
Smith Washington Arauco
Canchumuni

Método Híbrido Baseado em Filtro
de Kalman e Modelos Generativos

de Aprendizagem Profunda no
Ajuste de Histórico sob Incertezas
para Modelos de Fácies Geológicas

TESE DE DOUTORADO

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELÉTRICA

Programa de Pós-graduação em Engenharia
Elétrica

Rio de Janeiro
Setembro de 2017

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Smith Washington Arauco Canchumuni

Método Híbrido Baseado em Filtro de Kalman
e Modelos Generativos de Aprendizagem

Profunda no Ajuste de Histórico sob Incertezas
para Modelos de Fácies Geológicas

Tese de Doutorado

Tese apresentada como requisito parcial para obtenção do grau de
Doutor pelo Programa de Pós–graduação em Engenharia Elétrica
da PUC-Rio.

Orientador : Prof. Marco Aurélio Cavalcanti Pacheco
Co-orientador: Prof. Alexandre Anozé Emerick

Rio de Janeiro
Setembro de 2017

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Smith Washington Arauco Canchumuni

Método Híbrido Baseado em Filtro de Kalman
e Modelos Generativos de Aprendizagem

Profunda no Ajuste de Histórico sob Incertezas
para Modelos de Fácies Geológicas

Tese apresentada como requisito parcial para obtenção do grau
de Doutor pelo Programa de Pós–graduação em Engenharia
Elétrica da PUC-Rio. Aprovada pela Comissão Examinadora
abaixo assinada.

Prof. Marco Aurélio Cavalcanti Pacheco
Orientador

Departamento de Engenharia Elétrica– PUC-Rio

Prof. Alexandre Anozé Emerick
Co-orientador

Petróleo Brasileiro - Rio de Janeiro – Matriz

Prof. Marco Antonio Guimarães Dias
Departamento de Engenharia Elétrica – PUC-Rio

Prof. Ruy Luiz Milidiu
Departamento de Informática – PUC-Rio

Prof.ª Luciana Faletti Almeida
CEFET – RJ

Prof. Eugênio da Silva
UEZO

Prof. Leonardo Alfredo Forero Mendoza
UERJ

Farid Salomao Shecaira
Petrobras

Prof. Márcio da Silveira Carvalho
Coordenador Setorial do Centro Técnico Científico PUC-Rio

Rio de Janeiro, 6 de Setembro de 2017

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Todos os direitos reservados. É proibida a reprodução total
ou parcial do trabalho sem autorização da universidade, do
autor e do orientador.

Smith Washington Arauco Canchumuni
Graduou-se em Engenharia Mecatrônica pela Universi-
dade Nacional de Engenharia (UNI, Peru). Fez mestrado
no Departamento de Engenharia Mecânica da PUC-Rio,
especializando-se na área de mecânica aplicada, sistemas
dinâmicos, robótica, métodos de otimização, métodos numéri-
cos, desenvolvimento de sistemas de software utilizando di-
versos linguagens com experiência na área de Engenharia
Mecânica e Inteligência Computacional.

Ficha Catalográfica
Arauco Canchumuni, Smith Washington

Método Híbrido Baseado em Filtro de Kalman e Modelos
Generativos de Aprendizagem Profunda no Ajuste de Histórico
sob Incertezas para Modelos de Fácies Geológicas / Smith
Washington Arauco Canchumuni; orientador: Marco Aurélio
Cavalcanti Pacheco; co-orientador: Alexandre Anozé Emerick.
– Rio de Janeiro: PUC-Rio, Departamento de Engenharia
Elétrica, 2017.

v., 169 f: il. color. ; 30 cm

Tese (doutorado) - Pontifícia Universidade Católica do
Rio de Janeiro, Departamento de Engenharia Elétrica.

Inclui bibliografia

1. Engenharia Elétrica – Teses. 2. Ajuste de histórico.
3. Quantificação da incertezas. 4. Ensemble Kalman. 5.
Aprendizado Profundo. 6. Atualização de fácies.
I. Cavalcanti Pacheco, Marco Aurélio. II. Anozé Emerick,
Alexandre. III. Pontifícia Universidade Católica do Rio de
Janeiro. Departamento de Engenharia Elétrica. IV. Título.

CDD: 621.3

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Agradecimentos

Em primeiro lugar, gostaria de agradecer especialmente ao meu orienta-
dor Prof. Marco Aurélio C. Pacheco e ao co-orientador Dr. Alexandre Eme-
rick. Agradecimentos especiais ao meu co-orientador Alexandre, pela aceitação,
auxílio, dedicação, paciência, revisões, sugestões, contribuições substanciais ao
trabalho e por ter me guiado durante esta caminhada com seu extenso conhe-
cimento.

Eu tive a sorte e a oportunidade de contar com meus competentes cole-
gas do laboratório ICA que, sem sombra de dúvida, contribuíram significa-
tivamente para esta tese. Eles também foram os responsáveis por criar um
ambiente agradável e estimulante para trabalhar durante esses meus quatro
anos de pesquisa.

Também gostaria de agradecer aos meus pais, pelo amor, pela confiança,
pelo apoio incondicional, pela compreensão nos momentos de ausência e pelo
apoio à minha formação acadêmica, mesmo a muitos quilômetros de distância,
que tem sido essencial para encontrar forças e continuar lutando pelos meus
objetivos. Palavras não podem expressar a imensidão da gratidão que tenho
por eles. À minha família, em geral, pela força e confiança.

Por último, mas não menos importante, gostaria de agradecer à CAPES
pelo apoio financeiro e à PUC-Rio pela bolsa de isenção de mensalidades do
doutorado.

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Resumo

Arauco Canchumuni, Smith Washington; Cavalcanti Pacheco,
Marco Aurélio; Anozé Emerick, Alexandre. Método Híbrido
Baseado em Filtro de Kalman e Modelos Generativos de
Aprendizagem Profunda no Ajuste de Histórico sob In-
certezas para Modelos de Fácies Geológicas. Rio de Janeiro,
2017. 169p. Tese de Doutorado – Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro.
Os métodos baseados no filtro de Kalman têm tido sucesso notável na

indústria do petróleo nos últimos anos, especialmente, para resolver proble-
mas reais de ajuste de histórico. No entanto, como a formulação desses méto-
dos é baseada em hipóteses de gaussianidade e linearidade, seu desempenho
é severamente degradado quando a geologia a priori é descrita em termos
de distribuições complexas (e.g. modelos de fácies). A tendência atual em
soluções para o problema de ajuste de histórico é levar em consideração
modelos de reservatórios mais realistas com geologia complexa. Assim, a
modelagem de fácies geológicas desempenha um papel importante na carac-
terização de reservatórios, como forma de reproduzir padrões importantes
de heterogeneidade e facilitar a modelagem das propriedades petrofísicas
das rochas do reservatório. Esta tese introduz uma nova metodologia para
realizar o ajuste de histórico de modelos geológicos complexos. A metodolo-
gia consiste na integração de métodos baseados no filtro de Kalman em
particular o método conhecido na literatura como Ensemble Smoother with
Multiple Data Assimilation (ES-MDA), com uma parametrização das fácies
geológicas por meio de técnicas baseadas em aprendizado profundo (Deep
Learning) em arquiteturas do tipo autoencoder. Um autoencoder sempre
consiste em duas partes, o codificador (modelo de reconhecimento) e o de-
codificador (modelo gerador). O procedimento começa com o treinamento de
um conjunto de realizações de fácies por meio de algoritmos de aprendizado
profundo, através do qual são identificadas as principais características das
imagens de fácies geológicas, permitindo criar novas realizações com as mes-
mas características da base de treinamento com uma reduzida parametriza-
ção dos modelos de fácies na saída do codificador. Essa parametrização é
regularizada no codificador para fornecer uma distribuição gaussiana na
saída, a qual é utilizada para atualizar os modelos de fácies de acordo com
os dados observados do reservatório, através do método ES-MDA. Ao final,
os modelos atualizados são reconstruídos através do aprendizado profundo
(decodificador), com o objetivo de obter modelos finais que apresentem ca-
racterísticas similares às da base de treinamento.
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Os resultados, em três casos de estudo com 2 e 3 fácies, mostram que
a parametrização de modelos de fácies baseada no aprendizado profundo
consegue reconstruir os modelos de fácies com um erro inferior a 0,3%. A
metodologia proposta gera modelos geológicos ajustados que conservam a
descrição geológica a priori do reservatório (fácies com canais curvilíneos),
além de ser consistente com o ajuste dos dados observados do reservatório.

Palavras-chave
Ajuste de histórico; Quantificação da incertezas; Ensemble Kalman;

Aprendizado Profundo; Atualização de fácies.
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Abstract

Arauco Canchumuni, Smith Washington; Cavalcanti Pacheco,
Marco Aurélio (Advisor); Anozé Emerick, Alexandre (Co-Advisor).
Hybrid Method Based into Kalman Filter and Deep Gene-
rative Model to History Matching and Uncertainty Quan-
tification of Facies Geological Models. Rio de Janeiro, 2017.
169p. Tese de doutorado – Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro.

Kalman filter-based methods have had remarkable success in the oil
industry in recent years, especially to solve several real-life history match-
ing problems. However, as the formulation of these methods is based on the
assumptions of gaussianity and linearity, their performance is severely de-
graded when a priori geology is described in terms of complex distributions
(e.g., facies models). The current trend in solutions for the history matching
problem is to take into account more realistic reservoir models, with complex
geology. Thus the geological facies modeling plays an important role in the
characterization of reservoirs as a way of reproducing important patterns
of heterogeneity and to facilitate the modeling of the reservoir rocks’ petro-
physical properties. This thesis introduces a new methodology to perform
the history matching of complex geological models. This methodology con-
sists of the integration of Kalman filter-based methods, particularly the
method known in the literature as Ensemble Smoother with Multiple Data
Assimilation (ES-MDA), with a parameterization of the geological facies
through techniques based on deep learning in autoencoder type architec-
tures. An autoencoder always consists of two parts, the encoder (recognition
model) and the decoder (generator model). The procedure begins with the
training of a set of facies realizations via deep generative models, through
which the main characteristics of geological facies images are identified, a-
llowing for the creation of new realizations with the same characteristics of
the training base, with a low dimention parametrization of the facies mo-
dels at the output of the encoder. This parameterization is regularized at
the encoder to provide Gaussian distribution models in the output, which
is then used to update the models according to the observed data of the
reservoir through the ES-MDA method. In the end, the updated models
are reconstructed through deep learning (decoder), with the objective of
obtaining final models that present characteristics similar to those of the
training base.
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The results, in three case studies with 2 and 3 facies, show that the para-
meterization of facies models based on deep learning can reconstruct facies
models with an error lower than 0.3%. The proposed methodology generates
final geological models that preserve the a priori geological description of
the reservoir (facies with curvilinear channels), besides being consistent with
the adjustment of the observed data of the reservoir.

Keywords
History matching; Uncertainty quantification; Ensemble Kalman;

Deep learning; Facies update.
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1
Introdução

Na área de Exploração e Produção (E&P) da indústria de petróleo, um
grande desafio para os engenheiros é prever o comportamento dos reservató-
rios durante a produção. Normalmente essa previsão é feita através de modelos
numéricos conhecidos como “simuladores de reservatório”. A partir da simula-
ção, os engenheiros podem prever o desempenho do reservatório sob diversas
condições operacionais, permitindo assim a otimização do desenvolvimento e
gerenciamento do campo. Portanto, é imprescindível a construção de modelos
confiáveis. A construção desses modelos envolve o trabalho de diversos geo-
cientistas e engenheiros que buscam integrar todas as informações disponíveis
do campo para caracterizar as propriedades da rocha e fluido do reservatório.
Contudo, mesmo com a disponibilidade de técnicas modernas de caracteriza-
ção, a quantidade de informações disponíveis sobre o campo é insuficiente.
Além disso, os dados costumam conter ruído e podem, às vezes, até ser incon-
sistentes. Como resultado, existe uma incerteza significativa nas propriedades
da rocha e fluidos usadas na construção dos modelos. Entretanto, com o iní-
cio da produção do campo novas informações sobre o reservatório vão sendo
reveladas, através da medição das vazões de produção de fluidos, medições de
pressão e até novas aquisições sísmicas. O processo de calibração dos modelos
de simulação para honrar dados oriundos da produção é conhecido na indústria
como “ajuste de histórico”. A Figura 1 ilustra o processo de ajuste de histórico.

Matematicamente, o ajuste de histórico pode ser classificado como um
problema inverso cujo objetivo é estimar parâmetros incertos do modelo, a
partir de medições ruidosas das suas variáveis de saída. Tipicamente o número
de dados disponíveis é muito menor que o número de parâmetros do modelo, o
que torna o ajuste de histórico um problema mal posto onde diversos modelos
distintos são capazes de reproduzir o histórico dentro de uma mesma tolerância.
Tradicionalmente o ajuste de histórico é feito por engenheiros através de um
processo lento e tedioso de “tentativa-e-erro”. Contudo, está se popularizando
o uso de programas computacionais que propõem automatizar esse processo.
Essas ferramentas são normalmente conhecidas como “ajuste de histórico
assistido” (AHA).
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Figura 1: Fluxo de trabalho do ajuste de histórico considerando a geologia do
reservatório.

A literatura técnicas de AHA é vasta, com os primeiros trabalhos na década
de 60 [1, 2]. A maiorias dessas técnicas formulam o ajuste de histórico como
um problema de otimização, o qual envolve a minimização de uma função
objetivo que quantifica a distância entre os dados observados no campo e
os dados simulados pelo modelo. Entretanto, as técnicas mais modernas de
AHA se baseiam em uma formulação Bayesiana. Nessa formulação, o ajuste
de histórico é visto como um processo de redução de incertezas através
de incorporação de dados. A incerteza é modelada através de distribuições
de probabilidade. O processo se inicia com uma distribuição a priori, que
é atualizada a partir da combinação com uma função de verossimilhança
para dar origem a uma distribuição dita a posteriori. Normalmente nesses
casos o problema inverso é resolvido com o uso de técnicas do tipo Monte Carlo.

Um ajuste de histórico bem sucedido deve, além de gerar modelos
consistentes com os dados observados, permitir quantificar as incertezas nas
previsões. Um conjunto de técnicas Bayesianas que têm sido aplicadas com
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relativo sucesso em problemas de ajuste de histórico são os métodos baseados
no filtro de Kalman [3]. Dentre esses métodos, o ensemble Kalman filter1

(EnKF) é o mais conhecido. Contudo existe uma quantidade enorme de
variações desse método; ver, por exemplo, [4, 5, 6] e referências citadas nestes.

O EnKF é um método de assimilação sequencial de dados proposto por
Evensen [7] como uma versão estocástica (Monte Carlo) do filtro de Kalman. O
EnKF e suas variantes têm sido objeto de intensa investigação e aplicações em
diversas áreas como, por exemplo, previsão do tempo [8], hidrologia [9], ocea-
nografia [10] e engenharia de petróleo [5, 6]. Entre as vantagens normalmente
atribuídas a esses métodos cabe destaque a simplicidade de implementação
computacional e a capacidade de tratar problemas com uma quantidade muito
grande de parâmetros a um custo computacional relativamente baixo. Por
exemplo, na literatura são reportadas aplicações diversas variando na ordem
de 100 a 107 parâmetros incertos.

Contudo, esses métodos possuem deficiências bem documentadas na lite-
ratura que podem limitar a sua aplicação em casos mais complexos. As defici-
ências desses métodos estão em geral associadas a dois aspectos: (i) hipóteses
de gaussianidade e linearidade usadas na construção dos métodos; (ii) uso de
conjuntos relativamente pequenos de modelos para fazer a assimilação. O pri-
meiro problema decorre do fato de que apesar do EnKF ter sido proposto como
um método de assimilação de dados em sistemas não lineares, as hipóteses de
linearidade e gaussianidade estão implícitas na formulação desse método. Na
prática observa-se que o desempenho do método vai sendo deteriorado à me-
dida que essas hipóteses vão sendo violadas. O problema de não linearidade
é normalmente contornado com o uso de formulações iterativas. O uso de ite-
rações é particularmente importante no caso da formulação com assimilação
simultânea de dados. Essas formulações são normalmente conhecidas na lite-
ratura como Ensemble Smoother (ES) [11, 12].

Nos últimos anos foram desenvolvidas diversas versões iterativas do ES.
A razão para esse crescente interesse no ES está relacionado ao fato de que
esse método aparenta ser mais robusto e eficiente que o EnKF para o ajuste de
histórico. De fato, o esquema de assimilação sequencial do EnKF tende a ser
problemático para ajuste de histórico pois exige que as variáveis primárias do
simulador, tipicamente pressão e saturação de fluidos, sejam atualizadas em
conjunto com os parâmetros estáticos. Contudo, devido ao fato da atualização

1Ainda não existe uma tradução bem estabelecida em língua portuguesa para o termo
ensemble Kalman filter. Uma tradução literal seria algo como “filtro de Kalman por
conjuntos”. Por essa razão, e também pelo fato de simplificar as referências a outros
trabalhos, decidiu-se adotar no presente texto o nome original em língua inglesa dos métodos
sempre que não existir uma tradução bem estabelecida em português.
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ser linear, podem surgir inconsistências entre parâmetros e variáveis primárias
que vão se propagando ao longo do processo de ajuste, levando a uma perda
de qualidade nos resultados. Esse problema é conhecido na literatura como
inconsistência parâmetro-estado [13]. Além disso, frequentemente a atualização
das variáveis primárias gera problemas de convergência nas simulações, o que
evidentemente onera o processo. Como o ES não utiliza assimilação sequencial,
esse problema é completamente eliminado. Contudo, para que o ES apresente
bons resultados é indispensável o uso de um esquema iterativo. Dentre os ES
iterativos propostos na literatura cabe citar os trabalhos de [14, 15, 16, 17, 18].
Dentre esses métodos, um que tem recebido bastante atenção é o ES-MDA
[16]. Esse método aparece inclusive em uma ferramenta comercial de ajuste
de histórico [19]. Recentemente, Stordal e Elsheikh [17] combinaram o método
ES-MDA com Importance Sampling (IS) dando origem ao método Gaussian
Mixture with Multiple Data Assimilation (GMMDA). Em teoria esse método
relaxa um pouco a exigência de gaussianidade implícita na construção do
ES-MDA, o que poderia levar a um desempenho melhor em problemas não-
gaussianos. Isso foi ilustrado pelos autores em um exemplo com dimensões
bastante reduzidas [17, 18]. Entretanto, não está claro se esse método é de
fato superior ao ES-MDA quando aplicado a problemas realistas de ajuste de
histórico.

Fácies 1

Fácies 2

Fácies 3

Fácies 4

Figura 2: Modelo de um reservatório com quatro fácies, cada fácies é repre-
sentada por uma cor diferente, na qual apresenta propriedades petrofísicas
semelhantes.

Problemas associados com a não gaussianidade são particularmente
evidentes quando esses métodos são aplicados a modelos geológicos mais
complexos com geometrias deposicionais curvilíneas, como, por exemplo, canais
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fluviais. Isso também é evidente quando o modelo geológico é composto
por fácies. As fácies (Figura 2) são regiões onde o geólogo assume que as
propriedades da rocha possuem características semelhantes. O desafio na
atualização de modelos de fácies decorre do fato que essas são tipicamente
variáveis categóricas, ou seja, variáveis que assumem categorias como valor,
por exemplo, “areia”, “folhelho”, “interlaminado”, etc. Dessa forma é evidente
que a distribuição a priori de fácies no modelo se afasta bastante de uma
distribuição gaussiana. É importante observar que o ajuste de histórico de
modelos de fácies é um desafio tecnológico para a maioria dos métodos de AHA
e não apenas para os métodos baseados no filtro de Kalman. De fato, isto leva a
utilizar abordagens que possam complementar os métodos baseados no filtro de
Kalman para lidar com suas deficiências. Uma das abordagens muito utilizadas
na literatura é a parametrização, não somente para reduzir a dimensão dos
parâmetros do modelo, como também para conseguir uma transformação
de variáveis categóricas em um novo espaço contínuo, preferencialmente um
espaço onde a variável apresente uma distribuição aproximadamente gaussiana.

Parametrizações baseadas em análise de componentes principais (Prin-
cipal Component Analysis, PCA [20]) têm tido aplicações com relativo sucesso
no problema de ajuste de histórico. Embora ainda não exista metodologia que
consiga parametrizar a grande complexidade dos modelos de fácies geológicas,
já existem avanços nessa área. Por exemplo, Emerick [21] apresentou um es-
tudo comparativo de diferentes métodos de parametrização baseada em PCA
em conjunto com ES-MDA aplicados ao problema de ajuste de histórico de
fácies geológicas.

Por outro lado, Deep Learning (DL)2 é uma nova linha de pesquisa den-
tro da área de Machine Learning (ML), que foi introduzida com o objetivo
de mover a aprendizagem de máquinas para mais perto de modelar problemas
originais [22]. DL busca imitar a atividade das diferentes camadas de neurônios
no córtex cerebral. Apesar dos algoritmos que podem simular a grande varie-
dade de neurônios no neocórtex em uma rede neural artificial terem décadas
de idade, devido a melhorias nas fórmulas matemáticas e o uso de computado-
res cada vez mais poderosos, cientistas agora podem modelar mais camadas de
neurônios virtuais do que antes. A arquitetura das técnicas de DL permite criar
modelos computacionais compostos de múltiplas camadas de processamento,
para aprender automaticamente representações de dados com múltiplos níveis
de abstração. Assim, o sistema consegue aprender funções complexas, mape-

2O termo deep learning pode ser traduzido para o português como “aprendizado pro-
fundo”. Contudo, o nome original em inglês é bastante difundido na literatura técnica. Por
essa razão, decidiu-se usar o termo deep learning (DL) nessa tese. O mesmo vale para outros
termos como, por exemplo, machine learning e principal component analysis.
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ando a entrada para a saída diretamente a partir dos dados de treinamento,
mediante um aprendizado não supervisionado. Isto é especialmente importante
para aprender abstrações de nível superior [23].

Diversas arquiteturas de DL têm sido aplicadas com sucesso em diver-
sos campos de pesquisa, como, por exemplo, reconhecimento de voz [24], a
percepção de objetos [25], tradução automática [26], visão computacional [27],
processamento de linguagem natural [28], dentre outros (todas áreas especi-
almente complexas para pesquisadores em inteligência artificial (IA) [29]). De
fato, DL é um tema que está se tornando cada vez mais importante no campo
da IA e rapidamente se tornou um dos campos mais solicitados para pesquisa
[30].

Embora não existam aplicações diretas de DL no problema de ajuste
de histórico, cabe tentar construir uma parametrização puramente a partir
de dados que possam ser mais aptos a lidar com grandes não-linearidades e
fortes restrições. Assim, a parametrização baseada em técnicas de DL pode ser
útil para transformar imagens de modelos de fácies em um novo sistema, no
qual esses novos parâmetros apresentam uma distribuição aproximadamente
gaussiana.

1.1
Objetivos

O principal objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de uma meto-
dologia robusta para o ajuste de histórico de modelos de reservatório com
descrição geológica através de modelos de fácies), que seja capaz de honrar os
dados de produção e ao mesmo tempo conservar o realismo geológico.

1.2
Objetivos Específicos

• Investigação e estudo comparativo de diversos métodos iterativos base-
ados no ES aplicados a problemas com alta não linearidade e de grande
dimensão.

• Desenvolvimento, implementação e avaliação de um método de parame-
trização baseado em PCA, para modelar adequadamente realizações de
fácies geológicas, que sejam capazes de ser integradas com métodos ba-
seado no filtro de Kalman.

• Estudo de técnicas baseadas no DL, para extração de características e
geração de novos modelos de fácies geológicas.

• Implementação e avaliação de um método de parametrização usando téc-
nicas de DL, para modelar adequadamente realizações de fácies geológi-
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cas complexas, que sejam capazes de ser integradas com métodos basea-
dos no filtro de Kalman.

1.3
Resumo dos Capítulos

O restante desta tese está organizada da seguinte forma:

• Capítulo 2 apresenta uma breve revisão bibliográfica e os fundamentos
teóricos sobre ajuste de histórico, filtro de Kalman e suas variantes,
métodos para atualização de modelos de fácies geológicas, métodos de
parametrização baseados em PCA (aplicado no problema de ajuste de
histórico) e finalmente conceitos básicos de geoestatística.

• Capítulo 3 apresenta uma investigação de métodos baseados no ES,
apresentando uma comparação de três métodos (ES-MDA, IAGS e
GMMDA). Ao final mostra-se os resultados comparando as três abor-
dagens em três casos de estudo. O primeiro caso de estudo é um dedu
altamente não linear mas de pequena dimensão. O segundo caso de es-
tudo é um dedu muito conhecido na indústria do petróleo (PUNQ-S3) e
o último caso de estudo é um dedu maior (BRUGGE), com aproximada-
mente 222750 parâmetros a serem atualizados.

• Capítulo 4 introduz a metodologia para a atualização de modelos de fá-
cies geológicas baseado em PCA e é integrada com o método ES-MDA
para realizar o ajuste de histórico de um dedu sintético com fácies ge-
ológicas, criado a partir do dedu PUNQ-S3. Ao final do capítulo são
apresentados os resultados do ajuste de histórico, utilizando a metodo-
logia de parametrização e sem parametrização.

• Capitulo 5 apresenta um estudo de técnicas baseadas no DL, especial-
mente de abordagens de aprendizado de extração de características de
alto nível de abstração (deep generative models). O objetivo deste ca-
pítulo é mostrar diferentes técnicas capazes de realizar parametrizações
ótimas de modelos de fácies geológicas, e métodos geradores de novas re-
alizações de fácies. Mostra-se também os resultados obtidos, em imagens
de fácies geológicas de três diferentes modelos de reservatórios sintéticos.

• Capítulo 6 apresenta o modelo híbrido que consiste na integração do
método ES-MDA com parametrização baseada em DL (ES-MDA-DL).
A metodologia proposta para realizar ajuste de histórico incluindo fácies
geológicas é avaliada em quatro modelos de reservatórios com fácies
geológicas complexas.
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• Capítulo 7 apresenta um resumo das contribuições, conclusões e comen-
tários finais da tese e serão discutidas possíveis direções de pesquisa fu-
turas.
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2.1
Ajuste de Histórico

Tradicionalmente, o ajuste de histórico é visto como um processo cujo
objetivo é a determinação dos parâmetros do reservatório e aquíferos a partir
de dados de produção medidos no campo [31]. Em estudos de avaliação de
incerteza e risco de campos maduros, o processo de ajuste é fundamental para
a compreensão da atuação dos mecanismos, seleção dos atributos, montagem
e validação dos modelos a serem utilizados [32]. Em termos gerais, o ajuste
de histórico de produção busca minimizar a incerteza nas curvas de produção
(água, óleo e/ou gás) e pressão do reservatório, minimizando a diferença entre
os dados simulados e observados ao longo da vida do campo. A complexidade
geológica que ocorre na maioria dos reservatórios de petróleo é uma das
principais responsáveis pela dificuldade do processo de ajuste [33].
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Figura 3: Ajuste de Histórico e predição da Produção.

