatorios reais, existe correlagao espacial, descrita pelo
variograma. Para a estimativa da perreabilidade absoluta equivalente de um determinado
volume a partir dos valores conhecidos dos blocos que o compde (mudanga de escala),
diversos métodos foram propostos recentemente.

Desbarats (1987) propds a realizagio de uma simulagae de fluxo permanente para
a obtengio da permeabilidade absoluta equivalente em segdes do reservatério. Deutsch
utilizou a média potencial proposta por Alabert (1989), descrita por:

£

— 1

Kw)= |+ > K(x)* (2.16)
N XiEV

onde:

k(w) é a permeabilidade equivalente aproximada do volume V;

k(x;) é a permeabilidade de uma das células componentes do volume V;

N é o nidimero de células existentes no interior do volume V.

Outro método é o descrito por Le Loc’h {1989), que propde uma combinagao de
médias aritméticas e harménicas (capitulo 5). Estudos comparativos elaborados por Cruz
(1991) mostraram que para diversos casos esta aproximagio gera resultados semelhantes
aos obtidos atravé das simulacoes de fluxo em regime permanente propostas por Desbarats
(1987), com a vantagem de propiciar um calculo mais rapido.

Além do problema de mudanca de escala, outra questdo é saber qual o volume
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Figura 2.8: Comparacao entre os histogramnas dos valores de éleo “in place” obtidos com
as imagens geradas sem incluir as permeabilidades equivalentes de testes de formagao
(esquerda) e com a inclusdo das mesmas (direita). - Adaptado de Deutsch & Journel,

1992b.

correspondente & permeabilidade de teste. Para isto é necessaria a realizagdo de cali-
bragdes com imagens previamente geradas com as demais caracteristicas observadas (ex.:
variogramas).

No capitulo 5 sio feitas consideragdes sobre o volume correspondente aos testes de
formagio e os procedimentos necessarios para a implementagao da aproximagao proposta
por Alabert {equacio 2.16) na modelagem estocastica de reservatérios. Nesta dissertacao,
além desta aproximacio é implementado o método de Le Loc’h de duas maneiras distintas
e em conjunto com a aproximagao de Alabert. Também é verificado o impacto da inclusao
deste tipo de informagao em imagens geradas com caracteristicas diversas. Deutsch, por
exemplo, verificou um decréscimo significativo na dispersdo e no viés dos valores simulados
de volumes de éleo recuperades com injegio de agua. A figura 2.8 mostra os histogramas
correspondentes as imagens geradas antes e aps a inclusao do termo com a permeabilidade
equivalente aproximada (equagao 2.16).

2.6.4 Tempo de Execugio - Comentérios

A principal desvantagem da aplicagdo da técnica de SA em modelagem estocastica € o
tempo elevado de processamento se fungdes objetivo que exijam uma quantidade relati-
vamente grande de cdlculos forem utilizadas.

As pesquisas atuais concentram-se na implementagao da técnica em processamento
paralelo, permanecendo ainda um vasto campo a ser estudado no que diz respeito a novos
critérios e modificagdes no plano de “annealing” visando a redugéo de tempo. Contudo,
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no caso da simulacio estocastica corn “simulated annealing”, nem sempre a redugao de
tempo é vantajosa. Mesmo que haja poucos ou mesmo nenhum minimo local na fungao
obietivo, a redugdo de tempo através de um esfriamento mais répido (reduzindo-se o
fator o da eguagdo 2.5 ou o nimero de iteragdes M, ou M) pode produzir imagens de
pior qualidade. A influéncia de diversos parametros do algoritmo de SA nos tempos de
execucio € na qualidade das imagens geradas € abordada nos capitulos 3 e 4.

2.7 Evolucio Estocastica

O algoritmo denominado evolugdo estocdstica foi introduzido por Saab e Rao (1991) Um
resumo deste algoritmo é mostrado na figura 2.9, juntamente com as subrotinas principais.

Uma das caracteristicas principais deste algoritmmo é aceitar perturbagdes que pro-
voquem acréscimo no valor da fun¢io objetivo sémente se niecessario, para escapar de um
minimo local, 20 contrério da versdo tradicional do “simulated annealing”, onde boa parte
destas perturbagbes sio aceitas nas altas temperaturas. Isto é feito através da modificagao
no pardmetro de contrdle p, fazendo-se p = f(p) (subrotina ATUALIZA).

Outra caracteristica do método é que a fungio de perturbagdo consiste numa
sequéncia de alteracdes de estado proposta, ao contrario do “simulated annealing”, onde
a perturbagdo corresponde a apenas ume alteragao. Além disto, os elementos m do
sistema M a ser otimizado s3o envolvidos nas alteragbes obedecendo a uma sequéncia
especifica. A geragao deum movimento {ou troca) neste caso € determinfstica, ao contrario
do “simulated annealing” convencional, onde os dois elementos trocados sao escolhidos

aleatoriamente.

O algoritmo inicia com uma imagem (estado) inicial S, um valor inicial do
parametro de controle py e um parametro R usado como critério de parada. O estado
correspondente a minima energia entre aqueles produzidos pela funcio PERTURBAgE
é retido. Cada vez que um estado mmelhor é gerado, o contador p ¢ diminuido de uma
quantidade R; com isto algoritmo se auto-recompensa através do acréscimo no nimero
de iteracdes possiveis {Saab & Rao, 1991). Outro pardmetro do aigontmo (opcional) é
o mimero I': a cada T ciclos o valor de p passa a ser zero, e o algoritmo s6 passa a a-
ceitar trocas que melhorem a fungio objetivo, até que seja necessiria nova alteragao no
parametro de contrdle p (quando Cpre = Caryat)-

Saab e Rao utilizaram o algoritmo no posicionamento de microcomponentes e-
letrénicos de diversos tamanhos e configuracdes em “chips”. O objetivo imposto foi a
otimizagio do “layout”, minimizando a 4rea total do “chip”.

Foram feitas também comparacbes com o algoritmo de “simulated annealing”
em outros problemas, incluindo o problema cldssico do caixeiro-viajante. A tabela 2.1
mostra os resultados em termos de tempo e fungio objetivo (custo) para varios ndimeros
de cidades. A figura 2.10 mostra as rotas produzidas com os dois algoritmos para o caso
de 500 cidades. Para este problema, verificou-se que a evolugdo estocéstica gerou rotas
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A}goritmo EE :

27

5 = Sy, _/* estado inicial ¥/
SMethor = Soi /* salve o estado inicial */
P = Pos /* inicialize o parametro de controle */
p=0, /* inicialize o contador */
REPITA
Cpre = CUSTO(S) {CUSTO (&) é-a fungho-objetivo)

§ = PERTURBAge(S.p);
Carsal = CUSTO (S);
ATUALIZA (p,Cpre. Catual);
SE (CUSTO (S) < CUSTO (Syemer)) ENTAO;
Spethor = 5
p=p— I
CASO CONTRARIO
p=p+1;
FIM DO SE;
ATE p > R;
RETORNE Siseihors
FIM

funcdo PERTURBAEg(S, p) :

PARA CADA (rn € M) FACA
§ = MOVA (5, m);
GANHO (m) = CUSTO (§) — CUSTO (S)

SE (GANHO (m) > ALEATORIO (~p,0)) ENTAO

=5
FIM DO SE;
FIM DO PARA;
RETORNE (5);

/* salve o melhor estado */

/* diminua o contador de R */

/* aumente o contador */

/* imprima o melhor estado */

/* fim do programa */

/* faga movimento associado com m */
/* calcule o ganho do movimento */
/* compare com um n° aleatério entre —p e 0 */

/* aceite o movimento */

/* retorne um novo estado */

subrotina ATUALIZA (p, T, Cpre, Catual) :

y=7+1
SE (y =T) ENTAO
7=1
p=0;
CASO CONTRARIO SE (Cyre = Catwar) ENTAO
p=flp); (fp)>p)
CASO CONTRARIO
P = Po;

FIM DO SE;

/¥ atualize o contador interno */
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CUSTO TEMPO (s)

Cidades SA EE SA EE
100 8300 8247 125.1  53.8
150 9424 9399 1846 66.5
200 11652 11172 - 2090 805
250 13494 12632 238.7 83.0
300 14082 13501 3176 1082
400 16404 16026 421.8 185.5
500 20823 18041 519.9 253.9

Tabela 2.1: Resultados do “simulated annealing” e evolugio estocdstica para o problema
do vendedor ambulante — Adaptado de Saab e Rao, 1991.

com custos menores em tempos menores que o “annealing”. Isto motivou a inclusao deste

algoritmo nesta dissertagio (capitulos 3 e 4).

Infelizmente, na utilizacio em modelagem estocastica de reservatorios, apesar de
se apresentar mais répida que o SA, a EE apresentou alguns problemas como geragao de
imagens de pior qualidade (segundo os critérios descritos no capitulo 3) e dificuldade em
escapar de minimos locais se fungdes objetivo mais complexas forem utilizadas. '

Isto néo significa que novos testes ndo devam ser feitos. No capitulo 6 sdo apresen-
tadas sugestes de modificagio no programa utilizado nesta dissertacao para tentativas

de melhoras.
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Figura 2.10: Rotas geradas com os algoritmos de “simulated annealing” e evolugio es-
tocastica para o problema do vendedor ambulante (500 cidades — Adaptado de Saab e Rao,
1991.



3 ALGORITMOS DE OTIMIZACAO COMBINA-
TORIAL - APLICACAO EM MODELAGEM ES-
TOCASTICA .

_Neste capitulo séo apresentadas e comentadas algumas caracteristicas e ¢ comportamento

tipico dos algoritmos de “simulated annealing” e evolucio estocastica em problemas de
P E

geragao de jragens com alguns exemplos de fungoes a serem reproduzidas.

No item 3.1 sio descritos os programas utilizados nesta dissertagao, com fungoes
objetivo diversas a serem minimizadas. Alémda reproducao do variograma e histograma,
objetivos comuns aos métodos convencionais da geoestatistica, novos componentes foram
jmplantados na fungao objetivo.

O item 3.2 discute algumas recomendagdes uteis para a definicdo da funcao ob-
jetivo, em particular comentando sobre a selecao dos pontos dos variogramas a serem
reproduzidos, considerando o esforgo computacional e a qualidade das imagens produzi-
das.

No item 3.3 é abordado um importante parimetro a ser definido para os algo-
ritmos: a tolerancia da fun¢io objetivo. Um exemplo simples mostra a evolugdo e as
diferncas entre os variogramas experimentais e desejados, a medida que a fungdo obje-
tivo dimimui. Uma comparacao é feita com o mesmo problema utilizando o método de
SSG, abordando os problemas de erros amostrais e flutuagdes ergddicas. £ importante
ressaltar que a comparagao dos tempos de execugac entre os métodos de SA, EE e 55G
depende do caso estudado, j4 que o ntimero de parametros envolvidos nestes algoritmos
¢ grande. Desta forma néo existe um item especifico que aborda os tempos de CPU, e
as comparagoes sao feitas individualmente para os exemplos apresentados ao longo da

" dissertagao.
O item 3.4 apresenta os cornportamentos tipicos dos algoritmos de SA e EE du-

rante a execucdo, através dos valores da fungéo ob jetivo e de dois outros parametros que
sio definidos: as razdes de aceitagio (x) e de melhoria ().

Finalmente, o item 3.5 aborda os critérios para quantificagdo da qualidade das
seches verticais de reservatérios simuladas,, a serem usadas nos capitulos 4 e 5. Embora
limitados, estes critérios sio utels para se analisar a influencia dos pardmetros principais
de cada algoritmo na modelagem estocdstica.

3.1 Caracteristicas dos Programas Utilizados

Os programas de SA utilizados nesta dissertagio foram baseados no programa sasim
desenvolvido por Deutsch, que faz parte do aplicativo GSLIB (versdo 1.0) {Deutsch &

30
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Journel, 1992a). Este programa tem como objetivo gerar imagens que honrem um deter-
minado modelo variografico, sendo fornecidos um modelo e o nimero de ponlos & serem
reproduzidos.

O programa original sasim tem algumas caracteristicas importantes com o ob-
jetivo de otimizar os céleulos, diminuindo os tempos de execugdo. A principal delas €
a atualizacdo local da fungdo variograma, como mencionado no item 2.5 e descrito no
_Apéndice 3. As primeiras ‘modificagdes correspondem ao programa sasimi, que inclui

novas informacdes a serem geradas (e novos dados de entrada), baseadas no programa de

SA desenvolvido por Pérez (1991) e descritas a seguir
(a) Escolha automitica da temperatura inicial (T°):

Como visto no item 2.3.2 (pg.13), existe a possibilidade de se calcular de forma
aproximada a lemperatura inicial a ser utilizada, correspondente a uma razao de aceitagao
inicial Yin,, usando o procedimento descrito no Apéndice 2.

Na maioria das imagens geradas nesta dissertagao € utilizado o valor de yin. = 0.98
ou 0.99, ou seja, espera-se que 98 ou 99 % das perturbagdes propostasi na temperatura 1-
nicial sejam aceitas, independentemente do fato de contribuirem ou nio para o decréscimo
da funcio objetivo. Utilizou-se a rotina originalmente desenvolvida por Pérez, com algu-
mas pequenas modificagoes nos nomes das varidveis.

(b) Acompanhamento da razdo de aceitagdo {x) e razfo de melhoria
(#):

Os valores de x° correspondentes a cada temperatura T" sao calculados. Com
isto ¢ possivel o acompanhar a execugao do programa e analisar o comportamento destes
parametros para diversas fungbes objetivo. O sucesso na estimativa de T? pode ser verifi-
cado pela comparagao dos valores de Xin. informado e experimental. Nos programas desta
dissertacio foi introduzido outro pardmetro, a razao de melhoria {¢) definida como:

n° de perturbagbes que provocaram melhora na funcao objetivo
e

H(T7) = n T (3.1)

n? de perturbagbes propostas

(c) Possibilidade de geragao automatica da imagem inicial ou utilizagio
de imagem inicial fornecida pelo usudrio {(para ser pés-processada):

O programa original sasim sé permitia a geragdo automdtica de uma imagem
inicial sem correlacio espacial. Foi incluida a segunda possibilidade, que atualmente ja
consta de versbes mais recentes em programas de “annealing’ do GSLIB.

No Anexo D é mostrado como exemplo um arquivo de entrada do programa de
SA que exige o maior niimero de informagoes dos utilizados nesta dissertagao (sasim7) e
de um programa de evolugdo estocastica (sasim3).

9Definidos de acordo com a equagao 2.9
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3.1.1 Programas Desenvolvidos - “Simulated Annealing”

Além do sasimil, outras modificagbes foram feitas com a finalidade de introduzir termos
adicionais na funcao objetivo:
sagim2: O programa sasim2 permite a escolha dos pontos do variograma a serem

ajustados, além de nao ser necessario que o variograma padrao obedega a um modelo
equacionavel e positivo definido. Na versao original (sasim}, informa-se ao programa ©

nimero de pontos a serem ajustados, correspondentes aos primeiros pontos do variograma.
No sasim2, os variogramas padrao sao informados através de um arquivo com valores
de espacamentos (distancias), sendo possivel a escolha de qualquer ponto. Como sera
discutido nmo item 3.2, é conveniente escolher-se sémente alguns pontos “estratégicos”
para o ajuste. A escolha de todos os pontos aumentaria substancialmente o tempo de
execucio, com pouco beneficio pratico;

sasim3: Neste programa, que mantém todas as caracteristicas do sasim2, foi
acrescentada a possibilidade de inclusio de médias e variogramas regionais (de partes
do reservatério)’?. Com a existéncia de um novo termo na funcao objetivo, passa a ser
necessario informar os pesos que cada um deve receber;

sasim4: Além dos componentes da fungao objetivo incluidos no sasim3, este
programa permite incluir um “ajuste de histérico de produgiao” de maneira indireta.
A idéia é executar uma mudanga de escala pelo método de Le Loc’h em cada passo do
algoritmo e realizar uma simulagao de fluxo na escala mais grosseira, com menor nimero de
células. Foi implantado como subrotina um simulador bidimensional monofsico. Apesar
da reducio da malha, este programa mostrou-se pouco pratico, como serd visto no capitulo
5;

sasims: Este programa incorpora a metodologia introduzida por Deutsch (Deuts-
ch & Journel, 1992b; Deutsch, 1992) para o aproveitamento da permeabilidade equiva-
lente obtida de testes de formagao, através da aproximagao proposta por Alabert (1989).
Também inclui os termos do programa sasim3. Para a implementacéo da aproximagao
da permeabilidade (equagio 2.16) € necessario estimar o volume correspondente & mesma,
através de uma calibragio prévia {capitulo 5);

sasim6: Neste programa a aproximagéo da permeahilidade equivalente é feita pelo
método descrito por Le Loc’h (1989). Este método de mudanga de escala é influenciado
pela posigao relativa das céhulas, o que nde acontece na aproximagao proposta por Alabert.
A calibracio prévia para a estimativa do veolume correspondente ao teste de formagao
também é necessaria;

sasim7: Este programa incorpora as duas aproximagoes de permeabilidade in-

troduzidas nos programas sasim5 e sasin6, com a finalidade de procurar gerar imagens
compativeis comn as duas metodologias. '

101Ima regido em tres dimenses deve ter a forma de um paralelepipedo, sendo dados de entrada os

valores das coordenadas Zoin., Tmazr.: Ymin. , Ymoz.s Imin. € Zmaz..
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O programa sasim7 inclui o maior numero de termos na fungao objetivo de todos
os programas usados nesta dissertagado. A fungao objetivo “geral”, com os termos incluidos
em cada programa ¢ dada por:

S {mm,-)w(hh-)r w1 NN 1 (hu) = ()
O _ )\ 1 . , .@.}‘ ‘ sr KW r 257
Oy ) TMEEG R Y L e
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onde:

E; sio termos de normalizagao, definidos de forma a cada termo ter o valor inicial
1. Sio definidos de maneira semelhante & equagao 2.13;

~e(h1,1) é o variograma tedrico (modelo), com h; denotando uma distancia entre
pontos e ¢ urna diregio considerada;

~v+(hi,1) é o variograma da imagem simulada;

N, é o mimero de diregdes consideradas;

N ; € o numero de distincias consideradas em uma determinada diregéo I;

vir(hii;) é o variograma tedrico de uma regiao j;

~sr(h1i;) € o variograma de uma regido j da imagem sirnulada;

arv é o nimero de regides de variogramas considerado;

Nz (5) é o nimero de dire¢des consideradas para o variograma da regiao j;

Ny.i(j) é o nimero de distancias consideradas para a diregdo 7 do variograma da
Tegidao J; |

m.{j) é a média tedrica de uma regiao j;

m,(7) é a média de uma regido j da imagem simulada;

nrm é o nimero de regides de média considerados;

K rrr é a permeabilidade interpretada de um teste de formagao;

K sev, é a aproximagao da permeabilidade equivalente dada pela aproximagao
proposta por Alabert, relacionada ac volume Vy;
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B Lev, € a aproximagao da permeabilidade equivalente dada pela aproximagao
proposta por Le Loc'h, relacionada ao volume Vy;

po(i) é a pressio observada na face produtora da segho verticalpadréo (real) no
tempo t;
p,{i) é a pressdo na face produtora no tempo 7 da segao vertical simulada;

nph é o niimero de intervalos de tempo considerados;

); sio pesos atribuidos a cada termo da fungao objetivo.

3.1.2 Programas Desenvolvidos - Evolugdo Estocéstica

Nos programas de EE foram mantidas vérias subrotinas dos programas de SA, como as de
atualizacao da fungao objetivo. Na selecio das duas células a serem trocadas, a primeira
obedece a um critério determinfstico, sendo escolhida de forma sequencial; a segunda é
selecionada aleatoriamente no interior de um determinada distancia da primeira. Caso
uma das células coincida com uma condicionante, outra ¢ escolhida em seu lugar.

A atualizacio do pardmetro de contréle (p) € feita apés cada ciclo concluido,
em funcio dos valores do custo (objetivo) anterior e posterior & execugdo da funcao
PERTURBAgE (figura 2.1). Nos programas desta dissertagao, a atualizagdo p = f(p)
¢ dada por:

Prove = (1 + 5)}9 (33)

onde § é uma constante positiva com valor pequeno (ex.: 0.1)

Os programas também informam na saida o nimero acumulado de trocas com
melhora {decréscimo na funcéo objetivo) e trocas aceitas.

