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Resumo

Cortes, Vitor Hespanhol; Lopes, Hélio. Assimilacao de dados in-
tegrada a técnicas de traducao imagem-imagem aplicada a
modelos de reservatoérios. Rio de Janeiro, 2023. 144p. Dissertacao
de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

A incorporacao de dados de producao a modelos de reservatérios é uma
etapa fundamental para se estimar adequadamente a recuperagao de uma
jazida de petréleo e, na tultima década, o método ensemble smoother with
multiple data assimilation (ES-MDA) tem se destacado dentre as estratégias
disponiveis para realizar tal tarefa. Entretanto, este ¢ um método que apresenta
melhores resultados quando os parametros a serem ajustados no modelo sao
caracterizados por uma distribuicdo de probabilidades proxima a gaussiana,
apresentando um desempenho reduzido ao lidar com o ajuste de parametros
categdricos, como por exemplo as facies geoldgicas. Uma proposta para lidar
com esse problema é recorrer a redes de aprendizado profundo, em particular
redes para tradugdo imagem-imagem (I12I), valendo-se da analogia existente
entre a representacao matricial de imagem e a estrutura em malha das
propriedades de um modelo de reservatorios. Assim, é possivel adaptar a
arquitetura de redes I2I disponiveis e treina-las para, a partir de uma matriz
de pardmetros continuos que serdao ajustados pelo método ES-MDA (como
porosidade e permeabilidade), gerar a representagdo matricial do pardmetro
categorico correspondente (facies), de forma similar & tarefa de segmentagao
semantica no contexto de imagens. Portanto, o parametro categoérico seria
atualizado de maneira indireta pelo método ES-MDA, sendo a sua reconstrucao

realizada pela rede I21I.

Palavras-chave
Assimilagdo de dados; Aprendizado profundo; Ajuste de histérico;

Traducao imagem-imagem; ES-MDA; I2I; Reservatoérios; Filtro de Kalman.
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Abstract

Cortes, Vitor Hespanhol; Lopes, Hélio (Advisor). Data assimilation
integrated with image-to-image translation networks applied to
reservoir models. Rio de Janeiro, 2023. 144p. Dissertacao de Mestrado
— Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio
de Janeiro.

Reservoir model data assimilation is a key step to properly estimate the
final recovery of an oil field and, in the last decade, the ensemble smoother
with multiple data assimilation method (ES-MDA) has stood out among
all available strategies to perform this task. However, this method achieves
better results when model parameters are described by an approximately
Gaussian distribution and hence presents reduced performance when dealing
with categorical parameters, such as geological facies. An alternative to deal
with this issue is to adopt a deep learning based approach, particularly
using image-to-image translation (I2I) networks and taking into account
the analogy between the matrix representation of images and the reservoir
model grid properties. Thus, it is possible to adapt I2I network architectures,
training them to generate the categorical parameter (facies) from its correlated
continuous properties modified by the ES-MDA method (such as porosity and
permeability), similar to semantic segmentation tasks in an image translation
context. Therefore, the categorical parameter would be indirectly updated by
the ES-MDA method, with its reconstruction carried out by the 12 network.

Keywords
Data assimilation; Deep learning; History matching; Image-to-image
translation; ES-MDA; I2I; Reservoir; Kalman filter.
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“Em nossos raciocinios a respeito de fatos,
existem todos 0s graus imagindveis de
certeza. Um homem sdbio, portanto, ajusta
sua crenca a evidéncia.”

David Hume, [nvestigacao sobre o entendimento humano.
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1
Introducao

O desenvolvimento de projetos na area de exploracao e producao de
petréleo (E&P) possui intrinsecamente um elevado grau de risco relacionado
as incertezas associadas a atividade. Tais incertezas se devem as dificuldades
de se conhecer fielmente as caracteristicas e a distribuicdo espacial das he-
terogeneidades da jazida, podendo abranger tanto caracteristicas geoldgicas
quanto a composicao dos fluidos nela contidos. Este fato, associado aos altos
investimentos envolvidos, tem impacto direto na economicidade dos projetos,
que deve ser criteriosamente avaliada no momento da definicio do plano de

explotagao e ao longo da vida produtiva do reservatoério.