Dessa forma, o ajuste de histórico é comumente definido como um pro-
cesso de otimização que consiste em encontrar um conjunto de parâmetros
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do modelo do reservatório que minimize a diferença entre valores calculados
e observados, como pressão e taxas de produção de fluidos. Oliver e Chen
[6] apresentaram uma revisão geral do processo de ajuste de histórico, mos-
trando uma comparação entre diferentes métodos para resolver o ajuste de
histórico. Os primeiros trabalhos que buscaram a automação do ajuste de his-
tórico utilizaram métodos baseados em gradiente, que gastam muito tempo
computacional encontrando a melhor combinação de parâmetros que minimi-
zam a função objetivo. A definição dessa função objetivo é feita em termos
de uma “distância” entre os dados observados e simulados. Entre as diferentes
formulações, pode-se encontrar [34]:
• Formulação de mínimos quadrados

FO = (dobs − d)T (dobs − d). (2-1)

• Formulação de mínimos quadrados ponderada

FO = (dobs − d)TW(dobs − d). (2-2)

• Formulação de mínimos quadrados ponderada e com termo de regulari-
zação

FO = (dobs − d)TC−1
d (dobs − d)+

(m−mpr)TC−1
m (m−mpr), (2-3)

onde dobs e d representam vetores de dados observados e simulados, respec-
tivamente, m representa o vetor de parâmetros do reservatório (por exemplo
porosidade, permeabilidade), mpr representa o vetor de parâmetros a priori,
W é uma matriz diagonal que atribuí pesos a cada medição e Cd e Cm são
as matrizes de covariâncias dos dados e dos parâmetros do modelo. Note que
as matrizes Cm e Cd precisam ser positivas definidas para que as inversas
existam.

Geralmente, reconhece-se que ajuste de histórico é um problema mal-
posto e que várias combinações de parâmetros de entrada podem resultar em
modelos igualmente bem ajustados. Além disso, os engenheiros de reservatório
com experiência sabem que o comportamento de previsão de um único modelo
de reservatório com o ajuste de histórico é problemático. Uma previsão precisa
é muito desafiadora, já que as decisões que custam a companhia de petróleo
milhões de dólares estão sendo feitas com base na previsão de um único modelo.
O problema é, essencialmente, que não se pode reduzir a incerteza de um
único modelo. Por exemplo na Figura 3, com um único modelo ajustado, não
se pode saber se a propagação na resposta prevista do reservatório é ampla
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ou estreita. Quando as decisões são feitas com base em um único modelo, a
suposição implícita é que há zero (ou insignificante) incerteza, que pode não
estar correta. Em vez de assumir uma incerteza particular espalhada em torno
de um único modelo, pode ser melhor, em muitas circunstâncias, dedicar mais
esforço em vários modelos ajustados usando diversos métodos que fornecem
um conjunto de modelos ajustados.

Apesar de os primeiros trabalhos sobre ajuste automático de histórico
serem da década de 60, ainda hoje não existem métodos que permitem um
ajuste puramente automático, considerando todas as restrições impostas pela
modelagem geológica. Na realidade, a ideia de ajuste automático foi substituída
pelo conceito de AHA, em que o computador é usado para automatizar etapas
do processo que é supervisionado pelos engenheiros do campo. A literatura
sobre métodos para a solução do AHA é bastante vasta.

Oliver e Chen [6] apresentaram uma revisão recente sobre os principais
métodos disponíveis na literatura. Devido à grande variedade, é difícil fazer
uma classificação única desses métodos. Entretanto, pode-se dizer que existem
pelo menos quatro classes principais de métodos:

1. Métodos baseados em otimização com informação de deriva-
das: Foram os primeiros métodos estudados para ajuste de histórico.
Costumam ser bastante eficientes, embora requeiram a disponibilidade
de informações das derivadas da função objetivo em relação aos parâme-
tros de ajuste, o que pode limitar a aplicabilidade desses métodos. Dentre
as diversas publicações utilizando métodos de otimização com derivadas
pode-se citar [35, 36, 37, 38].

2. Métodos de otimização estocástica: São uma grande classe de
algoritmos de exploração que têm sido utilizados na indústria de petróleo
e gás (e.g., Evolutionary algorithms [39], Particle Swarm algorithms [40],
Simulated annealing [41]), notavelmente. Muitas vezes estes métodos de
otimização podem ser considerados como uma “caixa preta”, onde o loop
de otimização não requer conhecimento íntimo de como a resposta do
modelo do reservatório é obtida. Uma grande desvantagem é que eles
podem exigir centenas ou milhares de avaliações da resposta do modelo
do reservatório, que não é viável em casos reais.

3. Métodos baseados em planejamento de experimentos e modelos
substitutos: Nesses métodos, o simulador de reservatório é substituído
por um modelo simplificado, normalmente uma função polinomial ou
até mesmo uma rede neural. A maioria das ferramentas comerciais de
ajuste de histórico utilizam essa estratégia. Entretanto, esses métodos são
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limitados a problemas com um número bastante reduzido de parâmetros
de ajuste do modelo. Há também muitos trabalhos aplicado ao problema
de ajuste de histórico, como Kabir e Young [42] no campo “Meren”,
Alessio et al [43] em um campo de carbonato de “Luconia”, Peake et al
[44] no reservatório de “Minolish Oolite”, e King et al [45] no campo de
“Nemba”.

4. Métodos baseados no filtro de Kalman: Métodos mais recentes
na literatura que utilizam uma formulação tipo Monte Carlo do filtro
de Kalman. Permitem resolver problemas com um número elevado de
parâmetros de ajuste a um custo computacional razoável. Nesta tese
será utilizado o método ES-MDA [16].

A despeito da grande variedade de métodos descritos na literatura, os mé-
todos mais modernos buscam formular o problema de ajuste de histórico como
um problema de inferência Bayesiana, onde o objetivo é estimar a distribuição
de parâmetros incertos do modelo condicionado a dados ruidosos medidos em
campo. Os métodos baseados no filtro de Kalman foram desenvolvidos dentro
dessa filosofia Bayesiana.

2.2
Métodos Baseados no Filtro de Kalman

2.2.1
Filtro de Kalman

O filtro de Kalman [3] constitui um processo recursivo e eficiente de
estimação de estados de um sistema dinâmico linear, dada uma série de
medições ruidosas. Através da observação da variável denominada “variável de
observação”, outra variável não observável denominada “variável de estado”
pode ser estimada eficientemente.

O filtro de Kalman é baseado em um modelo dinâmico-linear represen-
tado por um vetor de estados (Equação 2-4), que evolui à medida que o filtro
é processado. Nele, o estado atual do sistema é associado com uma incerteza,
a qual é expressa mediante uma matriz de covariância (Cm). Além do modelo
dinâmico do sistema, o filtro tem como base a observação (medida) do sis-
tema, que relaciona as medições mediante uma combinação linear dos estados
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(Equação 2-6)

mt = Amt−1 + wt−1, (2-4)

wt ∼ N (0,Cm), (2-5)

dt = Hmt + et, (2-6)

et ∼ N (0,Cd), (2-7)

onde mt representa o vetor de estados no passo de tempo t, A é uma matriz
de transição de estados que mostra como o processo transita do estado t − 1
para o estado t, wt−1 representa um ruído gaussiano do sistema de média igual
a zero e matriz de covariância Cm (Equação 2-5), dt representa o vetor de
medição, H é a função de medição que relaciona o vetor de estados com as
observações e et é o ruído gaussiano da medição de média igual a zero e matriz
de covariância Cd (Equação 2-7).

Através da Equação 2-4 percebe-se que o estado atual mt depende
exclusivamente de condições anteriores. Em outras palavras, o estado presente
de mt está diretamente relacionado com o seu estado anterior, mt−1, uma vez
que este é multiplicado pela matriz A e então somado a um ruído wt−1. O
procedimento básico do filtro de Kalman consiste em duas etapas:

1. Previsão: Estimar as variáveis de estado utilizando o modelo dinâmico
linear, ou seja

mf
t = Ama

t−1 , (2-8)

Cf
m = ACa

mAT + Cm . (2-9)

2. Correção: Corrigir os estados através da incorporação das observações
atuais, o que é feito através das equações

ma
t = mf

t + Kt(dobst −Hmf
t ) , (2-10)

Kt = Cf
mHT (HCf

mHT + Cd)−1 , (2-11)

Ca
m = (I−KtH)Cf

m . (2-12)

No sistema de equações acima (Equações 2-8 até 2-12), os índices a e f indicam
que a variável respectiva é atualizada e estimada, respectivamente1. dobst é a
medição observada e a matriz K é conhecida como o ganho de Kalman.

No entanto, a aplicação desse tipo de filtro é limitada aos modelos lineares
com ruídos aditivos e gaussianos. Dessa fora, sua aplicação na prática pode ser

1Foi mantida a nomenclatura usual na literatura onde a significa analysis e f significa
forecast.
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difícil, devido ao fato da maioria dos problemas reais são não-lineares. No
passado, foram desenvolvidas extensões do filtro de Kalman para casos menos
restritos, usando-se técnicas de linearização.

2.2.2
Extended Kalman Filter

O extended Kalman filter (EKF) [46] foi proposto com o objetivo de
superar essa limitação utilizando um esquema de linearização. O EKF tem
sido o filtro não linear mais popular das últimas quatro décadas [47], com
parte dessa popularidade certamente devida à simplicidade e ao baixo custo
computacional. É sabido, porém, que o fato de aproximar as não linearidades
do método de sistema dinâmico por meio de expansões em série de Taylor de
ordem baixa pode dificultar sua aplicabilidade em situações caracterizadas
por não linearidades significativas. Mais especificamente, a qualidade das
estimativas do vetor de estado produzidas pelo EKF pode ser muito baixa,
caso o sistema dinâmico apresente não linearidades pronunciadas. O EKF
também requer o uso de matrizes jacobianas, e o cálculo destas matrizes não é
trivial, por exemplo, na simulação de reservatórios cujo modelo é altamente não
linear e de grande dimensão, ou seja, há muitos parâmetros a serem estimados.
Uma explicação detalhada das limitações do EKF foi apresentada por Julier e
Uhlmann [48] e Arulampalam e Ristic [49].

2.2.3
Ensemble Kalman Filter

Para lidar com as limitações do filtro de Kalman, EKF e suas variantes,
existem outras variantes do filtro de Kalman para sistemas não lineares.
Evensen [7] introduziu o EnKF como uma versão estocástica (Monte Carlo)
do filtro de Kalman para problemas de grande dimensão (essencialmente, a
matriz de covariância Cm é substituída por uma aproximação utilizando um
conjunto de amostras). Aqui, a matriz de covariância Cm é só parcialmente
propagada [5] (apenas as amostras são utilizadas e não a matriz Cm). O EnKF
ganhou popularidade por causa de sua simples formulação conceitual e relativa
facilidade de execução, sendo implementado para resolver os dois principais
problemas relacionados ao uso do EKF em modelos não lineares com grande
dimensionalidade da variável de estado. Assim, não há necessidade do cálculo
explícito de derivadas para construir o jacobiano usado na linearização das
equações dinâmicas ou a relação entre as variáveis de estado e os dados.
Além disso, não é preciso calcular e atualizar a estimativa da covariância,
de modo que o método pode ser prático para grandes modelos [50]. Uma
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descrição matemática detalhada da implementação do método em EnKF pode
ser encontrado no trabalho apresentado por Evensen [51].

No EnKF, a média de um conjunto de realizações fornece a melhor
estimativa, e o conjunto fornece uma estimativa empírica da densidade de
probabilidade. A implementação do EnKF começa com a geração de um
conjunto com Ne, tipicamente 50 − 300 para manter o custo computacional
do processo gerenciável. Os modelos iniciais devem ser consistentes com o
conhecimento prévio do estado inicial e a sua distribuição de probabilidade.
Além disso, é usual aumentar o vetor de estado com um vetor de dados
previstos (simulados), e esses dados podem ser funções não lineares das
variáveis de estado. No tempo t, o vetor de estado aumentado (yt) para o
modelo é expressado como

yt = [(mt)T , g(mt)T ]T , (2-13)

onde, mt consiste de variáveis do sistema a serem estimadas e g(mt) é o vetor
de dados simulados para o vetor de estado mt.

Analogamente ao método do filtro de Kalman, o EnKF utiliza duas
etapas sequenciais (previsão e correção) durante o processo de assimilação
de dados. Na etapa de correção, a atualização de cada membro do conjunto é
feita utilizando a fórmula do ganho de Kalman, ou seja,

yat,j = yft,j + K̂(dj −Hyft,j) , (2-14)

K̂ = ĈytHT (HĈytHT + Cd)−1 , (2-15)

dobs,j = dobs + et,j , (2-16)

para j = 1, 2, ..., Ne, onde K̂ é o ganho de Kalman estimada a partir do
conjunto, dobs,j é o vetor de observações dos dados perturbado com a mesma
função de distribuição do erro de medição e H é o operador de medição, que
extrai a dada simulada do vetor de estado yt

H = [0 I] , (2-17)

onde I apresenta a matriz identidade de dimensão igual ao número de observa-
ções. A matriz de covariância do vetor de estado Ĉyt ao tempo t é aproximada
a partir dos membros do conjunto, de acordo com a expressão

Ĉyt = 1
Ne − 1

Ne∑
j=1

(yft,j − yft )(yft,j − yft )T , (2-18)

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 2. Revisão Bibliográfica e Fundamentos Teóricos 40

onde yft é a média do conjunto.
O esquema de atualização sequencial do EnKF pode ser problemático em

casos práticos de ajuste de histórico. O que se observa é que devido ao fato das
equações de atualização serem lineares as correções feitas nos estados (variáveis
primárias do simulador) se tornam inconsistentes com os parâmetros atualiza-
dos [52]. Em casos extremos, pode-se obter valores não físicos, por exemplo,
pressões negativas ou saturações maiores que um. Uma solução simples para
esse problema é iniciar as simulações da condição inicial (tempo zero) em cada
passo de assimilação. Entretanto, essa solução onera excessivamente o processo
de assimilação de dados. Alternativamente, a gente pode simplesmente abrir
mão do processo de assimilação sequencial e aplicar as equações de atualização
considerando todos os dados observados simultaneamente. Esse procedimento
é conhecido como ensemble smoother (ES) [11, 12].

2.2.4
Ensemble Smoother

O ES [11, 12] foi proposto como uma metodologia de assimilação de dados
para resolver problemas de estimação de parâmetros. O ES difere do EnKF
ao computar uma atualização global no domínio do espaço-tempo em vez de
usar atualizações recursivas no tempo. Enquanto que o EnKF assimila os dados
observados sequencialmente no tempo, o ES assimila todas as observações uma
só vez, utilizando as mesmas equações de atualização do EnKF, ou seja

yaj = yfj + K̂(dobs,j −Hyfj ) , (2-19)

K̂ = ĈyHT (HĈyHT + Cd)−1 , (2-20)

dobs,j = dobs + ej , (2-21)

para j = 1, 2, ..., Ne. A notação é a mesma à apresentada para o EnKF, sem
fazer a assimilação de dados observados em cada passo de tempo. Por isso o
índice t foi removido nas Equações 2-19 a 2-21.

A partir desse sistema de equações, pode-se reescrever de forma bastante
compacta a equação para atualizar somente o vetor de parâmetros, m, como

ma
j = mf

j + Ĉf
md(Ĉf

dd + Cd)−1(dobs − g(mf
j ) + ej) , (2-22)

para j = 1, 2, ..., Ne, onde Ĉf
md é a matriz de covariância cruzada entre o vetor

a priori dos parâmetros do modelo, mf , e o vetor dos dados previstos, g(mf );
Ĉf

dd é a matriz de covariância dos dados previstos de dimensão Nd×Nd; dobs o
vetor de dados observados; ej é o vetor de perturbação acrescentado aos dados
observados e Cd é a matriz de covariância do erro dos dados observados de
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dimensão Nd ×Nd. As matrizes Ĉf
dd e Ĉf

md são calculadas usando

Ĉf
dd = 1

Ne − 1(∆Df )(∆Df )T (2-23)

e

Ĉf
md = 1

Ne − 1(∆Mf )(∆Df )T , (2-24)

onde ∆Df é matriz de Nd×Ne e ∆Mf é uma matriz de Nm×Ne, na qual cada
coluna corresponde a um elemento do conjunto subtraído de sua respectiva
média, sendo Nd, Ne e Nm o número de dados observados, o número de
elementos do conjunto e o número de parâmetros do modelo, respectivamente.
As matrizes D e M têm a forma

D = [g(mf
1),g(mf

2), ...,g(mf
Ne

)] , (2-25)

M = [mf
1 ,m

f
2 , ...,m

f
Ne

] . (2-26)

Portanto,

∆Df = D−Df
, (2-27)

∆Mf = M−Mf
, (2-28)

onde Df e Mf representam a média do dado simulado e a média do vetor de
parâmetros a estimar, respectivamente.

O uso do esquema de atualização do ES elimina o problema de incon-
sistência parâmetro-estado pelo fato de que não utiliza assimilação sequencial,
além de apresentar custo computacional menor em comparação com o EnKF
[12].

Entretanto, diversos resultados reportados na literatura [14, 15, 16, 53]
mostram que a aplicação da Equação 2-22 uma única vez é insuficiente para
gerar um conjunto de modelos adequadamente condicionados ao histórico de
produção em problemas realistas de ajuste de histórico. Esse fato motivou o
desenvolvimento de ES iterativos [14, 15, 16, 17, 18].

2.2.5
ES-MDA

Inspirado no conceito de assimilar todos os dados apenas uma vez, nasce
o método ES-MDA proposto por Emerick e Reynolds [16]. Neste método, todos
os dados são assimilados múltiplas vezes utilizando uma matriz de covariância
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inflada, mediante um fator de inflação, sendo esse método uma abordagem
iterativa do ES, o qual permite obter um bom ajuste de histórico.

Baseado na formulação do ES (Equação 2-22) e incorporando o fator
de inflação αk, obtém-se o modelo de atualização dos parâmetros a estimar
mediante ES-MDA. Assim, o esquema de atualização, modificando a Equação
2-22 para a formulação do ES-MDA, é representado por

mk+1
j = mk

j + Ĉk
md(Ĉk

dd + αkCd)−1(dobs − g(mk
j ) + ej) . (2-29)

Nota-se que os índices a e f da Equação 2-22 de atualização de ES são
substituídos pelos índices k + 1 e k respectivamente, que correspondem aos
índices do processo iterativo, onde k = 1, 2, ..., Na, sendo Na o número de
assimilações do processo iterativo. Para a implementação do ES-MDA é preciso
escolher os valores do fator de inflação αk em cada iteração. A única condição
para a escolha do fator de inflação é a seguinte

Na∑
k=1

1
αk

= 1. (2-30)

Tabela 1: Fluxo de Trabalho do ES-MDA

Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation
Definir m0

j = mpr,j para j = 1, ..., Ne

Para k = 1 a Na

g(mk−1
j )← Executa mk−1

j desde o tempo zero.
Calcular o vetor de pertubações para cada membro do conjunto:
ej = √αkC

1/2
d zd

onde zd ∼ N (0, INd
)

Calcular Ĉk−1
dd e Ĉk−1

md , utilizando as Equações 2-23 e 2-24
Atualizar cada membro do conjunto mediante:
mk

j = mk−1
j + Ĉk−1

md (Ĉk−1
dd + αkCd)−1(dobs − g(mk−1

j ) + ej)
Fim

A condição da Equação 2-30 foi proposta por Emerick e Reynolds [16]
utilizando álgebra linear para garantir que o ES-MDA converge para o mesmo
resultado do ES no caso de um problema linear-gaussiano. Entretanto, essa
mesma condição pode ser derivada direta do teorema de Bayes [54]. Não existe
um consenso na literatura de como escolher os valores de αk. Na prática tem
sido utilizado αk = Na [55, 54]. Um problema do método é que o número de
iterações, Na, deve ser escolhido a priori. Na prática, tem-se observado que
Na variando entre 4 e 10 é suficiente [54]. Existem versões mais recentes do
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método onde αk e Na são escolhidos de forma automática, veja, por exemplo,
[54, 56].

O fluxo de trabalho completo do algoritmo ES-MDA é apresentado na
Tabela 1,onde mpr representa o vetor de parâmetros do modelo a priori.

2.2.6
IAGS

IAGS é um método iterativo que busca combinar o método ES com
conceitos do filtro de partículas [57], acrescentando o uso de pesos para
cada membro do conjunto e lidando, assim, com a hipótese de gaussianidade
que utilizam os métodos baseados no filtro de Kalman. O método IAGS foi
desenvolvido por Stordal [18] e utiliza equações similares ao ES-MDA, mas com
pesos para cada membro do conjunto. Para implementar o método, define-se
uma função de distribuição empírica

ψ̂Ne ∗ φh(m) =
Ne∑
j=1

WjN (mj, h
2Ĉm) , (2-31)

onde h é o parâmetro de largura de banda do Kernel gaussiano e Ĉm é a matriz
de covariância de dimensão Nm × Nm. Os pesos, W , são correções calculadas
mediante a

Wj = µ(mj)
ψ̂Ne ∗ φh(mj)

, (2-32)

onde µ(m) é a função densidade de probabilidade (FDP) do modelo. Assim,
utilizando-se a distribuição empírica, Equação 2-31, dentro do teorema de
Bayes, obtêm-se

p(m|dobs) ∝
Ne∑
j=1

W a
j N (ma

j , Ĉa
m) . (2-33)

Assim, o esquema de atualização do vetor de parâmetros do modelo, ma,
para o algoritmo de IAGS é modelado como

ma
j = mf

j + Ĉf
md(Ĉf

dd + h−2Cd)−1(dobs − g(mf
j ) + ej) , (2-34)

Ĉa
m = Ĉf

m − Ĉf
md(Ĉf

dd + h−2Cd)ĈfT

md , (2-35)

W a
j ∝ W f

j N (g(mf
j ), h2Ĉf

dd + Cd) . (2-36)

Como cada membro do conjunto tem um peso associado as matrizes Ĉf
md
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e Ĉf
dd são calculadas usando

∆Mf = [(mf
1 −mf )

√
W1, ..., (mf

Ne
−mf )

√
WNe ] , (2-37)

∆Df = [(g(mf
1)− d))

√
W1, ..., (g(mf

Ne
)− d))

√
WNe ] , (2-38)

Ĉf
md = ∆Mf (∆Df )T

1−∑Ne
j=1 W

2
j

, (2-39)

Ĉf
dd = ∆Df (∆Df )T

1−∑Ne
j=1 W

2
j

. (2-40)

Nas Equações 2-39 e 2-40, Wj é o peso associado a cada membro do
conjunto e mf é a média ponderada do conjunto. Para lidar com o colapso dos
pesos durante o processo iterativo, eles são reduzidos para pesos uniformes,
utilizando a seguinte equação

Ŵ δ
j = δŴj + (1− δ) 1

Ne

. (2-41)

O termo, δ é um fator de encolhimento dos pesos, 0 < δ ≤ 1. Em teoria,
ele pode ser escolhido aleatoriamente, mas usualmente é escolhido de forma
adaptativa mediante a

δ = 1
Ne

∑Ne
j=1 Ŵ

2
j

. (2-42)

O fluxo de trabalho completo do algoritmo IAGS é apresentado na Tabela
2. O número de iterações, K, e o valor do parâmetro h não estão claramente
definidos, pois eles dependem muito do problema ao qual foi aplicado.

2.2.7
GMMDA

O GMMDA [17] é uma formulação iterativa do ES que aproveita o
conceito dos pesos introduzidos pela metodologia de IAGS, além da assimilação
dos dados com um fator de inflação na matriz de covariância do erro das
observações, similar à metodologia de ES-MDA.

A extensão do filtro de misturas gaussianas é direta utilizando o teorema
de Bayes, mas com verossimilhança modificada, l(m)(1/αk), similar à Equação
2-33. A formulação do GMMDA para a atualização do vetor de parâmetros a
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Tabela 2: Fluxo de Trabalho do IAGS

Iterative Adaptive Gaussian Mixture Smoother
Definir m0

j = mpr,j para j = 1, ..., Ne

Calcular o vetor de perturbações para cada membro do conjunto:
ej = C1/2

d zd
Onde zd ∼ N (0, INd

)
Definir ψ̂Ne ∗ φh(m) = µ(m)
Definir Ŵ 0

j = 1
Ne

Para k = 1 a K
Se k > 1 então

Set ψ̂Ne ∗ φh(m) = ∑Ne
j=1 Ŵ

k−1
j N (mk−1

j , h2Ĉk−1
mm)

Fim
g(mk−1

j )← Executa mk−1
j desde o tempo zero.

Calcular Ĉi−1
dd e Ĉi−1

md, utilizando a Equação 2-39
Atualizar cada membro do conjunto mediante:
mk

j = mk−1
j + Ĉk−1

md (Ĉk−1
dd + h−2

k Cd)−1(dobs − g(mk−1
j ) + ej)

Calcular os pesos:
W k
j = µ(mk−1

j )
ψ̂Ne∗φh(mk−1

j )
,

Ŵ k
j = W k

j N (g(mk−1
j ), h2

kĈk−1
dd + Cd)

Normalizar os pesos mediante as Equações 2-41 e 2-42;
Ŵ k
j = δŴ k

j + (1− δ) 1
Ne

Fim

estimar, ma, é realizada mediante a

ma
j = mf

j + Ĉf
md(Ĉf

dd + h−2αkCd)−1(dobs − g(mf
j )− ej) ,

Ĉa
m = Ĉf

m − Ĉf
md(Ĉf

dd + h−2αkCd)(ĈfT

m ) ,

W a
j ∝ W f

j N (g(mf
j ), h2Ĉf

dd + αkCd) , (2-43)

onde o parâmetro αk e o número de iterações, Na, são os mesmos utilizados
no método ES-MDA e h é a largura de banda do Kernel gaussiano similar ao
método IAGS, mas aqui mantem-se constante em cada iteração. O valor do
fator de inflação (αk) também segue a restrição da Equação 2-30.

Para lidar com o colapso dos pesos durante o processo iterativo, os pesos
são reduzidos uniformemente, como foi mostrado no método IAGS (Equação 2-
41 e 2-42). O fluxo de trabalho completo do algoritmo GMMDA é apresentado
na Tabela 3.
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Tabela 3: Fluxo de Trabalho do GMMDA

Gaussian Mixture with Multiple Data Assimilation
Definir m0

j = mpr,j
Calcular o vetor de perturbações para cada membro do conjunto:
ej = C1/2

d zd
Onde zd ∼ N (0, INd

)
Definir os pesos iniciais para cada membro do conjunto:
Ŵ 0
j = 1

Ne

Para k = 1 a Na

g(mk−1)← Executa mk−1 desde o tempo zero.
Calcular Ĉk−1

dd e Ĉk−1
md , utilizando a Equação 2-39

Atualizar cada membro do conjunto mediante:
mk

j = mk−1
j + Ĉk−1

md (Ĉk−1
dd + αkh

−2Cd)−1(dobs − g(mk−1
j ) + ej),

Calcular os pesos:
W k
j = W k−1

j N (g(mk−1
j ), h2Ĉk−1

dd + αkCd)
Normalizar os pesos mediante as Equações 2-41 e 2-42:

W k
j = δW k

j + (1− δ) 1
Ne

Fim

2.2.8
Localização do Ganho de Kalman

Localização do Ganho de Kalman [58, 59, 60] é um procedimento bastante
utilizado para reduzir as correlações espúrias que geralmente são geradas no
processo de amostragem dos métodos baseados no EnKF e para incrementar
o número de graus de liberdade disponível para assimilar os dados.

O procedimento comum de localização assume que o ganho de Kalman
depende da distância entre os parâmetros e dados observados. Esse procedi-
mento assume que somente as medições localizadas dentro de uma distância
especifica deveria afetar a análise. Nessa abordagem a localização do ganho de
Kalman é feita mediante o produto Schur ou Hadamard entre uma matriz de
correlação e o ganho de Kalman. Assim, é importante para essa abordagem a
escolha do alcance de correlação para formar a matriz de correlação.