Quanto aos termos da fun¢@o objetivo, existe uma correspondéncia entre os pro-
gramas de EE e SA: o programa sesiml corresponde 20 sasiml, por exemplo. Foram
desenvolvidos os programas sesiml, sesim2 e sesim3.

3.2 Formulacio da Fungio Objetivo — Variogramas

Na maior parte dos programas desenvelvidos nesta dissertagio os variograma faz parte
da funcio objetivo. A inclusio de todos os pontos do variograma a ser reproduzido
provoca um esforgo computacional excessivo, nao justificivel tendo em vista a incerteza
de variogramas obtidos de amoslras limitadas. Desta forma, é conveniente a adogéo de
critérios para a selegao dos pontos que tomarao parie na funcao objetivo.
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Nimero | Espagamento Critério
Caso | Método de maximo do de selecdo Pontos
células | variograma dos pontos {h) selecionados
A SA 40 x 40 16 todos até hmes. 1,...,16
B SA 40 x 40 18 sémente h pares 2.4,6,...,186
c o Ta0540 1 16| h pares e 19 ponto 112,46 .16
D SA 80 x 80 32 todos até hmar, 1,...,32
E SA | 80x80 32 k miltiplo de 4 4,8,12,...,32
F SA 80 x 80 32 h multiplos de 4 e 1° ponto | 1,4,8,12,...,32
G EE 40 x 40 16 todos até hpae. 1,...,186
H EE 40 x 40 16 sémente | pares 2,4,6,...,16
1 | EE | 40x40 16 h pares e 12 ponto 1,2,4.6,...,16

Tabela 3.1: Caracteristicas das imagens geradas para testar critérios de selegio de pontos

do variograma e condigdes impostas.

Nio existem regras rigidas para a selecdo dos pontos, mas empiricamente obser-
vou-se que Os espagamentos menores devemn ser incluidos (em especial o primeiro), em
conjunto com alguns pontos “estratégicos” selecionados para os espagamentos mmaiores.
No caso do variograma possuir efeito periddico, é necessirio um nimero maior de pontos
para representé-lo..

A importancia dos primeiros pontos é exemplificada a seguir. Com os programas
sasim? e sesim?2 gerou-se imagens com n x n células de uma varidvel Z com distribuigao
normal reduzida (p = 0; 0% = 1) com critérios diversos de selecio dos pontos. O vario-
- grama padrdo adotado corresponde a um modelo esférico com patamar ¢ =1.1 e alcance
a = n/3 na diregéo horizontall'. A tabela 3.1 mostra as caracteristicas de cada caso
simulado.

Para os casos A a F da tabela 3.1 (com SA), foram usados os seguintes pardmetros:
a = 0.2 xin. = 0.98; tolerdncia € = 0.0002; M, = 8 ciclos; M; = 100 ciclos. Nos casos @G,
H e I (com EE) usou-se: pg = 0.00001; I' =10 ciclos; R=15¢ = 0.2.

A figura 3.1 mostra as imagens e 0s variogramas experimentais obtidos para os
casos A, B e C. Os casos D, E e F sao mostrados na figura 3.2 e os casos G, H e I na
figura 3.3. Os tempos de CPU e os ntmeros de trocas sdo apresentados na tabela 3.2,
sendo a tolerancia ¢ atingida em todos os casos. Em todos os exemplos reportados nesta

11Como na direcdo vertical nada foi imposto, os modelos gerados n&o tem correlagdo espacial nesta

diregho.
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Tempo | Numero de
Caso | {minutos) Trocas

A 1.94 191820
B 0.80 125097
C 1.30 187538
D 16.58 925717
E 4.74 905845
F 6.96 921743
G 0.16 14263
H 0.06 5853
1 0.12 14677

Tabela 3.2: Tempos de execugio e mimero de trocas necessdrio para atingir a tolerancia
¢ = 0.0002 ern cada caso (vide tabela 3.1).

dissertacio, os tempos correspondem a uma estagdo Sun SPARC - IPC.

Foi verificado que nos casos onde todos os pontos até Amar. foram considerados
os tempos foram significativamente maiores. Quando apenas os espagamentos pares ou
miiltiplos de 4 foram selecionados, os demais pontos do variograma permaneceram com
valores altos, gerando imagens com aparéncia de “tabuleiro”. Este problema também foi
reportado por Deutsch (Deutsch, 1992:126). Com a inclusdo do espacamento h = 1, os
variogramas resultantes sofreram melhora radical, praticamente coincidindo com o modelo
tedrico comim tempos razoaveis. Para comparagio de tempos, foi feita uma simulagio com
o mesmo modelo variografico com o algoritmo de simulagdo sequencial gaussiana com 40
x 40 células; o tempo de execucio foi de 0.22 min.

3.3 Erros e Tolerancias

Com a utilizacdo de métodos de OC na modelagem estocdstica de reservatérios, pode-se
obter imagens com a fungio objetivo tao pequena quanto se queira, desde que o algoritmo
nio fique preso prematuramente em urm minimo local.

No caso dos métodos convencionais da geoestatistica (simulagao sequencial gaussi-
ana, “turning bands”, etc.) isto ndo ocorre; o variograma experimental tende a reproduzir
o modelo desejado, com os erros diminuindo quando se aumenta o nuimero de nds simula-
dos. As diferencas entre os valores obtidos experimentalmente e os tedricos sdo denomi-
nadas flutuacdes ergddicas. E importante ressaltar que estas futuagdes estdo relacionadas
com o niimero de pontos simulados, nao devendo ser confundida com os erros decorrentes
do processo de estimativa de pardmetros de uma populagao através de amostras {erros
amostrais).
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Figura 3.1: Imagens e variogramas {experimental e modelo) correspondentes aos casos A,
B e C da tabela 3.1.
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Figura 3.2: Imagens e variogramas {elxperimental e modelo) correspondentes aos casos D,

E e F da tabela 3.1.
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Figura 3.3: Imagens e variogramas (experimental e modelo) correspondentes aos casos G,

H el da tabela 3.1.
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3.3.1 FErros Amostrais

Uma das vantagens do uso das técnicas de OC € a possibilidade a priori de reprodugao
fie] das caracteristicas desejadas. Entiretanto, como na maioria das aplicagbes praticas
exislem erros amostrals na estimativa das propriedades reais, a utilizagdo de imagens que
nio os considerem pode reduzir artificialmente o dominio das possibilidades existentes,
além de introduzir um “viés” nos resultados. O procedimento rigorosamente correlo seria

coneiderar estes erros nia Tuncdo objetive; somando-se av valor-tedérico-esperado-up-€FFo -

com a variancia amostral.

No caso da funcho variograma, os erros amostrais associados a cada espagamento
nao podem ser calculados de maneira trivial, com as técnicas da estatistica convencional.
Isto se deve ao fato dos pontos ndo serem independentes entre si. Para esta finalidade
métodos emnpiricos como o “jacknife” podem ser utilizados (Shafer et al., 1990).

Nesta dissertacio ndo foram considerados os erros amostrais nas propriedades
reais. Contudo, estes erros ndo devem ser esquecidos, e sua influéncia nos resultados
finais pode ser um interessante tema a ser pesquisado.

3.3.2 Tolerancia da Fungio Objetivo

Independente de se considerar fungoes objetivo constantes ou com erro amostral, deve-
se escolher uma tolerancia suficientemente pequena para reproduzir satisfatoriamente o
modelo desejado, o que é feito por tentativas ou simplesmente bom senso.

Comeo exemplo foram geradas imagens estocdsticas nao condicionais bidimensio-
nais com 40 x 40 células de uma varidvel aleatdria Z com distribui¢io normal reduzida
honrando um modelo variografico esférico com os seguintes parametros: alcance na diregao
horizontal = 20 células; patamar = 1.2; anisotropia geométrica = 3:1; efeito pepita = 0.

Foram utilizados os algoritrnos de SA e EE {programas sasin2 e sesim2) com
tolerancias diversas e a mesma semente inicial. No caso do algorimo de SA foram usados
os fatores de esfriamento o de 0.2 e 0.0.

A figura 3.4 mostra o comportamento das imagens e variogramas gerados com
SA (a = 0.2) e as tolerancias especificadas até 107°, quando os pontos experimentals
praticamente coincidem com os do modelo. Nota-se que o valor de ¢ == 107" é suficiente
para reproduzir satisfatoriamente o modelo. Os tempos gastos e pardmetros utilizados
sao reportados no item 3.4.

A figura 3.5 apresenta uma imagem Com ¢ mesmo modelo variogréfico gerada com
o método de SSG. O tempo de CPU gasto foi de 23.5 segundos. Nota-se as diferencas entre
os variogramas experimentais e modelos, devido s flutuacdes ergddicas. Na figura 3.6 é
mostrada a imagem gerada com o algoritmo de EE com tolerancia € = 107%. O tempo

gasto foi de 26.1 segundos, com uma melhor reproducio dos variogramas € histogramas’?.

12Para & imagem gerada com 585G, obteve-se média m = —0.164 e varidncia 57 = 1.222. Para a obtida

UU—————
3 i AR E :
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Figura 3.4: Evolugéo das Imagens e Variogramas emn fungao do valor da fungao objetivo
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Figura 3.5: Imagem gerada pelo método de simulagio sequencial gaussiana (SSG) e vari-

ogramas correspondentes.
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Figura 3.6: Imagem gerada com o algoritmo de evolucho estocastica (EE) e variogramas
correspondentes. Parametros utilizados: € = 0.0001; pp = 107%, 8 =02; R = 20; " = 5.
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Figura 3.7: Comportamento da fungao objetivo durante a modelagem com “simulated
annealing” {SA) e evolugédo estocéstica (EE).

3.4 Performance dos Algoritmos — “Simulated Annealing” e

Evolucao Estocéstica

Neste itern sao mostrados comportamentos tipicos da fungdo objetivo e dos parametros
razio de aceitagao (x) e razdo de melhoria (¥) para exemplos em que os algoritmos
atingiram a tolerancia desejada (casos onde isto néo ocorreu séo apresentados no item 3.5
e nos capitulos 4 e 5).

Analisando os casos apresentados no item 3.3.2, verifica-se o comportamento da
funcao objetivo em fungio do nimero total de trocas entre células, mostrado na figura
3.7. Os tempos de CPU sdo apresentados na tabela 3.3.

Considerando-se sémente os tempos gastos, a conclusdo seria que o algoritmo de
EE é superior ao SA. No capitulo 4 sao feitas comparagbes sob outros aspectos, mostrando
que o algoritmo de EE tem limitagSes sérias.

No algoritmo de SA com o = 0.2, verifica-se que a fun¢io objetivo se comporta
alternando quedas bruscas com estabilizagSes. Cada queda corresponde a uma mudanga
no parametro de contrdle (temperatura 17).

com EE, os valores foram m = 0.037 e % = 0.982.
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SA (a=0.2) SA (o =0.0) _ EE
. [ Tolerancia I Tempo (s} 1 Trocas || Tempo (s) 1 Trocas || Tempo {s) } Trocas
0.5 41.1 } 42166 279 985 3.2 1605
0.1 67.8 | 68901 68| 5414 6.3 4512
0.02 79.7 | 81315 14.0 | 13115 11.1} 10162
0.0001 217.2 | 221235 32.1 | 32206 26.1 | 27233
0:00001 243.677247601 35.6 35692 29727130799

Tabela 3.3: Tempos de execugio e mimero de trocas dos algoritmos de “simulated anne-
aling” (SA) e evolugio estocastica (EE) para o exemplo do item 3.3.

A figura 3.8 mostra o comportamento das razoes de aceitagio (x) e de melhoria
() para os algoritmos de SA {com a = 0.2) e EE. Nota-se que para o SA o valor de
¥ se manteve aproximadamente a metade de x. Ja na EE, praticamente estes valores
coincidiram neste caso onde a tolerancia € foi atingida sem qualquer dificuldade®®.

Neste exemplo o tempo de execugio com o algoritmo de EE e tolerancia de 1074
for ligeiramente superior ao da SSG. enquanto com o SA (a = 0.2) foi cerca de 9 vezes
maior. A inclusido do variograma em duas diregdes e 0 mimero maior de pontos a se-
rem reproduzidos provocou um acréscimo no tempo relative dos algoritmos de OC, em
comparac¢do com o exemplo do item 3.2,

3.5 Minimos Locais

Nos casos apresentados no item 3.2 a tolerancia desejada foi atingida sem dificuldades para
os algoritmos de SA e EE, indicando sucesso na estratégia de ultrapassar minimos locais
através de eventuais perturbacdes propostas que nao melhorem a funcio objetivo Nos
capitulos 4 e 5 sao apresentados casos em que isto néo ocorre com a formulagio de funcgdes
objetive mais complexas, particularmente com o algoritmo de EE e SA se o esfriamento for
muito rapido (a < 0.1). Entretanto, mesmo para fungdes objetivo relativamente simples,
como a usada no item 3.2 (variograma em uma diregdo), o algoritmos de SA pode falhar,

ficando preso em minimos locais prematuramente, como é exemplificado a seguir.

O mesmo meodelo variografico e pardmetros empregados nos algoritmos do item
3.2 foram utilizados para a geragdo de imagens de 160 x 160 células, com os seguintes
critérios de selegdo de pontos do varicgrama mostrados na tabela 3.4.

Os resultados obtidos, em termos de tempos e valor final da fungio objetivo sio
mostrados na tabela 3.5.

130 valor do pardmetro de contzéle p nio ultrapassou po.
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Figura 3.8: Comportamento das razdo de aceitagio (x) e razdo de melhoria () nos
algoritmos de “simulated annealing” (SA) e evolugio estocdstica (EE).

Nimero | Espagamento Critério
Caso | Método de méximo do de selegho Pontos
células variograma dos pontos () selecionados
J SA 160 x 160 64 todos até bz 1,...,64
L SA 160 x 160 64 k mdltiplos de 8 e 12 ponto | 1,8,16,24,...,64
M EE 160 x 160 64 todos até hgap. 1,...,64
N EE 160 x 160 64 h miltiplos de 8 e 12 ponto | 1,8,16,24,...,64

Tabela 3.4: Critérios de selegio de pontos do variograma utilizados nas imagens com

925600 células (160 x 160).
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Caso | Tempo de | Nimero de | Objetivo
CPU (min.) Trocas Final
J 30334 | 11798594 | 0.080
L 62.46 { 10582062 | 0.042
M 27.33 829480 <€
N 8.93 1409200 <€

46

Obs.: ¢ = 0.0002.

Tabela 3.5: Tempos de execuc¢io, niimero de trocas e valor final da fungao objetivo para
os casos da tabela 3.4.

A figura 3.9 mostra as imagem dos casos L e N, com os variogramas resultantes.
Foi verificado que o modelo ndo foi satisfatoriamente reproduzido com o algoritmo de
“simulated annealing”, que ficou preso em um minimo local. Ja o método de evolugao
estocastica foi capaz de atingir a tolerdncia desejada (0.0002) sem dificuldades.

Foi concluido que para problemas de modelagem estocdstica com nimero eleva-
do de células o algoritmo de “simulated annealing” apresenta baixa performance, pois
mesmo em urn caso com funcao objetivo simples (variograma em apenas uma diregao) a
reproducio das caracteristicas desejadas foi insatisfatéria, alé do tempo de execugao ter
crescido substancialmente.

Os casos J e L foram repetidos com esfriamento lento (a = 0.9). Apesar da
funcio objetivo ter chegado a valores menores (0.035 e 0.019) a tolerdncia também nao
foi atingida, rmesmo com esforgos computacionais excessivos (tempos de 2391.03 e 683.64
minutos; totais de trocas = 71767345 e 72764527). Para estes casos o método de evolugao
estocdstica fol superior. Uma dltima tentativa foi feita com o caso L, modificando-se o
programa de SA com a introdu¢io de uma caracteristica existente no algoritmo de EE:
a escolha sequencial de nma das células a serem trocadas. O resultado também nao
foi satisfatério, com o algoritmo ficando preso em um minimo local (O = 0.0833) apos
10365630 trocas e 84.37 minutos de CPU. '

No capitulo 4 sdo mostrados exemplos onde o algoritmo de “annealing” foi melhor,
sendo considerada a reprodugao de caracteristicas mails complexas e utilizados outros
critérios de qualidade.

3.6 Critérios de Quantificagao da Qualidade

Para as imagens produzidas nesta dissertacio, em particular nas obtidas com os algoritmos
de SA e EE para comparagao com imagens “padrdo” (capitulos 4 e 5), foi conveniente
definir-se critérios para verificar a qualidade da simulagdo. Dois critérios sdo imediatos e
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Figura 3.9: Imagens correspondentes aos casos Le N da tabela 3.4 e variograma resultante
(diregio horizontal). O algoritmo de “simulated annealing” mostrou-se limitado para
problemas de grande dimensao, em casos onde o algoritmo de evolugio estocastica teve

sucesso em atingir a tolerdncia desejada.
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j& foram mencionados: o tempo de execugao do algoritino e a capacidade de reprodugao
das caracteristicas desejadas {possibilidade de atingir a tolerancia €). Outros critérios que
foram utilizados sdo detalhados a seguir:

3.6.1 Coeficiente de correlagio entre os valores das células das imagens si-
muladas e das imagens padréao

Sendo Zg{x;) o valor da varidvel Z na célula de posigio x; da imagem padrdo (real) e

Zs(x;) o valor simulado por um dos métodos na mesma posicao, este critério € definido

por:
Cov (2 N Z}{
Por = mmﬁim:?wm_.)_ (34)
Gzc - UZp
Experimentalmente, o coeficiente de correlagao é calculado pela equagao:
i [ZS(XE) - Z—s} {ZR(XE) - fﬁ} (35)
VIl Zs(x1) — Zsl? s [Zr(xi) - ZR)
onde :

N, é o nimero de células da imagem;
Zgr é a média dos valores da imagem real;
Zs é a média dos valores da iragem simulada;

Embora nio seja o objetivo das técnicas de simulagao estocdstica gerar em cada
né um valor com a menor variancia do erro de estimagéo (este é o objetivo da krigagem),
é desejével que os valores simulados com alguns pontos conhecidos (condicionantes) se
aproximem dos valores reais o maximo possivel.

Imagens “defeituosas”, com concentragio de valores extremos nas bordas foram
reportadas por Deutsch (Deutsch, 1992:48) em alguns casos utilizando o SA com esfria-
mento muito rapido {a < 0.1).

Este critério foi originalmente utilizado por Pérez (1991). Em um caso onde se
comparon os valores simulados com SA com uma imagem padrao obtida com o método
de SSG, sendo o objetivo a reprodugdo de variogramas, Pérez verificou a influéncia da
velocidade de esfriamento {a) e o mimero minimo de trocas em cada temperatura (M,)
no valor de p,,. Os resultados sio reproduzidos na figura 3.10.

Com base neste resultados, concluiu-se que a reprodugio das caracteristicas de-
sejadas nio € suficiente para a obtengio de imagens de boa qualidade. A utilizagao de
fatores de esfriamento o altos {tempos maiores) é recompensada com melhor qualidade,
segundo este critério. Pérez recomenda a utilizacdo de @ 2> 0.5 e M, > 6 ciclos; valores



— Capitulo 3 — 49

0.60

Par
G50

040

0.30 Ty . T

M, {(ciclos)

Figura 3.10: Coeficiente de correlagdo (p,,) em funcao da nimero minimo de iteragdes
em cada temperatura (M,), para diversas velocidades de esfriamento {a). - Adaptado de
Pérez {1991:54)

muito maiores exigem esfor¢os computacionais desnecessérios. Entretanto estes valores
e o grafico da figura 3.10 correspondem a um caso particular, devendo ser considerados
critérios aproximados.

Dependendo das particularidades dos reservatérios simulados e dos componentes
da funcdo objetivo, verifica-se maior ou menor relagéo entre p,, € o, M,, como sera visto
no capitulo 4. Como néo existem valores ideais destes paradmetros vélidos para todos os
caso, é recomenddvel utilizar-se na primeira simulagéo valores elevados {come a = 0.9),
diminuindo nas simulagbes subsequentes {Deutsch, 1992:123).