Um reservatorio de petréleo é uma acumulagdo em subsuperficie que
possui porosidade e permeabilidade suficientes para armazenar e permitir
a producao dos fluidos nela presentes (6leo, gds e/ou dgua), trapeados por
uma rocha capeadora. Apds a descoberta de um reservatorio, sdo realizados
todos os estudos necessarios para definir um plano de drenagem e estimar a

recuperacao da jazida, avaliando-se a viabilidade econémica do projeto.

Assim, a tomada de decisao em projetos de E&P deve ser fundamentada
na quantificacao do impacto das incertezas de forma a realizar uma melhor
previsao do comportamento futuro do reservatério. Neste contexto, a simula-
¢ao de reservatorios representa um papel fundamental para o desenvolvimento
de campos de petréleo, permitindo avaliar a recuperacao final da jazida ao
serem adotadas diferentes estratégias de explotacao e proporcionando uma

maior precisao na estimativa da producao do reservatoério.

A construcdo de um modelo de reservatorios é um processo que re-
quer um vasto conhecimento das propriedades e dos processos geologicos e
petrofisicos envolvidos, que sao modelados numa malha discreta de forma a
representar suficientemente a complexidade do reservatoério, sendo este modelo
o arcabougo que suportara a solucao de equagoes fundamentais de escoamento
em meios porosos que determinarao as variagoes temporais de seus estados
(pressoes e saturagoes), indutores da produgao dos pogos, condicionados aos
dados de entrada e as restricoes impostas pelas condi¢bes operacionais dos

sistemas de producao.
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De forma geral, a caracterizagdo e a modelagem geoldgica de um reser-
vatorio dependem da inferéncia e extrapolacao de suas propriedades estaticas
(como porosidade e permeabilidade) a partir de dados escassos de pocos
(quando comparados as dimensdes do reservatério), de dados sismicos da
jazida, além de todo conhecimento conceitual disponivel sobre a geologia
do reservatério [19], contribuindo portanto para o alto grau de incerteza do

processo e resultando em uma grande quantidade de representagoes possiveis.

Entretanto, ao longo da vida produtiva do reservatério, um amplo con-
junto de dados dindmicos é obtido através do monitoramento dos pogos, como
pressoes e vazoes de producgao e injegao, entre outros, dados estes que trazem
informacgoes relevantes que devem ser incorporados a modelagem do reserva-
torio de forma a gradualmente reduzir as incertezas impostas. Este processo
de assimilacao de dados, portanto, ¢ uma etapa de grande importancia, pois
a confiabilidade da resposta de um modelo de reservatérios esta diretamente
associada a sua capacidade de reproduzir com fidelidade os dados histéricos

de producgao.

Desse modo, pode-se definir o termo ajuste de histérico como o processo
de atualizar um modelo de reservatorio de modo que a simulagao numérica da
produgao esteja consistente com os dados de produgao medidos [19]. Assim,
este processo compreende a assimilacao, ou incorporacao, de dados dinamicos

ao modelo de forma a aprimorar a caracterizacao do reservatorio.

Portanto, é altamente desejavel a adocao de estratégias eficientes de
ajuste de histérico, empregando uma abordagem assistida por métodos que
permitam a incorporacao de dados ao modelo de forma 4gil, com o objetivo de
suportar uma melhor quantificagdo de incertezas e, por fim, proporcionar uma

maior previsibilidade nas atividades das empresas de E&P.

1.1
Definicao do Problema

Métodos de ajuste assistido de historico tem sido amplamente discutidos
na literatura [19, 37, 18, 55, 5, 32, 31, 40|, entretanto, vem ganhando destaque
em tempos recentes um conjunto de métodos cuja formulagao é baseada no fil-
tro de Kalman [20], técnica que foi originalmente desenvolvida para aplicagoes
na area de controle, navegacao e processamento de sinais, mas foi estendida
para a assimilagao de dados a modelos de reservatoérios a partir do inicio dos

anos 2000 [13].
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Dentre estes métodos, pode ser destacado o ensemble smoother with
multiple data assimilation (ES-MDA), proposto por Emerick e Reynolds [11],
que vem demonstrando excelentes resultados em termos da qualidade do
ajuste e da quantificacdo de incertezas, além de se sobressair por sua efici-
éncia e simplicidade de implementagao computacional, sendo capaz de tratar
problemas com uma quantidade muito grande de parametros a um custo
computacional relativamente baixo [2, 3, 46], estando sua implementagao

disponivel em algumas plataformas comerciais para ajuste de histérico.