A escolha do alcance de correlação depende do problema e não existe
um consenso na literatura de como deve ser feito. Emerick e Reynolds [60]
argumentam que essa escolha deve levar em consideração as correlações a priori
usados na modelagem geológica e também a área de drenagem do cada poço.

A equação do método método ES–MDA com localização do ganho de
Kalman pode ser escrita como

mk
j = mk−1

j + ρK ◦ [Ĉk−1
md (Ĉk−1

dd + αkCd)−1](dobs − g(mk−1
j ) + ej) , (2-44)
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onde ρK representa a matriz de correlação e o simbolo “◦” denota o produto
Schur, que é um produto elemento a elemento das matrizes. Para calcular a
matriz de correlação ρK geralmente é utilizada uma função de correlação, como
por exempl,o a função de correlação compacta de quinta ordem proposta por
Gaspari e Cohn [61]:

ρK =


−1

4( h
L

)5 + 1
2( h

L
)4 + 5

8( h
L

)3 − 5
3( h

L
)2 + 1 0 ≤ h < L

1
12( h

L
)5 − 1

2( h
L

)4 + 5
8( h

L
)3 + 5

3( h
L

)2 − 5( h
L

) + 4− 2
3( h

L
)−1 L ≤ h ≤ 2L

0 h > 2L
(2-45)

onde L é o alcance e h é a distância euclidiana entre a célula do modelo e a
localização da observação.

2.2.9
Aplicações dos Métodos Baseados no Filtro de Kalman no Ajuste de
Histórico

A primeira aplicação reportada na literatura do EnKF na área de petróleo
foi apresentada por Lorentzen et. al [62]. Já a primeira aplicação em ajuste de
histórico foi apresentada por Nævdal et. al [62]. Após essa aplicação pioneira,
o EnKF chamou muita atenção da academia e indústria como um método
promissor para ajuste de histórico. A popularidade do EnKF e suas variantes
como método de ajuste de histórico pode ser atribuída aos seguentes fatos:

• Permitem ajustar modelos com um número muito grande de parâmetros
e a um custo computacional razoável.

• Evitam a linearização do modelo de reservatório, o que é desejável quando
o gradiente do modelo não está disponível, permitindo vê-lo como uma
“caixa preta” que pode ser facilmente acoplada a diferentes simuladores
de reservatórios.

• Apresentam uma fácil implementação.

• Geram múltiplos modelos ajustados, o que é importante para estudos de
quantificação de incertezas.

Na literatura é possível encontrar aplicações do EnKF tanto para modelos
de reservatórios sintéticos como para casos reais. Gu et. al [64] aplicaram o
EnKF para ajustar modelos de porosidade e permeabilidade do caso benchmark
PUNQ-S3 [65, 66]. Os resultados apresentados pelos autores mostram uma
maior eficiência em comparação com outras técnicas de ajuste de histórico até
essa época. Posteriormente, Bianco et. al [67] apresentaram uma das primeiras
aplicações do EnKF dentro de um reservatório real. Por outro lado, Skjervheim
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et. al [68] apresentaram resultados da comparação de um tradicional método
de ajuste de histórico [69] e o EnKF para um reservatório real mostrando uma
significativa melhoria no ajuste obtido pelo EnKF.

Embora exista uma grande variedade de métodos baseados no Filtro de
Kalman, o EnKF é de longe o mais pesquisado. Por outro lado, os métodos
iterativos baseados no ES são menos investigados na literatura. Entretanto,
os resultados reportados em [16, 70, 18, 17] mostram que a aplicação prática
dos ES iterativos são mais adequados para o problema de ajuste de histórico,
principalmente por não requerem a atualização das variáveis dinâmicas do
reservatório (e.g., pressão e saturação de fluidos).

Emerick e Reynolds [53] realizaram um estudo comparativo entre vários
métodos baseados no EnKF para ajuste de histórico aplicados a um modelo
sintético simples, porém extremamente não linear. Os resultados apresentados
nesse trabalho mostram o bom desempenho do método ES-MDA sobre os ou-
tros. Apesar disso, a literatura reconhece que os métodos baseados no filtro
de Kalman ainda apresentam dificuldades quando são aplicados a problemas
de reservatórios de maior complexidade. De fato, esses métodos não produ-
zem uma correta estimativa da função de distribuição de probabilidade dos
parâmetros utilizados em problemas fortemente não-gaussianos.

A fim de lidar com essa hipótese de gaussianidade, surgiram novas
abordagens que tentam contornar a suposição de gaussianidade implícita,
introduzindo uma ponte entre os métodos baseados no filtro de Kalman com
o método de filtro de partículas. Baseado nisso, Stordal [18] apresentou uma
forma iterativa do ES (IAGS) combinando o conceito de IS com o método de
ES. Posteriormente, Stordal e Elsheikh [17] combinaram o filtro de partículas
com o ES (GMMDA). Os autores compararam o GMMDA com o ES-MDA
para um caso bastante simples de ajuste de histórico. A pesar dos resultados
promissores do método, ainda não está claro se o GMMDA é superior ao ES-
MDA para problemas mais complexos e com maiores dimensões.

Apesar dos métodos iterativos baseados no ES apresentarem resultados
com relativo sucesso na indústria do petróleo para resolver o problema de ajuste
de histórico, eles não conseguem conservar algumas caraterísticas geológicas
e geoestatísticas, particularmente quando os modelos do reservatório são
altamente não lineares ou apresentam propriedades com uma distribuição de
probabilidade não gaussiana (e.g. indicadores de fácies).
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2.2.10
Atualização de Modelos de Fácies

A atualização de modelos de fácies geológicas é uma dos principais
desafios no desenvolvimento de métodos de AHA. A maioria das pesquisas
buscam reparametrizar as fácies em termos de variáveis que possam ser
facilmente modificadas durante o processo de ajuste de histórico.

Dentre as parametrizações mais utilizadas, pode-se citar as baseadas
em simulação plurigaussiana truncada [71, 72, 73]. Neste caso, as fácies são
parametrizadas em termos de vetores cujos elementos seguem distribuições
aproximadamente gaussianas e da uma regra de truncamento. Simulação
plurigaussiana truncada foi utilizada em conjunto com os métodos baseados
no filtro de Kalman por diversos autores [52, 74, 75, 76, 77]. Apesar do relativo
sucesso reportado nesses trabalhos, a simulação plurigaussiana não parece
adequado para descrever modelos de fácies em ambientes deposicionais com
múltiplos canais sísmicos (e.g., canais fluviais), como os modelos gerados com
técnicas de simulação por objetos [78] e geoestatística multiponto [79, 80, 81].

Outro tipo de parametrização para ajuste de histórico de fácies que
tem sido usada em conjunto com métodos baseados no filtro de Kalman são
as funções de level-set [82]. Contudo, esse tipo de parametrização tem um
desempenho bastante semelhante à simulação plurigaussiana truncada [83].
Dessa forma, o uso de funções level-set também não é apropriada no caso de
modelos com canais sísmicos..

Parametrizações baseadas em PCA também são bastante comuns na
literatura [84, 85, 86, 87, 21]. PCA é uma técnica bastante eficiente para
parametrização de modelos gaussianos, e.g., modelos gerados com variogramas
gaussianos, PCA pode ser facilmente estendido para parametrizar modelos de
fácies simples. No Capítulo 4 dessa tese é apresentada um procedimento para
o ajuste de fácies com PCA. Contudo, PCA não é adequado para descrever
modelos de fácies com canais mais complexos. Esse fato levou Sarma et. al [84]
a propor o uso de Kernel-PCA como técnica de parametrização de modelos de
fácies gerados com MPS. Embora os autores tenham reportados resultados
bastante promissores, distorcem os limites entre diferentes propriedades e
apresentam um custo computacional alto.

2.3
Análise de Componentes Principais

A ideia central do PCA é reduzir a dimensionalidade de um conjunto
de dados de um grande número de variáveis correlacionadas, mantendo o
máximo possível da variação do conjunto de dados. Isto é feito transformando
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as variáveis em um novo conjunto de componentes principais, os quais são não
correlacionadas e ordenadas de acordo com quem retém a maior variância do
conjunto inicial [20]. A representação do PCA implica uma expansão em série
com respeito aos termos de um conjunto de vetores base ortogonais. Os vetores
são derivados de uma auto decomposição da matriz de covariância do campo
aleatório.

A parametrização por PCA, também conhecida como expansão linear de
Karhunen-Lòeve ou a Proper Orthogonal Decomposition (POD) [88], proporci-
ona uma caracterização dos dois primeiros momentos (média e covariância) da
distribuição das variáveis aleatórias em funções determinísticas. PCA permite
um encapsulamento ótimo das informações contidas em um processo aleatório
multi-gaussiano em um conjunto de variáveis aleatórias independentes.

O procedimento geral é usar uma transformação ortogonal para repre-
sentar um conjunto de realizações (possivelmente correlacionadas) do vetor
aleatório m em termos do vetor não correlacionada ξ. PCA pode ser imple-
mentada através da decomposição em valores singulares (SVD), problema de
autovalores, e os resultados dos vetores singulares proporcionam a matriz bá-
sica ortogonal Cm. A equação geral para resolver o problema de autovalores é
formulada mediante a

λv = Cmv , (2-46)
onde λ é um autovalor da matriz Cm, e v é um autovetor da matriz Cm. Como
resolver esse problema diretamente com um algoritmo padrão de SVD é um
processo computacionalmente custoso, pode-se utilizar um enfoque baseado na
construção empírica da matriz de covariância desde um conjunto de realizações
a priori.

A parametrização com PCA tem tido muito sucesso não só na área de
processamento de imagens como também na caracterização de modelos de re-
servatórios, pelo fato de capturar as principais características das propriedades
do reservatório com um número reduzido de parâmetros.

2.3.1
Representação de Modelos Geológicos Mediante a Análise de Componen-
tes Principais

As propriedades geológicas como permeabilidade, porosidade e indicado-
res de fácies podem ser vistas como campos aleatórios que, por sua vez podem
ser representadas através de expressões em série que envolvem um conjunto de
funções determinísticas e seus respectivos coeficientes aleatórios. Assim, uma
representação mediante PCA das propriedades geológicas pode ser atribuída
a um conjunto discreto de células. Realizações de propriedades geológicas em
células podem ser geradas mediante simulações geoestatísticas, utilizando fer-
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ramentas de modelagem geológica. Com um modelo geológico que contém Ng

células e um conjunto de Ne realizações geradas se constrói a matriz Cm, que
é de posto deficiente, similar à Equação 2-18, ou seja

Cm = 1
Ne − 1

Ne∑
i=1

(mi −m)(mi −m)T , (2-47)

∆M = [m1 −m m2 −m ... mNe −m] , (2-48)

Cm = 1
Ne − 1∆M∆MT . (2-49)

Nas equações acima, mi é o vetor que representa uma realização da
propriedade geológica do reservatório de dimensão Ng × 1, m a média das Ne

realizações e Cm a matriz de covariância empírica de dimensão Ng × Ng. Os
autovalores e autovetores de Cm podem ser calculados aplicando o algoritmo
de SVD para ∆M

∆M = UΣVT , (2-50)
onde U representa um matriz ortogonal com vetores singulares na esquerda
de dimensão Ng × Ng, Σ é uma matriz de dimensão Ng × Ne com todas as
entradas não-zero correspondentes a valores singulares e V é a Ne ×Ne, uma
matriz ortogonal com vetores singulares de ∆M na direita. Assim, a matriz
que corresponde à raiz quadrada de Cm é representada por

C1/2
m = 1√

Ne − 1
UΣ , (2-51)

assim, usando análise de componentes principais, pode-se aproximar o modelo
do reservatório mj por

mj = m + C1/2
m ξ , (2-52)

onde ξ representa os coeficientes do PCA que apresentam uma média zero e
matriz de covariância identidade, C1/2

m é uma matriz de dimensão Nξ ×Ng que
está composta por vetores base ortogonais correspondentes aos Nξ maiores
autovalores de Cm e Nξ é o número de coeficientes do PCA.

As duas principais características do PCA são:

• Capacidade de captar as mais fortes correlações espaciais entre os parâ-
metros do modelo com poucos componentes principais.

• Os novos parâmetros gerados são variáveis independentes ξ com funções
de distribuição de probabilidade gaussiana.

Embora os modelos obtidos mediante PCA tendam a modificar as
características geoestatísticas ou a geologia do modelo inicial, normalmente o
PCA é considerada como uma operação de suavização, a qual reduz o ruído de
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alta frequência dos modelos iniciais. Entretanto, esse efeito de suavização leva a
alguns problemas, como é o caso de não conservar alguns detalhes estatísticos
sutis, como função de distribuição de probabilidade e função acumulada de
probabilidade dos modelos iniciais. No caso de indicadores de fácies discretas,
são mapeados como valores reais que levam a confundir os limites entre
diferentes fácies, além de distorcer a função de distribuição de probabilidade,
especialmente quando os modelos originais apresentam muitos picos e são não
gaussianos.

2.3.2
Parametrização OPCA

OPCA é uma parametrização proposta por Vo e Durlofsky [86] baseada
no PCA, para a representação de modelos geológicos complexos em termos de
um número reduzido de parâmetros. Em OPCA, o procedimento de mapea-
mento de um modelo geológico a um espaço de menor dimensão é visto como
um problema de otimização. Essa otimização envolve o uso restrições e de fun-
ções de regulação, que agem para ampliar substancialmente a capacidade do
algoritmo PCA, tudo isso para capturar as características geologias e modelar
sistemas complexos (não gaussianos). A formulação do problema de otimização
para OPCA é baseada na Equação principal de PCA 2-52, e pode ser escrita
como

m = arg minm̂ ‖m + 1√
NR−1UΣξ − m̂‖2

2 + γm̂T (1− m̂) , (2-53)

s.t. m̂i ∈ [0, 1] ∀i = 1, ..., Nm ,

sendo γ um fator de regularização onde γ ∈ [0, 1], e 1 = [1, 1, ..., 1]T é um vetor
de igual dimensão de m. Note-se que o regularizador γm̂T (1− m̂) “empurra”
os valores de m para 0 ou 1. Vo e Durlofsky [86] apresentaram uma descrição
mais detalhada da parametrização OPCA. Para facilitar a representação do
problema de minimização da Equação 2-53, define-se

mPCA = m + 1√
NR − 1

UΣξ. (2-54)

Equação 2-54 que representa a solução padrão do PCA associado ao problema,
assim a solução do OPCA é dada mediante a

m̂i = 0, se mPCA,i ≤
γ

2 ,

m̂i = 1, se mPCA,i ≥ 1− γ

2 ,

m̂i =
mPCA,i − γ

2
1− γ , se γ2 ≤mPCA,i < 1− γ

2 . (2-55)
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A parametrização OPCA também fornece uma representação das deriva-
das para modelos de duas e três fácies. Isso foi desenvolvido por Vo e Durlofsky
[85], assim como os detalhes do processo de minimização da Equação 2-55. Em-
bora os métodos baseados no filtro de Kalman não precisem de derivadas, isso
pode ser viável para outros algoritmos de ajuste de histórico.

Quando OPCA é utilizado conjuntamente com o método ES-MDA dentro
de um processo de ajuste de histórico, a Equação 2-29 de atualização do ES-
MDA é rescrita para atualizar o vetor ξ que representa a parametrização, e que
é usada na representação do vetor pelo PCA mPCA. Posteriormente, aplicando
a Equação 2-55 a cada elemento, é obtido o vetor de parâmetros atualizado
m. A nova equação de atualização é dada por

ξkj = ξk−1
j + Ĉk−1

ξd (Ĉk−1
dd + αkCd)−1(dobs − g(mk−1

j ) + ej) . (2-56)

2.4
Geoestatística

A geoestatística compreende um conjunto de ferramentas e técnicas que
ajudam a analisar e predizer os valores de uma variável que está distribuída
no espaço ou no tempo de uma forma contínua. Devido ao fato de sua
aplicação ser orientada para sistemas de informação geográfica, também seria
possível definir como a estatística relacionada com os dados geográficos, sendo,
portanto, conhecida como estatística espacial. A geoestatística está baseada na
teoria das variáveis regionalizadas, que é definida como uma função numérica
com distribuição espacial e certa continuidade aparente, que varia de um
lugar a outro. Dessa forma, a geoestatística define uma função aleatória
como um conjunto de variáveis aleatórias m caracterizadas como uma média
m, variância Cm e uma função de distribuição acumulada [89]. Além disso,
essas funções aleatórias apresentam certas características, tais como suporte,
localização, continuidade e anisotropia.

O objetivo principal da geoestatística é inferir as propriedades do fenô-
meno espacial em estudo (reservatório de petróleo) por meio da interpolação
ou estimativa. O procedimento geoestatístico tem que ser feito em três passos:

1. Análise exploratória dos dados: Estuda-se os dados amostrados sem ter
em conta sua distribuição geográfica (estatística comum).

2. Análise estrutural: Estuda-se a continuidade espacial da variável.
Calcula-se o variograma ou outra função que explique a variabilidade
espacial e ajusta-se ao mesmo um variograma teórico.
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3. Predições: Estimações da variável nos pontos não amostrados, conside-
rando a estrutura de correlação espacial selecionada e integrando a infor-
mação obtida de forma discreta com os pontos amostrados, assim como
a conseguida indiretamente sob a forma de tendências conhecidas.

2.4.1
Simulações Geoestatísticas

Simulação geoestatística é o termo usado para o processo de geração
de realizações estocásticas de um vetor aleatório representando uma proprie-
dade física de interesse. Através de simulações geoestatísticas, os geocientistas
podem gerar múltiplas realizações das propriedades de um reservatório, per-
mitindo assim que se estime as incertezas associadas ao processo de explotação
do campo [71]. Em geral simulações gaussianas, também conhecidos como ge-
oestatística de dois pontos ou baseados em variogramas, são as técnicas mais
utilizadas para gerar realizações de propriedades petrofísicas de um reservató-
rio, como porosidade e permeabilidade. Simulação gaussiana também é usada
para gerar realizações de fácies através de algoritmos de simulação gaussiana
truncada e plurigaussiana truncada [90]. Quando as fácies apresentam distri-
buições mais complexas, como, por exemplo, canais fluviais, outras técnicas
são utilizadas, como a simulação booleana ou por objetos [78] ou técnicas de
geoestatística multiponto [79, 80, 81].

2.4.2
Simulação Gaussiana Truncada

O método de simulação gaussiana truncada é adequado quando os
reservatórios apresentam litologias em ordem sequencial. Por exemplo, em um
reservatório de três fácies, a fácies 1 tem limite com a fácies 2, mas não tem
limites com a fácies 3, e esta tem como vizinho somente a fácies 2. Na Figura
4 ilustra o procedimento para obter uma propriedade discreta do reservatório
(e.g., indicadores de fácies) a partir de uma simulação gaussiana, Figura 4(a),
definidos dois limites de truncamento em −0.3 e 0.27 (na prática, os pontos
são experimentalmente calculados baseado na proporção de cada fácies). Seja
z o campo aleatório gaussiano; a partir dos pontos de truncamento, os valores
de z < −0.3 são estabelecidos como fácies 1 e são coloridos de azul na Figura
4(b). Para valores entre −0.3 ≤ z ≤ 0.27 são coloridos de verde (fácies 2) e
para z > 0.27 são coloridos de vermelho (fácies 3).
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Figura 4: Procedimento de simulação gaussiana truncada para geração de fá-
cies: na parte acima, à esquerda, o campo gaussiano; na direita, a correspon-
dente representação da fácies para o campo gaussiano; na parte inferior, o
histograma com os respectivos cortes para gerar as fácies.

2.4.3
Simulação Plurigaussiana Truncada

A simulação plurigaussiana truncada foi proposta por Galli et. al [90]
como uma extensão da simulação gaussiana truncada, na qual executa os
truncamentos, não sobre uma gaussiana simulada, mas sobre uma combinação
de n gaussianas. Essa estratégia permite simular características geológicas mais
complexas flexibilizando a restrição de ordenamento das fácies.

Uma ilustração do procedimento da simulação plurigaussiana truncada
é mostrada na Figura 5, onde (a) e (b) representam as duas simulações
gaussianas, z1 e z2 respectivamente, enquanto (c) apresenta o modelo de fácies
gerado a partir da regra de truncamento (d). Sejam th1 e th2 os pontos de corte
de cada gaussiana, que representam os limites do quadrilátero apresentada na
Figura 5 (d) (th1 para a horizontal e th2 para a vertical). Assim, quando
os valores das gaussianas cumprem a condição de z1 ≥ th1 ∧ z2 ≥ th2 é
porque a posição no modelo corresponde à fácies 2 (fácies vermelha). Se
z1 ≤ th1∩z2 ≥ th2então tem-se a fácies 1 (cor verde) e, por último, se z2 < th2

tem-se a fácies 0 (cor azul).
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A regra de truncamento é similar ao apresentado no histograma da Figura
4(d), onde o truncamento foi feito só no eixo horizontal. Para a simulação
plurigaussiana truncada, o truncamento é feito nos eixos horizontal e vertical.

-1.5

1.5

0

-1.5

1.5

0

0

2

1

th1

th
2

(c)

(a) (b)

(d)

Figura 5: Procedimento de simulação gaussiana para geração de três fácies:
na parte de cima os 2 campos gaussianos, na parte inferior esquerda a
correspondente representação de fácies para dos campos gaussianos e na parte
de baixo, à direita, o histograma com os respectivos cortes para gerar as fácies
com a respectiva RTR.

2.4.4
Geoestatística Multiponto

A geoestatística é um ramo da estatística aplicada e da matemática
que nasceu da necessidade de se ter uma ferramenta, mais poderosa que
a estatística clássica, que permitisse a interpretação e a manipulação mais
adequadas de dados provenientes de medições efetuadas na terra. Os dados
dessa natureza apresentam uma correlação espacial, que acontece em maior ou
menor grau, dependendo da distância que os separa, ou seja, a similaridade
entre duas medições será tâo maior quanto menor for a distância entre os
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pontos de coleta [91]. Esse comportamento é típico de fenômenos ditos regionais
e são representados pelas variáveis regionalizadas que são o objeto de estudo da
geoestatística. Essa variabilidade leva em consideração tanto a heterogeneidade
quanto a direcionalidade de um conjuntos de dados.

Na área de petróleo, a geoestatística só foi introduzida nos anos 70 no
processo de caracterização de um reservatório, que envolve a construção de
uma série de mapas que são modelos numéricos da distribuição espacial de
propriedades do reservatório como, por exemplo, porosidade e permeabilidade.
A qualidade dessa caracterização é fundamental para se obter previsões mais
precisas a respeito do comportamento do reservatório, por isso,os mapas que
compõem o modelo de um reservatório devem representar as suas heterogenei-
dades com a maior fidelidade possível. Para atingir esse objetivo, a geoesta-
tística tem sido uma ferramenta amplamente aceita para a construção desses
mapas, especialmente quando incorpora dados secundários como, por exemplo,
dados provenientes de análise sísmica em 3D e, mais recentemente, em 4D [92].

Durante a caracterização de um reservatório, os dados reais disponíveis
geralmente não são suficientes para permitir a inferência da estatística de
múltiplos pontos. Guardiano [79] propos o algoritmo de simulação sequencial
por indicadores capaz de inferir as estatísticas de múltiplos pontos a partir de
imagens de treinamento, em seguida, o modelo geoestatístico numérico é gerado
utilizando estas estatísticas. A inferência das estatísticas a partir da imagem de
treinamento elimina a necessidade de calcular o variograma para identificar a
variabilidade espacial dos dados, além de descartar a necessidade da krigagem
para derivar as probabilidades condicionais. Strebelle [93] propos o algoritmo
sequencial SNESIM. Esse algoritmo foi uma extensão do original proposto por
Guardiano e proporcionou uma redução no custo computacional durante o
cálculo da probabilidade condicional associada a cada ponto simulado. Para
essa redução, Strebelle propôs um algoritmo que percorria apenas uma vez a
imagem de treinamento durante todo o processo de simulação.
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3
Estudo Comparativo de Métodos Baseados no Filtro de Kal-
man

Conforme discutido no Capítulo 2, dentre os métodos baseados no filtro
de Kalman, os ES iterativos são os métodos mais adequados para o ajuste de
histórico. Dentre esses métodos o ES-MDA tem sido bastante usado devido
a sua robustez e simplicidade matemática na implementação computacional.
Contudo, existem formulações mais recentes que buscam melhorar o desem-
penho do processo de assimilação de dados. Dentre essas técnicas o IAGS e o
GMMDA utilizam ideias oriundos dos filtros de partícula com o objetivo de
relaxar a hipótese de que a distribuição a priori deve ser gaussiana.

Neste capítulo é realizado um estudo comparativo entre os modelos ES-
MDA, IAGS e GMMDA. Os métodos são comparados através de três casos
benchmark disponíveis na literatura. O primeiro caso, aqui denominado “1D”,
foi proposto por Emerick e Reynolds [53]. O segundo caso corresponde ao
“PUNQ-S3” [65, 66] e o último caso é o “BRUGGE” [94]. Os métodos a
serem comparados foram descritos no Capítulo 2 seções 2.2.5, 2.2.6 e 2.2.7
e foram implementados baseados na informação proporcionada na literatura
e reescrevendo as equações, de forma que a formulação seja similar para os
três métodos. Isso pode ser visto nas Tabelas 1, 2 e 3, onde foi apresentado o
algoritmo completo para cada metodologia.

A Tabela 4 mostra um resumo dos modelos utilizados para os experimen-
tos realizados. O primeiro caso de estudo (“1D”), diferentemente dos outros
dois, também é comparado com os resultados obtidos pelo algoritmo MCMC,
e que está disponível na literatura [53].

Na Tabela 4, κ representa o vetor de permeabilidade do reservatório e
os índices I e K referem à permeabilidade horizontal e vertical, respectiva-
mente. φ é o vetor de porosidade do reservatório e NTG e Swc representam
os vetores de net-to-gross e saturação de água do reservatório, respectivamente.
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Tabela 4: Casos de Estudo para os Métodos Baseados no ES

1D PUNQ-S3 BRUGGE

Dimensão do modelo 31× 1 19× 28× 5 139× 48× 9
Células ativas 31 1761 44550
Número de observações 12 240 1407
Número de conjuntos 10 10 1
Realizações por conjunto 100 100 104
Número de iterações 10 e 15 4 4
Dimensão de cada conjunto 31× 100 5283× 100 222750× 104

Parâmetros incertos

κI
κI κK

κ κK φ
φ NTG

SW

3.1
Caso de Estudo 1D

O primeiro caso de estudo testado é um modelo com fluxo horizontal
de 31 × 1 células, mas altamente não linear (Figura 6). Neste modelo, os
parâmetros a serem estimados são o logaritmo natural das permeabilidades
em cada célula. Assim, o vetor de parâmetros é formado por

m = ln(κ). (3-1)

1 2 3 16 29 30 31

Injetor Monitor Produtor

Figura 6: Modolo do caso “1D” [53].

A informação a priori (o conjunto inicial) foi gerada de uma distribuição
de média κmpr = 5 e matriz de covariância Cm, a qual contém valores de
1 na diagonal e para valores fora da diagonal, foram computados mediante
a função de covariância exponencial com alcance de 10 células. As medições
utilizadas para o processo de ajuste de histórico correspondem à pressão na
célula 16, a qual foi coletada durante um período de 360 dias em um intervalo
de 30 dias e com uma matriz de erro de medição gaussiana de média 0 e
variância 1 psi. Na Figura 7 mostra-se a distribuição a posteriori do logaritmo
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natural da permeabilidade obtida a partir do algoritmo MCMC de Metropolis-
Hasting com uma cadeia extremamente longa construída a partir de 20 milhões
de simulações de reservatório [53]. O resultado dessa cadeia é assumido como
referência para as comparações apresentadas aqui. As linhas pretas na Figura 7
corresponde aos percentis P2, P25, P75 e P98, enquanto que as linhas vermelha
e verde representam a mediana e o valor verdadeiro do logaritmo natural da
permeabilidade.
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Figura 7: Distribuição a posteriori do logaritmo natural da permeabilidade do
caso de estudo “1D” obtido por MCMC [53].