3.6.2 Comportamentos de fluxo simulados

A previsio do comportamento de produgdo e dos riscos envolvidos € um dos motives prin-
cipais para a geragio de modelos estocésticos de reservatérios. Modelos que reproduzam os
comportamentos reais sio desejéveis, devendo-se desprezar aquelas cujo comportamento
simulado nio reproduza satisfatoriarmente o histérico observado.

Nos capitulos 4 e 5 sao feitas comparac¢des entre os comportamentos de pressoes
em testes com vazdo constante simulados com as imagens modeladas com SA e com as

imagens padrao.



4 REPRODUCAO DE CARACTERISTICAS DE
RESERVATORIOS - INFORMACOES GEOLO-
GICAS

Neste capitulo sio estudades os comportamentos dos algoritmos de “simulated annealing’

(SA) e evolugho estocastica (EE) na geragao de imagens probabilisticas de reservatérios,
representados por segbes verticais com discretizagao de 48 x 24 células. O objetivo prin-
cipal foi verificar a influéncia de alguns parametros destes métodos e da inclusdo de
informagdes geoldgicas adicionais na qualidade das imagens, de acordo com os critérios
vistos na segao 3.6.

Para a comparacio sistemdtica pelos critérios de reprodugdo de caracteristicas
desejadas e coeficiente de correlagéo p,., € necessario conhecer-se a imagem real. Isto nao
ocorre nas aplicagbes praticas’™, onde s6 é possivel a verificagao dos outros critérios.

O procedimento usualmente adotado é a construgio de imagens “padrao”, que
supostamente representam um reservatério real. Estas imagens podem ser obtidas sinte-
ticamente através de simulacdes com qualquer método, ou usando propriedades geoldgicas
reais, medidas ou observadas em afloramentos, testemunhos ou amostras quaisquer. No
primeiro caso existe a desvantagem de se trabalhar com uma imagem artificial, com todos
os defeitos e limitagdes (conhecidos ou ndo) do método utilizado. A vantagem é a pos-
sibilidade de construir imagens com caracter{sticas especificas, permitindo analises mais
abrangentes. O segundo caso geralmente é preferivel, j& que representa mais fielmente
as peculiariedades de um reservatério. Os dois casos podem ser utilizados em conjunto,
gerando-se imagens sintéticas com algumas caracteristicas observadas em reservatorios
Teals.

O item 4.1 apresenta em detalhe como foram construidas as quatro imagens padréao
utilizadas nesta dissertagio, com caracteristicas diversas.

No item 4.2 sio apresentados os parametros dos algoritmos usados nas simulacdes
condicionais, e as hipdteses e procedimentos adotados. Os resultados obtidos na geragdo de
imagens que reproduzem variogramas e médias locais, em termos de tempos de execugao,
tolerancias e coeficientes de correlagio {p,, ), séo mostrados no item 4.3, com as conclusoes
iniciais. Os algoritmos de “simulated annealing” e evolugdo estocdstica sho comparados
por estes critérios.

O item 4.4 apresenta os comportamentos simulados de pressdes das imagens si-
muladas, comparando com as imagens padrio correspondentes e analisando a influéncia
das novas informagdes incluidas nesta fase.

14E ge occorresse nao seria necessario modelar.

51
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4.1 Geragao de Imagens Padrao

Nesta dissertacao quatro imagens padrao foram geradas: duas obtidas sinteticamente
com o algoritmo de SA utilizando informagdes de reservalorios reais {padroes 1 e 2); uma
gerada com o algonitmo de SSG com anisotropia bastante diferente das duas primeiras
(padrao 3) e outra obtida indiretamente de um afloramento com dleo residual, sem a
necessidade de modelagem (padréo 4).

A varidvel modelada foi a permeabilidade absoluta na diregao horizonta (KA} A
porosidade (¢) e a permeabilidade absoluta na direcao vertical (K'v), necessarias para as
simulacdes de fluxo monofésico, foramn obtidas por relacdes diretas com a permeabilidade
horizontal. A excecdo foi a primeira imagem padrao, onde foi obedecida a correlagao
observada entre os valores de ¢ e Kh e entre Kv e Kk das analises petrofisicas.

A seguir sio descritas com detalhe como foram geradas as imagens padrao bidi-
mensionais {valores de K h) com 1152 células:

4.1.1 Imagem Padriao 1

A imagem padrdo 1 representa uma se¢éo vertical com 768 m de comprimento e 19.2
m de espessura. Para a sua construgao utilizou-se medidas de permeabilidade absoluta
(direcdes horizontal e vertical) e porosidade de plugues, retirados de testernunhos de um
reservatério cujo ambiente deposicional ¢ interpretado como fluvial. Devido a diferenga
entre os volumes dos plugues amostrados e o das células da imagem padrdo, a geragao
desta foi feita em trés passos distintos: (a) construgao de variogramas no suporte (volume)
dos plugues; (b) mudanga de suporte e construgao de uma imagem intermediaria com 192
x 48 células; (c) mudanga de escala para a oblengao da imagem padrao 1. O procedimento
é descrito a seguir:

(a) Construcio de Variogramas no Suporte dos Plugnes:

Foram utilizadas medidas de 624 plugues amostrados em 17 pogos do reservatorio
pesquisado. Dois pogos foram seclecionados para representarem as extremidades da se¢ao
a ser gerada. A figura 4.1 mostra a localizagao relativa dos pocos, destacando os dois que
fizeram parte da imagem gerada.

A figura 4.2 apresenta a distribui¢ao (histograma) dos valores do logaritmo deci-
mal da permeabilidade absoluta na diregao horizontal (log{Kh}}. Foi selecionada como
varidvel aleatéria Z(x) o Jog(K k), mas a relagéo com as demais variaveis (porosidade e lo-
garitmo decimal da permeabilidade absoluta na dire¢ao vertical (log{ Kv)) foi respeitada’®.
A figura 4.3 mostra a relagio entre as variaveis secundérias e o log( K b}, onde se verificam
boas correlagoes.

15Fstas dltimas foram utilizadas nas simulagdes de fluxo e sio depominadas nesta dissertagao varidveis

secundarias.
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Figura 4.1: Localizagho relativa dos pogos correspondentes as analises petrofisicas em
amostras de testemunhos. Os dois pogos condicionantes da segdo vertical intermediaria
do padrao 1 sao destacados.
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Figura 4.2: Distribuicio dos valores de log{ K h) obtidos de medigbes em plugues.
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Figura 4.3: Relacdes entre as varidveis secunddrias (¢ e log(Kv)) e a varidvel principal
(log(K h)), medidas em plugues.
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Figura 4.4: Variograma da varidvel log(K k) na dire¢io vertical, com os valeres medidos
em plugues no laboratério.

O variograma da varidvel Z(x) foi facilmente obtido na diregdo vertical, devido
3 abundancia de dados. Foi utilizado o programa gam2v do GSLIB (Deutsch & Jour-
nel, 1992a:51), préprio para a construcao de variogramas experimentais com dados irre-
gularmente espagados. A figura 4.4 mostra o variograma obtido e uma ampliago nos
espacamentos menores. A linha cheia corresponde a um modelo ajustado com duas es-
truturas: uma exponencial, com paradmetro e = 0.45 m (alcance efetivo = 3a) e patamar
¢ = 0.75, e outra potencial {fractal) com poténcia a = 0.25 e inclinagado ¢ = 0.20.

Na direcdo horizontal, como o espagamento médio entre os pogos € superior ao
alcance do variograma, nao foi possivel a construgdo direta do mesmo. Foi adotada
entio a hipdtese de que teria a mesma forma da diregao vertical, mas com um alcance
maior, sendo modelado através de uma anisotropia geométrica. Para a estimativa desta
anisotropia, foram utilizadas informagdes de facies observadas em um afloramento da
mesma formagio e sistema deposicional dos plugues analisados {(Fm. Acgu, bacia Potiguar).
Na tabela 4.1 sao apresentadas as litologias e estruturas sedimentares das facies observadas
no afloramento.

Foi definida uma variavel indicadora J{x) a partir da varidvel discreta W(x) que
representa a ocorréncia de facies da seguinte forma:

109={ 5 Wit (@

Em seguida, foi construido o variograma da variavel indicadora, mostrado na
figura 4.5. Embora as ficies nao correspondam exatamente a unidades de fluxo, pode-se
associar grosseiramente os valores de I(x) = 0 as facies produtoras e I{x} = 1 as fécies
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Principais Estruturas
FAcies Litologia Sedimentares
Estratificagoes Cruzadas
1 Conglomerado Acanaladas (Macigos)
Conglomerado Estratificagdes Cruzadas
2 Intraformaco {Macigos)
Arenitos Estratificagbes Cruzadas
3 Conglomeraticos | Acanaladas de grande porte
(estrat. plano-paralelas)
Arenitos Estratificagdes Cruzadas
4 Grosseiros Acanaladas de grande porte
Arenitos Estratif. plano-paralelas
5 Grosseiros ou cruz. baixo angulo
a assintdtica
Arenitos Macigo
6 Grosseiros
Arenitos Estratif. plano-paralelas,
7 Medios bx. angulo, cruzadas
acanal. e tabulares {macigos)
Arenitos Estratif. plano-paralelas,
8 Finos macigos
(“climbing ripples”)
Pelitos Estratif. plano-paralelas,
9 Arn./Argil. “climbing ripples”
Macigos

Tabela 4.1: Descrigao das facies observadas no afloramento da Fm. Acu.
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Figura 4.5: Variograma da varidvel indicadora definida pela equagao 4.1, obtida do aflo-
ramento da Fm. Acu. Modelo ajustado: esférico; alcance (horizontal) = 1.3 m; pata-
mar = 0.18; anisotropia geomeétrica = 10:1.

nao produtoras.

O variograma da figura 4.5 ajustou-se bem a um modelo com anisotropia geome-
trica de 10:1. Este valor foi adotado também para a varidvel Z = log(K k).

E importante lembrar que as diversas simplificagdes e hipoteses introduzidas, como
a comparacao direta entre parametros de variogramas de variavels discretas (facies) e
continuas (log(Kh)), foram feitas tendo em vista que o objetivo fol gerar uma imagem
padrao para testar algoritmos de OC, e nao modelos estocasticos do reservatério que
originou os dados.

(b) Imagem Intermedidria - Corregéo do Efeito Suporte:

Como os valores de Z = log{Kh), das variaveis secundarias e dos variogramas
correspondem ao suporte do plugue cilindrico (diametro = 1 pol.; comprimento = 1 pol.),
foi necessario proceder-se a uma mudanga de escala para as células da imagem padrao (16
x 0.8 m), corrigindo-se o “efeito suporte”.

No caso de varidveis aditivas!® existemn métodos desenvolvidos para a obtencao
de variogramas em suportes diferentes (Journel, 1978:77; Isaaks & Srivastava, 1989:459).

18 {ima varidvel é denominada aditiva se seu valor em uma escala maior equivale 3 média aritmélica

das partes (escala menor). Neste caso toda combinagdo linear da varidve! ainda guarda o sentido original.
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Para a permeabilidade, que € uma variavel nao aditiva'’, embora existam alguns métodos
que propdern a mudanga de escala quando todos os valores sao disponiveis, nada existe
para a obtengao direta do variograma em outro suporte com alguns pontos conhecidos.
Neste caso, a utilizacao dos métodos de mudanga de suporte mencionados acima nao tem
comprovagao pratica.

A mudanca de suporte para as varidveis log(A'h) e log{A'v) foi feita em duas
elapas: na primeira mudou-se para um suporte intermediario, com 1982 x 48 células (de

dimensiao 4.0 x 0.4 m); nesta fase foi feita a simplificagao de considerar eslas variaveis
aditivas, de maneira semelhante & porosidade. Numa fase posterior (¢}, tendo-se valores
para todas as células da imagem intermediaria, utilizou-se o método de mudanca de escala
descrito por Le Loc’h (1989). O procedimento mais correto, que praticamente evitaria
erros seria gerar uma imagem intermedidria com as dimensdes do suporte original {0.025
x 0.025 m)'® seria utilizando o método de Le Loc’h diretamente. Entretanto, isto seria
muito trabalhoso, j4 que seria necessaria a construgao de uma imagem de 23592960 células

(malha de 30720 x T68).

Foi utilizado o método de correcao afim, provavelmente o mais simples dos proce-
dimentos de correcio do efeito suporte (Isaaks & Srivastava, 1989:471). Este método se
propée a transformar quantis (ou valores) ¢ de uma distribuigao original correspondente
a um suporte puntual para quantis (ou valores) ¢' em outro suporte. A idéia basica é que
a variancia ¢? de uma distribuicio pode ser reduzida sem alterar a média m “comprimin-
do” todos os valores em dire¢do a média (Isaaks & Srivastava, 1989:471). Neste caso, a

seguinte relagéo € vilida por hipdtese: R

= (4.2)

Pode-se definir um fator de ajuste f que relaciona as variancias das duas distri-
bui¢bes como:

6’2

f= (4.3)

o?
Usando 4.3 em 4.2, a equacgio para o calculo dos valores de ¢’ € dada por:

g = \/f-(q —-m)+m (4.4)

O Anexo E mostra como o valor de f é obtido e a obtencao das equagdes da
transformacao dos valores experimentais medidos em plugues para as varidveis log(A'R),

1"No caso particular de zuséncia de correlagio espacial, a varidvel Z = log(K) pode ser considerada
aditiva.
18Como nesta dissertagao foram produzidas imagens em duas dimensdes, considerou-se que urn plugue

corresponde & esia area.
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Para a permeabilidade, que é uma variével nao aditiva'’, embora existam alguns métodos
que propdem a mudanga de escala quando todos os valores sao disponivels, nada existe
para a obteng¢ao direta do variograma em outro suporie com alguns pontos conhecidos.
Neste caso, a utilizagio dos métodos de mudanga de suporte mencionados acima nao tem
comprovagao pratica.

A mudanca de suporte para as variaveis Jog(Kh) e log(Av) foi feita em duas
etapas: na primeira mudou-se para um suporte intermediario, com 192 x 48 células (de

dimensio 4.0 x 0.4 m); nesta fase foi feita a simplificagao de considerar estas variaveis
aditivas, de maneira semelhante & porosidade. Numa fase posterior (c), tendo-se valores
para todas as células da imagem intermedidria, utilizou-se o método de mudanca de escala
descrito por Le Loc’h {1989). O procedimento mais correlo, que praticamente evitaria
erros seria gerar uma imagem intermedidria com as dimensoes do suporte original (0.025
x 0.025 m)'® seria utilizando o método de Le Loc’h diretamente. Entretanto, isto seria
muito trabalhoso, ja que seria necesséria a construgao de uma imagem de 23592960 células
(malha de 30720 x 768).

Foi utilizado o método de correcao afim, provavelmente o mais simnples dos proce-
dimentos de correcao do efeito suporte (Isaaks & Srivastava, 1989:471). Este método se
propde a transformar quantis {ou valores) ¢ de uma distribuigao original correspondente
a um suporte puntual para quantis (ou valores) ¢' em outro suporte. A idéia basica € que
a variancia o2 de uma distribuicio pode ser reduzida sem alterar a média m “comprimin-
do” todos os valores em dire¢ao 4 média (Isaaks & Srivastava, 1989:471). Neste caso, a
seguinte relagéo é valida por hipdtese:

- = (4.2)

Pode-se definir um fator de ajuste f que relaciona as varidncias das duas distri-
buicdes como:

Usando 4.3 em 4.2, a equagdo para o calculo dos valores de ¢’ € dada por:

q = ﬁ.(q—m)—%m (4.4)

O Anexo E mostra como o valor de f é obtido e a obtengido das equagdes da
transformacio dos valores experimentais medidos em plugues para as varidveis log{ K k),

17No caso particular de auséncia de correlagho espacial, a varidvel Z = Jog(K) pode ser considerada

aditiva.
18 omo nesta dissertacio foram produzidas imagens em duas dimensBes, considerou-se gue um plugue

corresponde a esta érea.
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Figura 4.6: Variograma na direqio vertical da varivel log( K k) para o suporte da imagem
intermedidria (4.0 x 0.4 m).

log(Kv) e ¢.

Variogramas da imagem intermediaria

Apés efetuadas as transformagdes pela equagdo 4.4, os variogramas para o suporte
intermediario foram construidos. A figura 4.6 mostra o variograma na diregio vertical com
este suporte. Foi observada redugéo significativa do patamar em relacio ao variograma
com o suporte dos plugues (figura 4.4}, devido a redugéo da variancia de dispersao.

Pontos Condicionais da Imagem Intermediéria

Os dois pogos selecionados como condicionantes correspondemn as células das extre-
midades esquerda e direita da secfio intermediaria. A figura 4.7 mostra perfis das varidveis
log(K k) e porosidade das medidas petrofisicas apds a transformagao para o novo suporte.
Verificou-se uma boa correlagio de alguns pontos entre os dois pogos, salientados pelas
regides R1 a R7, cujos valores médios foram utilizados como condigdo a ser reproduzida
na imagem intermediaria.

Para dirimir didvidas, foram também usados os perfis de raios gama dos pogos
para conferir a correlagio lateral. A figura 4.8 mostra estes perfis, destacando a regido
correspondente & secio vertical gerada (h = 19.2 m).

Os pontos correspondentes as medidas realizadas foram atribuidos as células con-
dicionantes, apés uma mudanga de coordenada estrutural para estratigrifica (vide por
exemplo Camnpozana, 1990:33,35).
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Figura 4.7: Perfis da

suporte intermediario.

varidvel log{ K'h) nos pogos condicionantes, regularizada para o
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Figura 4.8: Perfis de raios gama dos pogos condicionantes. Verifica-se boa correlagio nas
4reas destacadas.
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Tomin. [ Temar. | Ymin. [ Ymaz,

Regidco | Z médio (célula) (celula)
1 2.278 1/192 §/11
2 1.955 17192 10/10
3 2.759 1/192 11/11
4 0.761 1/192 29/32

B — - s s }f}gg SN S ...32.{33 SN S ——

6 2.339 1/192 35/35
7 0.811 1/192 47 /47

Tabela 4.2: Regides de médias impostas para a imagem intermediaria.

Regides de Médias

Foi verificado pelos perfis de log{K k) que algumas feigoes aparentermnente tem
boa continuidade, representadas pelas regides destacadas na figura 4.7. Nesta dissertagao
foram definidas regides de médias para representar as zonas com boa correlagao entre
pogos, impondo-se valores para determinadas areas das segdes simuladas. A tabela 4.2
mostra a abrangéncia de cada regido de média imposta como condigao a ser honrada na
imagem intermediaria e os valores médios de Z = log( K h) correspondentes.

Geracao da Imagem Intermedidria

Com os pontos condicionais (total de 78 pontos), variogramas, distribui¢éo da
varidvel log(K k) apds a regularizagho e as regides de médias definidas, utilizou-se o pro-
grama sasim3 para gerar a imnagem intermedidria com 192 x 48 células. Os par&metros
utilizados foram : yin. = 0.99; a = 0.60; M, = 6 ciclos; M; = 270 ciclos; tolerancia
¢ = 10~¢. Nestas condi¢des a imagem foi gerada em 9.25 horas, e o valor final da fun¢ao
objetivo foi 3.9 x 107°.

A imagem intermedidria é mostrada na figura 4.9. Os pontos do variograma
experimental (ndo mostrados) praticamente coincidiram com o modelo da figura 4.4, assim
como os valores de médias impostos!®.

(c) Mudanga de Escala e Obtengdo da Imagem Padréo 1:

Com a imagem intermedidria, procedeu-se & mudanga de escala com o método de
Le Loc’h utilizando o programa leloc.for, desenvolvido por Cruz (1991). Obteve-se a
imagem da varidvel Z{x) com 1152 células (48 x 24), apresentada na figura 4.10 com os
variogramas. As distincias sdo representadas em nimero de células?®. Foi constatada
uma nova redugio na variincia de dispersdo e o aparecimento de uma anisotropia zonal.

194 excecho foi a regiio 3, onde a média da obtida na imagem intermedidria fot 2.488 (erro de 10 %).

20Neste caso, uma célula equivale a 16 m na diregdo horizontal e 0.8 m na vertical.
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Figura 4.9: Imagem intermediaria com 192 x 48 células gerada para a construgio da
imagem padrao 1. — Exagero Vertical = 20 X.