Entretanto, o método ES-MDA foi desenvolvido apoiando-se em hipote-
ses lineares e gaussianas que podem impactar o desempenho do processo de
ajuste a medida que estas sejam violadas [3]. O cardter iterativo do método
tende a minimizar os efeitos relacionados a nao linearidade do problema,
porém o ajuste de parametros que se caracterizem por distribui¢oes de proba-
bilidade que se afastem da gaussiana representa um desafio ao método. Assim,
apesar dos bons resultados no ajuste de histérico ao considerar propriedades
continuas como variaveis do problema, como a porosidade e a permeabilidade,
sua utilizacao pode ser até mesmo inviabilizada quando é necessario ajustar
propriedades que possuem valores categoricos, como por exemplo ao realizar o
ajuste do modelo de facies geoldgicas, inerentemente um parametro categorico
que representa classes de rocha, agrupadas de forma a refletir sua origem,

mineralogia e sedimentacgao, entre outras carateristicas.

Ainda assim, na literatura sdo reportadas algumas estratégias que se
propoe a tratar propriedades categéricas utilizando métodos baseados no
filtro de Kalman [61, 44]. Porém, é muito comum quando hé& a necessidade
de considerar este tipo de atributo limitar-se a avaliar um nimero restrito
de cenarios estaticos, recorrendo-se a métodos estocasticos - como algoriti-
mos genéticos [55, 5, 32| - para selecionar aquele que melhor representa os

dados, ou até mesmo recorrer a realiza¢ao de um ajuste manual do modelo [54].

Uma abordagem recente para tratar desse problema tem sido incorpo-
rar redes de aprendizado profundo (deep learning) ao processo de ajuste de
histérico. Nestes trabalhos [2, 3, 34], diversas arquiteturas de rede tem sido
propostas para melhor tratar aspectos especificos do problema. Entretanto, ha
a oportunidade de se explorar arquiteturas de rede de aprendizado profundo
utilizadas para executar tarefas de traducdo imagem-imagem (I2I) - que
consiste da transformacao de uma imagem de um dominio de origem para

um dominio de destino mantendo seu contetido seméantico - integrando-as ao
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processo de ajuste de histérico. Essa é uma area em ampla evolugao, cujos
resultados impressionam pela consisténcia e qualidade das imagens traduzidas,
sendo interessante se aproveitar da analogia existente entre a representacao
matricial de uma imagem e a estrutura em malha (grid) das propriedades
de um modelo de reservatéorio de forma a se beneficiar do alto desempenho
dessas redes, utilizando-as no contexto de ajuste de parametros categéricos do

modelo de reservatoérios.

Portanto, o presente trabalho tem por objetivo investigar o estado da
arte das técnicas de tradugao imagem-imagem, em especial aquelas baseadas
em redes generativas, de forma a viabilizar a adaptacao e o treinamento deste
tipo de arquitetura com a finalidade de gerar, a partir de uma malha de
propriedades continuas de entrada (porosidade, permeabilidade etc), a pro-
priedade categdrica correlata (como as facies geoldgicas, por exemplo), num
processo andlogo ao de segmentacdo semantica de imagens®. Ao final da etapa
de treinamento, pretende-se realizar o acoplamento do moédulo gerador da
rede 12] ao método ES-MDA, permitindo assim a reconstrucao da propriedade
categorica apds a atualizacao das propriedades continuas, a cada iteracao para

assimilagao dos dados histéricos de producao.