3.1.1
Resultados

A comparação da distribuição a posteriori do logaritmo natural da per-
meabilidade obtida pelos métodos ES-MDA, IAGS e GMMDA é apresentada
na Figura 8. Para os resultados obtidos mediante esses algoritmos foram uti-
lizados o mesmo número de iterações. No caso de ES-MDA e GMMDA, o
número de iterações é igual ao número de assimilações múltiplas que realiza
(parâmetro Na). Para uma comparação do método IAGS foram utilizados va-
lores de h equivalentes aos valores de α dos métodos de assimilações múltiplas.
Assim, foram realizados testes de 10 e 15 iterações para 10 de conjuntos onde
cada um deles apresenta 100 modelos iniciais, e os resultados apresentados são
baseados na média dos 10 conjuntos analisados. Na Figura 8 mostra-se a distri-
buição a posteriori do logaritmo natural da permeabilidade, e, como pode ser
visto, os resultados apresentados são muito semelhantes para os três métodos
analisados e bastante próximos ao obtido com o método MCMC (referência
para comparação).
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(c) GMMDA

(b) IAGS

(a) ES-MDA

Figura 8: Distribuição a posteriori do logaritmo natural da permeabilidade
após o procedimento de ajuste de histórico com 10 iterações, para o caso de
estudo “1D”.
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Figura 9: Distribuição a posteriori da vazão de produção de água (QW ) ao
final do ajuste de histórico com 10 iterações, para o caso de estudo “1D”.
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Figura 10: Distribuição a posteriori da produção de água acumulada (WP ) ao
final do ajuste de histórico com 10 iterações, para o caso de estudo “1D”.
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Nas Figuras 9 e 10 são mostradas as distribuições da vazão de produção
de água (QW ) e a produção acumulada de água (WP ), para os três métodos
analisados. Além disso, é apresentado o resultado tomado como referência
(MCMC).

Fora os resultados apresentados na Figura 8, 9 e 10, foi realizada
uma análise prévia para determinar o parâmetro h do método GMMDA. O
algoritmo GMMDA requer a definição de dois parâmetros de controle αk e h.
Para o estudo comparativo foi utilizado o αk igual ao número de iterações, e
para determinar o valor do parâmetro h foram feitas simulações variando ele
de h = 0.1 até h = 0.9 em intervalos de 0.1. Na Tabela 5 pode-se observar que
o melhor resultado foi obtido para h = 0.5, segundo o valor da função objetivo
ON10 calculada com a média das simulações dos 10 conjuntos.

Tabela 5: Variação de h em GMMDA para o Caso de Estudo “1D”

h 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.9
ON10 32.80 9.29 6.03 4.80 4.43 5.46 5.95 7.04

Esta função é representada mediante a estimativa máxima a posteriori
denotada como mMAP , que é o modelo que maximiza a função de distribuição
a posteriori, o que equivale minimizar a função O(m) [50]

O(m) =1
2(m−mpr)TC−1

m (m−mpr)+
1
2(dobs − g(m))TC−1

d (dobs − g(m)) , (3-2)

onde Cm e Cd representam a matriz de covariância do modelo a priori e a
matriz de covariância dos erros de medições, g(m) é o vetor de dados simulados,
dobs é o vetor de dados observados e mpr a média a priori. De acordo com Oliver
et. al [50], a função objetivo normalizada da Equação 3-2 é calculada mediante
o número de medições, pela equação

ON ≡
O(m)
Nd

. (3-3)

onde m é o vetor de parâmetros do modelo e Nd é o número de dados de
produção observados.

Como pode ser notado nos resultados, os três métodos estudados apre-
sentaram uma favorável estimativa da função de distribuição do logaritmo
natural da permeabilidade (Figura 8), estando esses resultados muito perto
dos obtidos pelo método MCMC apresentado por Emerick e Reynolds [53], o
qual é tomada como referência (Figura 7). O método IAGS apresentou uma
melhor aproximação, principalmente no intervalo nas células de 22 a 25, onde
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os outros dois métodos apresentam um afastamento maior do valor verdadeiro
(linha verde nas figuras). Uma tendência similar está presente nas Figuras 9 e
10, em que, para o método de IAGS, nota-se uma menor dispersão na função
de distribuição.
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Figura 11: Diagrama de caixas da produção acumulada de água (WP ) ao final
do ajuste de histórico mediante o método de ES-MDA, para o caso de estudo
“1D”.
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Figura 12: Diagrama de caixas da produção acumulada de água (WP ) ao final
do ajuste de histórico mediante o método de GMMDA, para o caso de estudo
“1D”.
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Figura 13: Diagrama de caixas da produção acumulada de água (WP ) ao final
do ajuste de histórico mediante o método de IAGS, para o caso de estudo “1D”.

Nas Figuras 11, 12 e 13 apresentam os diagramas de caixa de Wp para
cada método considerando 10 e 15 iterações. Os resultados nessas figuras indi-
cam que aumentando o número de iterações melhora os resultados comparados
com o MCMC para todos os métodos. Contudo, novamente o IAGS apresentou
os melhores resultados. O GMMDA foi apenas um pouco superior ao ES-MDA
padrão.

A Figura 14 compara os métodos em termos da função objetivo final.
Nessa figura observa-se que aumentando o número de iterações reduz o valor
de ON para todos os métodos. Novamente os resultados para os métodos IAGS
e GMMDA foram superiores ao ES-MDA.
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Figura 14: Diagrama de caixas da função objetivo das experiências realizadas
no caso de estudo “1D”.
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Figura 15: Diferença absoluta do valor do logaritmo natural da permeabili-
dade com o valor real e com o valor de referência (MCMC), para todas as
experiências realizadas no caso de estudo “1D”.

Considerando a diferença absoluta da média dos resultados obtidos com
referência ao valor real e ao valor obtido mediante MCMC, o algoritmo IAGS
com 10 e 15 iterações obteve melhor desempenho, podendo ser observado na
Figura 15. Apesar do fato que todas as experiências obtiveram praticamente
o mesmo valor nas células 1 até 16, nota-se um melhor desempenho para as
experiências com IAGS nas células 21 até 26.

3.2
Caso de Estudo PUNQ-S3

O segundo caso de estudo onde foram testados os métodos é o modelo
PUNQ-S3 [66], sendo um caso de teste muito utilizado na indústria de petróleo.
As dimensões do reservatório são de 19× 28× 5 células, das quais só 1761 são
células ativas. Os parâmetros a ser estimados neste teste são a porosidade (φ),
permeabilidade horizontal e vertical (κI e κK , respectivamente) em cada célula.
Sendo assim, o vetor de parâmetros a estimar de dimensão 5283 é formado por

m = [ln(κI)T , ln(κK)T , φT ]T . (3-4)
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3.2.1
Resultados

Analogamente ao caso de estudo “1D”, os testes foram realizados para
o mesmo número de iterações e os valores do parâmetro h do IAGS são os
correspondentes para o valor de inflação dos métodos de múltiplas assimilações
(αk = Na). Aqui também foi feita uma pré análise para determinar o valor
ótimo de h = 0.9 no método GMMDA, o qual é apresentado na Tabela 6.

O conjunto inicial de realizações foi construído mediante a simulação
sequencial gaussiana usando as informações descritas em [65]. Como neste caso
não está facilmente disponível a matriz Cm, decideu se comparar os resultados
utilizando apenas a parte referente â verossimilhança da função objetivo, ou
seja,

O(m) = 1
2(g(m)− dobs)TC−1

d (g(m)− dobs). (3-5)
Assim, o valor de ON considerando só os dados observados é calculado

mediante a Equação 3-3, com o valor da função O(m) modificada.

Tabela 6: Variação de h em GMMDA para o Caso de Estudo PUNQ-S3

h 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.95
ON10 1.46 1.22 1.06 1.00 0.94 0.90 0.85 0.84 0.87

Os resultados apresentados foram obtidos utilizando um número de
quatro iterações, onde cada teste foi realizado com 10 conjuntos iniciais e 100
amostras em cada conjunto (Ne = 100).

As Figuras 16 e 17 mostram as realizações 1 e 33 do logaritmo natural de
permeabilidade horizontal do primeiro conjunto, ao final do ajuste de histórico
para os três métodos estudados neste capítulo. Além disso, é apresentado
na primeira coluna o modelo de referência e na segunda coluna o modelo
inicial (a priori), de cima para baixo estão os modelos da camada 1 até
5. Como pode-se observar, os modelos de permeabilidade horizontal dos
três algoritmos apresentam resultados muito semelhantes, embora tenha uma
pequena diferença pelo método IAGS.

A seguir será apresentado o diagrama de caixas da função objetivo
baseada nas observações do acoplamento dos 10 conjuntos para cada método.
Na Figura 18 pode-se ver que segundo o valor de ON10, o algoritmo de
IAGS obteve melhor desempenho, mas em termos gerais os três algoritmos
proporcionam resultados muito pertos, quase sem diferenças. A distribuição
dos dados (diagrama de caixas) é muito semelhante com valores da mediana de
ON10 em 0.8 para IAGS e aproximadamente 0.85 para os algoritmos restantes.
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Figura 16: Modelos do logaritmo natural da permeabilidade horizontal da
primeira realização do primeiro conjunto, para o caso de estudo PUNQ-S3.

A Figura 19 apresenta as curvas de produção durante todo o período de
coleta de dados para dois indicadores, pressão no poço produtor P1 na parte
esquerda e a razão gás-óleo (RGO) do poço P5 no lado direito. A parte de
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Figura 17: Modelos do logaritmo natural da permeabilidade horizontal da
realização 33 do primeiro conjunto, para o caso de estudo PUNQ-S3.

cima da Figura 19 corresponde aos resultados obtidos mediante ES-MDA, no
centro ao algoritmo IAGS e na parte de baixo para GMMDA. Como pode
ser observado, os três métodos conseguiram ajustar os dados de produção
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Figura 18: Diagrama de caixas da função objetivo do caso de estudo PUNQ-S3.

observados (pontos vermelhos). As curvas azuis correspondem aos modelos
finais e a curvas cinzas correspondem aos modelos a priori, e a média das
curvas ajustadas estão indicadas mediante a linha verde. Na curva de RGO
pode ser percebido que todos os modelos ao final do ajuste tendem a uma
única curva.

3.3
Caso de Estudo BRUGGE

O último caso de estudo corresponde ao modelo de reservatório
BRUGGE, com 20 produtores e 10 injetores. Esse caso de estudo foi desen-
volvido como uma referência na indústria do petróleo para testa métodos de
ajuste de histórico e optimização. Uma descrição completa do caso de estudo
BRUGGE é apresentada por Peters et. al [94]. As dimensões do reservatório
são de 139× 48× 9 células, dos quais 44550 células estão ativas.

Os parâmetros a serem estimados neste caso de estudo são o logaritmo
natural de permeabilidade horizontal e vertical, (ln(κI) e ln(κK)), a porosidade
(φ), a razão Net-to-Gross (NTG) e a saturação da água (Swc) em cada célula.
Sendo assim, o vetor a estimar está formado por

m = [ln(κI)T , ln(κK)T , φT , NTGT , STwc]T , (3-6)
onde m é de dimensão 222750. Para este caso de estudo foi utilizado apenas
conjunto com 104 realizações. Nesse caso de estudo foi utilizada a técnica de
localização do ganho de Kalman [135].

3.3.1
Resultados

Para os testes de ajuste de histórico foram utilizadas medições a cada
120 dias pelo período de 10 anos. Neste caso de estudo foram realizadas quatro
iterações para comparação dos métodos estudados. Primeiro foram feitos testes
no algoritmo GMMDA para obter o ótimo valor de h. A Figura 20 apresenta
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Figura 19: Curvas de produção dos modelos iniciais (cinza) e finais (azul). A
coluna da esquerda apresenta a pressão no poço produtor P1. A coluna da
direita apresenta a razão gás-óleo (RGO) do poço produtor P5, para o caso de
estudo PUNQ-S3.

o diagrama de caixas para o valor da função objetivo variando o valor de h,
obtendo o valor ótimo para h = 0.7.

Alguns modelos ao final do ajuste de histórico são apresentados nas
Figuras 21 e 22. Esses modelos correspondem ao logaritmo da permeabilidade
horizontal na primeira camada, além de mostrar o modelo a prior do qual
foi iniciado na parte superior esquerda. Como pode ser visto aqui, os modelos
finais são semelhantes. A Figura 23 apresenta o desvio padrão do conjunto
final, e aqui pode-se observar que na parte central dos modelos o desvio é
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Figura 20: Diagrama de caixas da função objetivo para o caso de estudo
BRUGGE mediante o método GMMDA variando o parâmetro de controle
h.

muito baixo, devido ao fato de que nessa área estão encontrados os poços de
produção onde foram coletados os dados.
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Figura 21: Modelo de logaritmo natural da permeabilidade horizontal na
primeira camada do caso de estudo BRUGGE, correspondente ao membro
número 1 do conjunto.

A comparação das distribuições finais da função objetivo dos três mé-
todos é apresentada na Figura 24, onde pode-se ver que os três algoritmos
apresentam distribuições muito semelhantes, e os valores médios obtidos são
aproximadamente 7.2 para todos. Embora apresenta-se uma pequena diferença
no método de ES-MDA, que apresenta menor dispersão no diagrama de cai-
xas da função objetivo. Por último são apresentadas as curvas de produção
(Figura 25 e 26), no início do ajuste de histórico e no final. Cada produção
gerada pelo conjunto inicial está apresentada nas figuras pelas linhas cinzas, e
as azuis são a produção do modelo ajustado. Aqui também pode-se ver os da-
dos observados mediante os pontos vermelhos e a média dos modelos ajustados
está apresentada pela linha verde. Em todas as curvas pode-se observar que o
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Figura 22: Modelo de logaritmo natural da permeabilidade horizontal na
primeira camada do caso de estudo BRUGGE, correspondente ao membro
número 33 do conjunto.
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Figura 23: Modelos de desvio padrão de logaritmo natural da permeabilidade
horizontal na primeira camada do caso de estudo BRUGGE.
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Figura 24: Diagrama de caixas da função objetivo dos três métodos estudados,
para o caso de estudo BRUGGE.

ajuste foi de qualidade bastante satisfatória, com uma pequena dispersão na
distribuição maior no método GMMDA que está na parte inferior das Figuras
25 e 26. No centro se encontram os resultados mediante o método de IAGS, e
na parte superior do ES-MDA.
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Figura 25: Curvas de pressão dos modelos iniciais (cinza) e finais (azul) para
os poços P10 e P15, para o caso de estudo BRUGGE.

O estudo comparativo entre o ES-MDA, IAGS e GMMDAmostrou que os
métodos IAGS e GMMDA tem um desempenho superior ao ES-MDA quando o
modelo de reservatório tem dimensões reduzidas. De fato, para o caso de estudo
“1D”, os resultados obtidos pelo ES-MDA apresentaram valores de função
objetivo maiores. Note que a influência dos pesos atribuídos nas metodologias
IAGS e GMMDA, para lidar com a hipóteses de gaussianidade dos métodos
baseados no filtro de Kalman, não faz muita diferença em modelos de maior
dimensão.
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Figura 26: Curvas de produção dos modelos iniciais (cinza) e finais (azul). A
coluna da esquerda apresenta a vazão de água (Qw) do poço P5. A coluna da
direita apresenta a vazão de óleo (QO) do poço P14, para o caso de estudo
BRUGGE.

Além disso, as metodologias IAGS e GMMDA requerem a definição do
parâmetro h. Os resultados mostram que a escolha adequada desse parâmetro
varia de acordo com cada modelo de reservatório, o que dificulta sua aplicação
direita. Nos testes apresentados neste capítulo, foram escolhidos os valores
ótimos para cada caso de estudo. Contudo, isso não seria adequado para casos
reais, uma vez que o cálculo de h ótimo requer a repetição da assimilação
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diversas vezes.
Por outro lado, a medida que a dimensão do modelo aumenta, o efeito

dos pesos atribuídos a cada membro do conjunto dos métodos que utilizaram
a IS começam a diminuir ao ponto que para os outros dois casos de estudo
tratados, PUNQ-S3 e BRUGGE, os três métodos tiveram resultados bastante
semelhantes.

A formulação simples e a aplicação prática do ES-MDA motivou a
escolha desse método, conjuntamente com técnicas de parametrização para
resolver problemas de maior complexidade, como é o caso de ajuste de
histórico de modelos de fácies geológicas. Esta metodologia será integrada
com duas técnicas de parametrização propostas nesta tese, para atualizar
modelos de fácies geológicas conjuntamente com as propriedades petrofísicas
do reservatório, conservando as características geológicas e geoestatísticas do
reservatório.
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4
Metodologia de Atualização de Fácies Baseado em Análise
de Componentes Principais

Os métodos baseados no filtro de Kalman assumem que a distribuição
dos modelos a priori é gaussiana. Isso torna particularmente desafiador o
ajuste de modelos de fácies, uma vez que as fácies assumem valores discretos,
normalmente em termos de categorias, por exemplo “areia”, “interlaminado”
ou “folhelho”.

Este capítulo introduz uma parametrização baseada em PCA e simula-
ções plurigaussiana truncada, desenvolvida para permitir o ajuste de histórico
de modelos de fácies usando o método ES-MDA. No restante deste texto esse
método será denominado ES-MDA-PCA.

4.1
Procedimento

A ideia básica do método proposto é transformar as fácies em parâme-
tros contínuos seguindo distribuições aproximadamente gaussianas e atualizar
esses parâmetros com o método ES-MDA. Após cada ciclo de atualização os
parâmetros contínuos são convertidos em fácies usando a transformação in-
versa. A transformação é feita utilizando dois elementos principais: simulação
gaussiana truncada [71] e PCA. O procedimento completo é composto por dez
passos ilustrados na Figura 27 e descrito a seguir:

1. Inicialização:
O processo inicia com a geração de um conjunto inicial comNr realizações
de modelos de fácies, aqui representada pelo conjunto {fj}Nr

j=1, onde fj
é o vetor contendo o valor das fácies para cada célula do modelo j.
Essas realizações de fácies serão usadas para construir a transformação
de fácies para parâmetros contínuos e a transformação inversa. Portanto,
é importante usar um número relativamente grande de realizações, por
exemplo, Nr = 5000. O processo de geração dessas realizações iniciais é
feito com procedimentos usuais de geoestatística.

Cada realização fj é subdividida em Nf realizações binárias, onde Nf

é o número de fácies do modelo. Essas realizações binárias bi, para
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Figura 27: Procedimento do método ES-MDA-PCA.

i = 1, 2, ..., Nf , contém o valor de 1 se a fácies for i e zero se a fácies for
diferente de i. A Figura 28 ilustra esse procedimento para uma realização
de três fácies.
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Figura 28: Partição de um modelo com três fácies.

2. Transformação Usando Simulação Gaussiana:
A seguinte etapa do processo (passo 2 na Figura 27) corresponde a trans-
formar cada realização binária em uma realização contínua. Para isso
utilizou-se o algoritmo de simulação sequencial gaussiana condicionada
[96] com média zero e variância igual a um usando as realizações binárias
como variáveis secundárias.

A Figura 29 mostra um exemplo onde uma realização binaria bi (es-
querda) é transformada em uma realização contínua zi (centro) e o his-
tograma resultante (direita). Note que o histograma resultante ainda
preserva uma característica bi-modal, porém possui uma variação contí-
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Figura 29: Simulação sequencial gaussiana condicionada à fácies binarias.

nua de valores. Observa-se que ao final do passo 2 tem-se um total de
Nr ×Nf realizações zij com i = 1, ..., Nf e j = 1, ..., Nr.

3. Definição de Regras de Truncamento:
A terceira etapa é definir de forma automática as regras de truncamento
que serão usados na transformação inversa das realizações contínuas zij
para realizações binárias bij, que posteriormente são transformadas em
fácies fj. As regras de truncamento são calculadas a partir de um processo
de otimização usando a distribuição acumulada das variáveis zij. Esse
processo de otimização busca minimizar a seguinte função objetivo

FO(t) =
Nr∑
j=1

Ng∑
k=1
|bkj − δkj(t)|, (4-1)

onde bkj corresponde ao valor na k-ésima célula da realização bj e δkj(t)
é dado por

δkj(t) =

 1 se zkj > [FDCzj
(t)]−1

0 caso contrário,
(4-2)

sendo Nr o número de realizações e Ng o número de células ativas do
modelo de reservatório. FDCzj

(t) corresponde à função de densidade
acumulada do vetor zj, onde t ∈ [0, 1].

A minimização da Equação 4-1 é repetida para cada fácies. Ao final
do processo, é obtido um valor de t∗i que minimize a Equação 4-1 para
i = 1, ..., Nf . A otimização pode ser feita com qualquer algoritmo, nesta
tese foi utilizada o algoritmo de optimização por enxame de partículas
da ferramenta de otimização do Matlab.

4. Análise de Componentes Principais:
A quarta etapa do processo é transformar as variáveis contínuas zij em
variáveis com distribuição normal padrão, ou seja, ξij ∼ N (0, I). Isso é
feito aplicando o algoritmo de PCA. Para cada tipo de fácies é calculada
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a média e a covariância usando

zi = 1
Nr

Nr∑
j=1

zij , (4-3)

Czi
= 1
Nr − 1

Nr∑
j=1

(zij − zi)(zij − zi)T . (4-4)

O PCA é aplicada à matriz Czi
usando decomposição em valores singu-

lares de tal forma que
Czi

= UiΣiVi , (4-5)
onde Ui é a matriz que contém os vetores singulares de Czi

e Σi é a
matriz que contém os valores singulares na sua diagonal. A partir da
decomposição de Czi

pode se escrever cada realização zij como

zij = zi + C1/2
zi
ξi , (4-6)

onde C1/2
zi

pode ser definido em termos de Ui e Σi, aqui se escolheu definir
uma C1/2

zi
simétrica como

C1/2
zi

= UiΣ−
1/2

i UT
i . (4-7)

Essa escolha faz com que os vetores ξi na Equação 4-6 tenham a mesma
dimensão de zij. Isso é importante para permitir o uso de técnicas de
localização no ajuste com ES-MDA [21]. A partir da Equação 4-6 calcula-
se o vetor ξi como

ξi = C−1/2
zi

(zij − zi)

= UiΣ
−1/2
i UT

i (zij − zi) . (4-8)

É importante observar que o cálculo da decomposição de Czi
pode

ser feita de forma mais eficiente, levando em consideração que Czi
foi

calculada usando a Equação 4-3 conforme foi descrito no Capítulo 2
Seção 2.3.1.

A transformação da Equação 4-8 gera vetores ξi que seguem aproxima-
damente uma distribuição normal padrão, ou seja, ξi ∼ N (0, I). Essa
transformação faz com que ξi seja apropriado para o uso no método ES-
MDA.

5. Atualização do Modelo com ES-MDA:
O quinto passo de processo corresponde à aplicação do método ES-MDA
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para a incorporação das informações dinâmicas (dados de produção). O
vetor de parâmetros do modelo usado no ES-MDA, mj contém os vetores
ξi, com i = 1, ..., Nf além de outras propriedades petrofísicas como
porosidade e permeabilidade, ou seja o vetor de parâmetros é formado
por

mj = [ξT1 , ..., ξTNf
, φT1 , ..., φ

T
Nf
, ln κT1 , ..., ln κTNf

]T . (4-9)

No método ES-MDA utilizou-se um conjunto menor de realizações,
Ne < Nr, uma vez que será necessário simular o período de produção
para cada realização. Além disso, utilizou-se a técnica de localização
para reduzir o efeito deletério das correlações espúrias.

6. Transformação Inversa:
O sexto passo corresponde à transformação dos vetores ξij em zij

zi = f−1(ξi) . (4-10)

Está transformação é feita utilizando a Equação 4-6.

7. Truncamento e Reconstrução de Fácies:
O último passo corresponde à reconstrução dos modelos de fácies a partir
dos vetores zij e as regras de truncamento definidas no passo 3. Assim,
são recalculadas as realizações binarias bij que por sua vez dão origem
às fácies fj.

4.2
Aplicação no Modelo PUNQ-S3

Para realizar o teste de atualizar as fácies, foi criado um caso de estudo
baseado no modelo de reservatório PUNQ-S3, onde utilizando a ferramenta de
geoestatísticas, Stanford Geostatistical Modeling Software (SGeMS) [96], com
a qual baseado nos variogramas disponíveis na literatura para o reservatório
PUNQ-S3 [66], foram geradas duas fácies por cada camada, e baseadas nestas
fácies foram gerados modelos de porosidade e permeabilidade horizontal e
vertical, de acordo com a Tabela 7. As propriedades nas camadas 1,3 e 5
apresentam as mesmas características.

De acordo com os valores da Tabela 7 foram geradas simulações gaus-
sianas para gerar propriedades de porosidade, permeabilidade horizontal e
vertical. Posteriormente as propriedades foram agrupadas para gerar as reali-
zações petrofísicas. Este procedimento de agrupar as propriedades é baseado
na distribuição espacial da fácies. Em total foram geradas 5000 realizações
para cada camada e dessas foi selecionada uma para ser a referência de um
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Tabela 7: PUNQ-S3: A Média e o Desvio Padrão das Propriedades Petrofísicas
por Tipo de Fácies

Porosidade Log-Perm. Log-Perm.
Horizontal Vertical

Média Desvio Média Desvio Média Desvio
padrão padrão padrão

C
am

ad
a
1 Mudstone 0.1 0.031 1.8 0.224 1.5 0.224

Channel 0.23 0.031 2.5 0.224 2.2 0.224
Marine – – – – – –
Mouthbar – – – – – –

Média Desvio Média Desvio Média Desvio
padrão padrão padrão

C
am

ad
a
2 Mudstone 0.035 0.031 0.8 0.283 0.4 0.173

Channel – – – – – –
Marine 0.1 0.045 1.7 0.224 1.1 0.173
Mouthbar – – – – – –

Média Desvio Média Desvio Média Desvio
padrão padrão padrão

C
am

ad
a
4 Mudstone 0.06 0.071 1.4 0.224 1.1 0.173

Channel – – – – – –
Marine – – – – – –
Mouthbar 0.15 0.031 2.2 0.224 1.6 0.173

Figura 30: Modelo de fácies de referência na linha superior, a linha central o
logaritmo da permeabilidade e a linha inferior os histogramas correspondentes.

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 4. Metodologia de Atualização de Fácies Baseado em Análise de
Componentes Principais 83

modelo real, este modelo escolhido é apresentado na Figura 30, onde pode
ser visto a imagem de fácies escolhida como referência para cada camada (na
parte superior), no centro é mostrado o correspondente logaritmo natural da
permeabilidade horizontal de cada camada e seus respectivos histogramas na
parte inferior. Note que a distribuição do logaritmo natural da permeabilidade
horizontal é bi-modal. Além da permeabilidade horizontal, foram geradas
realizações de porosidade e permeabilidade vertical.
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Figura 31: Curvas de produção do produtor 11 (curvas azuis). Histórico de
produção (asteriscos vermelhos).