Apesar do alcance dos variogramas ter continunado pequeno {cerca de 50 m na diregao
horizontal), as regides de médias correspondentes aos pontos com boa correlagdo se des-
tacam, simulando canais preferenciais de fluxo e barreiras de permeabilidade. Embora
aparentemente a segéo da figura 1 em nada se assemelhe a feigbes geolégicas observadas
em afloramentos, isto também ocorre para imagens oriundas de afloramentos apos a mu-
danca de escal, como serd visto no item 4.1.4. Alé disto, deve-se salientar que o exagero
vertical da figura 4.10 é de 20 X, mascarando a anisotropia geométrica.

Foram selecionados os pontos destacados no variograma para as simulagoes es-
tocasticas (capitulos 4 e 5).

4.1.2 Imagem Padrao 2

Esta imagem corresponde a uma segéo vertical com 480 m de comprimento e 24 m de
espessura (células de 10 x 1 m). Para a sua construgao foram utilizados variogramas com
efeito periédico pronunciado, origindrios de dois pogos de um reservatdrio turbiditico da
bacia de Campos. Estes variogramas correspondem & varidvel Vsh (volume de argila) ao
longo dos pogos, e foram extraidos da dissertacao de Campozana {Campozana, 1990:93).

As distancias dos variogramas originais foram multiplicadas por 4 para a obtengao
do variograma modelo na diregio horizontal e divididas por 2.5 para gerar o modelo
na vertical. Os valores dos variogramas por sua vez foram multiplicados por 2.5 e 4.5,
respectivamente, para produzir uma anisotropia zonal. Foram impostas ainda duas regides
de médias, com os valores da tabela 4.3.

Os valores da tabela 4.3 obedeceram 3 distribui¢éo da figura 4.11, construida
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Figura 4.10: Imagem Padréo 1 e variogramas nas diregdes horizontal e vertical. ~ Exagero

Vertical = 20 X.

Tomin. / Twoz. | Ymin. / Ymax.
Regido | Z médio {célula) (célula)
1 5750 1736 6/7
3 0.300 1/48 21/21

Tabela 4.3: Regides de médias impostas para a imagem padrao 2.
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Figura 4.11: Distribuicdo de probabilidade dos valores da imagem padréo 2.

manualmente.

Utilizando-se o programa sasim3 com os mesmos parametros empregados para
a imagem intermedidria da se¢do padrao 1 (item 4.1.1), foi gerada a imagem padrao 2,
mostrada na figura 4.12 com os respectivos variogramas. As linhas cheias correspondem
a um modelo ajustado® com duas estruturas exponenciais com os parametros' a = 6.0
células; ¢ = 0.47 (horizontal) e a = 3.5 células; ¢ = 0.35 (adicionado na diregao vertical).
Para a geragao dos valores de porosidade (¢) e permeabilidade vertical, as seguinte relagdes
foram adotadas:

H %) = 6.log(Kh) + 12 (4.5)
Kk

4.1.3 Imagem Padrio 3

A imagem padrio 3 corresponde a uma segao vertical de 960 m de comprimento e 24 m de
espessura (células de 20 x 1 m). Para geré-la foi utilizado o método de simulagio sequncial
gaussiana (SS5G), com um modelo variogrifico esférico comn os parametros: alcance a = 400

211isado no item 4.2
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Figura 4.12: Imagem Padrao 2 e variogramas. — Exagéro Vertical = 10 X.
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m (horizontal): patamar ¢ = 1L.0; anisotropia geométrica = 4:1; efeito pepita = 0. Apos a
obtengao dos valores com distribuigao normal, foi feita a transformagao de variaveis para
a mesma distribuicko usada na imagem padrao 2, segundo o procedimento esquematizado
na figura A.1%.

A figura 4.13 mostra a imagem padrac 3, com os variogramas experimentais.
Devido ao exagero vertical utilizado (20 X), aparentemente existe uma major continuidade

_na direcao vertical. Observa-se que esta imagem & nitidamente nao estacionaria, com uma

concentragio de valores baixos na parte esquerda.

4.1.4 Imagem Padrao 4

Fsta imagem padrao corresponde a uma segao vertical com 480 m de comprimentoe 24 m
de largura. Para a sua obtengao fo1 utilizada uma {otografia de parte de um afloramento da
Fm. Piramboia {bacia do Parana) cujo ambiente sedimentar ¢ interpretado como edlico.
Fste afloramento tem a caracteristica de ser portador de dleo residual, sendo mostrado
nas fotografias das figuras 4.14 € 4.15 (detalhe).

Este afloramento localiza-se na Fazenda Betumita, situada no municipio de A-
nhembi (SP), a cerca de 20 km da cidade de mesmo nome.

A permeabilidade absoluta esta relacionada as dreas mais escuras da fotografia,
j& que houve migragao seletiva do 6leo para as regides de melhor permo-porosidade. Uma
parte do afloramento, mostrada na fotografia inferior da figura 4.15 foi usada para a
geragio de uma imagem digitalizada com o equipamento 125, com discretizagao de 681
x 249 células. Selecionou-se uma regido da mesma, com 192 x 192 celulas, procurando
evitar os ruidos existentes, oriundos de sombras e intempéries. A figura 4.16 mostra
imagens em greyscale das 1magens digitalizadas, destacando a regido selecionada para a
construcio da imagem padrio 4%%. Destaca-se a ocorréncia de dois eventos deposicionais,
com estratificacbes plano-paralelas em duas diregbes.

O passo seguinte foi transformar a distribui¢io de tonalidades da imagem digita-
lizada (valores entre 0 e 250) para uma distribuicéo tipica de log{ K h) de um reservatério.
Foi adotada a distribuicdo dos valores da imagem intermedidria obtida na geragéo da
imagem padrio 1. A imagem resultante é mostrada na figura 4.17%.

Para construir a imagem padrio 4 (48 x 24 células) foi usado o método de Le Loc’h
para a mudanca de escala. A imagem resultante é mostrada na figura 4.18, juntamente
com os seus variogramas. Verifica-se que as caracteristicas principais foram mantidas,

22N, distribuicio da imagem padr3o 2, entretanto, foi evitada a geragho de valores de Z(x) menores
que -0.5 e maiores que 3.0 (extrapolagao potencial}, o que ndo ocorren tom a distribuigao da imagem
padrio 3 (extrapolacio linear). '

23()bserva-se que os ruidos correspondentes & sombras ndo puderam ser totalmente evitados.

24Nesta figura as tonalidades mais claras correspondem aos valores de log{ K'h) maiores. A dimensdo

vertical foi reduzida & metade.
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Figura 4.14: Fotografia do afloramento da Fm. Piramboia (bacia do Parand)
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Figura :f_L}S:' FOtO.gI‘&?iiiS de detalhes do afloramento da Fim. Piramboia (bacia do Parana)
A foto inferior foi utilizada para a geragio da imagem padrao 4 o
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Figura 4.16: Imagens digitalizadas do afloramento da Fm. Piramboia (bacia do Parand),
destacando a regiao selecionada para a construgao da imagem padrao 4.
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Figura 4.17: Detalhe do afloramento da Fm. Piramboia apos transformacgao da distri-
buicio de tonalidades (fig. 4.17) para a distribuigdo de log{h'h).

como a presenga de “canais preferenciais” de alta permeabilidade.

4.1.5 Quadro Resumo e Distribuigées

As tabelas 4.4 e 4.5 mostram quadros resumo das principais caracteristicas estruturais e
estatisticas das imagens padréo, onde se verifica a diversidade das propriedades.

A figura 4.19 mostra os histogramas dos valores de Z(x) das imagens padrao.

Imagem Método Comprimento | Espessura | Anisotropia | Anisotropia Efeito
Padrio Utilizado {m) {m) Geométrica Zonal Periédico
1 SA 768 19.2 20:1 1.36 NAO
2 SA 480 24.0 10:1 1.74 SIM
3 SSG 960 24.0 3.5:1 1.00 NAO
4 Foto de 480 24.0 44:1 1.45 NAO
Afloramento

Tabela 4.4: Caracteristicas variograficas e dimensdes das imagens padrao.
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Figura 4.18: Imagem Padrao 4 e variogramas nas direcdes horizontal e vertical.

Tmagem | Média | Variancia | Coeficiente de | Valor 1® 3¢ Valor
Padrao Variagao Minimo | Quartil | Quartil | Méaximo

1 1252 | 0.329 0.458 0181 | 0.794 | 1.686 | 2.460

2 1.857 0.702 0.451 -0.506 1.354 2.545 2.897

3 1.826 0.900 0.519 -2.074 1.382 2.545 3.380

4 1.449 | 0406 0.439 -0.201 | 0.997 | 1.958 2.784

Tabela 4.5: Caracteristicas estatisticas das imagens padrao.
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Figura 4.19: Distribuigdes dos valores de log(K k) utilizados nas imagens padréo 1 a 4.
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4.2 Reproducao de Variogramas e Médias - Procedimento

Neste ilern sao analisadas imagens modeladas com “simulated annealing” e evolugao es
{ocastica que honram algumas caracteristicas das imagens padrao geradas com os proce-
dimnentos detalhados na secao 4.1, Foram impostos como condigoes a serem reproduzidas
numa primeira {ase valores conhecidos de pogos ficticios, o histograma da varidvel Z{x) e
os variogramas {representados por alguns pontos selecionados). Na fase 2 foi acrescentado

—como objetivo a reprodugio de valores de médias regionais e, em alguns casos, de pontos

de variogramas regionais®®.

Em cada etapa foram inicialmente simuladas 10 imagens com o algoritmo de SA
com pararnetros diferentes e uma imagem com o método de EE, com o objetivo de verifi-
car a influéneia dos mesmos no coeficiente de correlagio entre as imagens simuladas e as
imagens padrdo (p,). A mesma semente inicial foi utilizada para o gerador de numeros
aleatérios. Em seguida, fixou-se os parametros de uma das imagens geradas com SA e
produziu-se mais 5 imagens com sementes diferentes, com a finalidade de estudar o efeito
da inclusao de novas informacdes no valor de p,, e no comportamento de produgao simu-
lado. Em fases posteriores (capitulo 5) também foi verificada a influéncia de informacdes
relacionadas indiretamente & permeabilidade de testes de formagao.

4.2.1 Selecio de pontos do variograma global

Como foi visto no item 3.2, é conveniente escolher-se alguns pontos do variograma para
seremn reproduzidos. Com base nos experimentos descritos naquele itemn e nas recomen-
dacdes de Deutsch {Deutsch, 1992:126), foram selecionados alguns pontos dos variogramas
nas diregdes horizontal e vertical das imagens padréo, destacados nas figuras 4.10, 4.12,
4.13 e 4.18. Alguns pontos em outras diregdes também foram incluidos nos espacamentos
menores para os padroes 1 e 4; as figuras 4.20 e 4.21 esquemalizam os vetores que repre-
sentam os espacamentos escolhidos para estes dois casos.

No caso das imagens associadas 3 imagem padrio 2, utilizou-se na primeira fase
um modelo variografice que nao considerou os efeitos pericdicos existentes?®.

4.2.2 Pontos Condicionais e Distribuigoes

Foi adotada a hipdtese da existéncia de pogos ficticios onde os valores das células sao
conhecidos. Em todos os casos as células das extremidades direita e esquerda foram
reproduzidas (z = 1 e 7 = 48). Para as secbes simuladas relacionadas as imagens padrao
9 e 4 foi acrescentado um pogo central {x = 25} como supostamente conhecido.

A distribuicso dos valores gerados obedeceu aos histogramas das imagens padrao,

5 Esta fase ndo foi executada para a irnagem padrao 3.

26N, fase 2 foi utilizado o variograma original da imagem padrao 2.
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Figura 4.20: Representacio das disténcias e diregdes selecionadas para a simulagao de
imagens associadas ao padrao 1.
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Figura 4.21: Representagdo das distancias e direcdes selecionadas para a simulagéo de
imagens associadas ao padrao 4.



-3
-}

— Qapitulo 4 —

Tolerancia Fator de M, M,
Imagens 3 Esfriamento (o) | {ciclos) | (ciclos)
Pza 0.00001 0.9 10 300
Pzb 0.00001 0.6 16 300
Pzc (.60001 0.1 10 300
Pzd 0.00010 0.9 10 300
Pre 0.00010 0.6 10 300
Paf 0.00010 0.1 10 300
Prg 0.00010 0.6 6 65
Prh 0.00010 0.1 40| 300
Pzi 0.00010 0.0 10 300
Pzj 0.00010 0.0 10 300
Prl 0.00010 0.9 40 300

Obs.: Foi utilizada a taxa de aceitagao inicial yin. = 0.99, com excegao das imagens Prl,
onde foi usada xn = 0.997. '

Tabela 4.6: Parametros utilizados no algoritmo de “annealing” para a simulagao de segoes
verticals.

com excecio das imagens baseadas no padrao 2, onde foi utilizada a distribuicdo das
células condicionantes.

4.2.3 Parametros Utilizados nas Simulagdes

A tabela 4.6 apresenta os parimetros principais do algoritmo’ de SA usados para as 10
imagens iniciais para cada caso. Foi usada a nomenclatura Pryz{7), onde r identifica a
imagem padrio associada, y € uma letra correspondente a um determinado conjunto de
parametros utilizado, z é a fase da simulacdo, em funcio dos componentes introduzidos
na funcio objetivo e ¢ denota as 5 imagens adicionais geradas em cada fase (com sementes
diferentes).

Nas imagens geradas com o algoritmo de EE, os parametros foram escolhidos
de modo a aceitar inicialmente poucas trocas que nao provocassem melhora na fungao
objetivo, o que sé e feito caso necessario, através do parametro 8. Os valores usados na
maior parte dos casos foram: po = 0.00001; 8 =02, T =10 e R = 15%7. Fm relacio a
nomenclatura, a letra P foi substituida por E.

27N ps casos em gue a tolerancia desejada nao foi atingida com estes parametros {(fungdes objetive mais

complexas), utilizou-se R = 50 ou 100 para aumentar o tempo de execugdo.
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Figura 4.22: Esquerda: Comportamento do coeficiente de correlacao {p;,) em fungao da
tolerincia da funcao objetivo especificada (¢) — Testes preliminares relativos & imagem
padrao 1 (fase 2); Direita: Tempos de CPU correspondentes as tolerancias adotadas.

4.2.4 FEscolha das Toleréncias

Para cada imagem simulada foram adotadas tolerdncias que nao provocassem
diferencas significativas entre as fungdes desejadas (tedricas) e experimentais. O gréfico
da figura 4.22 apresenta os valores de p,,”® obtidos em testes preliminares com as imagens
relacionadas ao padrdo 1 (fase 2) utilizando-se tolerancias diversas e os parametros de
“annealing” iguais aos das imagens Pzc2 (tabela 4.6). Observa-se que com cste critério é
recomendavel a escolha de € < 0.004.

4.2.5 Médias e Variogramas Regicnais

Nas imagens geradas na segunda fase, informagdes associadas a regioes especificas das
secoes foram incluidas. No Anexo F sdo descritas as regides de médias e variogramas
locais impostos para cada caso, correspondente a uma determinada imagem padrao. Nos
padrdes 2 € 4 estes dados foram obtidos somente com os pontos condicionantes, enquanto
para o padrao 1 todos os valores foram considerados.

8No cdlculo de p,, foram incluidos os pontos condiclonals, que coincidem nas imagens padrio e

sirnuladas.
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Figura 4.23: Exemplos de imagens geradas na primeira e na segunda fase, comparando
com a imagem padrao correspondente (4) e seus variogramas. .

4.3 Resultados Obtidos — Tempos, Toleridncias e Coeficientes

de Correlagao

As tabelas 4.7 a 4.10 apresentam os valores dos coeficientes de correlagao p, para cada
imagem modelada, além dos tempos de CPU gastos e mimeros de trocas necessarias. O
sucesso do algoritmo em atingir as tolerdncias da tabela 4.6 sdo reportados; nos casos em
que o algoritmo ficou preso em um minimo local consta o valor atingido da fungio objetivo.
Nas tabelas 4.11 e 4.12 sio mostrados os valores de p,, para as imagens adicionais, geradas
com parametros de “annealing” fixos e sementes diferentes.

A figura 4.23 mostra como exemplo as imagens P4el e P4e2 com os variogramas
experimentais e tedricos e a repetigio da imagem padrio 4. Nota-se o efeito da inclusao
das médias como informagdo e a boa reprodugio do variograma imposto.
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Tempo de | Total Tolerancia
Imagem | CPU de | psr (1) | per (2) da
(minutos) | Trocas Funcao Objetivo (¢)

Plal 40.86 | 2209842 | 0.199 — Atingida
P1bl 6.23 | 450021 | 0.092 — Atingida

F || Plcl 1.52 | 106183 | 0.161 — Atingida

a || P1dl 18.02 | 1314010 | 0.276 - Atingida

s || Plel 4.09 1 294997 | 0.222 — Atingida

e || P11 0.97] 67067 | 0.170 — Atingida
Pigl 2.44 ] 173923 | 0.224 - Atingida

1 { P1h1 3.49 | 251299 | 0.167 — Atingida
P1il 0.07 3521 | 0.209 — Atingida
P1j1 73.47 | 5257268 | 0.212 — Atingida
El1 0.10 2083 | 0.234 —— Atingida
Pla2 104.45 | 3462837 | 0.410 | 0.454 Atingida
P1b2 17.00 | 746134 | 0.490 | 0415 Atingida

F || P1c2 479 | 205750 | 0.339 | 0.443 Atingida

a || P1d2 61.27 | 2085734 | 0.419 | 0.357 Atingida

s || Ple2 71022 | 4434351 0.386 | 0478 Atingida

e || P1f2 2.73 | 116857 | 0.398 | 0.365 Atingida
Plg2 6.25 | 269513 | 0.367 | 0.432 Atingida

2 | P1h2 1033 | 449472 | 0414 | 0.452 Atingida
P1i2 1588 | 691202 | 0.452 | 0.407 | (1) 0.00016; (2) 0.00011
P1j2 184.38 | 8148184 | 0.420 | 0.352 Atingida
E12 20.65 | 956064 | 0.384 | 0.237 | (1)0.13248; (2) 0.13309

Tabela 4.7: Resultados obtidos na simulagio de imagens associadas ao padrao 1 com os
parametros da tabela 4.6.
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T Tmagem Padrso 2 T
Tempo de Total Tolerancia
Imagem CpU de Psr da
{minutos) | Trocas Funcdo Objetivo (¢)
P2al 25.58 | 2270600 | 0.394 Atingida
P2bl 5.35 476891 | 0.234 Atingida
F j P2cl 1.26 111381 | 0.131 Atingida
a | P2dl 28.19 | 1854609 | 0.490 Atingida
s || P2el 4.50 396900 | 0.191 Atingida
e || P2f1 1.79 114610 | 0.212 Atingida
P2gl 3.67 236749 | 0.451 Atingida
1 || P2hi 6.33 407932 | 0.422 Atingida
P2il 0.25 14629 | 0.158 Atingida
il P2j1 106.19 | 6840530 | 0.497 Atingida
E21 0.24 14778 | 0.079 Atingida
P2a2 55.24 | 3672883 | 0.566 Atingida
P2b2 11.92 799011 | 0.546 Atingida
F || P2c2 299 | 196317 | 0471 | Atingida
a | P2d2 39.76 | 2655670 | 0.651 Atingida
s || P2e2 8.26 546479 | 0.501 Atingida
e || P2f2 2.43 156065 | 0.654 Atingida
P2g2 5.28 354890 | 0.587 Atingida
2 || P2h2 7.29 489301 | 0.483 Atingida
P2i2 0.80 53853 | 0.517 Atingida
P22 153.69 | 10176081 | 0.623 Atingida
E22 0.66 32360 | 0.492 Atingida

Tabela 4.8: Resultados obtidos na simulagao de imagens associadas ao padrao 2 com os
parimetros da tabela 4.6. :
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Imagem Padréao 3
Tempo de | Total Tolerancia
Imagem CPU de Dsr da
: (minutos) | Trocas Funcao Objetivo (¢)
P3a2 47.78 | 3010525 | -0.367 Atingida
P3b2 35.85 | 1665619 | 0.219 Atingida
F i P3c2 13.78 | 598813 | 0.664 Atingida
a || P3d2 27.73 | 1752574 | 0.677 Atingida
s j| P3e2 9.55 | 600610 | -0.193 Atingida
e || P3f2 2.37 | 147621 | -0.273 Atingida
P3g2 500 | 319026 | -0.467 Atingida
1 || P3h2 7.67 | 482643 | -0.012 Atingida
P3i2 1.53 64398 | 0.320 Atingida
P3;2 109.61 | 6923392 | 0.528 Atingida
E32 1.99 | 132354 | 0.589 Atingida
Observagoes:

(b) Repetiu-se a simulagao com EE na fase 2 com outra semente inici al, obtendo-se p,, =

—{.141.