1.2
Resumo dos Capitulos

Para alcangar o objetivo proposto, os assuntos abordados nesta disserta-

¢ao estao organizados da seguinte forma:

e uma breve discussao sobre metodologias de ajuste assistido de historico,
com foco nos métodos baseados em filtro de Kalman, em especial o en-
semble smoother with multiple data assimilation (ES-MDA) (Capitulo 2);

e apresentacao dos fundamentos teodricos relacionados a area de traducao
imagem-imagem (I2I) e sua recente evolugao através da utilizagdo de
arquiteturas de redes generativas profundas, além de selecionar a arqui-

tetura utilizada na continuidade do estudo (Capitulo 3);

e descricao da metodologia proposta para assimilacao de dados a mode-
los de reservatérios, utilizando o ES-MDA integrado a redes de tradugao

imagem-imagem, abordando a analogia existente entre a representacao

LA segmentacdo semantica de imagens tem como objetivo a deteccio de formas e/ou
objetos em uma imagem, através da rotulacdo ao nivel pizel da classe correspondente ao
atributo alvo naquela regido da imagem [26].
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de imagens e propriedades do modelo, além de comparar com outras es-
tratégias de ajuste assistido de histérico envolvendo redes de aprendizado

profundo (Capitulo 4);

e demonstracao das etapas para avaliacdo da eficicia da metodologia,
descrevendo a composi¢ao dos casos de estudo (definicio do modelo de
reservatorios e geracao das realizagoes geoldgicas), defini¢do de métricas
para analise dos resultados, descricao e treinamento da rede I2I e, por
fim, a realizacdo do processo de assimilacao de dados ao modelo e a

discussao dos respectivos resultados (Capitulo 5); e

e sintese das conclusoes e contribuigoes do trabalho, além de recomenda-

¢Oes para futuras pesquisas (Capitulo 6).
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2
Ajuste de Histoérico de Modelos de Reservatoérios

A modelagem de um reservatério de petroleo tem o propésito de subsi-
diar os estudos necessarios para a adequada previsao do comportamento de
producao de uma jazida, auxiliando na definicaio de um plano de drenagem
que permita maximizar a sua recuperacao. Neste processo, é necessario que
engenheiros e geocientistas realizem a caracterizagdo dos parametros estaticos
(porosidade, permeabilidade etc) e dindmicos (fluido, interagiao rocha-fluido
etc) do reservatério, representando-os através de um modelo numérico, no
qual o reservatoério é dividido em um conjunto de células onde serao aplicadas
equacgoes fundamentais de escoamento em meios porosos, permitindo assim a

simulagao da producao do reservatorio.

Neste contexto, o processo de predi¢ao da resposta de um sistema fisico
cujos parametros estao completamente caracterizados - como a estimativa de
producao a partir de um modelo de reservatérios - pode ser definido como
um problema direto [52]. Entretanto, para a modelagem de uma jazida ha
poucos dados disponiveis provenientes de observagao direta do reservato-
rio, constituidos em geral por dados estaticos esparsos coletados em pocos
perfurados, através amostras de rocha, testemunhos' e perfis?. Além deles,
também sao coletados um conjunto de dados dindmicos que em sua maioria
sao obtidos de maneira indireta e sujeitos a diversos erros de medi¢ao, como os
dados de produgao dos pogos (vazdes, pressoes etc), que sao monitorados ao
longo da producao da jazida. Assim, é importante utilizar a informacao contida

nestes dados dinamicos observados para caracterizar os parametros do modelo.

Este processo de incorporacao de dados observados ao modelo de re-
servatorios, denominado ajuste de historico, pode ser classificado como um
problema inverso uma vez que seu objetivo ¢ o de determinar propriedades
fisicamente plausiveis de um sistema (reservatério), ou obter informagoes
sobre estas propriedades, dadas as respostas observadas do sistema (dados

histéricos de produgao) a determinados estimulos (condigdes operacionais) [37].

Assim, para se obter o conjunto de pardmetros do modelo (m) cuja

resposta simulada (d) melhor represente os dados histéricos observados (dp;s ),

! Amostra cilindrica longitudinal do trecho de um pogo perfurado.
2Medicao das propriedades fisicas das rochas ao longo de um poco.
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pode-se representar o processo de ajuste de histérico como um problema de
otimizacao, uma vez que se deseja minimizar a diferenca entre o dado simulado
do modelo e os dados observados. Desse modo, inicialmente pode-se descrever

a funcao objetivo (O) a ser minimizada pela seguinte equagao:

O = (dpist —d)"Cp ™ (dpist — d), (2-1)
onde Cp é a matriz covariancia do ruido nos dados medidos, a qual define o
nivel de confianca dos dados e, portanto, o peso relativo que cada dado tera

no ajuste [46].