Com os modelos de porosidade e permeabilidade horizontal e vertical,
o reservatório foi simulado utilizando o simulador da Computer Modelling
Group (CMG), IMEX. Na Figura 31 a linha azul apresenta a curva de corte
de água na linha superior da figura, razão gás-óleo (RGO) no centro e a curva
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Tabela 8: Ruído para as Observações

Pressão RGO Corte de água
σ 500 kPa 10 0.02

de pressão na parte de baixo, todos eles do produtor 11. Para a geração das
medições, foi acrescentado um ruído gaussiano de média zero e desvio padrão,
σ, de acordo com a Tabela 8. Assim na Figura 31 os asteriscos vermelhos são
o resultado dos valores da curva real, acrescentado o ruído respectivo.

Com o modelo de teste apresentado, serão realizados dois experimentos.
Primeiramente será utilizado o método ES-MDA para atualizar somente as
propriedades petrofísicas do caso de estudo, seguidamente será atualizado os
modelos de fácies conjuntamente com as propriedades utilizando a método
proposto, ES-MDA-PCA. A Figura 32 mostra as três primeiras realizações
do conjunto inicial a ser ajustado. Essas realizações pertencem aos modelos
de fácies geológicas (parte superior), as realizações do logaritmo natural de
permeabilidade horizontal no centro e seu respectivo histograma na parte
inferior.

4.2.1
ES-MDA

Primeiramente foi feito um experimento utilizando o ES-MDA padrão,
utilizando quatro assimilações, Na = 4. O teste é feito para comparação dos
resultados com a metodologia proposta neste capítulo (ES-MDA-PCA), que
são apresentados mais adiante.

As propriedades da rocha a atualizar neste caso de estudo são os modelos
de porosidade (φ) e permeabilidade horizontal e vertical (κh e κv). Assim, o
vetor de parâmetros m, para atualizar mediante o método ES-MDA (Equação
2-29) é formado por

m = [φT , log10(κh)T , log10(κv)T ]T . (4-11)

Para atualizar esses modelos mediante ES-MDA foram utilizadas as 200
primeiras realizações (Ne = 200) geradas para este caso de estudo. Além disso,
para o experimento não foi utilizado a abordagem de localização do ganho
de Kalman, pois o caso de estudo é relativamente simples. O resultados são
ilustrados na Figura 33 e mostram as 3 primeiras realizações da permeabilidade
horizontal da primeira camada, depois do ajuste de histórico. Também são
apresentados seus histogramas correspondentes. Note-se que algumas das
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Figura 32: Primeiras três realizações de modelos de fácies, logaritmo da
permeabilidade horizontal e seus histogramas do conjunto a priori, para o
caso de estudo PUNQ-S3 modificado.

realizações finais tendem a perder as características iniciais, por exemplo, os
modelos finais não apresentam distribuições bi-modais e nas duas primeiras
realizações (parte esquerda da Figura 33) não pode ser visível claramente as
fácies do modelo.

As curvas de produção resultantes ao aplicar o modelo ES-MDA são
mostradas na Figura 34. Embora as realizações a posteriori tenham perdido
suas características inicias, o ajuste dos dados observados resultantes foram
bem sucedidos. Isso pode ser visto nas curvas de produção, onde durante o
período de histórico as curvas finais apresentam uma pequena dispersão (curvas
azuis).

4.2.2
ES-MDA-PCA

Para testar o modelo ES-MDA-PCA no ajuste de histórico do caso de
estudo (PUNQ-S3), utilizou-se um número de 4 assimilações, ou seja, Na = 4,
e as 200 primeiras realizações do conjunto de inicialização criado (primeiro
passo do procedimento ES-MDA-PCA), tanto dos modelos de fácies como das
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Figura 33: Primeiras três realizações do logaritmo da permeabilidade horizontal
do conjunto final (a posteriori) utilizando ES-MDA, para o caso de estudo
PUNQ-S3 modificado.
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Figura 34: Curvas de produção resultantes do ES-MDA aplicado ao caso de
estudo PUNQ-S3 modificado. (a) Pressão no poço PRO1. (b) Pressão no poço
PRO11. (c) RGO no poço PRO1. (d) RGO no poço PRO11.

realizações de propriedades da rocha.
Na etapa de inicialização foram criadas 5000 realizações para computar

os 4 primeiros passos da metodologia ES-MDA-PCA. Assim, ao final do quarto
passo, é obtido a representação dos modelos de fácies, ou seja, o vetor ξ1 e ξ2.
Assim o vetor de parâmetros a ser atualizado m para este caso de estudo é
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formado por

m = [ξTi , ξT2 , φT1 , φT2 , log10(κh,1)T , log10(κh,2)T , log10(κv,1)T , log10(κv,2)T ]T .
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Figura 35: Primeiras três realizações de modelos de fácies, logaritmo da per-
meabilidade horizontal e seus histogramas do conjunto a posteriori utilizando
ES-MDA-PCA, para o caso de estudo PUNQ-S3 modificado.

A Figura 35 ilustra as três primeiras realizações a posteriori da perme-
abilidade horizontal obtidas por ES-MDA-PCA. Note-se que aqui os mapas
de logaritmo da permeabilidade horizontal obtidos conservam as característi-
cas das realizações iniciais, por exemplo, os modelos finais de permeabilidade
apresentam uma distribuição bi-modal (histogramas da Figura 35), caracterís-
ticas que as realizações a priori apresentam (histogramas da Figura 32). Além
disso, nos mapas do logaritmo da permeabilidade resultantes pode-se observar
claramente as fácies do modelo (linha superior da figura).

A Figura 36 apresenta as curvas de produção, tanto no início do ajuste
de histórico como no final. A produção gerada pelo conjunto inicial está
representada pelas curvas de cor cinza e as curvas azuis são a produção do
modelo ajustado. Também é possível ver os dados observados mediante os
pontos vermelhos. Comparando-se estas curvas de produção com as obtidas

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 4. Metodologia de Atualização de Fácies Baseado em Análise de
Componentes Principais 88

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
0

500

1000

1500

2000

0
1000 2000 3000 4000 5000 6000

12000

14000

16000

18000

20000

22000

24000

(c) (d)

0

20

40

60

80

100

120

140

(a) (b)

12000

14000

16000

18000

20000

22000

24000

P
R

O
1

-P
re

ss
ã
o
 (

k
P
a
)

P
R

O
1

-R
G

O
 (

m
/m

)
3

3

P
R

O
1

1
-R

G
O

 (
m

/m
)

3
3

Tem po (dias)

Tem po (dias) Tem po (dias)

P
R

O
1
1
-P

re
s
s
ã

o
 (

k
P

a
)

Figura 36: Curvas de produção resultantes do ES-MDA-PCA aplicado ao caso
de estudo PUNQ-S3 modificado. (a) Pressão no poço PRO1. (b) Pressão no
poço PRO11. (c) RGO no poço PRO1. (d) RGO no poço PRO11.

pelo método ES-MDA, nota-se que os resultados anteriores apresentam menor
dispersão, ou seja, o método ES-MDA fornece um melhor ajuste dos dados
observados, embora tenda a distorcer os modelos iniciais.

Os resultados apresentados neste capítulo mostraram bom desempenho
para o método ES-MDA-PCA, em comparação com os resultados obtidos
pelo método ES-MDA padrão. Os resultados mostram que a aplicação direta
de ES-MDA sem uma parametrização específica para tratamento das fácies
não preserva alguns canais que estavam presentes nas realizações a priori,
além de obter realizações a posteriori de permeabilidade que não apresentam
a distribuição bi-modal - característica geoestatística de cada membro do
conjunto inicial. Embora a metodologia proposta baseada na PCA permita
preservar apenas a média e covariância, isso foi suficiente para o caso de
estudo PUNQ-S3, já que os modelos de fácies apresentadas nesse modelo
não apresentam características geológicas muito complexas, apenas canais
inclinados. Entretanto, provavelmente uma parametrização baseada em PCA
não seja suficiente para distribuições de fácies mais complexas, como por
exemplo, canais fluviais ou canais que contenham curvas na sua estrutura. À
medida que aumenta a complexidade, são necessários algoritmos mais robustos
para poder contornar o problema de ajuste de histórico satisfatoriamente.

Motivados pela ideia de obter uma melhor metodologia para ajustar
modelos de maior complexidade, os próximos capítulos introduzem uma nova
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parametrização de modelos de fácies baseada em uma possível interpretação
para DL como uma generalização não-linear de PCA. De fato, DL surgiu como
uma técnica inovadora nos últimos anos, com impressionantes resultados em
diferentes áreas.

O próximo capítulo apresenta os principais conceitos de DL, que são pos-
teriormente utilizados conjuntamente com ES-MDA para o ajuste de histórico.
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Deep Learning

Neste capítulo é apresentada uma revisão sobre os principais conceitos e
arquiteturas de DL que são utilizados para construir uma parametrização para
a atualização de modelos de fácies geológicas em conjunto como o método ES-
MDA.

As redes neurais artificiais foram alvo de uma intensa pesquisa e desenvol-
vimento na década de 80. Contudo, durante a década seguinte o interesse nas
redes neurais diminuiu em favor de modelos mais simples e cujo treinamento
era mais eficiente [29] (e.g., os campos aleatórios condicionais e as máquinas
de vetores de suporte [100]). Ao longo dos últimos anos começou-se a explorar
a possibilidade da utilização de técnicas poderosas para a representação de
características. Deep Learning (DL), surgiu como uma série de técnicas que
permitem representar dados com alto nível de abstração. O primeiro uso bem
sucedido de DL foi reportado por Hinton et. al [97], que introduziram uma rede
DL denominada redes de crenças profundas ou Deep Belief Networks (DBN).
Com esse método a dificuldade no treinamento foi consideravelmente aliviada,
trazendo assim novamente o interesse nas redes neurais para a comunidade
científica.

O princípio geral de operação de uma arquitetura profunda é orientar
o treinamento das camadas intermediárias, utilizando uma aprendizagem
não supervisionada especificamente para cada camada. Para isso, diferentes
técnicas são utilizadas, dentre as quais destacam-se, o Autoencoder (AE) [98],
a Restricted Boltzmann Machine (RBM) [99] e DBN. O sucesso de DL é devido
ao fato de cumprir os principais requisitos que um algoritmo de inteligência
artificial precisa para ser bem-sucedido [101]:

• Habilidade de aprender funções complexas de alta variabilidade.

• Capacidade de aprender de forma não supervisionada.

• Habilidade de aprender a partir de um vasto número de exemplos.

• Capacidade de explorar a sinergia do fenômeno, ou seja, ter um apren-
dizado multiobjetivo.
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• Habilidade de atingir uma boa generalização no caso de aprendizado não
supervisionado.

5.1
Modelos Generativos Profundos

DL se refere a uma vasta quantidade de algoritmos e arquiteturas capazes
de modelar tipos de dados estruturados complexos, como imagens, sons e texto.
Estas arquiteturas profundas têm sido focadas em algoritmos de aprendizagem
supervisionados [102], que buscam treinar um modelo estatístico capaz de es-
timar uma função de densidade de probabilidade (FDP) a posteriori, p(y|x),
de uma amostra de entrada x para uma amostra de saída y, que comumente
é usada para problemas de classificação. Além disso, existem algoritmos de
DL não supervisionados que aprendem uma representação de características
extraindo patches aleatórios de dados de treinamento não marcados, adotando
um estágio de pré-processamento para os patches e aprendendo um mapea-
mento de recursos usando um algoritmo de aprendizado não supervisionado
[103]. Esses tipos específicos de técnica são conhecidos como modelos gene-
rativos profundos ou deep generative models [104], e podem ser treinados e
construídos usando algoritmos baseados em AE. Todos esses modelos repre-
sentam distribuições de probabilidade em múltiplas variáveis de alguma forma.
Alguns permitem que a FDP seja avaliada explicitamente e outras não per-
mitem a avaliação da FDP, mas dão suporte a operações que implicitamente
requerem conhecimento dela, como amostragem de dados dessa distribuição
[105].

Dados de Treinamento

f(x)

g(h)

x1x2x4x5x6 x3

x1x2x4x5x6 x3
^ ^ ^ ^ ^ ^

h1h2h4 h3

Saída Reconstruida

Camada 

Escondida

Figura 37: Estrutura geral de uma rede AE, mapeando uma entrada x a uma
saída (nomeada reconstrução) x̂, através de uma representação interna, h. A
rede AE apresenta duas componentes: o encoder f(x) e o decoder g(h).
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5.1.1
Autoencoder

AE é uma rede neural não supervisionada, no sentido que o processo de
treinamento não requer qualquer informação de classe. Ela é treinada para
tentar copiar sua entrada para a saída. Internamente na camada oculta, h,
descreve-se um código usado para representar a entrada.

Uma rede AE padrão, ilustrado na Figura 37, realiza transformações na
entrada de acordo com dois tipos de funções, conforme descrito a seguir.

1. Encoder: Função de extração de características. Modelo que mapeia
a entrada x = [x1, x2, ..., xM ]T em outro espaço (espaço latente), usu-
almente nomeado como camada escondida e representado por h =
[h1, h2, ..., hN ]T , ou seja

h = f(x) = φe(Wex + be). (5-1)

2. Decoder: Função de reconstrução. Modelo que aprende o mapeamento
inverso, leva a latente representação da camada escondida à camada
visível ou saída (dada reconstruída), x̂ = [x̂1, x̂2, ..., x̂M ], ou seja

x̂ = g(h) = φd(Wdh + bd) , (5-2)

onde We e Wd representam as matrizes de pesos do encoder e decoder res-
pectivamente, be e bd são os vetores de viés para o encoder e decoder, respec-
tivamente, φe(∗) e φd(∗) são chamadas funções de ativação, que usualmente
é não-linear e N , M representam o número de unidades na camada oculta e
visível, respectivamente. Há diferentes alternativas para a função de ativação,
dependendo da tarefa em questão. Três dessas funções são a sigmoide logística
(Equação. 5-3), a sigmoide hiperbólica tangente (Equação. 5-4) e a retificada
linear ou ReLU (Equação. 5-5)

φ(x) = 1
1 + exp(−x) , (5-3)

φ(x) =exp(x)− exp(−x)
exp(x) + exp(−x) , (5-4)

φ(x) = max(0, x). (5-5)

A Figura 38 apresenta os gráficos da funções (Equações 5-3, 5-4 e 5-5).
Note-se que, com exceção da ReLU em que x = 0, todas são diferenciáveis e
estritamente monotônicas. Note-se também que as funções sigmoides possuem
assíntotas que as limitam inferior e superiormente. Outra decisão de projeto
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Figura 38: Funções de ativação comumente utilizadas, φ(x).

comum quando da definição da arquitetura de uma rede AE é usar o mecanismo
de pesos atados ou tied weights, o que significa que We = (Wd)T (i.e., uma
matriz é a transposta da outra).

Durante o processo de treinamento, o problema principal é aprender as
matrizes e vetores viés do encoder e decoder. Assim o processo de treinamento
ainda é baseado em uma otimização da função de custo Fc, definida como

Fc = L(x, x̂), (5-6)
onde L representa uma função que penaliza a diferença entre x e g(f(x)).
Tradicionalmente Fc assume a forma

Fc = ‖x− g(f(x))‖2. (5-7)

O objetivo de uma rede AE é minimizar a Equação 5-7, que claramente
é um problema não convexo. No entanto, pode ser resolvido facilmente por
técnicas de descida gradiente, sempre quando a função de ativação é suave
e continuamente diferenciável [106]. Quando a função decoder é linear e Fc
é o erro quadrático médio, o AE padrão aprende a projetar a entrada em
um espaço onde cada parâmetro (camada escondida) são as componentes
principais dos dados de entrada, que é o mesmo espaço de aprendizado do
algoritmo de ACP [22]. Assim AE com funções não lineares no encoder, f(x),
e decoder, g(h), podem ser interpretados como uma generalização não-linear
da ACP [107, 105].

O AE padrão é treinado com apenas uma camada no encoder e outra
no decoder. No entanto, esses dois componentes podem ser conectados em
arquiteturas profundas para criar um modelo treinável de ponta a ponta para
aprender representações de recursos de alto nível a partir de uma grande
quantidade de entradas de dados. Esta arquitetura profunda é apresentada na
Figura 39, onde à esquerda está a rede do encoder e à direita o decoder. Em
muitas aplicações são utilizados os parâmetros na camada oculta.
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Por outro lado, modernos AE têm generalizado a ideia de encoder e
decoder além de funções determinísticas para mapeamentos estocásticos, ou
seja, construir FDP [105], onde há encoder distribution, pencoder(h|x), e decoder
distribution, pdecoder(x|h).
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^
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^
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Y2

Y4

Y3

^
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Y1

Y2

Y4

Y3

h1

h2

Encoder Decoder

Hidden Layer

Figura 39: Estrutura de uma arquitetura AE com 3 camadas ocultas, mape-
ando uma entrada x a uma saída (nomeada reconstrução) x̂, através de uma
representação interna, h (representação latente).

5.1.2
Variações do Autoencoder

Idealmente, os parâmetros aprendidos durante o treinamento de uma
rede AE devem levar à identificação de uma representação latente dos dados
de entrada por meio de uma redução de dimensionalidade, ao mesmo tempo
em que mantém o máximo de informação acerca da distribuição de entrada
M > N . Neste caso é chamado um undercomplete autoencoder e os parâme-
tros aprendidos são uma representação compacta da entrada, ou seja, a rede
aprende as características mais ressaltantes do conjunto de treinamento. Por
outro lado, em uma rede overcomplete autoencoder, onde M ≤ N fornece uma
arquitetura que pode aprender características mais especificas do conjunto de
treinamento. Embora a escolha do número de unidades na camada oculta da
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complexidade da distribuição de dados a ser treinados. Assim, a escolha do
valor de N , que determina a quantidade de unidades da camada intermediaria,
tem que ser baseada no problema onde está sendo aplicado.

Um AE pode aprender acerca da distribuição de entrada dependendo
da problemática e dos dados de treinamento. Mas, é preciso tomar certas
precauções para assegurar que a representação identificada seja útil. Assim,
variações do AE padrão descrito acima foram propostas com o fim de evitar a
produção de soluções indesejadas. Três dessas variações, descritas a seguir, são
AE com filtragem de ruído ou denoising autoencoder (DAE), AE contrativa
ou contractive autoencoder (CAE) e AE esparsa sparse autoencoder (SAE).

5.1.2.1
Denoising Autoencoder

O objetivo principal de uma rede DAE é aprender uma representação na
camada escondida mais robusta a ruídos nos dados de entrada [108]. Isso pode
ser realizado por meio da aplicação de um processo probabilístico em cada
conjunto de treinamento antes de apresentá-lo à rede. Assim uma rede DAE é
uma rede AE que recebe um dado corrompido como entrada e é treinada para
predizer o dado original. A saída da rede é um dado não corrompido.

Dados de Treinamento

f(x)

g(h)

x1x2x4x5x6 x3

x1x2x4x5x6 x3
^ ^ ^ ^ ^ ^

h1h2h4 h3

Saída Reconstruida

Camada 

Escondida

x1x2x4x5x6 x3

C(x|x)~

~ ~ ~ ~ ~ ~

Figura 40: Estrutura geral de uma rede DAE, onde é acrescentado um ruído na
entrada x e mapeando a entrada ruidosa x̃ a uma saída (nomeada reconstrução)
x̂, através de uma representação interna, h.

O procedimento de um rede DAE é ilustrado na Figura 40. A entrada
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x é corrompida mediante o processo C(x̃|x), que representa a distribuição
condicional sobre as amostras corrompidas x̃, dada uma amostra de dados x.

A nova variável corrompida, x̃, torna-se a entrada de um AE padrão.
Como discutido anteriormente, a rede AE padrão durante o processo de
treinamento tenta minimizar a função de custo (Equação 5-6). Contudo, na
rede DAE a função de custo é modificada para as novas entradas ruidosas,
onde

Fc = L(x, g(f(x̃)). (5-8)
A introdução do ruido na camada visível faz que a rede DAE use as

funções f(x) e g(h) para aprender a estrutura da distribuição de probabilidade
do dado pdada(x) [109, 110].

5.1.2.2
Sparse Autoencoder

A rede SAE é uma alternativa que busca evitar que o algoritmo de
treinamento aprenda uma representação inadequada (mesmo com o uso de mais
unidades ocultas do que as existentes na camada de entrada) [111]. Esse tipo
de AE procura fazer com que apenas uma pequena quantidade de unidades da
camada oculta seja ativada para cada padrão de entrada. Nesse tipo de rede, a
esparsidade pode ser obtida por meio da adição de termos adicionais na função
de custo durante o treinamento. Assim à função de custo é acrescentada o termo
de esparsidade, Ω(h), que depende somente dos parâmetros da camada oculta,
ou seja

Fc = L(x, x̂) + Ω(h). (5-9)
A função Ω(h) pode ser interpretada como um termo de regularização.

Existem diversas funções de regularização reportadas na literatura [112]. Uma
função bastante utilizada é

Ω(h) = λ
N∑
i

|hi|, (5-10)

onde λ é um hiper-parâmetro conhecido como fator de esparsidade. A espar-
sidade também pode ser obtida mantendo apenas as k unidades mais ativas
e tornando todas as demais unidades manualmente iguais a zero. Este último
caso corresponde às redes denominadas k-SAE, redes com funções de ativação
lineares e pesos atados [113]. Neste caso o valor de k corresponde à quantidade
de unidades ocultas que devem ser mantidas.
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5.1.2.3
Contractive Autoencoder

Similar à rede SAE, a rede CAE é uma abordagem para coibir a produção
de representações indesejadas durante o treinamento de uma rede AE. Nessa
abordagem, um termo é adicionado à função de custo para penalizar as
representações indesejadas do espaço latente [114]. O regulador explícito no
código h = f(x), encoraja as derivadas de f a serem tão pequenas quanto
possível:

Ω(h) = λ

∥∥∥∥∥∂f(x)
∂x

∥∥∥∥∥
2

F

(5-11)

onde o termo de regularização é dado pela norma quadrada de Frobenius
(soma dos elementos quadrados) da matriz jacobiana das derivadas parciais
associadas com a função encoder.

Guillaume e Bengio [109] mostraram que há uma conexão entre o DAE e
o CAE, para uma entrada pequena de ruído gaussiano. O erro das duas redes
são equivalentes, sobre a função de reconstrução que mapeia x para x̃.

5.1.3
Restricted Boltzmann Machine

A RBM é uma rede neural estocástica capaz de reproduzir uma distribui-
ção de probabilidade. Ela é um tipo particular do campo aleatório de Markov
que apresenta uma estrutura de 2 camadas [115, 117]. Foram originalmente
introduzidas por Hinton e Brown [116] como uma abordagem “conexionista”
geral para aprender distribuições de probabilidade arbitrárias para vetores bi-
nários. A comunidade científica passou a dar maior atenção ao seu estudo anos
mais tarde, quando o mesmo Hinton [118] em 2002 apresentou um algoritmo rá-
pido para seu treinamento, algoritmo nomeado Divergência Contrastiva (DC),
com uma facilidade para realizar inferências condicionais entre as variáveis do
modelo.

Atualmente existem variantes das RBMs que incluem outros tipos de
variáveis e há muito superaram a popularidade do original. Além disso, as
estruturas RBM têm sido aplicadas de forma bem sucedida como blocos
construtivos de arquiteturas com múltiplas camadas, como as DBN [97].

5.1.3.1
Estrutura de RBM

Uma RBM geralmente é formada por um conjunto de unidades visíveis
v ∈ {0, 1}D e outro de unidades ocultas h ∈ {0, 1}F , onde D e F respecti-
vamente representam as dimensões do vetor de unidades visíveis e ocultas. A
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estrutura da rede simples RBM é apresentada na Figura 41, onde os círculos
grandes representam as unidades e os círculos pequenos verdes os parâmetros
do modelo.

Camada

 visível

v1 v2 v3

h1 h2

v

h

w11 w12

w21 w22

w32w31

Camada

 oculta

Figura 41: Representação gráfica de uma RBM com três unidades visíveis e
duas ocultas.

Na Figura 41, há F = 2 unidades ocultas denotadas por hj ∀ j = 1, 2
e D = 3 e unidades visíveis denotadas por vi ∀ i = 1, 2, 3. As linhas ligando
parâmetros a unidades indicam que esses estão associados. Cada parâmetro wij
está simultaneamente associado às unidades hj e vi, sendo denominado peso
da conexão entre as mesmas. Além dos pesos pode encontrar outro parâmetro
na camada visível e oculta denominado viés. O viés ai, que está associado à
unidade vi, é denominado viés dessa unidade visível. Similarmente, bj é o viés
da unidade oculta hj .

A diferença principal entre a Máquina de Boltzmann e as RBM, é que na
estrutura de uma RBM as unidades são separadas em camadas, de modo que o
modelo pode ser representado por um grafo bipartido. Em outras palavas, não
existem ligações entre unidades pertencentes à mesma camada, o que justifica a
palavra “restrita” [119]. Em segundo lugar destaca-se que o modelo é simétrico,
muito embora sejam dados nomes diferentes às unidades das duas camadas.
Vale, portanto, dizer que as unidades visíveis são assim chamadas pelo fato de
serem, por definição, aquelas que interagem diretamente com o meio externo,
em contraste com as ocultas, cujas interações com o meio são indiretas e
probabilísticas, uma nomenclatura oriunda dos Modelos Ocultos de Markov
(HMMs – Hidden Markov Models) [120].

As RBMs fazem parte de uma vasta classe de modelos probabilísticos que
são baseados em energia [105]. Nesses modelos, atribui-se um escalar, chamado
de energia (total ou global), a cada estado do sistema. Para RBMs, tal estado
é especificado pelo par {v,h} e é mapeado em um escalar por meio de uma
função de energia, definida por Desjardins at. al [121] como
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E(v,h; θ) = −vTWh− aTv− bTh (5-12)

= −
D∑
i=1

F∑
j=1

wijvihj −
D∑
i=1

aivi −
F∑
j=1

bihj,

onde θ = {W, a,b} são os parâmetros do modelo, os coeficientes wij represen-
tam os termos de interação simétrica entre as unidades visível e oculta e aj e bi
são os termos viés da camada oculta e visível, respectivamente. A equação 5-12
é chamada de energia por analogia a sistemas físicos. Hopfield [122] mostrou
que as unidades são simetricamente conectadas (o que é sempre verdade nas
RBMs) e são atualizadas uma por vez, cada atualização reduz (ou pelo menos
não aumenta) o valor de uma função perda que, quando particularizada para
o caso das RBMs, fornece a expressão para E(v,h; θ). Consequentemente, rei-
teradas atualizações das unidades encontrariam, garantidamente, um mínimo
de energia já que a atualização de cada unidade é realizada para minimizar a
energia global do sistema.

Com base na sua energia, E(v,h; θ), um dado estado do sistema {v,h},
pode-se atribuir uma certa probabilidade, dada pela distribuição de probabili-
dade conjunta

P (v,h; θ) = 1
Z(θ) exp (−E(v,h; θ)), (5-13)

onde

Z(θ) =
∑
v

∑
h

exp (−E(v,h; θ)). (5-14)

Nas equações acima Z(θ) é chamada de função de partição e tem o
objetivo de garantir que

∑
P (v,h; θ) = 1. (5-15)

Destaca-se que a Equação 5-13 têm a forma de uma distribuição de
Boltzmann [123], justificando novamente o nome das RBMs. Pode-se notar,
entretanto, que a P (v,h; θ) depende exclusivamente de E(v,h; θ), de modo
que todas as informações sobre o modelo devem estar presentes na sua função
de energia. Assim a probabilidade que atribui o modelo à unidade visível v é
representada de forma independente por

P (v; θ) = 1
Z(θ)

∑
h

exp (−E(v,h; θ)) (5-16)

Devido à estrutura bipartida especial das RBM, as unidades escondidas
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podem ser explicitamente marginalizadas

P (v; θ) = 1
Z(θ)

∑
h

exp (vTWh + aTv + bTh)

= 1
Z(θ) exp (bTv)

F∏
j=1

∑
hj∈{0,1}

exp (bjhj +
D∑
i=1

wijvihj)

= 1
Z(θ) exp (bTv)

F∏
j=1

(1 + exp (bj +
D∑
i=1

wijvi)). (5-17)

As distribuições condicionais sobre o vetor de unidades ocultas h e visíveis
v podem ser derivadas da equação 5-13 e são fornecidas por funções logísticas

P (h|v; θ) =
F∏
j

p(hj|v), (5-18)

P (v|h; θ) =
D∏
i

p(vi|h), (5-19)

p(hj = 1|v) = ϕ(
D∑
i

wijvi + bj), (5-20)

p(vi = 1|h) = ϕ(
F∑
j

wijhj + ai), (5-21)

onde ϕ(x) é a função logística (Equação 5-3). Deve-se destacar que as Equações
5-19 a 5-21 formam o elo de ligação entre as RBMs e as redes neurais clássicas.