Tabela 4.9: Resultados obtidos na simulagio de imagens associadas ao padrao 3 com os

pardmetros da tabela 4.6.
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= T Imagem Padrao 4 . ... ]
Tempo de | Total Tolerancia
Imagem CPU de Psr da
(minutos) | Trocas Fungao Objetivo (g)
P4al 44.91 | 2983434 | 0.499 Atingida
P4b1 10.33 | 681646 | 0.573 Atingida
F || P4cl 2.87 | 185615 | 0.500 Atingida
a || P4dl 34.89 | 2321187 | 0.578 Atingida
s i Pdel 7.96 | 526836 | 0.608 Atingida
e | P4fl 1.96 | 127197 | 0.437 Atingida
Pagl 480 | 316544 | 0.555 Atingida
1 || P4hl 7.22 | 477623 | 0.536 Atingida
P4il 0.28 17179 | 0.411 Atingida
P4j1 139.02 | 9248687 | 0.592 Atingida
E41 0.22 12777 | 0.458 Atingida
P4a2 85.53 | 3387998 | 0.614 Atingida
P4b2 17.96 | 707673 | 0.629 Atingida
F i P4c2 4.67 | 182917 | 0.559 Atingida
a || P4d2 62.12 | 2476039 | 0.566 Atingida
s {| Pde2 12.97 | 516032 | 0.536 Atingida
e || P4f2 3.67 | 122252 | 0.515 Atingida
P4g2 8.25 | 321780 | 0.516 Atingida
2 || P4h2 11.79 | 465335 { 0.632 Atingida
P4i2 19.35 | 1036804 | 0.486 0.00014
P4j2 175.64 | 9670188 | 0.569 Atingida
E42 3.70 | 216000 | — 0.88019
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Tabela 4.10: Resultados obtidos na simulagio de imagens associadas ao padrao 4 com os

parametros da tabela 4.6
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Imagem Padrao 1 | Imagem Padrao 2
Fase1 |l Fase 2 Fase 1 Fase 2

Imagem | Psr || Imagem | Psr Imagem | Psr || Imagem | por

Plel - | 0.222] PleZ 0.478 P21 0.212 1 P212 0.593
Plela 0.262 || Ple2a 0.359 P2{la 0.328 || P2i2a 0.598
Plelb 0.235 || Ple2b 0.357 P2f1b 0.138 || P2f2b 0.549
Plelc 0.208 i Ple2c 0.462 P2flc 0.224 || P2{2c 0.598
Pleld 0.043 || Ple2d 0.433 pP2fld 0.273 || P2f2d 0.437
Plele 0.183 || Ple2e 0.489 P2fle 0.319 || P2f2e 0.480
média = | (.192 || média = | 0.430 média = | 0.249 | média = | 0.480

Tabela 4.11: Resultados obtidos na simulagio de imagens associadas ao padroes 1 e 2 com
parametros de “annealing” fixos e sementes diferentes.

Imagem Padrao 3 Imagem Padrao 4
Fase 1 Fase 1 Fase 2

Imagem Psr Imagem | psr || Imagem | Psr
P3d1 0.674 Pdel 0.608 || P4e2 0.536
P3dla 0.281 Piela 0.509 || P4de2a 0.532
P3dib -0.470 P4eib 0.601 }| P4e2b 0.606
P3dlc -0.419 P4eic | 0.382 | P4e2c | 0.580
P3did 0.581 [ Pdeld  |0.529 || Pde2d | 0.577
P3dle -0.507 Pdele 0.582 || P4e2e 0.620
média = 0.023 média = | 0.535 || media = | 0.575

Tabela 4.12: Resultados obtidos na simulagio de imagens associadas ao padroes 3 e 4 com
parametros de “annealing” fixos e sementes diferentes.
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As imagens correspondentes ao padrao 3 foram abordadas separadamente, uma
vez que foram obtidos inclusive coeficientes de correlagao com valores negativos. O fa-
to desta imagem padrao néo ser estaciopdria, com uma concentracao de valores baixos
na parte esquerda e variancia mais elevada que as demais, provocou uma menor de-
pendéncia entre os variogramas e os valores gerados para cada célula, independentemente
do parametros dos algoritmos utilizados (tabelas 4.9 e 4.12). A figura 4.24 apresenta as
imagens P3dl e P3d1e®. A imagem padrao 3 é reproduzida para comparagao.

Observa-se que o coeficiente de correlagio negativo esta relacionado a geragao da

barreira de permeabilidades (valores baixos) na parte direita, ao contrario da imagem
padrao. A inclusdo de informagdes relacionadas a0 comportamento de producao restringe
parcialmente o posicionamento das células com valores menores em localizagbes mais
préximas as da realidade (padrdo 3), como € visto no capitulo 5.

Com a andlise dos resultados das demais imagens padrao (1, 2 e 4), foi concluido
que:

(a) existe uma tendéncia de obtengéo de majores coeficientes de correlacio (p.r)
quando o algoritmo de SA se processa com esfriamento mais lento (valores maiores de a},
corroborando os resultados obtidos por Pérez (1991) relacionados & apenas uma imagem
padrio (figura 3.10). Esta tendéncia foi mais pronunciada quando somente o histograma
e variogramas foram informados (fase 1). Nao foi possivel especificar um valor minimo
para o fator o vilide para todos os casos; além de ser necessario um estudo estatistico
exaustivo, a correlagio espacial e a quantidade de informagoes existentes sao parametros
a serem considerados.

Selecionando-se os casos gerados com € = 0.0001, foram feitos testes de hipétese
com a seguinte hipétese nula Hy:

dff(&],az) == psr(al) - psr(a?.) - G; ay > O3 (4-7)

onde p.-(@;) é o coeficiente de correlagdo entre a imagem padrao e a imagem simulada
utilizando o fator a;.

A hipétese alternativa considerada foi dif (ey, a3) > 0. Comoo nlimero de imagens
geradas foi pequeno®, somente nos testes com a; = 0.9 e oy = 0.1 e 0.0 a hipdtese nula
foi rejeitada com nivel de significancia de 5 %;

(b) o algoritmo de SA com esfriamento lento (« > 0.6) também tende a produzir
imagens de melhor qualidade que o algoritmo de EE sob o ponto de vista de p,. Isto
pode ser verificado mais nitidamente nas imagens da fasel, quando somente o variograma
foi reproduzido. O algoritmo de evolugao estocastica apresentou uma limitacdo séria

28Com valores de p,, de 0.674 e -0.507, respectivamente.

30Trés valores usados nos teste da 12 fase e quatro na 22,
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Figura 4.24: Exemplos de imagens relacionadas ao padrao 3. A imagem superior possui

psr = 0.674 e a do centro p,, = ~0.507.
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s tancia {cetulas)

Figura 4.25: Imagem K12 e seus variogramas. Neste caso ¢ algoritmo de evolugao es-
tocdstica ficou prematuramente preso em wm minimo local, nédo atingindo a tolerancia
desejada €.

quando fungdes objetivo mais complexas foram utilizadas: a dificuldade em suplantar
minimos locals nos problemas de modelagem estocdstica apresentados fol mais critica que
na utilizagdo do SA com esfriamento répido (e < 0.1). Na fase 2 com os padroes 1 e 4, 0
método de EE s6 foi capaz de gerar imnagens com a fungio objetivo O igual a 0.132 e (.880,
respectivamente. A figura 4.25 mostra a imagem K12 e seu variograma experimental.

Com o exemplo da figura 4.25 pode-se verificar como se comporta a fungdo objetivo
O e os parametros x e ¥ quando um minime local néo é ultrapassado, o que é ilustrado
na figura 4.26°.

No exemplo da figura 4.26 verifica-se que o algoritmo de EE ultrapassou {com
alguma dificuldade) o primeiro minimo local (O =~ 0.2), mas ficou preso definitivamente

no valor O = 0.132.

(c) a inclusdo de médias e variogramas regionais {na fase 2) provocou uma for-
te tendéncia no aumento de p,,, como era esperado. Na pritica, porém, este tipo de
informacao deve ser implementado com cuidado, para ndo se restringir artificialmente o
dominio experimental de possibilidades, geralmente com a introducio de viés.

{d} existem indicios de que tolerancias muito baixas provocam um ligeiro declinio
no valor de pyr: embora nada se possa concluir formalmente, verificou-se pelas tabelas 4.7
a 4.10 (fase 1) que isto pode ocorrer, além da necessidade de um esfor¢o computacional
excessivo, como ocorren na fase 1 relacionada ao padrao 1 quando fol usada tolerancia
£ = 107°. Aparestemente, isto se relaciona a uma maior dificuldade da fungio objetivo
atingir valores cada vez menores (figura 4.22). Estudos mais detalhados devem ser feitos
para a obtencao de conclusdes seguras. De qualquer forma, nao é adequada a adocio de

3 Comparar com as figuras 3.7 e 3.8, onde a tolerdncia ¢ foi atingida sem dificuldade.

Y 500 006 00
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Figura 4.26: Superior: Comportamento da funcao objetivo para um caso onde um minimo
local nao é ultrapassado (imagem E12); Inferior: Comportamento das razoes de aceitagio
e de melhoria para o mesmo exemplo.
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Padrao Face Vazao Tempo de Compressibilidade | Viscosidade
Produtora | {m®/dia) | Produgao (dias) | Total (kgf/cm?)™’ (cP)
1 esquerda 20 1.10 45 x 107° 2.
2 direita 160 0.90 : 100 x 107® 4.
3 esquerda 40 0.80 20 x 107° 1.
3 direita 100 0.75 100 x 107° 1.
4 esquerda 40 125 45 x 107° 1.
4 direita 40 080 - 45 x 107° 1.

Tabela 4.13: Caracteristicas das simulagdes de fluxo monofasico utilizadas para as imagens
padrao e imagens modeladas. -

valores muito baixos de tolerancia.

4.4 Resultados Obtidos — Comportamentos de Produgao

Com as seis segdes geradas com sementes diferentes em cada fase para cada padréo,
foi simulado o comportamento de fluxo monofasico nas faces com a hipdtese de vazéo
constante. A tabela 4.13 apresenta um quadro resumo das caracteristicas das simulagoes
de fluxo. Os tempos de producio foram escolhidos de forma a manter as simulagoes no
perfodo de fluxo transiente. Foi adotada a largura de 100 m para o reservatorio.

Os resultados obtidos sdo apresentados nas figuras 4.27 a 4.31, juntamente com o
comportamento de pressdes da imagem padrao correspondente.

A inclusio das infermacbes adicionais adicionais na fase 2 provocou impactos
diversos nas imagens relacionadas aos diversos padrées. Com o padrdo 1, na primeira
fase os comportamentos simulados de fluxo apresentaram um viés para quedas de pressao
(Ap(t)) menores, indicando que as imagens P1y(i) tem permeabilidade equivalente maior
que a imagem padrio na regido adjacente a face esquerda. Ja na fase 2 ocorreu o contrario,
com um viés para valores de Ap maiores que o real. A figura 4.32 mostra as imagens Pled]
(com a major diferenga em relagio ao padrdo na fase 1) e PleZe (mmalor diferenca na fase 2).
A comparacio com o padrio 1 mostra que este possui uma ligeira concentra¢do de valores
altos de permeabilidade nas extrernidades®, o que néo foi reproduzido na fase 2. Na fase
1, com a auséncia de regides de médias impostas (com destaque para a camada horizontal
de alta permeabilidade), a tendéncia foi concentrar valores altos na parte esquerda das
imagens, explicando o viés.

Para o padrio 2, como a regido de média imposta foi restrita, houve pouca di-

32Fsta tendéncia foi gerada durante a geragio da imagem intermedidria, em funcdo das condigdes

impostas.
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Figura 4.27: Comportamentos de pressoes simulados das imagens relacionadas ao padrao
1 nas fases 1 e 2.
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Figura 4.29: Comportamentos de pressdes simulados das imagens relacionadas as faces 1
(esquerda) e 2 (direita) do padrdo 3 na fase 1.
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Figura 4.30: Comportamentos de pressdes simulados das imagens relacionadas a face 1
{esquerda) do padrdo 4 nas fases 1 e 2.
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Figura 4.31: Comportamentos de presses sitnulados das imagens relacionadas a face 2
(direita) do padrao 4 nas fases 1 e 2.
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Figura 4.33: Imagens geradas na primeirae segunda fase com comportamentos de pressoes
préximos ao real, em comparagio com o padrao 2.

ferenga entre os comportamentos nas duas fases. O efeito periddico foi considerado na
segunda fase, onde se observa que apesar da geragio de duas imagens com valores de
pressio muito diferentes do padrao, trés imagens apresentaram comportamento bastante
préximo do desejado. A figura 4.33 apresenta as imagens que tiveram comportamentos
de pressbes mais préximos do real nas duas fases™.

Para o padrao 3, pelas mesmos motivos abordados na segao 4.3, os comporta-
mentos de fuxo das imagens simuladas com as condigdes da fase 1 foram em geral muito
diferentes da imagem padrao. Devido principalmente & nao estacionariedade deste, foi
observado um viés negativo para as respostas da face esquerda e positivo para a face
direita.

A implementacio das novas informagdes na fase 2 influenciou mais o comporta-

33Verifica-se gue esias imagens estdo também entre aquelas com maior coeficiente de correlagio.
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mento de producio das imagens relacionadas ao padrao 4. originado de caracteristicas
geologicas efetivamente existentes (figuras 4.30 e 4.31); foi verificada uma nitida redugao
na variancia dos erros dos valores de Ap{?) obtidos na simulagio de fluxo nas duas faces
das imagens modeladas.

§88



5 REPRODUCAO DE CARACTERISTICAS DE
RESERVATORIOS —- INFORMACOES DE PRO-
DUCAO

Uma das limitagdes principais de modelos estocéasticos que foram gerados com ¢ compro-
misso de reproduzir somente caracteristicas estatisticas e estruluralis, € o {fato dos mesmos

nao honrarem necessariamente o histérico de produgao quando este é disponivel. O pro-
cedimento usual é selecionar entre as imagens geradas aquelas que reproduzem satisfato-
riamente o histérico observado. Este processo, entrelanto, pode ser tedioso ou até mesmo
anti-econdmico, se for considerando o fato de serem necessarias até centenas de simulagoes
geoestatisticas e de fluxo para aproveitar alguns modelos apenas. Isto inibe a utilizagao
rotineira de técnicas tradicionais usadas na modelagem estocdstica de reservatorios.

Com a introducio de técnicas de otimizagao combinatorial e a ideia de incluir ter-
mos relacionados ao comportamento de fluxo na fungio objetivo, foi aberta a possibilidade
de geracio de modelos para os quais os historicos simulados de producio se aproximem
mais do histérico real, aumentando o percentual de aproveitamento.

Como foi mencionado no item 2.5, para evitar simulagdes de fluxo completas em
cada passo de algoritmos como o “simulated annealing”, a idéia é utilizar uma fungao
que tenha relagdo com as informagdes de produgao, que nao exija célculos trabalhosos e
seja localmente atualizavel. Nesta dissertagao fungoes que tenham estas caracteristicas
foram usadas com o objetivo tentar reproduzir o comportamento de pressoes observado
em testes de formacio com vazdo constante, simulados em segbes verticais discretizadas
em 48 x 24 células.

No item 5.1 sio revistas as equagbes que governam o fluxo linear monofasico em
meios porosos e abordado o problema do volume associado a permeabilidades obtidas em
testes de formagao.

O itern 5.2 apresenta as aproximagoes utilizadas para representar a permeabilidade
equivalente obtida de testes de formagdo com vazao constante. A aproximagéio proposta
por Alabert (e utilizada por Deutsch), a mudanca de escala baseada nos limites minimo
e méximo de permeabilidade absoluta deduzidos por Le Loc’h (1989) e Guérillot et al.
(1990) s&o revistas, bem como a forma de se obter empiricamente o volume efetivamente
investigado pelo teste de formagao.

No item 5.3 sio mosirados os procedimentos para a implementagao das infor-.
magbes de produgio nos casos desta dissertagdo. Os resultados da calibragao descrita no
item 5.2 sio apresentados, € a inclusdo de cada aproximagio na fungao objetivo é separada
em fases,

Os resultados obtidos em termos de coeficientes de correlagao {p,,) séo apresen-
tados no item 5.4, juntamente com algumas conclusoes.

g8



— Capitulo 5 — 99

A influéncaa das novas informacgoes 1mplementadas nos comportamentos de pro-
dugao sdo descritas no item 5.5, com as conclusoes finats.

5.1 Testes de Formagao

Nos reservatorios produtores, a propriedade que influencia mais diretamente o comporta-

fnento de produc@o é a permeabilidade. Sua deferminacdo direta, entretanto, €é dispen-—

diosa, sendo necessaria a relirada de testemunhos para a realizacio posterior de medidas
petrofisicas em laboratério.

Os testes de formagao, mais simples e baratos, sdo realizados em boa parte dos
pocos. Neste caso, uma condi¢ao de contorne como produgdo com vazdo constante é
imposta, e a permeabilidade equivalente de uma determinada regido proxima ao pego é

estimada a partir do de ser estimada a partir do comportamento de pressdes cbservado.
Para a hipétese de fluxo linear unidimensiomal de um fiuido pouco compressivel
de com viscosidade constante em um meio poroso homogéneo™

comportamento de pressoes é dada por:

, & equagao que governa o

°p . ¢uC, Op _
322 K ot (5-1)

onde:

K é a permeabilidade absoluta;

é é a porosidade do meio;

p € a viscosidade do fluido produzido;

C; é a compressibilidade total do sistema rocha-fluido.

A solugdo da equagdo 5.1 para a queda de pressio na face produtora com a con-
di¢do de contorno de vazao constante na face produtora, no periodo de fluxo transiente é
dada por:

qu 4Kt 7 |
Apy = £ ] :
Pr=Kob\ 7ouC, (3.2)

Apy € a queda de pressdo na face produtora;

onde:

h é a espessura da secdo;

#Com porosidade e permeabilidade constantes.
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Figura 5.1: Fungao de peso para diversos instantes em fungao da distincia adimensional.

b é a largura da segao;

g é a vazdo na face produtora.

Um grafico Ap,, x v/t fornece uma reta de coeficiente angular 6. Isolando o valor
de K obtem-se a permeabilidade equivalente da regido efetivamente investigada pelo teste:

ug’

T xBRiI0SC, (53) ,

Para utilizar o valor da permeabilidade K de teste como dado condicionante de
uma regido de uma secao modelada, pode-se empregar aproximagdes que relacionam a
mesma com as permeabilidades individuais das células pertencentes ao volume investi-
gado pelo teste. O maior problema é determinar os limites da regido correspondente 2
permeabilidade do teste. Para fluxo radial, Oliver (1990) relacionou a inclinagio da curva
de queda de pressdo plotada em funcio do logaritmo do tempo (Ap,, x logt) com fungdes
de peso que informam a influéncia de pontos situados a um raio r do pogo.

O gréfico da figura 5.1 mostra exemplo de fungdes de peso para {rés instantes de
tempo adimensional tp*® (cada instante corresponde a um ponto do grafico Ap,, x log t)
em fun¢io do rajo adimensional rp3,

Apesar do grafico da figura 5.1 representar pesos associados a fluxo radial, curvas
semelhantes podem ser obtidas para fluxo linear. -

No caso de um teste de formacao com a hipdtese de fluxo linear, a permeabilidade
K ¢ estimada a partir de um ajuste linear entre dois tempos de producio #; e t;. Este

**Definido como ip = K#/ouCir2  onde r, é o raio do pogo.

3 Definido como rp = r/ry,.
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Figura 5.2: Esquema da fung&o peso atribuida a cada posicao z na influéncia da mesma
na permeabilidade obtida em um teste de formacao.

processo equivale ao calculo da média dos valores de dAp;/d+v/T neste intervalo. Desta
forma, a permeabilidade de teste corresponde & uma regio com funcéo peso igual & soma
dos valores da fungéo peso para cada instante ¢; € [t;,1,]. Esta funcio peso tem a forma
esquematizada na figura 5.2.