Adicionalmente, a resposta simulada do modelo pode ser considerada
como o resultado de uma transformagao g(-) aplicada sobre os parametros do

modelo de simulacao. Assim, pode-se considerar que:
d =g(m); e (2-2)

O(m) = (dpise — g(m))" Cp ™ (dpist — g(m)). (2-3)

Ainda assim, é desejavel que os pardmetros do modelo (m) respeitem

uma representacao geologica conceitual pré-definida pelos geocientistas. Para
manter esta consisténcia, pode-se incluir um termo de regularizacao a fungao
objetivo para que esta seja penalizada a medida que os parametros do modelo
m se afastem dos pardmetros do modelo geoldgico inicial, ou modelo a priori

(my,i0r), a0 longo do processo de ajuste de histérico:

O(m) = (dpise — g(m))" Cp ™" (dnist — g(m))

o (2-4)
+(m - mprior) CM (m - mprior)

onde Cypy é a matriz covariancia dos parametros do modelo.

Portanto, os métodos de ajuste assistido de historico tradicionais buscam

definir os parametros do modelo m que minimizem a fun¢ao O(m), ou seja:
mypst = arg I'IlnijIl {O(m)}7 (2_5>

definindo-se por m,,s; 0 conjunto de parametros do modelo ajustado aos dados

observados (ou modelo a posteriori).
2.1
Métodos de Ajuste Assistido de Histoérico

Existe uma grande variedade de métodos que se propoe a resolver o

problema de ajuste de historico de forma assistida, sendo que as estratégias
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utilizadas para solucionar este problema de otimizacao podem ou nao ser

baseadas no calculo do gradiente da fungao objetivo.

Os métodos baseados em gradiente utilizam as derivadas da funcao obje-
tivo O(m) para determinar as atualizagOes a serem realizadas nos parametros
do modelo [35]. Uma estratégia simplificada seria utilizar o método de Newton

[37] para atualizar iterativamente o modelo, conforme a seguinte equagao:

m‘=m’! -H,VO(m) |, (2-6)
onde ¢ é uma das iteragoes, VO é o vetor das derivadas parciais de primeira
ordem da func¢do objetivo O(m) e H é a matriz das derivadas parciais de
segunda ordem de O(m) (denominada Hessiana). Assim, na primeira iteragao

0

(¢ = 1) terlamos m” = my,;,, €, ao se atingir um critério de parada predefi-

nido, terfamos o modelo ajustado my,,s = m’.

H&4 algumas implementagoes baseadas em gradiente descritas na lite-
ratura, como os métodos Adjoint [37, 18] e Forward [41]. Contudo, estes
métodos sao pouco utilizados em aplicagoes praticas de ajuste de historico de
modelos de reservatérios, uma vez que, em geral, o calculo das derivadas pode
demandar um alto custo computacional, além de necessitar ser implementado

intrinsecamente ao c6digo do simulador de reservatorios.

Por outro lado, métodos estocasticos tem sido amplamente utilizados
na industria, dentre os quais podem ser citados os métodos baseados em al-
goritmos evolucionérios (algoritmos genéticos) [55, 5, 32| e o método Particle
Swarm Optimization (PSO) [21, 31, 40], devido a sua capacidade de encontrar
multiplas solugoes para o problema de otimizacao, além de serem facilmente

integraveis aos simuladores de reservatério comerciais.

Entretanto, as principais desvantagens dos métodos estocasticos sao
a sua lenta convergéncia, devido a complexidade do problema e ao cardter
exploratério do método, o que leva a necessidade de uma severa redugao dos
pardmetros incertos (ajustaveis) a serem considerados, reduzindo significati-
vamente o espago de busca por solugoes para ajuste de histérico [19]. Estes
métodos, em geral, buscam minimizar apenas o termo da fun¢do objetivo
O(m) referente a diferenca entre a resposta simulada e os dados histéricos

observados, representado pela equacao 2-3.

Outra alternativa sao os métodos recursivos, assim denominados pois
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as modificacbes a cada passo de atualizagdo das propriedades do modelo
sdo estimadas em funcdo do resultado da atualizacdo do passo anterior [37].
Dentre eles, uma abordagem computacionalmente eficiente e de implementacao
relativamente simples sao os métodos baseados em filtro de Kalman, que tém
ganhado evidéncia na area de ajuste de historico pela sua robustez e capacidade

de trabalhar com um grande ntimero de parametros ajustaveis.