5.1.3.2
Divergência Contrastiva

Hinton [118] propôs o algoritmo DC visando o treinamento mais eficiente
das RBM. Inicia-se a derivação do algoritmo DC obtendo-se uma expressão
tratável para o gradiente da função perda (ou custo)

∂L(v(t); θ) = − logP (v(t); θ), (5-22)

sendo v(t) uma amostra extraída da distribuição empírica dos dados de
treinamento, e objetiva-se determinar os parâmetros do modelo que minimizem
a função de perda (Equação 5-22), que usualmente é minimizada via o método
do gradiente descendente estocástico (Stochastic Gradient Descent-SGD) [124].
Nesse método, o gradiente da função perda é determinado usando-se uma única
amostra de treinamento e os parâmetros do modelo são ajustados no sentido
oposto ao do vetor gradiente, isto é, no sentido de minimizar a perda. Esse
processo é repetido até que algum critério de parada seja atingido. A derivada
da log-verossimilhança em relação aos parâmetros do modelo θ pode ser obtida
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da equação 5-16:

∂ logP (v; θ)
∂W

=EPdado
[vhT ]− EPmodelo

[vhT ], (5-23)

∂ logP (v; θ)
∂b

=EPdado
[h]− EPmodelo

[h], (5-24)

∂ logP (v; θ)
∂a

=EPdado
[v]− EPmodelo

[v]. (5-25)

onde EPdata
[·] denota a expectativa com respeito à distribuição de dados

Pdado(h,v; θ) = P (h|v; θ)Pdado(v), com Pdado(v) = 1
N

∑N
n δ(v − vn) que

representa a empírica distribuição, e EPmodelo
[·] é a expectativa com respeito à

distribuição definida pelo modelo.
Na prática, o aprendizado é feito mediante o algoritmo DC. Porque a

aprendizagem exata de máxima verossimilhança deste modelo é intratável
porque a computação exata da expectativa EPModelo

[·], leva um tempo que
é exponencial em min{D,F} [118],

∆W =α(EPdado
[vhT ]− EPT

[vhT ]), (5-26)

∆b =α(EPdado
[h]− EPT

[h]), (5-27)

∆a =α(EPdado
[v]− EPT

[v]), (5-28)

onde α é a taxa de aprendizado e PT representa a distribuição definida mediante
a cadeia de Gibbs, inicializada nos dados, para T passos completos. A estrutura
bipartida especial das RBMs permite uma amostra bastante eficiente de Gibbs
que alterna entre a amostragem dos estados das unidades escondidas de forma
independente, dados os estados das unidades visíveis e vice-versa. Configurando
T = ∞ recupera o aprendizado da máxima verossimilhança. No entanto,
o aprendizado de DC com T = 1 mostrou-se funcionar razoavelmente bem
[118, 125].

5.1.3.3
Generalizações do RBM

Nos últimos anos diversos progressos têm sido apresentados na definição
de generalizações do RBM que melhor capturam dados de valor real, em parti-
cular dados de imagem de valor real, melhorando a modelagem da covariância
condicional dos pixels de entrada [126]. O RBM padrão, conforme discutido
acima, é definido com as ambas variáveis binárias visíveis v ∈ {0, 1} e variáveis
binárias ocultas h ∈ {0, 1}. A facilidade da inferência e do aprendizado das
RBMs inspirou muitos autores a estendê-lo, por meio de modificações de sua
função de energia, para modelar outros tipos de distribuição de dados. Em
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particular, houve múltiplas tentativas de desenvolver modelos baseados na
RBM de dados de valor real. A abordagem mais direta para a modelagem
de observações de valor real nas redes RBMs é o chamado RBM gaussiano
(GRBM) [127], onde uma única mudança na função de energia da rede RBM é
para os viés das unidades visíveis, adicionando um termo de viés que apresenta
uma forma quadrática nas unidades visíveis.

A formulação para a rede GRBM define uma nova função de energia que
pode ser escrita como

EG(v,h; θ) = −
D∑
i=1

F∑
j=1

hjwij
vi
σ2
i

−
D∑
i=1

(vi − ai)2

2σ2
i

−
F∑
j=1

bihj , (5-29)

onde os termos comuns à função de energia global da rede RBM (Equação 5-
12) mantêm os seus significados. Surge agora um novo conjunto de parâmetros,
o desvio padrão σi das unidades visíveis. Assim, o modelo fica totalmente
especificado pelo conjunto de parâmetros θ = {W, a,b, σ2}.

Similar a uma simples rede de RBM, a probabilidade associada a um dado
estado das variáveis, {v,h}, decai exponencialmente com a energia global, de
modo que a distribuição conjunta do modelo é definida como

PG(v,h; θ) = 1
ZG(θ) exp (−EG(v,h; θ)), (5-30)

ZG(θ) =
∫
v

∑
h

exp (−E(v,h; θ)). (5-31)

Nota-se que essa definição tem a mesma forma daquela fornecida na
Equação 5-13, similarmente as distribuições condicionais sobre o vetor de
unidades escondidas h e visíveis v, ou seja

PG(h|v; θ) =
F∏
j

pG(hj|v), (5-32)

PG(v|h; θ) =
D∏
i

pG(vi|h). (5-33)

Fixando-se v, cada variável oculta tem distribuição de Bernoulli (como
nas RBMs) com probabilidade de ativação (ou sucesso), dado por

pG(hj = 1|v) = ϕ(
D∑
i

wij
vi
σ2
i

+ bj). (5-34)

Além disso, fixado h, cada uma das variáveis visíveis tem distribuição
gaussiana dada por
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pG(vi = 1|h) = N (vi|
F∑
j

wijhj + ai, σ
2
i ), (5-35)

em que a notaçãoN (.|µ, σ2) representa a função de densidade de probabilidade
gaussiana com média µ e variância σ2.

5.1.4
Deep Belief Networks

As DBNs são redes generativas probabilísticas que contém múltiplas
camadas de variáveis ocultas, na qual cada camada oculta captura correlações
de alto nível entres as atividades das características ocultas na camada inferior.
As redes DBN foram criadas por Hinton et. al [97], motivado pela limitação de
trabalhar com RBM, devido ao fato de as redes RBM, apesar de ter reduzido
o tempo de treinamento com o algoritmo de DC e seus variantes, apresentam
dificuldades para modelar distribuições complexas, porque utilizam somente
uma única camada oculta, tornando a rede rígida para adaptar-se a não
linearidades de alta ordem. Assim, Hinton et. al [97] consideraram uma rede
neural profunda (com várias camadas ocultas) como um empilhamento de
RBM, na qual a primeira é treinada com os dados a serem modelados, enquanto
que as subsequentes redes RBM pegam como dados de entrada a probabilidade
de ativação da camada oculta da RBM anterior.

A convergência das redes DBN é demonstrada ao serem convergentes as
redes RBM que a compõem, mas aplicando o algoritmo DC, e sendo ele uma
aproximação, um refinamento da rede é necessário em alguns casos, usando
métodos tradicionais tais como backpropagation [128], ou outro especificamente
concebido para DBN como Wake-Sleep [129] ou seu variante Up-Down.

5.1.4.1
Treinamento de DBN

O processo de treinamento de uma rede DBN consiste principalmente de
duas etapas, das quais a segunda etapa é opcional, mas recomendável.

1. Etapa 1: A rede DBN é treinada por camadas, agrupando as camadas
de duas em duas formando assim redes RBMs. Estas redes podem ser
treinadas separadamente utilizado o algoritmo DC. Aqui os pesos de
reconhecimento (pesos que geram a distribuição de probabilidade na
camada superior a partir de dados numa camada inferior) entre v e h,
são mantidas iguais aos de geração (os que realizam o processo contrário,
inferindo um estado para as camadas inferiores a partir do estado das
camadas superiores).
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2. Etapa 2: Mediante um treinamento tradicional e mais custoso computaci-
onalmente (backpropagation). Este processo é conhecido como fine-tuning
ou refinamento.

Por exemplos considere o treinamento de uma DBN com duas camadas
de unidades escondidas {h1,h2}, além de supor que o número de unidades na
segunda camada escondida é o mesmo que o número de unidades visíveis (ver
Figura 42, na parte da direita). As duas camadas superiores da DBN formam
uma RBM e as camadas inferiores formam uma rede crença sigmoide dirigida.

A distribuição conjunta sobre {v,h1,h2} é definida pelo seguinte modelo

P (v,h1,h2; θ) = P (v|h1; W1)P (h1,h2; W2), (5-36)
onde θ = {W1,W2} são os parâmetros do modelo a ser ajustado durante
o treinamento, P (v|h1; W1) é a rede crença sigmoide dirigida, e o termo
P (h1,h2; W2) é a distribuição conjunta definida pela segunda camada da rede
RBM.

P (v|h1; W1) =
∏
i

p(vi|h1;W 1), (5-37)

P (h1,h2; W2) = 1
Z(W2) exp (h1TW2h2), (5-38)

p(vi|h1;W 1) =φ(
∑
j

W1
ijh

1
j). (5-39)

Essa estratégia é conhecida na literatura como greedy (ambiciosa). Aqui
as duas camadas da rede DBN cumprem que os parâmetros estão vincu-
lados (W2 = W1T ). Logo está rede apresenta uma distribuição conjunta
P (v,h1; θ) = ∑

h2 P (v,h1,h2; θ) idêntica à distribuição conjunta da rede RBM
[130]. O algoritmo de aprendizado greedy usa uma pilha de redes RBM e pro-
cede da seguinte maneira. Primeiro é treinada a RBM inferior com os parâme-
tros W1, conforme descrito acima. Em seguida, os pesos da segunda camada
para W2 = W1T são inicializados, o que garante o DBN de duas camadas ocul-
tas ser pelo menos tão bom quanto nosso RBM original. Finalmente pode-se
melhorar o aprendizado da rede DBN mediante a etapa de refinamento.

Assim, essa ideia pode ser estendida para o treinamento de rede DBN com
mais camadas como pode-se observar na Figura 43, uma rede DBN formada
de 4 redes RBM.
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Figura 42: Esquerda: Uma rede RBM. Direita: Uma rede DBN com 2 camadas
ocultas, com pesos atados W2 = W1T .

RBM 2

RBM 1

RBM 3

RBM 4

DBN

Camada

 visível

Camada

 oculta

Camada

 Internas

Figura 43: Representação gráfica de uma rede DBN (direita) de 4 camadas
escondidas, acoplando 4 redes RBMs (esquerda).

5.1.4.2
DBN como Autoencoder

A rede DBN é um modelo gerador composto de múltiplas camadas de
redes RBMs. Uma rede DBN pode ser usada como AE ou classificador. Como
AE pode ser usada para criar um modelo gerador e pode ser usada em muitas
aplicações, como a extração de recursos. A Figura 44 mostra uma rede DBN
utilizada como AE com duas camadas RBM. As unidades ocultas da última
camada podem ser usadas como um vetor de características que foi extraído da
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RBM 1
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DBN

Autoencoder

Camada
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Camada
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Camada

 de saída

Vetor de

Características

Figura 44: Representação gráfica de uma RBM com três unidades visíveis e
duas ocultas.

entrada de dados visíveis. Sabe-se que o objetivo de uma rede AE é reconstruir
o dado de entrada, mediante duas funções, encoder e decoder. A conversão de
uma rede DBN para ser uma rede AE, consiste em replicar a estrutura da
rede de forma simétrica (ver Figura 44 na direita). Aqui pode-se identificar na
parte superior a estrutura referente ao decoder e na parte inferior a estrutura
da função encoder.

5.2
Treinamento de Modelos de Fácies

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos para diferentes con-
juntos de imagens, que representam modelos de fácies geológicas. O objetivo
destes experimentos é mostrar como as redes generativas profundas conse-
guem representar uma imagem (retratada em uma matriz com valores discre-
tos x ∈ {0, 1, 2, ..}), em um espaço contínuo, especificamente um espaço onde
a variável parametrizada, h, apresente uma distribuição gaussiana. Isto é im-
portante, pois esses parâmetros serão integrados com o método ES-MDA que
é ótimo para modelos gaussianos.

Cada matriz que representa à imagem de fácies, é estendida em um vetor
que foi definida para todos os testes como x. A ideia é treinar uma rede
que possa reproduzir uma imagem de entrada (representada pelo vetor x),
a partir de uma representação dessa imagem. O processo consiste em levar
o vetor x para um novo espaço onde o vetor x é representado por um vetor
h. Posteriormente essa representação h é transformada para um vetor x̂, que
corresponde à saída da rede, ou seja, uma imagem reproduzida (representada
pelo vetor x̂). Para isso, a rede deve retornar ao final do treinamento duas
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funções: encoder e decoder. Uma vez treinada a rede, o sistema pode receber
um vetor qualquer x (imagem de fácies geológica) e representá-la em um novo
espaço contínuo, h.

Tabela 9: Resumo das Bases de Treinamento

Base Dimensão Nt Nteste x h Fácies

PUNQ-S3 19× 28 5000 1000 532 532 2
MOD-3F 19× 28 5000 1000 532 532 3
MOD45 45× 45 5000 1000 2045 2045 2
MOD100 100× 100 5000 1000 10000 10000 2
BRUGGE 139× 48 2000 – 6672 6672 2

Tabela 9 mostra o resumo das diferentes bases de dados utilizadas
nesta tese para o treinamento, o nome atribuído, número de amostras para
o treinamento e teste (Nt e Nteste), a dimensão do vetor x e h, e o número
de fácies das imagens da base de dados. Em todos os testes realizados
considerou-se que o número de parâmetros na camada visível x e oculta h,
sejam de igual dimensão. Devido ao fato de que este aprendizado é utilizado
no próximo capítulo para realizar o procedimento de ajuste de histórico, e
dado que em determinados casos o ajuste de histórico é realizado utilizando
a abordagem de localização, este procedimento precisa que os parâmetros
a ser atualizados sejam da mesma dimensão das propriedades geológicas
(permeabilidade, porosidade).

A base de treinamento PUNQ-S3 corresponde ao modelo criado no
capítulo anterior, a segunda base MOD-3F corresponde a um modelo de 3 fácies
e criada utilizando co-simulação gaussiana, mediante a ferramenta SGeMS [96]
e as três últimas bases de dados, correspondem a imagens de fácies geológicas
criadas por algoritmos da MPS e que foram utilizados em uma pesquisa de
métodos de parametrização baseadas na ACP com o método ES-MDA e que
foi desenvolvida por Emerick [21].

5.2.1
Arquitetura das Redes Utilizadas

Para os conjuntos de treinamento da Tabela 9 foram utilizadas redes AE,
RBM e DBN como AE. As especificações das redes são mostradas na Tabela
10, onde é apresentada o nome da rede, a base de dados ao qual foi aplicada a
rede e o número de camadas ocultas que apresenta a rede, Ncamadas. Além, disso
todas as redes foram treinadas utilizando como critério de parada, o número
de épocas Nepocas = 2000 (diferentes experimentos mostraram que para esse
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valor a rede conseguiu um aprendizado ótimo). Os prefixos AE, RBM e DBN
correspondem a uma rede AE, RBM e DBN, respectivamente, e os números
entre parênteses correspondem ao número de unidades na camada oculta. As
diferenças das redes DBN testadas está no número de parâmetros nas camadas
visível e oculta.

Tabela 10: Configuração das Redes AEs para Modelos de Fácies

Rede Base x h Ncamadas

AE(532) PUNQ-S3 532 532 1
RBM(532) PUNQ-S3 532 532 1
DBN(532-256-532) PUNQ-S3, MOD-3F 532 532 3
DBN(2045-1024-2045) MOD45 2045 2045 3
DBN(10000-4096-10000) MOD100 10000 10000 3
DBN(6672-2048-6672) BRUGGE 6672 6672 3

Figura 45 é apresentado o grafo da rede AE(532). Como pode ser
observado, nesta rede somente existe uma camada oculta (círculos vermelhos),
internamente a rede AE foi configurada com a função de ativação logística na
saída do decoder e uma ReLU na saída do encoder e um fator de esparsidade de
λ = 0.05 no termo de regularização (Equação 5-10). Similarmente, na Figura
46 é ilustrada a rede RBM utilizada para o treinamento da base PUNQ-S3,
nota-se que a rede também apresenta o mesmo números de unidades na camada
oculta e visível. Na Figura 47, a rede DBN(532-256-532) é ilustrada, onde é
mostrada que têm três camadas ocultas. O grafo dessa rede é o mesmo para as
três últimas redes da Tabela 10, somente trocando o número de parâmetros na
camadas visível e oculta. Tendo em vista que cada caso de estudo corresponde
a imagens de realizações de fácies de diferente dimensão.

5.2.2
Resultados

O processo de treinamento dos modelos de fácies para cada caso de estudo
é realizado como etapa prévia à metodologia proposta no próximo capítulo. As
arquiteturas já treinadas obtidas nesta seção são utilizadas posteriormente em
integração com o método ES-MDA para realizar o ajuste de histórico. Ao final
de cada treinamento é salvada as duas funções treinadas, (encoder e decoder).

Em continuação são apresentados os resultados do treinamento para
todos os casos de estudo realizados nesta tese.
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Saída Reconst ruida

Cam ada Escondida

x1 x2 x3 x4 x532x531x530

h1 h2 h3 h4 h532h531h530

x1 x2 x3 x4 x532x531x530
^ ^ ^ ^ ^ ^ ^

f(x)

g(h)

Dados deTreinamento

Figura 45: Arquitetura da rede AE para o treinamento do caso de estudo
PUNQ-S3.

Cam ada Escondida

x1 x2 x3 x4 x532x531x530

h1 h2 h3 h4 h532h531h530

f(x) g(h)

Dados deTreinamento

Figura 46: Arquitetura da Rede RBM para o treinamento do caso de estudo
PUNQ-S3.

5.2.2.1
PUNQ-S3

Segundo a Tabela 10, três experimentos foram aplicados para este
caso de estudo. A base PUNQ-S3 é simples em comparação com as outras,
apresentando duas fácies canalizadas, geralmente canais inclinados, mas sem
curvas. Na Figura 48 ilustra-se as 30 primeiros realizações de fácies que
pertencem à base de treinamento. Note-se a característica principal dessas
imagens, que contem canais em uma só direção.

O primeiro experimento corresponde a uma rede AE(532). Depois do
processo de treinamento, o modelo foi testado com a base de teste. Na Figura
49 são apresentados os resultados obtidos e como pode ser visto nesta, na
linha superior estão as imagens de fácies geológicas de teste, que ao passar
pela extração de características (função encoder) obtém-se uma representação
da imagem em um espaço contínuo, onde a parametrização h segue uma
distribuição gaussiana (histograma no centro da figura). Na linha inferior são

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 5. Deep Learning 110

Cam ada Escondida
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h1 h2 h3 h256h255h254

x1 x2 x3 x4 x532x531x530x529

h1 h2 h3 h4 h532h531h530h529

h1 h2 h3 h256h255h254
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' ' ' ' ' '
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Figura 47: Arquitetura da rede DBN como AE para o treinamento do caso de
estudo PUNQ-S3.

Figura 48: Imagens de fácies de treinamento do caso de estudo PUNQ-S3.

ilustradas as imagens reconstruídas das fácies geológicas pela rede mediante a
função decoder, previamente ajustada com os parâmetros finais de treinamento.

Apesar das imagens reconstruídas mostrarem uma clara reprodução
das imagens de entrada, existem pixels que não estão claramente definidos.
Embora os resultados obtidos por esta arquitetura possam ser considerados
satisfatórios, quando essa rede é aplicada a modelos com maior complexidade
apresenta dificuldades para reconstruir as imagens de fácies.

A segunda arquitetura testada, RBM(532), para o caso de estudo PUNQ-
S3, apresenta uma melhor reconstrução, como pode ser observado na Figura
50 (linha inferior). Os resultados na reconstrução em comparação com a
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Figura 49: Imagens de fácies da base de teste do caso de estudo PUNQ-S3,
utilizando uma rede AE.
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Figura 50: Imagens de fácies da base de teste do caso de estudo PUNQ-S3,
utilizando uma rede RBM.

arquitetura AE(532), mostram pixels mais definidos para cada fácies, mas
alguns pixels não correspondem à fácies da imagem de entrada.

Para lidar com as principais deficiências das duas primeiras arquitetu-
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Figura 51: Imagens de fácies da base de teste do caso de estudo PUNQ-S3,
utilizando uma rede DBN como AE.

ras, foi testada a rede DBN(532-256-532). Ela consegue capturar e reconstruir
a imagem de entrada, com pixels bem definidos, além de obter uma para-
metrização contínua e gaussiana. Embora os resultados de reconstrução pela
arquitetura DBN(532-256-532) sejam melhores que as outras, o tempo de trei-
namento é maior, o que leva a utilizar recursos como processamento paralelo
e placas de vídeo GPU, sobretudo quando a dimensão do modelo de fácies é
incrementado. A Tabela 11 mostra o tempo de treinamento das 3 arquiteturas,
utilizando uma placa de vídeo “GeForce GTX 1080” e uma “CPU”, Intel(R)
Core(TM) i7-4770 com clock de 3.4Ghz de 32GB RAM.

Tabela 11: Tempo de Treinamento do Caso de Estudo PUNQ-S3 em CPU vs
GPU

Rede Base tCPU (Min) tGPU (Min)
AE(532) PUNQ-S3 34,5 5,5
RBM(532) PUNQ-S3 72 8,9
DBN(532-256-532) PUNQ-S3 92,9 18,4

No teste da rede AE(532) foi utilizada a a função de treinamento de
autoencoder do Matlab e para as outras arquiteturas foi utilizada a biblioteca
DeeBNet [131], versão 3.2, que permite uso de GPU. Para o caso da rede
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AE(532) foi implementada também utilizando a biblioteca Keras/Tensorflow
em Python. Embora decidiu-se utilizar a implementação no Matlab devido ao
fato de que a rede será utilizada posteriormente em integração com o método
ES-MDA de ajuste de histórico a qual foi implementada em Matlab.

5.2.2.2
MOD-3F

O segundo caso de estudo pertence a imagens que contem 3 fácies, a qual
foi criada de forma similar do caso de estudo PUNQ-S3, detalhado no capítulo
4. A base MOD-3F foi treinada com o fim de mostrar que a metodologia de
parametrização baseada em DL pode ser estendida para imagens com mais de
duas fácies.

A Figura 52 ilustra as 30 primeiras imagens de realizações de fácies
geológicas da base de treinamento, e como pode ser visto essas imagens
apresentam a mesma característica da base PUNQ-S3, com a única diferença
que está contém 3 fácies.

Figura 52: Imagens de fácies da base de treinamento do caso de estudo MOD-
3F.

Neste experimento foi aplicada somente a arquitetura DBN(532-256-532),
a qual apresentou melhores resultados no caso de estudo anterior.

Os resultados para a base de teste podem ser visualizados na Figura
53, onde similarmente aos resultados para o primeiro caso de estudo o vetor
que representa cada imagem em um novo espaço, h, apresenta continuidade e
uma distribuição gaussiana, além de reconstruir a imagem de entrada, na qual
pode-se claramente diferenciar as 3 fácies em cada realização.
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Figura 53: Imagens fácies da base de teste do caso de estudo MOD-3F,
utilizando uma rede DBN como AE.

5.2.2.3
MOD45

O terceiro caso de estudo corresponde a uma série de imagens de
fácies que foram construídas mediante algoritmos da MPS. O conjunto de
treinamento e de teste foi criado usando a ferramenta SGeMs, baseado na
pesquisa desenvolvida por Emerick [21].

As imagens correspondem a modelos canalizados de duas fácies e a
diferença para os casos de estudo prévios é que cada imagem apresenta canais
mais complexos, ou seja, canais em diferentes direções, com algumas curvas na
sua estrutura e cada imagem é de dimensão 45× 45.

É importante mencionar que foram aplicadas as mesmas arquiteturas
apresentadas para os modelos anteriores, mas devido à sua complexidade as
redes com arquitetura AE(2045) e RBM(2045) conseguiram reconstruir as
imagens de fácies com várias regiões onde os pixels não estavam bem-definidos.

Figura 54 apresenta os resultados do treinamento da arquitetura DBN-
2045-1048-2045. Como pode ser visto as imagens de teste são representadas
corretamente e são reproduzidas na saída da rede. Embora na saída alguns
pixels não estão bem definidos, claramente as fácies são distinguíveis. O expe-
rimento foi executado somente em GPU, tomando um tempo de treinamento
de 3.2 horas.
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Extração de características (Encoder)

Reconstrução (Decoder)
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Figura 54: Imagens de fácies da base de teste do caso de estudo MOD45,
utilizando uma rede DBN como AE.

5.2.2.4
MOD100

O caso de estudo MOD100 corresponde a um modelo maior de dimensão
100 × 100. Igualmente ao caso de estudo MOD45, a base de dados é criada
mediante algoritmos de MPS. A estrutura dos canais em cada imagem de
fácies geológica apresenta canais em várias direções com deferentes curvas em
cada canal. Essas características dificultam o problema.

A arquitetura utilizada para este caso de estudo corresponde a
DBN(10000-4096-10000) e os resultados mostram claramente como o mo-
delo treinado consegue reconstruir as imagens de teste, além de representá-lo
no espaço contínuo e gaussiano. O experimento foi executado somente em
GPU, tomando um tempo de treinamento de 20,7 horas.

Quando uma rede de arquitetura AE(100000) foi aplicada a esse caso
de estudo, os resultados mostraram que a simples AE consegue reconstruir
as imagens de entrada com muita ambiguidade, ou seja, os limites entre uma
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Extração de características (Encoder)

Reconstrução (Decoder)
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Figura 55: Imagens de fácies da base de teste do caso de estudo MOD100,
utilizando uma rede DBN como AE.

fácies e outra apresentavam um efeito suavizado. Entretanto quando a rede
com arquitetura RBM(10000) foi aplicada a esse caso de estudo, a rede não
conseguiu convergir.

Reconst ruida Reconst ruida

Figura 56: Reconstrução de duas imagens de fácies do caso de estudo MPS100,
usando uma arquitetura AE.

5.2.2.5
BRUGGE

O último caso de estudo corresponde uma base de dados de imagens de
fácies geológicas do bem conhecido reservatório BRUGGE modificado. A for-
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Extração de características (Encoder)

Reconstrução (Decoder)
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Figura 57: Imagens de fácies de teste do caso de estudo BRUGGE, utilizando
uma rede DBN como AE.

mação das imagens foi feita utilizando o algoritmo snesim, como uma imagem
de treinamento apresentada por Mariethoz e Caers [132]. A rede com a qual
foi feita o experimento é de arquitetura similar aos casos de estudo MPS45
e MPS100, somente variando o número de unidades na camada visível e oculta.