Para fins praticos, pode-se aproximar a regiac correspondente ac teste com os
limites Tmin € Tmaz, com a hipdtese simplificadora dos pontos z; € [T.nin, ZTmez] terem o
mesmo peso. Uma determinada posigao « pode ser relacionada ao tempo pela definicio

cléssica de raio de drenagem®”:

z(t) = A\/;—i}%;, A = constante - (5.4)

Deste modo os limites Z,nin € T,..; podem ser obtidos pela equacio 5.4. O proble-
ma passa a ser determinar o valor da constante A para cada caso. Alabert (1989) propods
calibragdes obtidas empiricamente, como € descrito no item 5.2.1.

5.2 Aproximagoes da Permeabilidade Equivalente
A relagio entre valores de permeabilidades individuais de células pertencentes a um deter-

minado volume e a permeabilidade equivalente deste volume (mudanca de escala), ajinda é
um vasto campo a ser pesquisado, existindo algumas aproximagdes propostas. Os métodos

370 raio de drenagem (equagio 5.4) tem diversas definigdes, dependendo do valor de A utilizado. Para
fluxo linear, pode ser definido como a distancia onde a queda de pressio equivale a 1% da queda de
pressdo no pogo. Neste caso, se 2p = z/ry, tem-se zp = 4/Ip, ou seja, A = 4 (Bird et al., 1960 Apud
Johnson, 1988},
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introduzidos por Alabert {1989) e Le Loc’h (1989) tem caracteristicas que permitem &
sua inclusao em algoritmos de otimizagao combinatorial, sendo revistos a seguir.

5.2.1 Aproximagéio pela média potencial

Como foi visto no capitulo 2, Alabert (1989) propds a média potencial para estimar a
permeabilidade equivalente (equagio 2.16, pg. 24).

Na equagio 2.16, o expoente w esta situado entre -1 e 1. Em particular o valor

= 0 corresponde & média geométrica, w = —1 a média harmdnica e w = 1 & media
aritmética. O maior problema desta aproximacio € determinar o valor do expoente w e
o volume V associado & permeabilidade obtida de testes de formagao. Alabert propds a
realizagho de calibragdes, onde os valores de V e w sao obtidos empiricamente testando-
se valores em todos os intervalos de ocorréncia possivel. No caso particular de modelos
bidimensionais horizontais (plano z-y) com fluxo radial, o volume V ¢é representado por
uma coroa de raio interno r,.;, € raio externo rmaz, como foi o procedimento de Deutsch
(Deutsch & Journel, 1992b; Deutsch, 1992). Nos casos desta dissertacao (se¢des verticais),
o volume V é representado pelas distancias Zoin € Tz, associadas 20s tempos tmin € frmar
do teste de formacio pela equacio 5.4, Em ambos os casos a constante A define o volume.

A calibragio é feita com as imagens geradas com as demais condigdes impostas na
funcio objetivo®. Em cada imagem o valor de permeabilidade K1 obtido da interpretagao
de testes de formacao simulados sio comparados com os valores K(A,w) calculados para
diversos valores de A e w. O par A,w ideal é escolhido como aquele que minimiza o desvio
médio absoluto normalizado e o erro médio normalizado (Alabert, 1989), definidos como:

DMN(A, w) f: ~ Kl (5.5)

Y K(A,w) ~ ¥ Kri

EMN(A,w) = e
1oz} T+

(5.6)

onde ns é o mimero de imagens simuladas.

Uma vez definido o par A,w 6timo, a aproximagio da equagao 2.16 pode ser
incluida na funcdo objetivo, para a geracao de imagens que considerem md;retamente
informagdes de testes de formacgao.

38 Nesta dissertagho, com as sels imagens geradas com sementes diferentes na fase 2.
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5.2.2 Aproximagao de Le Loc’h

o

Le Loc’h (1989) mostrou que em um melo poroso heterogeneo com dominio retangular.
a permeabilidade absoluta A, em uma dire¢do z situa-se entre dois limites. O limite
inferior (Kz'nf) ¢ a média antmética das médias barménicas das linhas paralelas a diregao
«: o limite superior (Ksup) é a média harmonica das médias aritméticas das segoes per-

pendiculares & diregao z. Se o dominio retangular considerado for discretizado em m X n

células, os valores de Ay, re K sup podem ser expressos pelas-equagoes: -
ye 1o 1\

-1
K;’}‘) ' (5.8)

Guérillot ef al. (1990) propuseram como estimador de K, a média geometrica
entre Kins € Ksup, 0 seja:

K. = VKing-Ksup (5.9)

Na tese de mestrado de Cruz (1991) utilizou a aproximagao da equacgdo 5.9 para
comparar este método de mudanga de escala com os demais métodos desenvolvidos. Nesta
dissertacao a mesma aproximagao foi atilizada como termo da funcgio objetivo, sendo
comparada com a aproximagao proposta por Alabert. Observa-se que existe o mesmo
problema de determinagao da constante A, sendo necessaria uma calibragao prévia para
a obtencdo da mesma, conforme discutido no itern 5.2.1.

Uma desvantagem deste método em relagéo ao da média potencial é que o mesmo
<6 é vahido para regides retangulares. Por outro lado a posicao relativa das células no
interior do volume V é considerada, o que nao ocorre na aproximacao introduzida por
Alabert. Sendo a permeabilidade uma grandeza tensorial, isto é uma caracteristica de
extrema importancia.

5.3 TInclusio de Informacdes de Testes — Procedimento

Com as condigdes da tabela 4.13, foram simulados testes de formacio com vazao constante
em todas as imagens padrao para a obtengio dos valores observados das permeabilidades
equivalentes K7. Os comportamentos de pressdes correspondern as curvas ja apresentadas

nos graficos Ap x /1 das figuras 4.27 a 4.31.

C'om os valores dos coeficientes angulares 6 de retas ajustadas, foram obtidas as
permeabilidades equivalentes em cada caso, através da equagio 5.3. Nos casos com maior
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Imagem Face Vi | Vimar ¢ Ky
Padrao (Vdias) | (Vdias) | (kef/cm®/Vdia) | (mD)
1 esquerda | 0.14 1.05 13.00 | 291

2 direita 0.10 0.89 16.32 | 164.8
esquerda | 0.10 0.40 1547 | 41.0

3 0.40 0.81 21.52 1 21.0
direita 0.10 | 0.74 7.0877203:7

esquerda | 0.10 0.71 17.99 | 163

4 0.92 1.26 12271 31.3
direita 0.10 0.81 791 | 69.0

Tabela 5.1: Permeabilidades de teste interpretadas das imagens padrao e intervalos de
tempo considerados. '

heterogeneidade, duas retas foram ajustadas em intervalos de tempo distintos. A tabela
5.1 apresenta os valores dos coeficientes angulares e permeabilidades de teste obtidos™.

A mesma simulacio de fluxo foi executada para as imagens obtidas com o algo-
ritmo de SA com sementes diferentes, com as condigbes 1mpostas na fase 2. A tabela
5.9 mostra os valores minimos e maximos do coeficiente angular ¢ e da permeabilidade
de teste K7 de cada conjunto de imagens simuladas associadas as imagens padréo. Os
demais valores podem ser analisados qualitativamente pelos comportamentos de pressoes
pas figuras 4.27 a 4.31.

5.3.1 Calibragio para Estimativa do Volume Equivalente e Expoente w

Uma vez obtidos os valores da permeabilidade de teste para as imagens padréo e imagens
simuladas na fase 2, foi feita a calibragdo para a obtengao do par 6timo A,w utilizado na
aproximagao de Alabert. Os valores de K(A,w) foram calculados para w variando de -1 a
1 com incrementos Aw = 0.1 e A variando de 0.4 a 2.0 com intervalos AA = 0.1, sendo
usado um programa desenvolvido para esta finalidade (alabert.for). Foram feitos entao
mapas dos valores de DMN, EMN e DMN + EMN para cada imagem padréo, mostrados
nas figuras 5.3 a 5.10.

39Como se observa pela equagdo 5.3, os valores de porosidade (¢) s3o necessarios para o célculo de K.
Isto foi feito em duas etapas: através de uma estimativa inicial ¢ comparagao posterior depois da constante
A e a regifo investigada terem sido deterrninadas. Nao foram constatadas diferengas significativas nos
valores de ¢ entre as duas etapas. _

40() valor de A,... foi escolhido considerando que em termos praticos o fluxo transiente é valido para
KtjopC:L? < 0.25. Isolando o comprimento da secio L e utilizando a equagio 5.4 com z(t) = L,
obtem-se A = 2.
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Figura 5.5: Mapas de isodesvios, isoerros e iso(desvios + eITos) para as imagens simuladas
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Imagem Face Intervalo de 9"”'” Gmw Ktmin | B1mar
Padrao Tempo | (kgf/em?/V/dia) | (kgf/em?/Vdia) || (mD) | (mD)
1 esquerda t1 14.00 1801 15.9 24.0

2 direita tl 15.56 30.89 33.2 176.0
esquerda 11 7.00 : 21.22 || 302 1640

direita il 5.46 39.38 10.0 322.6

esquerda tl 14.35 20.00 13.7 24.2

4 12 10.18 13.81 252 43.8
direita t1 7.60 | 8.14 65.5 73.1

Tabela 5.2: Valores minimos e maximos do coeficiente angular e permeabilidade de teste
das imagens simuladas na fase 2. Os intervalos de tempo t1 e t2 correspondem ao intervalo

anterior e posterior nos casos onde duas retas foram usadas na interpretagao.

Comn base nos mapas das figuras 5.3 a 5.10 foram adotados pares (A4,w) para cada
caso, mostrados na tabela 5.3:

A validade da aproximagao proposta por Alabert foi verificada plotando-se K(A,w)
x K7 para as imagens simuladas. As figuras 5.11 e 5.12 mostram estes graficos, incluindo
o ponto referente 4 imagem padrao em cada caso.

~ Como se pode observar, as aproximacbes K (A,w) representam bem as permeabi-
lidades equivalentes K7, com excegao dos padrdes 1 e 2, onde a qualidade da aproximagao
foi apenas regular.

Os pares (A, w) foram usados na inclusdo da aproximagio pela média potencial na
fungao objetivo (fase 3). Para cada valor de A, foram calculados os valores correspon-
dentes de Toin € Tmar através da equacio 5.4, com os valores de Iuin € v/Tmez da tabela
5.1. Como as segdes verticais foram discretizadas (48 x 24 células), foi necessario definir
valores inteiros & omin € Temas, associados as células contadas a partir da face produtora

pelas relagoes:

.

in = N min ’ -

Zomin = 1 T(m +05)+1 (5.10)
— INT (I’“‘”‘" 10 5) 5.11

Temar = As : (5.11)

onde:

Az é a dimensao de uma célula na diregao z;



— Capitulo § —.

14

as ¢ _Pudrac 1 - K sproximads x K f 300 _Padrec? - K sprozimada s K th
1 ] .
250 ]
300 k
205 ]
250 i ;
@ Tots! e porton 7 150 1 o, Tote! de patos 7
h Veravei X mede 21 694 k A Vertmvel X, mwds 142 035
Py @ @ @ vergnoie 142530 g ] varanes 2661 576
T . Visisesl ¥_madis 20701 ¥ soo ] VarErsl Y mede 141 983
varig nae 4290 B vargnoie 5447 853
* srrslnoac 0618 ] . comsteses 0.674
1503 50 ]
4 3 -
10.0_] —_ g e Y o] : e P
1w 50 200 260 0L B 4} E 10G 150 200 250 v 1]
Keq. TFR Keg TFR
a0 _Psdrac 3-Face!,§t - K eproximsde x K il 300 _Padrac 3-Facel. @ - K aproximedes x K ir
* 250 3 "
300 E
- 260 1
- ]
z * Tots! rioe ¥ E : D) Totw' de 7
g 250, sl e poraRDe % 450 1 oo
B Variavel X, medts 144544 -3 ] Vediavel X, trocs 81319
’ *® yarmnde 7UAL AGT g ] veriancis 3510708
5 Virdeval Y. mede 144.856 ¥ 400 ] Yertgval Y. mads 54205
] . varanon 11755 746 i . varianca 7854.448
100. ) coruiscac 0585 ] comelzono § 918
1 . s0.]
] -
< i Q
o [ S -
" T R gy e a2 A TR AL AL A S e
[+] 100 200 300 400 o 50. 100G 150, 200, 260 300,
Keg TFR Keq TFR
apn,_Padrao 3-Fpce 2 - X aproximade x K fr
-
0.
i
% o ] o] Tetat 06 potna 7
s - Varwvs X: mode 117215
g._ vananos 10647 576
X Yarmvel Y. mads 139.587
vingnoig 11781 435
100 ferEaces T E83
7 .
it .
o ] N t T T 1
[+ 108 206 300 K00

Keq TFR

Figura 5.11: Gréficos de verificagdo da calibragao do par (A,w,: ) para as imagens si-

muladas associadas aos padroes 1, 2 ¢ 3. Os
destacados.

pontos relativos as imagens padrao sdo



— Capitulo & —

|

&

115

3o _Padrac AFpce 111 - K speoximede x K Hr

204
-3
220 *
k ° Totm! o pordos 7
® Vadevel K madds 18 B1C
W80 ® varsnas 16814
BT S RN TR
@ rarlngs 10 854
comelsonn © ST
14 0. =
100 S — N ‘
we 40 80 220 20 *®0
¥eg. TFR

&5 p_Fadrao §-Face L& - K aprozimede x X I

4 L]
*
450 |
35.0.] . Toal g pomos T
. Verzeet X mode 34128
9 varisncia 30 543
Variavel Y. mode 34065
4 varnas 102101
2503 cxreiacac O X07
7 .
L]
180 e
158 =540 350 450 55.0
¥eq TFR

80.0_Padrac 4Face Z - K aproximads x K tir

FEL g
-
-
720 -
. Toaw de porioe 7
] Werigved X rpfy 62 560
&80 vatiancis £206
Verigval Yo meda 55470
@ varignsa 13.744
- " ergaces §.508
4.0 ’
8004, ¥ ¥ L T T 1
800 £40 80 - T20 750 BG.O

Xeg. TFR

Figura 5.12: Gréficos de verificagdo da calibracao do par (A4, w,. ) para as imagens simu-
ladas associadas ao padrao 4. O ponto relativos a imagem padrao ¢ destacado.



— Capitule 5 — 116

Imagem Face Intervalo de | A, | wor
Padrao Tempo

1 esquerda t1 1.60 ; 0.30
2 direita t1 0.80 | 0.60
esquerda tl 1.00 | -0.40
3 ~ t2 1.20 | -0.40
B AT T T 015
esquerda { = tl 0.60 | 0.80
4 t2 0.60 | 0.80
direita t1 0.90 | 0.70

Tabela 5.3: Valores 6timos dos pares (A,w) obtidos empiricamente para a utilizagio da
aproximacao da média potencial (equacao 2.19).

INT denota a parte inteira de um nimero.

O termo INT(z + 0.5) corresponde ao inteiro mais préximo do nimero real .
Como exemplo, para o padrio 1 foi obtido A, = 1.6, correspondeado a Tmin = 1.9
(xcmm - 3) € Tmor = 14 1 (Icmu:: _ 14)

Para a inclusao da aproximacdo de Le Loc’h na fung¢éo objetivo (fase 4), também
deveria ser feita uma calibragio para a obtencao dos valores de A,;. Nesta dissertacio
foram utilizados os mesmos valores de Z.min € Tomer calculados para a aproximagao da
média potencial, com excegao dos casos relacionados & face direita da imagem padrao 4,
onde foi verificado que realmente seria necessaria uma calibracio especifica para o método
de Le Loc’h. A tabela 5.4 mostra os valores calculados de 2., € Tomas-

5.3.2 Definigdo das Fungoes Objetivo

Com os valores de Tomin, Tomar € w Obtidos de acordo com o procedimento descrito no
item 5.3.1, foram incluidas as aproximagdes de Alabert {equagio 2.16) e de Le Loc’h
{equagbes 5.7 e 5.8) como termos adicionais na funcio objetivo, mantendo-se todos os
termos existentes na fase 2 (capitulo 4). A inclusdo destas aproximacdes correspondem
as fases 3 e 4, respectivamente®’. Posteriormente, as duas aproximacdes foram incluidas
simultaneamente (fase 5), como tentativa de se gerar imagens com comportamento de
pressdes cada vez mais préximos do real*?. A fase 5 foi executada apds ter-se verificado
que imagens simuladas onde os valores de K4 (aproximagio de Alabert) praticamente

4 Foram utilizados os programas sasimb e sasimé, respectivamente.
42Nesta fase utilizou-se o programa sasim7.
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Imagem Face Intervalo de Temin Temar
Padrao “Tempo {célula) {celula)
1 esquerda t1 3 14
2 direita 11 40 47
esquerda tl 2 ]
3 12 6 10
direita t1 39 47
esquerda t1 2 6
4 12 10 13
direita t1 37 (Alabert) |47 (Alabert)
31 (Le Loc’h) | 46 (Le Loc’h)

Obs.: As células séo reportadas em relagio & origem na face esquerda.

Tabela 5.4: Células investigadas pelos testes de formacao simulados.

coincidiam com o K4 da imagem padrao ndo garantem que 0 mesmo ocorrera para os
. valores de K.

Na tltima fase (6)*%, o método de Le Loc’h foi implementado para fazer a mudanca
de escala de toda a imagem, atualizando em cada iteracio do algoritmo de SA e executando
uma simulagao de fluxo na escala grosseira. Para isto deveria ter sido feita uma calibragio
para relacionar os comportamentos de fluxo com a malha original (48 x 24 células) e com
a malha grosseira {8 x 3 células). Como o objetivo desta fase foi apenas verificar se com
este procedimento seria gerada uma imagem melhor que nas fases anteriores {em termos
de reprodugao do histérico de producio), foi utilizada como condigio a ser reproduzida o
comportamento simulado na imagem padrio em escala grosseira.

Em todas estas fases foi usado somente o algoritmo de “annealing®, uma vez que
o algoritmo de evolugéo estocastica apresentou comportamento limitado quando termos
adicionais foram incluidos na fungio objetivo (capitulo 4).

5.3.3 Processamento x Pés-Processamento

Em todas as fases houve a op¢do de escolha entre dois procedimentos permitidos pelos
programas. O primeiro foi aproveitar as imagens geradas na fase 2%, que ja reproduziam
satisfatoriamente o variograma global, as médias e variogramas regionais especificados.
Para nao destruir as caracteristicas j& reproduzidas na imagem inicial, foi utilizado esfria-
mento imediato (a = 0). Os pesos A; atribuidos aos termos ja reproduzidos foram baixos,

43Utilizou-se o programa sasimé.

44Na fase 1 para a imagem padric 3.
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j4 que nao havia interesse em reduzir os scus valores, Este procedimento ¢ denomina-
do pos-processamento. O segundo procedimento {processamento) foi ignorar as 1magens
existentes, iniciando o algoritmo com uma imagem inicial sem correlagao espacial.

Nesta dissertacdo o pos-processamento foi adotado na fase 3 para imagens as-
sociadas ao padrao 1 e 2. No caso do padrao 3 € mostrado um exemplo da Iimitagao
deste procedimento, ao se pos-processar uma imagem da fase I com histérico de pressoes
_distante do real. '

5.4 Resultados Obtidos — Tempos, Tolerincias e Coeficientes

de Correlagao

54.1 ¥ases 3,4e5

Neste item sio apresentados os tempos de execugdo, capacidades em atingir a tolerancia
¢ especificada e os coeficientes de correlagéo p,, para as fases 3, 4 ¢ 5. Em cada caso ¢
informado se a geragao foi feita através de processamento normal ou pds-processamento.

Os tempos de CPU e nidmero de trocas necessarias sao informados para uma das
imagens geradas em cada fase na tabela 5.5%°. Imagens de fases anteriores séo reproduzidas
para comparagao. Nesta tabela a notacio (p) indica que a imagem foi obtida por pos-
processamento da imagem produzida na fase 2.