2.2
Métodos Baseados em Filtro de Kalman

O filtro de Kalman tem uma longa tradicao de utilizagdo nas areas
de sistemas de controle, navegacdo e processamento de sinais, sendo uma
técnica que se propoe a assimilar dados sequencialmente, de forma a se obter
uma estimativa atualizada dos parametros ou estados de um modelo, através
da correcao de uma estimativa anteriormente obtida, podendo portanto ser
classificado como um estimador recursivo [1]. Apesar desta técnica ter sido
originalmente desenvolvida para tratar apenas de sistemas lineares, diversos
métodos tem sido propostos para adaptar sua utilizagao a sistemas dindmicos

nao lineares.

De forma concisa, o processo de atualizacao pelo filtro de Kalman dos
parametros do modelo, que se propaga de uma iteragao ¢ — 1 para a proxima,

pode ser descrito pela seguinte equagao:
m’ =m""! + K'[dp — g(m)], (2-7)

onde K’ é denominado “ganho de Kalman”.

Dentre as abordagens que se demonstraram aplicaveis a area de ajuste
de histérico de reservatorios, o primeiro foi o método ensemble Kalman fil-
ter (EnKF) que é uma implementagdao de Monte Carlo, que fornece uma
alternativa para o filtro de Kalman tradicional a ser utilizada para tratar
sistemas dindmicos nao lineares, onde um conjunto de realizagoes (modelos)
sao utilizados para estimar a média e a matriz covariancia dos parametros do

modelo, que serdo utilizados para estimar o ganho de Kalman [37].

Entretanto, a assimilacao sequencial dos dados representa um problema
para aplicacoes praticas, pois a cada passo de assimilacao de dados é necessario
parar e posteriormente continuar a simulagao de reservatérios. Assim, o tempo
total do processo de ajuste é penalizado, devido a necessidade de se lidar com

a reinicializacao das simulagoes, sendo ainda mais critico caso sejam adotadas
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solugoes de simulacao distribuida para paralelizar a execugao.

Uma alternativa desenvolvida para mitigar as desvantagens da assimi-
lagdo sequencial foi o método ensemble smoother (ES) [48], que apresenta
uma formulagao similar ao EnKF, mas com todos os dados sendo assimilados
simultaneamente. Entretanto, os resultados obtidos pelo método ES também
nao tem demonstrado um desempenho satisfatorio em aplicagoes reais de

ajuste de historico.

Para melhorar a qualidade e a eficiéncia do ajuste de histérico obtido
pelo ES, foi entao proposto o método ensemble smoother with multiple data
assimilation (ES-MDA) [11], podendo este ser considerado como um ES
iterativo, no qual o nimero de iteracoes ¢ predefinido. Dentre os métodos
baseados em filtro de Kalman, o ES-MDA é o que tem demonstrado os melhores
resultados em tarefas de incorporacao de dados a modelos de reservatoério, tanto

na literatura quanto em aplicacoes reais na industria de E&P.

2.21
Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation (ES-MDA)

A abordagem adotada no método ES-MDA para reduzir os efeitos da
nao linearidade do problema de ajuste de histoérico é a realizacao do processo
de assimilagdo de um mesmo conjunto de dados histéricos (dp;s) miltiplas
vezes, como um método iterativo, uma vez que a execugao de um inico passo
de assimilagdo poderia significar uma correcdo excessiva dos parametros do

modelo, reduzindo a eficiéncia do processo de incorporacao dos dados.

Em sua definicao, o método estd fundamentado no principio de que,
para casos lineares e gaussianos, a assimilagao dos mesmos dados multiplas
vezes com uma matriz de covaridncia do ruido dos dados medidos Cp inflada
(multiplicada por um fator v > 1) é equivalente a assimilar o dado uma tnica
vez com a matriz de covariancia original, desde que o coeficiente de inflagao «

satisfaca a seguinte condicao:

Nal

S =1, (2-8)

=1 Y
onde N, é o numero de ciclos de assimilacao de dados (iteragoes) realizados

pelo do método e ¢ a respectiva iteracgao.