Os resultados obtidos na parametrização e reprodução mediante a rede
DBN(6672-2048-6672) são ilustradas na Figura 57, onde similarmente aos
resultados apresentados nos casos de estudo anteriores, a parametrização
consegue representar uma imagem de fácies em um espaço contínuo e com
distribuição de probabilidade gaussiana. Assim, também é conseguido uma
reconstrução das imagens de entrada.

5.2.2.6
Erro de Reconstrução

Para avaliação dos resultados da reconstrução obtida pelas redes DL,
formulamos a seguente equação do erro médio quadrático:

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 5. Deep Learning 118

Ert = 100
Nr

Nr∑
j=1

 1
Ng

Ng∑
i=1

(xi,j − x̂i,j)2

 % (5-40)

onde xi,j representa o valor da i-ésima posição do vetor x (entrada à rede) da
realização j e x̂i,j representa o valor da i-ésima posição do vetor x̂ (saída da
rede) da realização j, Nr e Ng correspondem ao número de realizações da base
de teste e a dimensão do vetor x respectivamente. Aplicando a Equação 5-40
para os diferentes experimentos feitos nesse capítulo, foram obtidos erros de
reconstrução menores a 0.3 %.

Tabela 12: Erro de Reconstrução das Redes AEs para Modelos de Fácies

Rede Ng Ert(%)
DBN(532-256-532)-PUNQ-S3 532 0.140
DBN(532-256-532)-MOD-3F 532 0.221
DBN(2045-1024-2045)-MPS45 2025 0.251
DBN(10000-4096-10000)-MPS100 10000 0.266

A Tabela 12 apresenta os valores correspondentes para cada teste reali-
zado utilizando para um número de 1000 realizações de teste (Nr = 1000).

Todos os resultados apresentados até aqui, serão reutilizados no próximo
capítulo, onde conjuntamente com o método ES-MDA, é proposto uma nova
metodologia para o problema de ajuste de histórico. A configuração feita nas
redes DL foi sujeita de modo que o número de unidades na camada oculta seja
Nx = Nh. Contudo, foram feitos outros experimentos, onde a camada oculta
apresenta menor dimensão Nx > Nh, obtendo-se resultados de reconstrução
ótimos. Estes não foram apresentados aqui, dado que o objetivo nesta tese é
utilizar uma representação das imagens de fácies dentro do método ES-MDA
com a abordagens de localização do ganho de Kalman que requer Nx = Nh.

Os resultados do treinamento dos diferentes casos de estudo mostram que
as arquiteturas baseadas no DL conseguem representar corretamente as ima-
gens correspondentes a modelos de fácies geológicas. Pode-se ver que quando
as características das imagens de treinamento não apresentam muita comple-
xidade (e.g. caso de estudo PUNQ-S3), uma rede AE e RBM pode parame-
trizar corretamente. Embora a medida que os modelos de fácies contenham
características mais complexas, como por exemplo os três últimos casos de es-
tudo, é preciso utilizar arquiteturas com mais camadas. Apesar dos resultados
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apresentados neste capítulo correspondem somente a redes de 1 e 3 camadas
ocultas, podem ser criadas redes com mais de 3 camadas. Optou-se por esta
configuração porque para os casos de estudo apresentados nesta tese foram
suficientes.
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6
Metodologia de Atualização de Fácies Baseado em Deep
Learning

Uma robusta parametrização pode auxiliar os métodos baseados no
filtro de Kalman no ajuste de modelos de fácies geológicas sem perder as
características de modelagem geológica inicial do reservatório. Sabe-se que
esses métodos têm dificuldades quando os parâmetros do vetor de estado
apresentam distribuições altamente não gaussianas, como é o caso de modelos
de fácies que geralmente assumem valores discretos. Esse fato foi constatado
em um modelo simples (PUNQ-S3) apresentado no Capítulo 4.

Este capítulo introduz uma nova metodologia que consiste na integração
de uma parametrização de modelos de fácies geológicas baseada em arquitetu-
ras de DL, com o método ES-MDA para a atualização simultânea de modelos
de fácies geológicas e propriedades petrofísicas do reservatório no processo de
ajuste de histórico. Este método, que será nomeado como ES-MDA-DL no
restante desse texto, foi criado com o objetivo de fornecer um procedimento
robusto, capaz de ajustar os dados dinâmicos de produção preservando o
realismo geológico do modelo a priori.

6.1
Procedimento

A metodologia consiste em utilizar a representação de imagens de fácies,
aprendida por técnicas de DL com o método ES-MDA. As técnicas baseadas em
DL são utilizadas para aprender a representar imagem de fácies em parâmetros
contínuos e gaussianos. O método ES-MDA é utilizado para atualizar esses
parâmetros em um processo iterativo. Ao início do procedimento é usado uma
função encoder, que transforma uma imagem de fácies geológica em um vetor
de parâmetros contínuos. Esta representação é atualizada iterativamente com o
método ES-MDA. Após cada passo iterativo os parâmetros são transformados
em imagens de fácies mediante a função decoder. As funções encoder e decoder,
são modelos que serão aprendidos durante o processo de treinamento das
imagens de fácies por DL.
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Na metodologia ES-MDA-DL foi utilizado o método ES-MDA, detalhado
no Capítulo 3, e o treinamento de imagens de fácies geológicas apresentado no
Capítulo 5. O procedimento completo de método ES-MDA-DL é ilustrado na
Figura 58 e está composto por três etapas principais:

1. Etapa de treinamento de imagens de fácies geológicas mediante técnicas
de DL com base em AE (etapa de aprendizado).

2. Etapa de acoplamento das propriedades petrofísicas do reservatório,
com a representação dos modelos de fácies do reservatório (etapa de
representação).

3. Etapa de atualização, que consiste no processo iterativo do método ES-
MDA (etapa de atualização).
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Figura 58: Procedimento do método ES-MDA-DL.

6.1.1
Etapa de Aprendizado

Esta etapa é anterior ao procedimento principal de ajuste de histórico.
Nesta etapa foi utilizada uma arquitetura profunda para identificar as princi-
pais características das imagens de modelos de fácies. Nesse aprendizado dois
modelos podem ser identificados, um de parametrização (função encoder) e
um de reconstrução (função decoder).

Encoder : Imagem −→ h

Decoder : h −→ Imagem Reconstruída
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A função encoder permite uma representação numérica contínua das
imagens de fácies, onde esses novos parâmetros, h, seguem a distribuição
gaussiana. Além disso pode-se conseguir uma redução de dimensionalidade.
A função decoder é usada para reconstruir as imagens de entrada a partir da
nova representação delas.

A arquitetura profunda utilizada nesta etapa pode ser escolhida de
acordo com a complexidade do problema. Algumas arquiteturas desenvolvidas
neste texto foram apresentadas no Capítulo 5. Os resultados mostraram que
conseguiram aprender as características da base de treinamento em cada
caso de estudo. Entretanto, pode-se utilizar arquiteturas com maior número
de camadas ocultas para o treinamento (dependendo da complexidade dos
modelos de fácies). A Figura 59 ilustra o processo de treinamento de fácies
utilizando uma arquitetura DL com três camadas ocultas.
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Figura 59: Arquitetura geral do aprendizado profundo de modelos de fácies
geológicas.

Para o aprendizado é importante ter um conjunto amplo de imagens que
representam fácies geológicas (base de treinamento). Ao final do aprendizado
somente serão utilizadas as funções encoder e decoder nas próximas etapas.

6.1.2
Etapa de Representação

Esta etapa consiste em incrementar o vetor de parâmetros, m, usual-
mente utilizado em métodos baseados no filtro de Kalman, com o vetor cor-
respondente à representação das fácies geológicas, h. Assim, o novo vetor de
parâmetros, mac, utilizado no procedimento de ajuste de histórico, consiste em

mac = [hT ,mT ]T , (6-1)
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onde m representa as propriedades petrofísicas (e.g., permeabilidade, porosi-
dade para cada fácies) e h corresponde à representação das imagens de fácies
que é obtida da saída da função encoder do processo de aprendizado realizado
na etapa prévia.

Para melhor entendimento considera-se um modelo de reservatório com
duas fácies (F1 e F2), e com duas propriedades petrofísicas a atualizar (per-
meabilidade, κ, e porosidade, φ). Neste exemplo o vetor m é formado por
m = [κT , φT ]T quando não é considerado as fácies geológicas. Entretanto,
caso seja considerado o uso de modelos de fácies é conformado por m =
[κTF1 , κ

T
F2 , φ

T
F1 , φ

T
F2 ]T , onde κFi

e φFi
representam a permeabilidade e porosidade

na fácies i, respectivamente. Assim, o novo vetor de parâmetros é formado por

mac = [hT , κTF1 , κ
T
F2 , φ

T
F1 , φ

T
F2 ]T , (6-2)

onde h é o vetor contínuo e com distribuição gaussiana que representa as
imagens de fácies (camada oculta da arquitetura profunda).

6.1.3
Etapa de Atualização

A última etapa consiste em atualizar o novo vetor mac mediante o
método ES-MDA. Como este método é um procedimento iterativo, em cada
passo são atualizados simultaneamente as propriedades petrofísicas de cada
fácies e os modelos de fácies (Equação 6-2), com base nos dados históricos de
produção observados. Ao final de cada iteração é utilizada a função decoder
para reconstruir as imagens que representam as fácies atualizadas. Assim,
dado a fácies atualizada e as propriedades petrofísicas para cada fácies, é
gerado o modelo atualizado para poder simular o reservatório e obter as dados
simulados, e contínua-se com o processo iterativo.

Considerando o exemplo anterior, o modelo de simulação corresponde ao
vetor m = [κT , φT ]T . Entretanto, quando é incluído os modelos de fácies, o
vetor κ é formado pela mistura dos vetores κF1 e κF2

κj =

 κF1,j ; quando j ∈ F1

κF2,j ; quando j ∈ F2
(6-3)

onde o índice j representa a posição do vetor correspondente, F1 e F2 repre-
sentam as fácies do modelo. Essas fácies são obtidas mediante a reconstrução
da imagem a partir da representação do modelo de fácies na iteração atual.
Assim para obter um modelo de permeabilidade geral precisa-se misturar as
permeabilidades em cada fácies em base à imagem de fácies. Na Figura 60
apresenta-se um exemplo de reconstrução da propriedade de permeabilidade
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para um modelo de duas fácies, onde a propriedade é reconstruída baseada no
modelos de fácies.

Modelo de
Fácies

Permeabilidade
na Fácies 1

Permeabilidade Permeabilidade

na Fácies 2

Figura 60: Acoplamento de permeabilidade em cada fácies a um modelo de
permeabilidade geral de acordo com a imagem de fácies (esquerda).

Na Figura 58 mostra-se o procedimento esquematizado geral do método
ES-MDA-DL proposto, para atualização conjunta de propriedades petrofísicas
e modelos de fácies num processo de ajuste de histórico. Aqui pode-se perceber
que a rede profunda previamente treinada (Figura 59), foi separado para
incorporar a atualização dos modelos de fácies mediante o método ES-MDA. O
processo iterativo é ilustrado na parte direita da Figura, onde a função decoder
é utilizada dentro desse processo. Isto é feito para que em cada iteração as
propriedades do reservatório sejam atualizadas com base no aprendizado, ou
seja, conservando as características iniciais do modelo de reservatório.

6.2
Casos de Estudo

A metodologia desenvolvida foi testada em quatro modelos de reservató-
rio sintéticos. O primeiro caso de estudo corresponde ao modelo de reservatá-
rio PUNQ-S3. Neste caso de estudo o resultado do método ES-MDA-DL são
comparados com os resultados dos métodos ES-MDA padrão e ES-MDA-PCA
(apresentados no Capítulo 4). Os outros, três casos de estudo foram compa-
rados com o método ES-MDA-OPCA [21]. A razão para comparação com o
método ES-MDA-OPCA é porque ele foi o método com melhor desempenho
em um estudo anterior [21].

A Tabela 13 detalha algumas das características principais dos casos
de estudo, como seu nome, a dimensão do modelo de reservatório, o nome
da base de treinamento e o número de fácies do reservatório. No Capítulo
5 foram apresentados resultados do treinamento das imagens de fácies para
cada caso de estudo. Entretanto, no primeiro caso de estudo, no Capítulo 5
somente foi apresentado os resultados de treinamento da primeira camada, mas
o reservatório PUNQ-S3 apresenta cinco camadas, cada uma com duas fácies.
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O treinamento das demais camadas foi feito de forma independentemente
utilizando a mesma configuração da rede profunda.

Tabela 13: Casos de Estudo para os testes do Método ES-MDA-DL

Reservatório Dimensão Base de Treinamento Fácies

PUNQ-S3 19× 28× 5 PUNQ-S3 2
MPS45 45× 45× 1 MOD45 2
MPS100 100× 100× 1 MOD100 2
BRUGGE 139× 48× 1 BRUGGE 2

A Tabela 14, resume os parâmetros usados no método ES-MDA-DL,
incluindo o número de realizações do conjunto inicial, o número de modelos
de fácies utilizadas para o treinamento e o número de épocas utilizadas no
processo de treinamento. Estes parâmetros são gerais, para todos os casos de
estudo.

Tabela 14: Parâmetros Gerais para os Testes do Método ES-MDA-DL

Parâmetro PUNQ-S3 MPS45 MPS100 BRUGGE

Ne 200 200 200 200
Nt 5000 5000 5000 2000
Nepocas 2000 2000 2000 2000
Na 4 4 10 6

Em continuação, serão apresentados os resultados da aplicação do ajuste
de histórico nos casos de estudo apresentados na Tabela 13.

6.2.1
PUNQ-S3

O caso de estudo PUNQ-S3 já foi apresentado detalhadamente no Ca-
pítulo 4. É utilizado este experimento para comparar a abordagem utilizada
para atualização de modelos de fácies mediante parametrização baseada no
PCA (ES-MDA-PCA) e a metodologia ES-MDA-DL proposta neste capítulo.

As propriedades petrofísicas a atualizar neste caso de estudo são os
modelos de porosidade e permeabilidade horizontal e vertical. Assim, o vetor
de parâmetros (Equação 6-2) utilizado para este caso de estudo é representado
por
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mac = [hT , φTF1, φ
T
F2, log10(κh,F1)T , log10(κh,F2)T , log10(κV,F1)T , log10(κh,F2)T ]T ,

(6-4)
onde h é a representação dos modelos de fácies (saída do encoder da rede
profunda treinada), φF1 e φF2 correspondem aos modelos de porosidade na
fácies 1 e 2, respectivamente, e κV,F1 e κH,F1 são os modelos de permeabilidade
vertical e horizontal, respectivamente, na fácies 1.

Para referência foram apresentados os modelos escolhidos com o modelo
verdadeiro na Figura 30. Assim também, as curvas de produção do modelo
PUNQ-S3 foram apresentadas na Figura 31.
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Figura 61: Primeiras três realizações do conjunto inicial (a priori) do modelo
PUNQ-S3.

6.2.1.1
ES-MDA-DL

Os resultados aqui apresentados correspondem ao método ES-MDA-DL
proposto, com quatro assimilações e valores constantes para o fator de inflação,
ou seja, αk = 4 para k = 1, ..., 4.

Figura 61 ilustra as três primeiras realizações a priori dos modelos de
fácies (linha superior), no centro o logaritmo da permeabilidade horizontal, e
seus histogramas correspondentes (linha inferior). Esses modelos pertencem à
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primeira camada do caso de estudo PUNQ-S3. Nessa figura pode-se observar
que os histogramas a priori apresentam estruturas de distribuição bi-modais
para as realizações de permeabilidade horizontal, sendo similar o comporta-
mento para todas as realizações do conjunto inicial.
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Figura 62: Primeiras três realizações do conjunto final (a posteriori) do modelo
PUNQ-S3, utilizando ES-MDA-DL.

Ao aplicar o método ES-MDA-DL obtém-se resultados com estruturas
similares de distribuição para os modelos atualizados. Isto pode ser visto na
Figura 62, onde são ilustrados os modelos a posteriori das três primeiras re-
alizações do conjunto para o caso de estudo PUNQ-S3. Tanto os mapas de
permeabilidade como os histogramas mantêm as características encontradas
nas realizações iniciais, e.g., a distribuição bi-modal do logaritmo da permea-
bilidade das realizações a posteriori (característica encontrada nas realizações
a priori).

A Figura 63 ilustra os gráficos de produção, para o conjunto de realizações
iniciais a priori e para os modelos ajustados ao final do procedimento de
ajuste de histórico mediante o método ES-MDA-DL. A produção gerada pelo
conjunto inicial corresponde às curvas com linhas cinzas e as azuis representam
a produção do modelo ajustado. Também são mostrados os dados observados
mediante os círculos vermelhos e a média dos modelos finais é representada pela
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Figura 63: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA-DL aplicado
ao reservatório PUNQ-S3. (a) Pressão no poço PRO1. (b) Pressão no poço
PRO11. (c) RGO no poço PRO1. (d) RGO no poço PRO11.

curva verde. Nesta figura apresenta-se a etapa de histórico (parte esquerda das
subfiguras) e a etapa de previsão (parte direita das subfiguras), etapa onde já
não existe observações.

Em todas as curvas de produção pôde-se perceber que os dados obser-
vados estão próximos das curvas finais (azuis), e a maioria dos modelos finais
estão próximos dos dados de produção observados.

O procedimento aplicado conseguiu ajustar os modelos iniciais aos dados
de produção observados, além de manter a geologia inicial dos modelos a priori.
Para comparação dos resultados apresentados neste capítulo com os resultados
obtidos no Capítulo 4, onde para o mesmo caso de estudo foi apresentado
resultados utilizando os métodos ES-MDA e ES-MDA-PCA. Reescrevendo a
função objetivo,(ON), utilizada no Capítulo 3 para comparação dos resultados
baseado somente nos dados de produção observados. Assim, a função objetivo
é calculada mediante

ON = 1
2Nd

(dobs − g(m))TC−1
d (dobs − g(m)) . (6-5)
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O método ES-MDA (sem parametrização) obteve um excelente ajuste de
dados observados obtendo um valor de ON = 1.9 (ver Figura 64). Entretanto
os mapas do logaritmo da permeabilidade não conservarem características pre-
sentes nas realizações a priori, como a distribuição bi-modal (ver histogramas
da Figura 33). Entretanto os resultados do método ES-MDA-PCA apresentam
muita similaridade com os resultados do método ES-MDA-DL no ajuste dos
dados de oridução observados. Isto pode ser visto nas curvas de produção das
Figuras 36 e 63, e no gráfico de boxplot da função objetivo (Figura 64), onde
durante o histórico as curvas a posteriori ficaram em torno dos dados de pro-
dução observados e o valor da função objetivo para esses dois métodos ficaram
em ON = 2.1 para o método de ES-MDA-PCA e ON = 2.08 para o método
ES-MDA-DL.
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Figura 64: Função objetivo dos métodos estudados, para o caso de estudo
PUNQ-S3.

Entretanto observando os mapas do logaritmo da permeabilidade (Fi-
guras 33, 35 e 62), os métodos ES-MDA-PCA e ES-MDA-DL fornecem
resultados que conservam a estrutura bi-modal da distribuição do logaritmo
da permeabilidade e principais características de geologia do reservatório.

Os resultados desta seção da tese foi apresentando na The Offshore Te-
chnology Conference- Brasil (OTC-Brasil) [133], como um estudo comparativo
dos métodos ES-MDA, ES-MDA-PCA e ES-MDA-DL aplicado ao caso de es-
tudo PUNQ-S3. Entretanto, nesse trabalho o método ES-MDA-DL utilizou
uma rede com arquitetura AE para seu aprendizado, e nesta tese o método
ES-MDA-DL utilizou uma rede com arquitetura DBN.
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6.2.2
MPS45

O caso de estudo MPS45 corresponde a um modelo sintético de reser-
vatório, onde as imagens de fácies geológicas foram criadas pelo algoritmo de
MPS. Esse modelo contém duas fácies, onde uma delas são canais curvilíneos,
com maior complexidade em comparação ao caso de estudo PUNQ-S3. Para a
criação desse modelo foram utilizadas informações da pesquisa realizada por
Emerick [21], onde a partir de uma imagem de treinamento, a qual for apre-
sentada por Cears e Zhan [134], e utilizando o algoritmo snesim [93] da MPS,
foram criadas realizações de modelos de fácies canalizadas.

Neste experimento foi atualizada conjuntamente, a parametrização dos
modelos de fácies e uma propriedade petrofísica (permeabilidade). Assim,
o vetor de parâmetros (Equação 6-2), utilizado para este caso de estudo é
representado por

mac = [hT , ln(κF1)T , ln(κF2)T ]T , (6-6)
onde h é a representação dos modelos de fácies (saída do encoder da rede
treinada), κF1 e κF2 são os modelos de permeabilidade para as fácies 1 e 2,
respectivamente. Aqui é considerado que os valores de permeabilidade em cada
fácies são constantes, e dados por

κF1 = 500 mD ,

κF2 = 5000 mD .
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Referência

Figura 65: Modelo de permeabilidade de referência (parte de cima) e as
primeiras cinco realizações do conjunto inicial (a priori) para o caso de estudo
MPS45.
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A Figura 65 ilustra o modelo escolhido como referência (linha superior)
e as 5 primeiras realizações dos modelos de permeabilidade para o caso
de estudo MPS45. Como pode ser visto no modelo de referência, existem
canais curvilíneos na parte inferior. Nessa figura os círculos pretos indicam
a localização dos poços produtores e os triângulos pretos dos poços injetores.

6.2.2.1
ES-MDA

Inicialmente são apresentados os resultados do método ES-MDA padrão.
Neste experimento foram usadas Na = 4 assimilações e um conjunto com
Ne = 200 realizações. Os dados de produção observados correspondem à
pressão em três poços, vazão de óleo e água em quatro poços, em um período
aproximado de seis anos cada 30 dias, tendo um total de Nd = 693 dados de
produção observados. Para esse caso de estudo não foi utilizada a abordagem
de localização do ganho de Kalman.

A Figura 66 apresenta as cinco primeiras realizações após da aplicação
do método ES-MDA. Claramente essas realizações não preservam as caracte-
rísticas geológicas dos modelos a priori. Entretanto a Figura 67, que apresenta
as curvas de produção antes e depois do ajuste com ES-MDA, apesar dos mo-
delos não preservarem as características geológicas, eles apresentam um ajuste
excelente dos dados de produção observados (círculos vermelhos na Figura 67).
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Figura 66: Primeiras cinco realizações de mapas de permeabilidade do conjunto
final (a posteriori) do caso de estudo MPS45 aplicando o método ES-MDA.
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Figura 67: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA aplicado ao
caso de estudo MPS45. Vazão de produção de óleo e água, para os poços
produtores 1, 3 e 4.

6.2.2.2
ES-MDA-DL

Introduzindo uma parametrização para atualizar as realizações de fácies
conjuntamente com uma propriedade petrofísica. A Figura 68 apresenta as
cinco primeiras realizações obtidas com o método ES-MDA-DL. Neste ajuste
foram realizadas quatro iterações do método ES-MDA e utilizando Ne = 200
realizações no conjunto inicial. Além disso, a parametrização do método ES-
MDA-DL corresponde à arquitetura DBN(2025-1024-2025), a mesma apresen-
tada no Capítulo 5.

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 6. Metodologia de Atualização de Fácies Baseado em Deep
Learning 133

5000

2750

500

5000

2750

500

Média

Realizações

Figura 68: Primeiras cinco realizações de mapas de permeabilidade do conjunto
final (a posteriori) do caso de estudo MPS45 aplicando o método ES-MDA-DL.
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Figura 69: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA-DL aplicado
ao caso de estudo MPS45. Taxa de produção de óleo e água para os poços
produtores 1, 3 e 4.

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 6. Metodologia de Atualização de Fácies Baseado em Deep
Learning 134

Os resultados da Figura 68 mostram que ES-MDA-DL gerou realizações
com fácies bem definidas e canais em posições similares ao modelo de referência
(ver linha superior da Figura 65).

A Figura 69 mostra as curvas de produção para o caso de estudo
MPS45 indicando que o método ES-MDA-DL resultou também em um ajuste
satisfatório dos dados de produção observados (círculos vermelhos na Figura
69).

6.2.2.3
ES-MDA-OPCA

Com objetivo de comparar com os resultados do método ES-MDA-DL
com outro tipo de parametrização, foi realizada um ajuste de histórico com
o método ES-MDA-OPCA. Usando as mesmas configurações (número de
iterações e o mesmo conjunto inicial).
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Figura 70: Média e as primeiras cinco realizações de mapas de permeabilidade
do conjunto final (a posteriori) do caso de estudo MPS45 aplicando o método
ES-MDA-OPCA.

As Figuras 70 e 71 apresentam os resultados obtidos para o método ES-
MDA-OPCA no processo de ajuste de histórico para o caso de estudo MPS45.
As realizações obtidas pelo método ES-MDA-OPCA apresentam fácies bem
definidas. Entretanto, comparado ao ES-MDA-DL fica bastante evidente que a
parametrização baseada em DL reproduz melhor os canais, gerando realizações
mais próximos ao modelo de referência. Em termos de ajuste dos dados de
produção observados, observa-se que ambos métodos resultaram em ajustes
semelhantes. Note-se que os resultados do método ES-MDA-DL conseguiu
modelos finais mais consistentes em comparação aos resultados do método
ES-MDA-OPCA, que foi ó método com o melhor desempenho em um estudo
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Figura 71: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA-OPCA apli-
cado ao caso de estudo MPS45. Taxa de produção de óleo e água para os poços
produtores 1, 3 e 4.

recente comparando estrategias baseadas em PCA [21].
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Figura 72: Função objetivo dos métodos estudados, para o caso de estudo
MPS45.

Em resumo, o método ES-MDA padrão resultou com um melhor ajuste
dos dados de produção observados, como pode ser visto no gráfico de boxplot
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(Figura 72), que obteve um valor menor no cálculo da função objetivo (Equação
6-5). Contudo, gerou realizações inconsistentes com os modelos a priori.

Por outro lado, ES-MDA-DL e o ES-MDA-OPCA buscam preservar a
geologia do reservatório ao mesmo tempo que buscam ajustar os dados de
produção observados. Ao final, os resultados obtidos apresentam uma melhor
representação das realizações de fácies (conservam a geologia inicial do modelo)
e um ajuste de histórico muito próximos do método ES-MDA, ON = 1.3
para o método ES-MDA-OPCA e ON = 1.2 para o método ES-MDA-DL,
considerando que quanto menor seja o valor da função objetivo, melhor é o
ajuste realizado.

Na Figura 73 é apresentada o gráfico de boxplot da raiz quadrada do
erro médio quadrático (RMSE) da permeabilidade do caso de estudo MPS45,
obtida por cada método testado. Os valores da RMSE são calculados como

RMSE =
√

1
Nm

‖m−mreal‖2
2 , (6-7)

onde Nm representa a dimensão do vetor m, sendo m é o vetor de parâmetros
do modelo (e.g., permeabilidade e porosidade) e mreal é o valor de referência
do vetor de parâmetros m.
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Figura 73: Raiz quadrada do erro médio quadrático da permeabilidade dos
métodos estudados, para o caso de estudo MPS45.

A Equação 6-7 é uma forma de avaliar a diferença entre vetor de
parâmetros estimado, m, e o verdadeiro valor do vetor a ser estimado, mreal.
Assim pode-se observar que o método ES-MDA-DL obteve resultados com
menor RSME, ou seja, as realizações de permeabilidade ajustadas são mais
próximas do modelo de referência.