As imagens com as mesmas condiges da P2f3(p), geradas com outras sementes,
ficaram presas em minimos locais, com o valor da fungao objetivo ficando ligeiramente
acima da tolerdncia 107 (O = 0.00011).

As tabelas 5.6 a 5.9 apresentam os valores do coeficiente de correlacao entre as
imagens simuladas e as imagens padrao (p.-) nas fases 3, 4 e 5.

Como exemplo de imagens simuladas, a figura 5.13 mostra as imagens P2{3 e
P2i5b, geradas nas fases 3 e 5, respectivamente, em conjunto com a imagem padrao 2.
Na figura 5.14 sdo mostradas as imagens P4e3 e P4e4d, em comparacao com a imagem
padrao 4.

Em termos de coeficiente de correlagdo (ps-), a melhora mais drastica ocorreu
para as imagens associadas ao padrdo 3 na fase 4, com a inclusdo da permeabilidade
aproximada pelo método de Le Loc’h; neste caso todos os valores de p,, passaram a ser
positivos, devido ao posicionamento da barreira com valores baixos (< 0.5) préximo a
posicao correta. A figura 5.15 mostra exemplos de imagens associadas ao padrao 3 nas
fases 3 e 4.

Pés-Processamento

4 A5 demais imagens foram geradas em ternpos bastante proximos.



- Capitulo 5 — 119

Tempo de | Numero

Imagem CrPU de
| {minutos) | Trocas
Plel 4.09 | 294997
| Ple2 10.22 | 443435
Ple3(p) 0.37 10558
P21 1.37 1 112920
P2f2 1.95 | 132465
P2{3 2.67 | 171448
P2{3(p) 0.75 34347
P2f4 2.29 | 146717
P2{5 2.90{ 175282
P3d1 27.73 1 1752574
P3d3 40.69 | 2165966
P3d4 39.28 | 2058403
-1 P3d5 52.59 | 2502511
P4el 7.96 | 526836
P4e2 12.97 | 516032
P4e3 14.50 | 525911
Pded 21.72 1 812775
P4e5” 126.37 | 3204780

(%) Obs.: A imagem P4e5 ficou presa em um minimo local, com O = 0.00029. As demais
atingiram a tolerincia ¢ especificada.

Tabela 5.5: Tempos e nimero de trocas necessarias para as imagens atingirem a tolerancia
especificada.
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Imagem Padrao 1

Fase 3 (p.p.) -
Imagem ] Psr
PTERp) [ OABT |
Ple3a{p) | 0.366
Ple3b(p) | 0.363
Plelc(p) | 0.454

Pledd(p) | 0.407
Plelde(p) | 0.478
média = | 0.420

Tabela 5.6: Coeficientes de correlagao (p,) obtidos para as imagens associadas a imagem
padrio 1 - fase 3 (com pds-processamento).

Imagem Padrao 2
Fase 3 Fase 3 {p.p) Fase 4 Fase 5
Tmagem | p,, || Imagem | p,, | Imagem | p,, | Imagem | p,
P213 0.479 || P2f3(p) 0.585 || P2{4 0.638 || P2f5 0.567
P2{3a 0.530 § P2{3a(p) | 0.609 || P2f4a 0.443 || P2f5a 0.600
P2{3b 0.562 || P2{3b{p) | 0.541 || P2f4b 0.659 || P2f5b 0.700
P2{3c 0.510 | P23c(p) | 0.596 || P2f4c 0.596 || P2f5¢ 0.638
P2f3d 0.575 1| P2f3d(p) | 0.443 || P2{4d 0.570 || P2f5d 0.517
P2{3e 0.448 § P2f3e(p) | 0.471 || P2f4e 0.633 || P2f5e 0.577

[média = 0517 | média = 0.541 | média=_0.590 | média = 0.600 |

Tabela 5.7: Coeficientes de correlagio (p,,) obtidos para as imagens associadas a imagem
padrio 2 — fases 3 (processamento normal}, 3 (pés-processamento), 4 e 5.
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Imagem Padrao 3
Fase 3 Fase 4 Fase 5
Imagem | p,r Imagem | p,, | Imagem | pur
P3d3 -0.409 I P3d4 0.638 | P3d5 0.567

P3d3a -0.430 || P3d4a 0.443 || P3dda 0.660
P3d3b | -0.474 | P3d4b 0.659 || P3d5b 0.700
P3d3c -0.402 || P3d4c 0.586 || P3d5c 0.638
P3d3d 0.312 || P3d4d 0.570 || P3d5d 0.517
P3d3e 0.227 || P3dde 0.633 || P3d5e 0.577

[ média= -0.196 ]| média= 0463 | média=_-0.018 |

Tabela 5.8: Coeficientes de correlagio (p,, ) obtidos para as imagens assocladas a imagem
padrao 3 — fases 3,4 e b.

Imagem Padrao 4
Fase 3 Fase 4 Fase b
Imagem ’ Dsr Imagem i Psr Imagem 1 Psr
P4e3 0.603 || Pded 0.574 || P4eb 0.520
P4elda 0.510 || P4eda 0.543 || Pdeba 0.512
P4e3b £.568 |} Pdedb 0.608 || P4edb 0.592
Pde3c 0.549 || P4edc 0.581 || Pde5c 0.575
P4eldd 0.599 || P4edd 0.622 || P4dedd 0.579
Pdelde 0.614 || Pdede 0.551 || P4ebe 0.598

| média = 0.574 | média = 0.580 | média = 0.563 |

Obs.: As imagens da fase 5 ndo atingiram a toleréncia ¢, ficando. presas em minimos

locais.

Tabela 5.9: Coeficientes de correla¢do (p,-) obtidos para as imagens associadas & imagem
padrao 4 ~ fases 3,4 e 5.
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Figura 5.13: Imagens geradas nas fases 3 ¢ 5, e comparagéo com o padrao 2.
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Figura 5.14: Imagens geradas nas fases 3 e 4, e comparagéo com o padrao 4.
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Figura 5.15: Imagens geradas nas fases 3 e 4, comparando com o padrao 3. Na fase 4 foi
verificada melhoria substancial nos valores do coeficiente de correlagdo (ps-).

Uma questao importante € saber se o pés-processamento com esfriamento rapido,
que exige tempos de execugao significativamente menores em relagao a0 processamento
normal®® mantem a qualidade em comparagio a este dltimo. No caso das imagens associ-
adas ao padrio 2 na fase 3, foi verificado que a inclusao da aproximagao de Alabert com
processamento normal provocou um decréscimo na média de p,,, 0 que praticamente nao
ocorreu Coin o pos-processamento.

Para verificar o potencial e conveniéncia do pds-processamento, a imagem P3d1b,
gerada na fase 1 com a barreira de permeabilidade posicionada na parte direita da segao
e com coeficiente de correlacio negativo (—~0.470) foi pos-processada com a inclusio da
aproximagao de Le Loc’h, sendo usado o = 0. O resultado foi a geragio de uma ima-
gem (P3d4b(p)) que manteve a posigao da barreira no meesmo local, e com contrastes
bruscos de valores extremos, o que nio ocorren no processamento normal. Esta imagem,
gerada em 0.47 minutos (23311 trocas), é mostrada na figura 5.16. O coeficiente de corre-
lagdo praticamente nio foi alterado (p,, = —0.466), atestando a baixa qualidade sob este
aspecto.

Com os resultados apresentados nas fases 3, 4 e 5, as principais conclusdes consi-
derando os critérios deste item sao:

(a) A inclusdo de aproximagdes K para representar a permeabilidade equivalente
interpretada de testes de formagao tende a aumentar o coeficiente de correlagao p,,, se a
metodologia apropriada for utilizada;

46Desde que o processo ndo fique preso em um minimo local.
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Figura 5.16: Imagem associada ao padrao 3 gerada com as condi¢des da fase 4 através
de pés-processamento. Apesar de reproduzir as condigbes impostas, a baixa qualidade da
imagem inicial foi mantida.

(b) Pelo menos nos casos com menores anisotropias geomeétricas (padrdes 2 e
3), a aproximagao de Le Loc’h apresentou nitida vantagem em relacdo a aproximagao
de Alabert, provavelmente pelo fato desta dltima néo considerar a posigio relativa das
células no interior do volume considerado, o que trouxe maiores limitagbes nos casos onde
nio existe grande continuidade das camadas;

(c) O procedimento de pés-processamento nao deve ser utilizado se a imagem
inicial nao for de boa qualidade, o que tenderd a prevalecer na imagem pés-processada.
A reproducao das caracteristicas da fungéo objetivo ndo garante a melhoria de aspectos
nao considerados diretamente;

(d) Em geral, a inclusio simultinea das duas aproximagbes de permeabilidade nao
foi vantajosa, sendo preferivel utilizar a do método de Le Loc’h individualmente.

5.4.2 Fase 6

A fase 6 foi executada somente para a imagem padrio 2. Com a utilizacio do método de
Le Loc’h foi gerada uma imagem com malha grosseira (8 x 3 células) a partir da imagem
padrio, sendo simulado um teste com a mesma escala. O objetivo proposto foi honrar
as condi¢bes da fase 2 e o histérico de pressdes simulado na malha de 24 células, através
da atualizacio da mudanca de escala e simulago de fluxo completa em cada iteragao do
algoritmo de SA.

Nesta fase foi gerada inicialmente a imagem P2f6, com fator de esfriamento a =
0.1. Devido ao insucesso em atingir a tolerincia ¢, foram feitas tentativas com esfriamento
mais lento e alteragio no peso atribuido ao termo referente ao histérico de produgao. Os
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Imagem | Fator @ | Tempo | Numero de | Objetivo Objetivo | Peso do
{minutos) Trocas Geral | {Historico) | Historico
P26 0.1 1395.70 431978 0.570 0.157 0.050
P216 0.3 1913.94 503742 0.603 0.122 0.050
P2m6 0.8 5062.80 1505842 | 0.361 0.002 0.050
P2n6 0.8 6929.59 1601776 | 0.339 0.345 0.002

Observagoes:
(1) Foram utilizados M, = 100 ciclos e M, = 10 ciclos.
(2) Em todos os casos foi atingida a taxa de aceitagao minima Ymin, = 0.001.

Tabela 5.10: Resumo dos resultados obtidos nas simulagdes da fase 6.

resultados sao mostrados na tabela 5.10.

Como se pode verificar, este procedimento foi totalmente mal sucedido e ineficaz.
O algoritmo ficou preso em minimos locais muito distantes de valores aceitavels, mesmo
nos casos de esfriamento lento, onde o tempo de execugdo chegou a 4.8 dias (imagem
P2n6). A figura 5.17 mostra a imagem P2n6 e seu variograma, em comparagao com o
modelo (variograma da imagem padrao 2). Observa-se que a imagem e os variogramas
experimentais foram pouco alterados em relagéo & imagem inicial. Neste caso, foi obtido
Psr = 0.156.

5.5 Resultados Obtidos - Comportamentos de Producao

Neste item sao reportados os comportamentos de pressoes dos testes simulados nas ima-
gens geradas nas fases 3, 4 € 5, com as propriedades da tabela 4.13. As imagens geradas na
fase 6 foram desprezadas, em virtude de ndo reproduzirem as demais condigoes desejadas.

Os resultados obtidos s8o mostrados nas figuras 5.18 a 5.26, em comparagao com
o comportamenteo da imagem padrdo correspondente.

Analisando-se 0s comportamentos de produgio das fases 3, 4 e 5 e comparando-se
com os das fases 1 e 2, foi concluido que:  ~

(a) A inclusdo de informagdes que tem boa correlagdo com o histérico de produgao
observado (padrao) na fun¢io objetivo induziu a geracdo de imagens com comportamento
de pressdes mais proximos do real, em média;

(b) Nos casos de menor anisotropia, como as imagens associadas ao padrao 3, a
aproximagao de Le Loc’h também foi superior a de Alabert sob este aspecto. Esta dltima
provocou a geragao de imagens com comportamento viciado para a face 1 (esquerda), ja
que a concentragao de valores baixos nas proximidades desta face nao foi reproduzida na
fase 3;
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Figura 5.17: Imagem P2n6, gerada com os procedimentos da fase 6. Neste caso a fungéo
objetivo ficou prematuramente presa em um minimo local.
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Figura 5.18: Comportamentos de pressoes simulados das imagens relacionadas aos padroes
1 e 2 na fase 3 {com pés-processamento). '
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Figura 5.19: Comportamentoes de pressdes simulados das imagemé relacionadas ao padrao

2 nas fases 3 e 4.
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Figura 5.20: Comportamentos de pressoes simulados das imagens relacionadas ao padrao
2 na fase 5.

(c) Com a utilizagio de pos-processamento (padrdes 1 e 2), os comportamentos de
pressoes se aproximaram do comportamento real em relagio as imagens geradas nas fases 1
ou 2. Aquelas cujo comportamento na fase 2 ficou muito diferente do real permaneceram
distantes, apesar da melhora (comparar por exemplo as fases 2 e 3 do padrao 2, nas
péginas 91 e 129). Desta forma o pos-processamento sé fol vantajoso nos casos onde o
histérico de pressdes ja tinha um comportamento préximo ao do padrio na fase 2;

(d) A exemplo do coeficiente de correlagao {psr), néo foi verificada nenhuma van-
tagem em se utilizar as duas aproximagdes de permeabilidade absoluta em conjunto;

(e) O éxito da inclusdo das aproximagoes em gerar imagens comn comportamentos
de pressdes proximos do real foi maior nos casos em que 0 comportamento observado
(imagem padrdo) se aproximou de uma reta (ex.: padrao 3, face 2). Outro fator que
influenciou foi a qualidade das calibragdes (figuras 5.11 e 5.12).
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Figura 5.21: Comportamentos de pressdes simulados das imagens relacionadas ao padrao
3 (faces esquerda (1) e direita(2}) na fase 3.
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Figura 5.22: Comportamentos de pressdes simulados das imagens relacionadas ao padrao
3 (faces esquerda (1) e direita(2)) na fase 4.
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Figura 5.23: Comportamentos de pressdes simulados das i imagens relacionadas ao padrao
3 (faces esquerda (1) e direita(2)) na fase 5.
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Figura 5.24: Comportamentos de pressoes simulados das imagens relacionadas a0 padréo
4 (faces esquerda (1) e direita(2)) na fase 3.
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Figura 5.25: Comportamentos de pressoes simulados das imagens relacionadas ao padrio
4 (faces esquerda (1) e direita(2)) na fase 4.
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Comportemento da Pressao - Face |
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Figura 5.26: Comportamentos de pressdes simulados das imagens relacionadas ao padrao
4 (faces esquerda (1) e direita(2)) na fase 5.



6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1 Conclusoes

Pelo que foi observado nesta dissertagdo, pode-se concluir que:

(1) Algoritmos de otimizagio combinatorial como o “simulated annealing” e evo-

lucho estocdstica podem ser utilizados para gerar modelos estocasticos de reservatérios,
reproduzindo caracteristicas que possam ser quantificadas. Para os casos apresentados
nesta dissertacio com estruturas espaciais diversas, os resultados confirmaram o potenci-
al do “annealing” apresentados em trabalhos anteriores (Pérez, 1991; Deutsch & Journel,
1992b; Deutsch, 1992);

(2) O algoritmo de evolugio estocdstica € superior a0 “simulated annealing” con-
vencional na geracio de imagens com numero grande de células (da ordem de centenas
de milhares) e fungio objetivo simples. Neste caso o SA ficou preso prematuramente em
minimos locais, 0 que nao ocorreu cemn o algoritmo de EE;

(3) O algoritmo de “simulated annealing” é superior ao algoritmo de evolucao
estocéstica?” na geracio de imagens com fungbes objetivo complexas (com vérios termos).
Neste caso a EE apresentou limitagdes sérias, ficando presa prematuramente em minimos
locais ou produzindo imagens de baixa qualidade com o critério de coeficiente de correlagao
entre as imagens simulada e real {p. );

(4) A inclusio de informagdes adicionais na funcao objetivo, além do histograma
e vatiogramna, provoca a tendéncia de geragdo de imagens mais préximas a imagem ver-
dadeira, com os critérios de coeficiente de correlagio p,, e comportamento de produgao.
A exemplo das imagens simuladas por Deutsch (1992) para reproduzir caracteristicas
do arenito Berea, isto se confirmou para os exemplos desta dissertagdo, com intensidade
dependendo das caracterfsticas de cada padréo;

(5) A utilizagao de esfriamento lento (o > 0.6) no algoritmo de “simulated anne-
aling” provoca aumento substancial no tempo de execucao, o que é recompensado com
a geracio de imagens de melhor qualidade, confirmando os resultados apresentados por
Pérez (1991) para uma imagem padro particular. Nesta dissertagio foir verificado que
esta tendéncia é mais nitida quando somente o variograma é reproduzido (fase 1);

(6) Os resultados comparativos a respeito da varidncia de caracteristicas de ima-
gens geradas com SA e SSG obtidos por Deutsch (1992) nao devem ser generalizados.
Deutsch obteve uma dispersao maior nos valores de dleo recuperavel em um processo de
deslocamento imiscivel para as imagens geradas com o algoritmo de SA, em relacao as ge-
radas com SSG. Entretanto, este autor utilizou apenas esfriamento rdpido (o = 0.1), que
tende a gerar imagens com menores correlagdes {p,-) que com esfriamentos mais lentos;

47 Ao menos com as rotinas desenvolvidas nesta dissertagao.
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(7) Em segdes verticais (com fluxo linear), a aproximagao proposta por Le Loc’h
e Guérillot e? al. apresentou resultados melhores para representar a permeabilidade e-
quivalente de testes de formagao do que a aproximacao da média potencial, proposta por
Alabert. A inclusio da mesma na fungio objetivo gerou imagens com melhor reprodugao
do histérico de pressoes observado;

(8) A utilizagho de tolerancias da fungdo objetivo {¢) muito pequenas pode ser
contraproducente, nao melhorande a qualidade das imagens geradas e aumentando o

tempo de execucao dos algoritmos. Além de nao ter sentido a adogao de valores de £ muito
baixos, pela existéncia dos erros amostrais, existe a suspeita de que tal procedimento pode
piorar a qualidade.

(9) O procedimento de pés-processamento s6 deve ser executado se as imagens ini-
ciais j4 tiverem as caracteristicas desejadas (como comportamento de produgao) proximos
da realidade. Caso contrario, nie haverd melhora significativa com a introdugéo de infor-
magdes adicionais indiretas®® na fungéo objetivo.

(10) A execugio de simulagoes de fluxo em cada iteracao do algoritmeo de “simu-
Jated annealing” é totalmente ineficaz, mesmo se forem executadas em malha grosseira,
apés mudanga de escala. Além de exigir tempos de CPU extremamente elevados (o que ja
era previsto), este iltimo procedimento Jevou o algoritmo a ficar prematuramente preso
em minimos locais, nao reproduzindo as caracterfsticas desejadas mesmo em problemas
bidimensionais.

6.2 Recomendagoes e Sugestoes

(1) Algoritmos hibridos, com caracteristicas dos algoritmos de SA e EE podem ser
desenvolvidos, visando aproveitar as melhores propriedades de cada um (maior capacidade
da EE em problemas de grande dimensao e do SA com fungdes objetivo complexas).

(2) A comparagao entre algoritmos de OC com parametros variaveis e os métodos
tradicionais da geoestatistica (SSG, “turning bands”, etc.) no aspecto do dominio de
possibilidades das imagens geradas por cada técnica merece estudo malis profundo. A
técnica que melhor aproveitar a mesma gquantidade de informacio fornecida leva vantagem
sob este aspecto, por gerar imagens com menor variancia, desde que nao sejam viciadas.

(3) A comparagdo entre a influéncia das aproximacdes com os métodos propostos
por Alabert e Le Loc’h deve ser feita também para segbes horizontais (plano z - y).

(4) A influéncia da velocidade de esfriamento nos comportamentos de fluxo ainda
530 deve também ser estudada, para se definir corn maior clareza critérios para determina-
la. '

(5) Mais importante que a investigagao mais detalhada e exaustiva da influéncia

48Como as aproximagbes propostas por Alabert e Le Loc’h.
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dos diversos parametros das técnicas de OC é a investigacao da propria aplicagao na
caracterizacao de reservatérios em escala de campo. Aplicagoes em reservatdrios reais e
testes mais detalhados baseados em afloramentos, com a geragao de imagens tridimensi-
onais e o procedimento de modelagen: em duas fases {simulagao de facies na primeira e
varidveis continuas como porosidade e permeabilidade na segunda) devem ser estudadas.
A limitacao do SA convencional para um nimero grande de células € preocupante para a
implementacao da aplicagdo rotineira da técnica.