6.2.3
MPS100

O terceiro caso de estudo é um modelo mais complexo, com canais
curvilíneos em diferentes direções. O caso de estudo MPS100 apresenta duas
fácies e corresponde a um modelo sintético criado por algoritmos de MPS.
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Similarmente ao caso de estudo anterior, o modelo de fácies geológicas foi
criado utilizando o algoritmo snesim. Mas nesse caso foram criadas imagens
de fácies com canais de maior complexidade, de maior dimensão (isto implica
maior quantidade de parâmetros no reservatório a aprender no treinamento
por DL e maior quantidade de parâmetros a atualizar no método ES-MDA)

Para o caso de estudo MPS100 cada fácies apresenta uma distribuição
diferente de valores de permeabilidade (não é considerada constante em cada
fácies). Portanto, este caso corresponde ao ajuste simultâneo de fácies e
propriedades petrofísicas (permeabilidade). Assim, o vetor de parâmetros
(Equação 6-2) utilizado para este caso é formado por

mac = [hT , ln(κF1)T , ln(κF2)T ]T , (6-8)
onde h é a representação dos modelos de fácies (saída do encoder da rede
treinada), κF1 e κF2 são os modelos de permeabilidade para as fácies 1 e 2,
respectivamente. Agora os valores de permeabilidade do conjunto inicial (a
priori) para cada fácies foram obtidas com o algoritmo de simulação gaussiana
sequencial. A permeabilidade da fácies F2 foi gerada com um variograma
esférico isotrópico, com uma média de 7 ln-mD e desvio padrão de 0.5 ln-
MD. A permeabilidade na fácies F1 foi gerada com um variograma esférico
isotrópico, com uma média de 4 ln-mD e desvio padrão de 0.5 ln-mD.
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Figura 74: Mapa de logaritmo natural da permeabilidade de referência para o
caso de estudo MPS100.

Figura 74 apresenta o logaritmo natural da permeabilidade do modelo
escolhido como referência para o caso de estudo MPS100. Nessa figura pode-se
observar que o mapa de permeabilidade apresenta uma distribuição bi-modal:
um deles no valor aproximado de 4, que corresponde à fácies F1, e o segundo
aproximadamente no valor de 7, referente à fácies F2. Assim, o conjunto inicial
cumpre com essas mesmas características, como pode ser visto na Figura 75,
onde são apresentadas as quatro primeiras realizações do logaritmo natural
da permeabilidade (linha superior) com seus respectivos histogramas (linha
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inferior). Similarmente ao caso de estudo anterior os círculos pretos indicam a
localização dos produtores e os triângulos dos injetores.
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Figura 75: Primeiras quatro realizações do logaritmo natural da permeabili-
dade do conjunto inicial (a priori) para o caso de estudo MPS100.

6.2.3.1
ES-MDA

Primeiramente é aplicado o método ES-MDA padrão com um número
de Na = 10 assimilações e um conjunto inicial de Ne = 200 realizações no
caso de estudo MPS100, somente atualizando a propriedade de permeabilidade
(ajuste de histórico sem parametrização). Para posteriormente comparar com
os resultados obtidos mediante os métodos ES-MDA-DL e ES-MDA-OPCA
(ajuste de histórico com parametrização).
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Figura 76: Primeiras quatro realizações do logaritmo natural da permeabili-
dade do conjunto final do caso de estudo MPS1000 aplicando o método ES-
MDA.

Neste caso de estudo sera utilizada a abordagem de localização do ga-
nho de Kalman apresentada no Capítulo 2, seção 2.2.8. Nos resultados neste
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experimento pode-se notar com maior facilidade como os modelos de permea-
bilidade ajustados são gravemente distorcidos, embora as curvas de produção
finais apresentem um excelente ajuste dos dados de produção observados.
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Figura 77: Curvas de produção do método ES-MDA aplicado ao caso de estudo
MPS100. Corte de água nos poços 2 a 5 e injeção de água nos injetores 1 e 2.

A Figura 76 apresenta o logaritmo natural da permeabilidade das quatro
primeiras realizações do conjunto e seus respectivos histogramas. Claramente
percebe-se que não foram mantidas nem as características do modelo a pri-
ori, já que a distribuição dos modelos ajustados pelo método ES-MDA não
apresentam distribuições bi-modais. Praticamente o resultado apresenta uma
distribuição gaussiana, de fato, isto acontece devido a que o ES-MDA na sua
formulação assume a hipóteses de gaussianidade.
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Por outro lado, a Figura 77 ilustra as curvas de produção ajustas dos
modelos finais. As curvas apresentam pouca dispersão, onde os dados de
produção observados (círculos vermelhos) são ajustados a essas curvas. Isto é
uma das características principais em todos os experimentos realizados para o
método ES-MDA (realizam um bom ajuste dos dados de produção observados).

6.2.3.2
ES-MDA-DL

Utilizando a método proposto para o caso de estudo MPS100 com número
de Na = 10 assimilações no processo de atualização, em comparação aos casos
de estudo anteriores. Isto é devido à alta complexidade que apresenta o caso de
estudo MPS100. Assim como no experimento com o método ES-MDA padrão
é utilizada a abordagem de localização do ganho de Kalman.

O procedimento de aprendizado também foi detalhado no Capítulo 5,
mostrando como o treinamento conseguiu aprender as principais características
das imagens de fácies e levá-las a um espaço contínuo onde apresenta uma
distribuição gaussiana. Na etapa de treinamento foi utilizada a arquitetura
profunda DBN(10000-4096-10000).

Os resultados obtidos com a aplicação do método ES-MDA-DL são
apresentados nas Figuras 78 e 79. Note-se que o método ES-MDA-DL fornece
resultados onde a geoestatística é mantida, ou seja, os histogramas apresentam
distribuições bi-modais como nos modelos a priori e também conectividades
que estão presentes no modelo de referência (Figura 74), aparecem nos modelos
ajustados.
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Figura 78: Primeiras quatro realizações do logaritmo natural da permeabili-
dade do conjunto final (a posteriori) do caso de estudo MPS1000 aplicando o
método ES-MDA-DL.

Por outro lado, a Figura 79 mostra as curvas de produção dos modelos
inicias e finais. Embora os modelos ajustados apresentem uma dispersão
maior em comparação com os resultados obtidos pelo método ES-MDA, eles
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Figura 79: Curvas de produção do método ES-MDA-DL aplicado ao caso de
estudo MPS100. Corte de água nos poços 2 a 5 e injeção de água nos injetores
1 e 2.

estão perto dos dados de produção observados (círculos vermelhos). Esta
dispersão é atribuída ao fato do caso de estudo MPS100 apresenta uma maior
complexidade e a metodologia ES-MDA-DL tenta conservar mais a geologia.
Contudo, este ajuste pode ser considerado satisfatório embora seja possível
uma melhorada (redução da dispersão) com o uso de um número maior de
iterações.

6.2.3.3
ES-MDA-OPCA

Assim como no caso de estudo MPS45, foi usado o método ES-MDA-
OPCA para comparação. Neste experimento, foram utilizadas Ne = 200
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realizações iniciais de modelos de fácies da base de 5000 utilizadas para o
treinamento feito pelo método ES-MDA-DL.

As Figuras 80 e 82 apresentam os resultados obtidos pelo método ES-
MDA-OPCA. Na primeira figura observa-se que os mapas de permeabilidade
são bastante similares, ou seja, as quatro realizações a posteriori apresentam
estruturas semelhantes, como alguns pequenas alterações. Este comportamento
não é percebido nos resultados obtidos mediante ES-MDA-DL, onde as realiza-
ções a posteriori apresentaram uma maior diversidade, e esses modelos contém
estruturas semelhantes às realizações a priori, ilustradas na Figura 75.
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Figura 80: Primeiras quatro realizações do logaritmo natural da permeabili-
dade do conjunto final (a posteriori) do caso de estudo MPS1000 aplicando o
método ES-MDA-OPCA.
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Figura 81: Função objetivo dos métodos estudados, para o caso de estudo
MPS100.

A metodologia ES-MDA-OPCA fornece resultados que conservam em
grande parte a modelagem geológica inicial das realizações de permeabilidade
(histogramas com distribuição bi-modal), similar aos resultados obtidos pelo
método ES-MDA-DL. Comparando as curvas de produção apresentadas na
Figura 82, nota-se que as curvas ajustadas obtidas pelo método ES-MDA-
OPCA apresentam uma menor dispersão que as obtidas mediante o método
ES-MDA-DL. Isto é percebido no gráfico de boxplot da função objetivo (Figura
81).
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Figura 82: Curvas de produção do método ES-MDA-OPCA aplicado ao caso de
estudo MPS100. Corte de água nos poços 2 a 5 e injeção de água nos injetores
1 e 2.

Neste caso de estudo o método ES-MDA padrão (sem parametrização)
obteve o melhor resultado baseado na função objetivo (Equação 6-5). Entre-
tanto, os métodos ES-MDA-OPCA e ES-MDA-DL conseguem conservar a ge-
ologia e distribuições bi-modais dos modelos a priori com um valor da função
objetivo relativamente baixo (para o método ES-MDA-OPCA obteve um valor
de ON = 3.18 e o método ES-MDA-DL obteve um valor de ON = 5.1). Onde
incrementado o número de iterações pode-se obter valores de ON menores.

Calculando a raiz quadrada do erro médio quadrático (Equação 6-7) da
permeabilidade, baseado no modelo de permeabilidade de referência (Figura
74). Note-se que o menor valor do RMSE é obtido pelo método ES-MDA-DL,
como é visto no gráfico de boxplot do RMSE para o caso de estudo MPS100
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(Figura 83). Um menor valor do RMSE indica que os modelos finais ajustados
estão mais próximos ao modelo de referência.
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Figura 83: Raiz quadrada do erro médio quadrático da permeabilidade dos
métodos estudados, para o caso de estudo MPS100.

6.2.4
BRUGGE

O último caso de estudo considerado é um modelo de reservatório
sintético, que contêm duas fácies com estruturas complexas. Esse caso de
estudo corresponde a uma versão modificada do modelo BRUGGE [94, 95]
com apenas uma camada. As realizações de fácies foram geradas com o
algoritmo snesim de forma similar aos casos de estudo MPS45 e MPS100.
Este experimento também inclui o ajuste simultâneo dos modelos de fácies e
de modelos de permeabilidade. Assim, o vetor de parâmetros (Equação 6-2),
utilizado é formado por

mac = [hT , ln(κF1)T , ln(κF2)T ]T , (6-9)

onde h é a representação dos modelos de fácies (saída do encoder da rede
treinada) e κF1 e κF2 são os modelos de permeabilidade para as fácies 1 e 2,
respectivamente.
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Figura 84: Mapa de logaritmo natural da permeabilidade de referência para o
caso de estudo BRUGGE.

De forma similar ao caso de estudo MPS100 os valores de permeabilidade
do conjunto inicial (a priori) dentro de cada fácies foram obtidas com o
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algoritmo de simulação gaussiana sequencial. Na Figura 84 é apresentado o
logaritmo natural da permeabilidade escolhido como referência para o caso de
estudo BRUGGE.
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Figura 85: Primeiras três realizações do logaritmo natural da permeabilidade
do conjunto inicial (a priori) para o caso de estudo BRUGGE.

No modelo de referência pode-se observar que o mapa do logaritmo natu-
ral da permeabilidade apresenta uma distribuição bi-modal. Assim, também o
conjunto inicial cumpre com essas mesmas características, como pode ser visto
na Figura 85, onde são apresentadas as três primeiras realizações do logaritmo
natural da permeabilidade com seus respectivos histogramas.

6.2.4.1
ES-MDA

O primeiro experimento realizado para o caso de estudo BRUGGE, é a
atualização dos modelos de permeabilidade (sem parametrização) utilizando
o método ES-MDA padrão com Na = 6 assimilações e um total de Ne =
200 realizações no conjunto inicial. Para esse caso de estudo foi utilizada a
abordagem de localização do ganho de Kalman similar à utilizada no caso de
estudo MPS100.

As Figuras 86 e 87 apresentam os resultados obtidos. Onde similar aos
casos de estudo anteriores: o método ES-MDA faz um ajuste excelente dos
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dados de produção observados. Contudo, os modelos resultantes não preservam
as características da modelagem a priori.
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Figura 86: Primeiras três realizações do logaritmo natural da permeabilidade
do conjunto final (a posteriori) para caso de estudo BRUGGE aplicando o
método ES-MDA.

6.2.4.2
ES-MDA-DL

Para a aplicação do método ES-MDA-DL ao caso de estudo BRUGGE
foi utilizada o treinamento de modelos de fácies apresentada na parte final
do Capítulo 5. Esse procedimento de aprendizado utilizou a arquitetura
profunda DBN(6672-2048-6672). Assim, comNa = 6 assimilações e um total de
Ne = 200 realizações no conjunto inicial foi obtida os resultados apresentados
nas Figuras 88 e 89.

Na Figura 88 são apresentados os mapas do logaritmo natural da per-
meabilidade das três primeiras realizações a posteriori com seus respectivos
histogramas. Note-se que esses histogramas conservam a distribuição bi-modal
dos modelos iniciais (Figura 85). Além disso, os mapas de permeabilidade fi-
nais preservam a estrutura das realizações iniciais, ou seja, as variações entre
os modelos ajustados e os modelos a priori são mínimas.

A Figura 89 ilustra as curvas de produção dos modelos finais obtidos pelo
método ES-MDA-DL. Embora essas curavas ajustados apresentem uma maior
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Figura 87: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA aplicado ao
caso de estudo BRUGGE. Pressão nos poços 5, 6 e 7. Corte de água nos poços
11, 17 e 18.

dispersão em comparação com o resultado obtido pelo método ES-MDA, eles
estão perto dos dados de produção observados, similar aos casos de estudo
apresentados previamente o ES-MDA fornece um melhor ajuste nas curvas de
produção. Embora, o método ES-MDA-DL conserva a modelagem a priori do
reservatório.
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Figura 88: Primeiras três realizações do logaritmo natural da permeabilidade
do conjunto final (a posteriori) para caso de estudo BRUGGE aplicando o
método ES-MDA-DL.

6.2.4.3
ES-MDA-OPCA

Similarmente aos casos de estudo MPS45 e MPS100 foi feito um expe-
rimento para o caso de estudo BRUGGE utilizando a metodologia ES-MDA-
OPCA com o mesmo número de assimilações e número de realizações iniciais.

Neste experimento, foram utilizadas Nr = 2000 realizações de fácies
geológicas para a construção das bases de componentes principais. Essas
realizações são as mesmas usadas no treinamento do método ES-MDA-DL.

A Figura 90 mostra as três primeiras realizações depois do ajuste de
histórico, mostrando resultados conservando a distribuição bi-modal do lo-
garitmo natural da permeabilidade, similarmente aos resultados obtidos no
ES-MDA-DL. Apesar que os mapas do logaritmo natural da permeabilidade
apresentam estruturas similares às realizações iniciais, elas perdem os canais
finos encontrados nos modelos a priori (Figura 85). Os resultados mostrados
pelo ES-MDA-DL apresenta mapas do logaritmo natural da permeabilidade
muito semelhantes aos modelos a priori.

Na figura 91 apresenta as curvas de produção resultantes depois do
processo de ajuste de histórico, esses resultados ficaram muito parecidos aos
obtidos pelo método ES-MDA-DL nas curvas de produção da pressão (parte
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Figura 89: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA-DL aplicado
ao caso de estudo BRUGGE. Pressão nos poços 5, 6 e 7. Corte de água nos
poços 11, 17 e 18.

esquerda) e com menor dispersão nas curvas de corte de água (parte direita).
Neste experimento, pode ser visto o mesmo comportamento como em

todos os casos de estudo analisados. O ajuste de histórico dos dados de
produção observados obtido pelas metodologias ES-MDA-OPCA e ES-MDA-
DL são aceitáveis. Embora o ajuste de histórico, sem considerar modelos de
fácies tenha menor dispersão. Isto pode ser detalhado analisando a função
objetivo (Equação 6-5) para os experimentos realizados no caso de estudo

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313464/CA



Capítulo 6. Metodologia de Atualização de Fácies Baseado em Deep
Learning 150

2 3 4 5 6 7 8 9
0

200

400

0

200

400

0

200

400

3 4 5 6 7 8

2 3 4 5 6 7 8 9

2 3 4 5 6 7 8 9

600

Figura 90: Primeiras três realizações do logaritmo natural da permeabilidade
do conjunto final (a posteriori) para caso de estudo BRUGGE aplicando o
método ES-MDA-OPCA.

BRUGGE.
Assim, a Figura 92 apresenta o gráfico boxplot da função objetivo para o

caso de estudo BRUGGE. Note-se que o melhor ajuste baseado nessa métrica é
para o método ES-MDA padrão (ON = 2.5). Entretanto, o método ES-MDA-
DL obteve om valor maior de ON = 10.2. Este comportamento ocorre, porque
atualizar modelos de fácies e tentar conservar a geologia a priori incrementa
a complexidade do modelo. Esse problema pode ser resolvido incrementado
o número de iterações (número de assimilações do método ES-MDA), como
é apresentado no gráfico boxplot para ES-MDA-DL(20). Utilizando Na = 20
iterações no método ES-MDA-DL pode-se obter um valor da função objetivo
(ON = 4.52) similar ao método ES-MDA-OPCA (ON = 4.47).

Comparando os resultados utilizando a métrica da raiz quadrada do erro
médio quadrático (Equação 6-7), e utilizando o modelo de permeabilidade
de referência (Figura 84). A Figura 93 apresenta o gráfico de boxplot do
RMSE para o caso de estudo BRUGGE. Note-se que o menor valor do
RMSE é obtido pelo método ES-MDA-OPCA (RMSE = 997.2). Entretanto
o método ES-MDA-DL obteve um valor RMSE = 1037.8 muito próximo ao
obtido pelo método ES-MDA-OPCA, além disso, o incremento do número
de iterações também diminui o valor do RMSE (ES-MDA-DL(20) obteve um
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Figura 91: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA-OPCA apli-
cado ao caso de estudo BRUGGE. Pressão nos poços 5, 6 e 7. Corte de água
nos poços 11, 17 e 18.
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Figura 92: Função objetivo dos métodos estudados, para o caso de estudo
BRUGGE.
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RMSE = 1003.9). Um menor valor do RMSE indica que os modelos finais
ajustados estão mais próximos ao modelo de referência.
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Figura 93: Raiz quadrada do erro médio quadrático da permeabilidade dos
métodos estudados, para o caso de estudo BRUGGE.

Todos os resultados obtidos pela metodologia ES-MDA-DL nos casos
de estudo apresentados, mostraram realizações a posteriori que preservam a
geologia inicial do conjunto a priori. Embora foi percebido que o ajuste dos
dados de produção observados em comparação com o método ES-MDA padrão
e em alguns casos do método ES-MDA-OPCA, ficaram um uma distribuição
com maior dispersão. Isto pode ser percebido melhor na Figura 89 onde na
subfigura na linha superior direita, ilustra que os resultados de corte de água
para o poço 11, na qual a curva de produção média (linha verde) ficou acima
dos dados de produção observados (círculos vermelhos).
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Figura 94: Influência do número de assimilações para o caso de estudo
BRUGGE com o método ES-MDA-DL.

Para olhar o comportamento do método ES-MDA-DL quando é incre-
mentado o número de iterações, foi realizado um último experimento variando
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o número de assimilações (Na) para o caso de estudo BRUGGE. Os resulta-
dos obtidos mostram que incrementando esse parâmetro obtém-se um melhor
ajuste dos dados observados. Baseado na função objetivo (Equação 6-5) apre-
sentada no Capítulo 3. Na Figura 94 é apresentado o gráfico de boxplot para
diferentes valores de Na. Note-se que à medida que é incrementado o valor de
Na, a dispersão e mediana dos valores da função objetivo é reduzida.

Figura 94 indicou que, baseado na função objetivo (Equação 6-5), o
melhor resultado foi obtido para um número de 20 assimilações, este valor
é próximos ao valor obtido pelo método ES-MDA-OPCA, que foi de ON = 4.5.

Assim, nas Figuras 95 e 96 são apresentadas os resultados do método
ES-MDA-DL para um número de 20 assimilações. Note-se que os mapas de
logaritmo natural da permeabilidade obtidos não apresentam muita diferencia
com os resultados obtidos para um número de Na = 6 assimilações. Embora
as curvas de produção finais (curvas azuis) obtidas pelo método ES-MDA-DL
com 20 iterações apresentam uma menor dispersão.
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Figura 95: Primeiras três realizações do logaritmo natural da permeabilidade
do conjunto final (a posteriori) do caso de estudo BRUGGE aplicando o
método ES-MDA-DL, com um número de 20 assimilações.

Comparando ES-MDA-OPCA (Figura 91), nota-se que as curvas de
produção finais em ambos ficaram muito semelhantes, com pouca dispersão.
Observe-se que os dados de produção observados (círculos vermelhos nas
figuras) estão próximos ao valor médio dos resultados obtidos (curva verde
na figura).
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Figura 96: Curvas de produção resultantes do método ES-MDA-DL aplicado
ao caso de estudo BRUGGE, com un número de 20 assimilações. Pressão nos
poços 5, 6 e 7. Corte de água nos poços 11, 17 e 18.

Na linha superior direita na Figura 96, observa-se que a curva média
está um pouco acima dos dados de produção observados, a diferencia com a
mesma gráfica em ES-MDA-OPCA, onde a curva média ficou dentro dos da-
dos de produção observados. Aqui pode-se perceber porque o valor da função
objetivo de ES-MDA-OPCA é menor do que ES-MDA-DL com 20 assimilações.

Os resultados apresentados nesse capítulo mostraram o bom desempenho
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que fornece a metodologia proposta (ES-MDA-DL). Em todos os casos de
estudo onde foi testada o método ES-MDA-DL consegui manter características
importantes do reservatório, como por exemplo, as distribuições dos modelos de
permeabilidade. Embora, os ajustes dos dados de produção observados tenham
uma maior dispersão em comparação com o ajuste do método ES-MDA padrão
(sem parametrização), isto pode ser contornado utilizando um número maior
de assimilações (iterações) como foi apresentado no último experimento para
o caso de estudo BRUGGE.
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7
Conclusões e Recomendações

7.1
Conclusões

O problema de ajuste de histórico é bastante complexo, sobretudo quando
é levada em consideração a importância de se preservar as características
geológicas do reservatório em estudo. Assim, é de grande impacto tecnológico
e industrial o desenvolvimento de métodos que permitam honrar os dados de
produção e preservar a modelagem geoestatística do reservatório. O presente
trabalho investigou o uso de métodos baseados no filtro de Kalman para
a incorporação de dados dinâmicos (ajuste de histórico) em modelos de
fácies geológicas. O trabalho introduziu ainda duas parametrizações para
esse problema. A primeira baseada em análise de componentes principais e a
segunda baseada em técnicas de Deep Learning. Essas parametrizações foram
integradas ao método ES-MDA.

O método ES-MDA foi escolhido pelo fato de que a pesquisa realizada
demonstrou a robustez dele em relação aos outros métodos avaliados baseados
no filtro de Kalman. Esse método tem uma implementação prática, consegue
obter resultados satisfatórios, possui capacidade de lidar com sistemas de
alta dimensão e permite usar o simulador de reservatórios como uma “caixa
preta” já que não há necessidade do cálculo de gradientes. Além de estimar e
prever a produção, permite interpretar a incerteza na descrição do reservatório,
assim conhecendo o desempenho das previsões. Já que o método parte de uma
abordagem Bayesiana usando uma definição formal de probabilidade, pode-se
interpretar a incerteza na descrição do reservatório. Entretanto, os resultados
com a aplicação direta do método ES-MDA em modelos de reservatórios
com distribuições complexas de fácies, mostraram como os modelos ajustados
perderam suas características iniciais.

DL é uma área promissora, que cresce diariamente com diversas aplica-
ções práticas. A parametrização baseada em DL desenvolvida nesta tese é iné-
dita na literatura. Os resultados obtidos mostram que essa técnica tem grande
potencial de uso em problemas complexos de ajuste de histórico. Os resultados
obtidos em todos os casos de estudo mostram que as arquiteturas baseadas no
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DL conseguem representar corretamente as imagens correspondentes a modelos
de fácies geológicas.

Uma das conclusões do trabalho é que quando as imagens de fácies apre-
sentam características simples (e.g. caso de estudo PUNQ-S3), o treinamento
mediante uma rede AE ou RBM são suficientes para parametrizar correta-
mente. Entretanto, à medida que os modelos de fácies contenham característi-
cas mais complexas é preciso utilizar arquiteturas com mais camadas. A arqui-
tetura DBN com três camadas ocultas forneceram resultados bem sucedidos
para os casos investigados nesta tese.

Os métodos desenvolvidos foram testados para diferentes casos de es-
tudo com o objetivo de testar e validar diferentes métodos e procedimentos
propostos. As principais conclusões são resumidas a seguir:

• O uso de técnicas baseadas em importance sampling melhoram o desem-
penho da assimilação de dados apenas para o caso de estudo “1D”. Isso
se deve ao fato de que esse caso tem uma dimensão pequena (apenas 31
células). Contudo, para modelos de reservatório com maiores dimensões,
o efeito dos pesos é bastante reduzido ao ponto de que esses métodos não
tiveram uma melhoria nos resultados quando comparados no ES-MDA.

• As parametrizações desenvolvidas, baseadas em DL e na análise de com-
ponentes principais, podem lidar com hipóteses de não gaussianidade,
que são assumidas pelo método ES-MDA. Assim, o método torna-se mais
robusto no processo de ajuste de histórico.

• O método de parametrização desenvolvido com base na análise de com-
ponentes principais obteve bons resultados para casos mais simples, mas
ainda mostra algumas deficiências. Dentre elas está sua tediosa imple-
mentação, já que há necessidade da integração de várias ferramentas.
Isto pode se tornar mais complicado em reservatórios de alta dimensão
e com maior número de fácies.

• A parametrização baseada em DL apresentou resultados mais robustos,
em comparação com a baseada na análise de componentes principais.
A implementação prática e robusta dos algoritmos de DL fornece uma
grande facilidade para ser integrada ao método ES-MDA.

• As arquiteturas com três camadas ocultas de DL conseguiram resulta-
dos bem sucedidos. No caso de estudo mais simples (PUNQ-S3) uma
arquitetura de só uma camada fornece bons resultados. A medida que
a complexidade das imagens de fácies aumenta é preciso incrementar o
número de camadas ocultas nas arquiteturas DL para seu treinamento.
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• A metodologia ES-MDA-DL proposta apresentou resultados satisfatórios
tanto no ajuste dos modelos aos dados observados quanto na conservação
da geologia inicial dos reservatórios em estudo. Os mapas de permeabi-
lidade apresentados ao final do ajuste de histórico para cada caso de
estudo apresentam características geológicas e geoestatísticas semelhan-
tes do conjunto inicial.

• Os resultados indicam que é necessário um maior número de iterações de
ES-MDA quando é usado em conjunto com DL para se obter um ajuste
satisfatório dos dados de produção. Possivelmente esse fato é explicado
pelo aumento da não-linearidade do problema.

7.2
Recomendações para Trabalhos Futuros

O objetivo final da tese foi apresentar uma metodologia robusta que
seja capaz de realizar um ajuste dos dados de produção, mas sem perder as
características estabelecidas pelo geólogo.

Entre possíveis trabalhos futuros cabe citar:

• Investigação do método ES-MDA-DL em modelos mais complexos, com
um número maior de fácies.

• Investigação de desempenho do método em um caso real com grandes
dimensões em particular no desempenho computacional do treinamento
das redes de DL.

• Investigação sobre o uso de outras arquiteturas e algoritmos de DL.

• Investigação sobre o uso de técnicas de geoestatística para reprocessa-
mento das imagens geradas pelo ES-MDA-DL. O objetivo é preservar ao
máximo a modelagem feita pelo geólogo.
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