(6) A influéncia dos erros amostrais, pelo fato das caracteristicas “modelo” a
seremn reproduzidas terem sido obtidas de amostras da populagio (de todo o reservatério),
devem ser analisadas separadamente. Nesta dissertagao, como nas teses de Pérez (1991)
e Deutsch (1992), isto nao foi considerado. Este problema, que se estende a qualquer
método de simulacio estocdstica de reservatérios merece estudo detalhado, ja que faz
parte de qualquer aplicacdo com reservatdrios reais.

888
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A Simulacao Sequencial Gaussiana

Neste anexo € apresentada uma breve revisao dos procedimentos do método de simulagao
sequencial gaussiana, que foi utilizado para gerar a imagem padrao 3. Este método
usa em um dos passos uma krigagem, cujos conceitos basicos sdo descritos inicialmente,
Abordagens e consideragbes mais detalhadas podem ser encontradas em textos basicos de
geoestatistica (Journel & Huijbregts, 1978; Journel, 1989; Isaaks & Srivastava, 1989).

A.1 Krigagem

A krigagern é um método de estimativa do valor de uma variavel em um ponto z(x) ou
regiao qualquer, conhecendo-se alguns valores vizinhos z(x;),7 = 1,...,n. Sua carac-
terfstica principal é corresponder & estimativa que minimiza a variancia do erro (variancia
de estimacdo). Para sua utilizagdo, é feita a priori a hipdtese de estacionariedade (a
esperanca do valor da varidvel estimada é constante em toda a regido pesquisada) e é
conhecida a relagio espacial dos valores, representada pelo covariograma C(h)*.

Em sua forma mais simples (krigagem simples), a técnica é descrita pelo seguinte
estimador linear puntual (Deutsch & Journel, 1992a):

Z;(S(X) = Zi; )\,‘(X)Z(X,‘) + [I — i A,(X)] 1 (Ai)

Os pesos A; sdo determinados de forma a minimizar a variancia do erro, o que
resulta no seguinle sistema de equagdes:

i/\i(x)c(xj -x)=Cx~x;), Vi=1,...,n (A.2)

A varianca de estimagao minimizada, conhecida como “varidncia de krigagem”,
¢é dada por:

Ts = C(0) = 3o M(x)C{x—x) 2 0 (A3)

onde C(0) corresponde & varidncia a priori da varidvel Z(x) em toda a regizo de interesse.

No caso da média m néo ser conhecida, ou nio existir pontos em mimero suficinte
para estimé-la, a krigagem ordindria é utilizada. Neste caso, impde-se a condicio da

#98e o variograma estabilizar em um patamar de valor C(0), é valida a relagdo: C(h) = C(0) — y(h).
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soma dos pesos A, ser igual a 1, para a estimativa de z(x) nao ser viciada. O estimador
da krigagem ordinaria é dado por:

Ziro(x) = 3 A)Z(x) (A4

com os pesos A; calculados resolvendo-se o seguinte sistema de equagoes:

T
{ T Ax) = 1 (A.3)

onde p(x) é o parametro de Lagrange associado & condigao Y0 A;(x) = 1.

Se a variavel Z{x) possuir distribuigio normal, pode-se demonstrar que a estima-
tiva da krigagem (equagao A.1) e a variancia da krigagem {equagdo A.3) correspondem a
média e & variancia da fungio de distribuigio acumulada de probabilidades “a posterio-
ri”. Esta funcao é definida como a distribuigao acumulada de probabilidade do valer da
varidvel Z pa posicio x quando os pontos vizinhos z(x;),1 = 1,...,n sao considerados.
Neste caso a notacao “condicional a (n)” é utilizada (Deutsch & Journel, 1992a):

F(x;z | (n)) = Prob{Z(x < z | (n)} {(A.6)

A.2 Simulacio Sequencial Gaussiana

A técnica conhecida como Simulagdo Sequencial Gaussiana (SSG) tem como objetivo
gerar realizacbes de uma varidvel aleatéria z(x) continua e gaussiana, modelada por uma
fungio aleatdria Z(x) estaciondria. Cada varidvel z(x) é simulada sequencialmente, de
acordo comn a sua funcio de distribuigao acumulada “a posteriori”.

Comeo foi visto, esta funcio em uma determinada posigdo X é obtida do sistema
de krigagem simples (equagio A.2). O procedimento bésico ¢ descrito a seguir {Deutsch
& Journel, 1992a):

1. Determina-se a distribuigio cumulativa de probabilidade Fz{z) da variavel a ser
simulada;

9 Executa-se uma transformagdo direta na distribuigao de probabilidades, com a fina-
lidade de se obter uma nova vari4vel Y (x) com distribuigao de probabilidade normal
reduzida, conforme o esquerna da figura A.1;

3. Executa-se a simulagio sequencial gaussiana propriamente dita, partindo-se dos
variogramas da variével Y(x} e dos pontos conhecidos {condicionantes);
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(a) Define-se uma sequéncia aleatoria de nés (posigoes) a serem visitados. Em cada
posicao, seleciona-se um nimero pré-especificado de pontos vizinhos, incluindo
os pontos conhecidos e aqueles previamente simulados;

(b) Através da krigagem simples e utilizando o variograma da variavel transforma-
da Y (x), determina-se a média e a variancia da dcpp. Estes dois parametros
siao suficientes para a determinacao de toda a depp, que € gaussiana por cons-
{rugao;

(c) Com base na distribuigao anterior, simula-se um valor y(x), utilizando-se um
gerador de nimeros pseudo-aleatérios. A figura A.2 esquematiza o processo
de simulacio da realizagio y(x) da varidvel Y(x), apds a geracao do nimero
alealério a {a € (0,1));

(d) Acrescenta-se o valor simulado y{x) aos valores previamente simulados;

4. Ffetua-se a tranformacio inversa, obtendo-se os valores correspondentes z{x) da
variavel original Z(x) para cada valor da varidvel normalizada Y(x).
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Figura A.1: Representacdo grafica da transformagao de uma varidvel com distribuicao
cumulativa de probabilidades Fz para outra com distribuigao Fy e vice-versa.

Figura A.2: Representagao grafica do processo de geragao de uma realizagio z; de uma
varidvel aleatéria com distribuicio de probabilidade Fy.
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B Estimativa da Temperatura Inicial no Algoritmo

de “Simulated Annealing”.

Nos programas desenvolvidos nesta dissertagao foi utilizada uma rotina desenvolvida por
Pérez (1991) que permite estimar o valor da temperatura inicial 79 que corresponde a
uma determinada razao de aceitagdo inicial xin. O método utilizado foi proposto por

Aarts e Korst (1989:60) e € descrito a seguir:

(1) Gere M,, iteracbes (como trocas entre células) e compute o valor da fungao
objetivo OF,, para cada uma;

(2) Calcule os valores de mudanca na fungac objetivo AO7, = Of, — 0%, onde O°
é o valor inicial da funcgio objetivo (1 se tiver sido normalizada), para r = 1,..., M, ;

(3) Calcule o valor médio das mudangas positivas da funcgéo objetivo (MO} )

(4) Calcule o valor da temperatura inicial 7° pela equagio:

AOC;
TO — n. (BI)
In |5 =it

Xln.mi“‘(] ~Xin. )mi

onde:
AQ,, ¢ o valor médio dos valores das mudangas positivas na funcio objetivo;
Xin. € a razao de aceitacdo inicial desejada;

my € o numero de perturbagdes iniciais que resultaram em valores de mudanca
T 3 .
AQ], negativos;

me € o numero de perturbacbes iniciais que resultaram em valores de mudanca
. s
AQ}, positivos.

Escolhendo-se nos programas o valor de M, suficientemente grande (M, > 0.5
ciclos), o valor de T° estimado pela equagao B.1 gera xi, experimental bastante préximo
do valor desejado. Se o valor de x:i» for muito préximo de 1 (ex.: xin = 0.999), é
conveniente adotar um valor grande de M, .
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C Atualizagao Local do Variograma

Na implantagao da funcdo variograma ou gualquer outra fungdo como componente da
funcao objetivo em algoritmos de otimizagao combinatorial, € fundamental que se pro-
ceda a uma atualizagdo da mesma ern cada iteracéo do algoritmo, sem a necessidade de
recalcula-la novamente, o que aumentaria drasticamente o tempo de CPU.

para um ponto vy(h) do variograma {Deutsch, 1992:69).

Apds uma determinada perturbagio, cada célula localizada em uma posigo x;
envolvida provoca uma alteracdo no variograma, que passa de y(h) para v(h).,... Desta
forma, s6 é necessario atualizar os termos em que a célula localizada na posigdo x; aparece,
considerando as células situadas a distancia h da mesma, nos dois sentidos da direcao
considerada. Se com a perturbacdo o valor da célula passou de z(x,) para 2'{x;), a
atualizacdo para um determinado valor de y(h) é dada por:

Yoo = () —[z(x) ~ 2(x; + h)?
—[z(xi - ) — z(x;)]?
+[2'(x; — z{x; + h)]?

+[z(xi — h) — 2'(x;)]? (C.1)

Este procedimento foi estendido para outras fungdes incluidas nesta dissertagao,
como as aproximagdes de permeabilidade equivalente obtidas de testes de formacao.

Para-tlustrar-o procedimento de atualizacdoa-seguir-é mostrado como-isto-é-feite—



D Arquivos de Entrada dos Programas

Os arquivos dos programas utilizados nesta dissertagao tem formato semelhante
ao do programa original sasim, elaborado per Deutsch e parte do GSLIB, que contem
um conjunto de programas desenvolvidos na Universidade de Stanford {(EUA). Detalhes a

.................................... fégp"éﬁfﬁ” é"e""‘infc}rm"agéés d‘f‘. erxf--rad-a 'pﬁdem SereRcenty &d ASTYOTR arru--a} { @U%SC}] & 'J‘(ﬁﬂ'ﬁ ix.ﬂe.]...,... —

1992a). Nas péaginas seguintes deste anexo sdo apresentados exemplos de arquivos de
entrada de programas de “simulated annealing” e evolugao estocastica. Como o programa
de SA sasim7 contém o maior nimero de informagdes de entrada, o seu arquivo de entrada
é reproduzido. No caso da EE, é apresentado um exemplo do arquivo de entrada do
programa sa=sim3. Nota-se uma grande semelhanga entre os arquivos.
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Simulacao com Simulated Annealing
22233223232 RS RS E it st l)

INICIO DDS PARAMETROS:
/rome/geo01 fcamara/S2D/pad. con

1 2 0 3

-2.1
4] .

1
/home/geo0i/camara/S52D/pad. 1kh

1 0

-2.1 5.0
1 6.0

i 6.0

sa.out
ga.var

sa.varr
sa.med
sa.keq

3 20000
sa.dbg
sa.res

1

0.1 0.60 345600 11b20 3 0.00010

1

7311

48 5.0 i
24 0.5

i 0.5

47. 24. L.

bk b )
OO0

0
0.99 3.

(.001
2
16.31

31.34

2 6

2 6

0.80

G.70

0.075

0.07%
/home/gec01/camara/S2D/pad. var
0.700

[
[o o)

Q
o
o

4 1 24 1 1
home/geo01/camara/S2D/pad. varr

oyt O 8 O b N

1 0

48 23 24 1 1
.4330

[ JET N ow 3 SURN oo 30 Y
fary
=)
[

\Dados condicionantes {se houver)
\colunas: X,y,%,¥r

\valor minimo aceito

\O0=Nao parametrica; 1=Gaussiana

\0=gera inicioc;i=le de arquive
\Distribuicao nao parametrica

\colunas: variavel, peso

\valor minimo e maximo dos dados
\Opcao e parametro - cauda inferioer
\Opcao e parametro - cauda superior

\Saida da simulacao

\Saida d¢ variograma global

\Saida dos variogramas regionais
\Saida das medias regionais

\Saida da permeabilidade equivalente
\Nivel de debug, Intervalo reportado
\Saida para debug

\Arquivo de Resumo

\Plano de Annealing? (0=automatico)
YPlano Manual: t0,lambda,ka.k,e.Dmin
\Funcac Objetivo: 1 ou 2 partes
\Semente do gerador aleatorio
\nx,xmn,xsiz

\ny,ymn,ysiz

\nz,zmn,zsiz

\raiox,raioy,raioz

\0 = calcula Tin.; outrc = nac calcula

\Taxa de Aceit. inic., Num. de ciclos para estimar Tin.

\Taxa de Aceitacao minima
\Numero de testes de formacao
\Perm. de teste - regiao 1

\Perm. de teste - regiao 2

\Regiao de influencia (Le Loc’h) 1
\Regiao de influencia (Alabert) 1
\Valor do expoente w -reg.i (calibrado)
\Valor do expoente w -reg.2 (calibrado)
\Peso das perm. equiv. 1 (Le Loc’h)
\Pesc das perm. equiv. 1 (4labert)
\Variograma padrac global

\Peso do variograma global

\ndir

\ixl(di),iy1(i),iz1(i)
\ix1(i),iy1(i),3iz1(i)

\Total de regioes - Variogramas

\Peso do Variograma da regiao 1

\Regiao 1:xmin,xmax,ymin,ymax,zmin,zmax
\Variograma padrao das regices
\ndir{regiao 1)
\izr(nr,i),iyr(er,i),izr(nr,i)

\Total de regioces - Medias

\Peso da Media na regiao 1

\Regiao 1: xmin,xmax,ymin,ymax,zmin,zmax
\Regiaoc 1: Media

Figura D.1: Exemplo de arquivo de entrada para o programa sasim?7.
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LR R AN SR ST S TN

INICIO DOS PARAMETROS:
/home/gec01/camara/S2D/pad.con

3 2..0...3

\Dados condicionantes {se houver)

_\colunas: x,v,2,vr

2.1
0

i
/home/geoQ1/camara/S2D/pad.1kh
1 ¢

-2.1 5.0

1 0.0

i 0.0

ee.out
ee . var

se.med

3 20000

ee.dbg

ee.res

0.0001 0.2 100 10
0.001

1

7311

48 5.0 1
24 0.5

1 0.5

47. 24. 1.
/home/geo01/camara/S2D/pad.var
0.600

- O
OO0

2

1 0 0

g 1 90

1

0.100

i 4 i 2¢ 1 i

. /home/geo01/camara/S2D/pad.varr

1 48 23 24 1 1

\valor minimo aceito

\O=Nao parametrica; 1=Gaussiana
\C=gera inicio;il=le de arquivo
\Distribuicao nao parametrica
\colunas: variavel, peso

\valor minime e maximo dos dados
\Opcao e parametro - cauda inferior

\Opcao e parametro - cauda superior
\Saida da simulacao

\Saida do variograma global

\Saida das medias regicnais

\Nivel de debug, Intervalo reportado
\Saida para debug

\Arquivo de Resumo

\Planc de EE: p0,dp,R,Gama
\Tolerancia da funcao objetivo
\Funcao Objetivo: 1 ou Z partes
\Semente do gerador aleatorio
\nx,xmn,xsiz

\ny,ymn,ysiz

\nz,zmn,zsiz

\raiox,raioy,raiocz

\Variograma padrao global

\Peso do variograma global

\ndir

\ix1(i),1y1(i),iz1(i)
\Vix1(i),iy1(i),i21(4)

\Total de regices - Variogramas
\Peso do Variograma da regiao 1
\Regiao 1:xmin,xmax,ymin,ymax,zmin,zmax
\Variograma padrac das regioes
\ndir{(regiao 1)
\ixr{(nr,i),iyr{or,i),izr(nr,i)
\Total de regices - Medias

\Peso da Media na regiao 1

\Pesc da Media na regiao 2

\Regiao 1: xmin,mmax,ymin,ymax,zmin,zmax
\Regiao 1: Media

\Regizo 2: xmin,xmax,ymin,ymax,zmin,zmax
\Regiao 2: Media '

Figura D.2: Exemplo de arquivo de entrada para o programa sesim3.
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E Correcao do Efeito de Suporte

Na geragao da imagem intermediria do padrao 1 (capitulo 41. fol necessario transformar
os valores das varidveis associados ao suporte dos plugues {considerado 0.025 x 0.025)
para a 4rea intermedidria de 4.0 x 0.4 m. Para isto foi utilizada a corregao afim, dada
pela equagao 4.4.

Para aplicar-a-equacio 4.4, ¢ mecessario-primeire caleular-o-fater- de-corregao-fo

Este fator relaciona a variancia de dispersao de valores correspondentes a um suporte B
contido em um dominio A com a variancia de dispersao de valores medidos no suporte
puntual (-}, ou seja:

0B, A)

fw“m, -CBC A | (E})

A seguinte relagio entre as varidncias de dispersao ¢ valida {Isaaks & Srivastava,
1989:479):

o*(-.A) = o*(-,B) + c*(B, 4) (E.2)
Usando E.2 em E.1, obtem-se:

az('vB)
02(-,14)

f=1- (E.3)

O valor de o?(-, A) corresponde & variancia a priori dos valores de uma variavel
Z{x) medidos no suporte puntval. O valor de o*(-, B) pode ser estimado pela média do
varicgrara com todos os vetores contidos no dorninio B, ou seja:

o?(-, B) = 5(B) (E.4)

O valor do variograma médio & pode ser obtido de tabelas para geometrias regu-
lares do dominio B com os modelos variograficos mais comuns (esférico, exponencial), ou
através de programas que discretizam o dominio B, procedimento que foi utilizado nesta
dissertacio. O suporte dos plugues foi considerado puntual, ji que o alcance do vario-
grama é cerca de 54 vezes a dimensao do plugue. Uma regularizagao rigorosa do suporte
do plugue para o puntual forneceria praticamente os mesmos valores, sendo desnecessaria
para fins praticos.

Usando o modelo variogréfico ajustado para o suporte dos plugues (figura 4.4), o
valor calculado de (B) para a varidvel Z = log{Kh) foi 0.366. Com o mesmo procedi-
mento para os variogramas de porosidade ¢(%) e log(K v}, foram obtidos os valores 0.265
e 5.327, respectivamente. Utilizando a equagio E.3 com a aproximagao E.4, foram obtidos
os valores de f para as trés varidveis: f{¢) = 0.77; f{log{Kh}) = 0.56; f(log(Kv)) == 0.62.
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Substituindo na equagao 4.4, a féormula de corregao afim utilizada para cada va-
riavel foi:

a) para porosidade ¢(%): ¢' = +/0.77(qg — 15.7) + 15.7

b) para log(Kh): ¢ = +0.56{¢ — 1.37) + 1.37

¢) para log{Kv): q”: V0.62(g — 1.21) 4 1.21

Ceom os valores ¢’ fol construide o variograma para o suporte intermediario (4.0 x
0.4 m), utilizado como uma das caracteristicas reproduzidas na imagem intermediaria.
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F Regioes de Médias e Variogramas Reproduzidas

nas Imagens Modeladas

Nas imagens geradas com os algoritmos de SA e EE nas fases 2 em diante, foram adiciona-
das como caracteristicas a serem reproduzidas regides de médias e variogramas, obtidos da
prépria imagem padrao correspendente ou dos pogos ficticios condicionantes. As tabelas

F.1 e F.2 apresentam as condigdes impostas.

Padrio | Regides de Variogramas | Distancias Consideradas
T onin j Tomar ] Yimin | Ymazr | Horizontal [ Vertical
1 11 121 11 240 12345 1a8
551 48 [ 13| 24| 12,34510]| 126
1] 4] 1] 2] — — 1.2
4 23 27 1 24 | 1.2
45 48 1 24y — 1,2

Tabela F.1: Regides de variogramas locais considerados como condigao reproduzida nas
imagens simuladas.

Padrao Limites da Regiao Valor
Tmin l Toar l Ymin l Ymax
1 48 4 6 || 2.044
1 481 15 15 1 0.631
1 48 1 18 18 || 1.797
1 16 1 2u 24 § 0.829
1
1

| 48] 20| 22] 0626 ]'
48 1 23] 24]0.433
24 48] 9] 11[2165

Tabela F.2: Regides de médias consideradas como condigao reproduzida nas imagens
simuladas.
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