Esta estratégia visa assegurar que a divisao do processo de assimilagao de

dados em passos menores seja realizada de forma estatisticamente consistente
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[12], o que reduz a magnitude da corre¢ao linear aplicada aos modelos a cada
iteragao, através da utilizacao da matriz de covaridancia do ruido nos dados
medidos inflada (aCp).

Assim, o processo de assimilacao de dados pelo método ES-MDA, durante
uma iteragao ¢, de uma realizacdo m; - contida em um conjunto de N,
modelos, cada qual composto por IV, parametros - pode ser descrito da seguinte

forma:

mﬁ = m§_1 + CMSZ(Cse + OCECD)_I(dhist + 5? - g(m§_1)>7 (2_9>

podendo ser reescrito como:

mﬁ = m?‘l + K (dpise + s§ - g(mﬁ_l)), sendo (2-10)

Kz = CMSE(CSZ + OégCD)il, (2—11)
onde Cg é a matriz de covariancia dos dados simulados, Cyg € a matriz de
covariancia cruzada entre os parametros do modelo e os dados simulados, €

é um rufdo aleatdrio com uma distribui¢ao de probabilidade N (0, a,Cp) e
j: 1727"' 7Nm-

Assim, a cada iteracdo ¢ para assimilacio de dados, as matrizes Cg*
e Cms’ sdo estimadas considerando o resultado das simulacoes de todo o
-1

N’VVL
conjunto de modelos {mj } X atualizados na iteracao anterior (¢ — 1).
]:

. . . ~ . . Nm
Portanto, a partir de um conjunto de realizagoes a priori {mpm-om-}

=1
construido de forma a representar as incertezas presentes no modelo geolég]ico
conceitual do reservatoério, é possivel aplicar o método para o ajuste assistido
de historico dos modelos. Ao final dos N, ciclos de assimilagdo de dados é
esperado que a resposta simulada dos modelos esteja mais aderente aos dados
histéricos de producgao, permitindo uma melhor caracterizacdo da incerteza

dos parametros do modelo.

Para maiores detalhes sobre a formulagao do método, a descricao do
algoritmo para a aplicacido do ES-MDA e a construcdo das matrizes de

covariancia serao demonstradas no apéndice A.
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2.2.2
Localizacao da Covariancia

Conforme descrito, o método ES-MDA depende de um conjunto de
modelos para estimar as matrizes de covariancia e, por consequéncia, é be-
neficiado quanto maior for o ntimero de amostras iniciais deste conjunto.
Entretanto, nas aplicagoes praticas de ajuste de historico, ha um conjunto
relativamente pequeno de modelos (N,,, < 200), uma vez que o crescimento
do niimero de amostras representa um aumento no numero de simulagoes de
reservatorios a serem realizadas, cujo custo computacional é alto. Assim, o
desempenho do método pode ser prejudicado por correlagdes espurias entre
os dados medidos e os parametros do modelo ou pela reducao excessiva das

incertezas ao final do processo [46].

A técnica de localizagdo da covaridncia [10] se propoe a reduzir esses
efeitos, fazendo com que a influéncia de um dado no ajuste dos parametros
de um dos blocos da malha de simulagdao seja reduzida quanto maior for a

distancia deste bloco a posicao em que este dado tenha sido medido.

A aplicacao da técnica [9] é realizada através da regularizagdo do ganho
de Kalman K’ por uma matriz de localizacdo da covaridncia Rap, cujos
elementos sdo calculados, em geral, pela fungao de Gaspari-Cohn, com base
no tamanho das regides de influéncia de cada pogo. Essa regularizacao é
realizada através da aplicacdo do produto elemento a elemento das duas

matrizes (produto Schur), ou seja:
R o K¥, (2-12)

sendo possivel portanto reescrever a equacgao 2-10, incorporando a técnica de

localizagao ao processo ES-MDA:

m’ = m{™ + (Ram 0 K (dpig: + €f — g(m™)). (2-13)

Portanto, a metodologia descrita nesta dissertacao ira considerar a apli-
cacao do método ES-MDA em conjunto a técnica de localiza¢do da covariancia,

cujo detalhamento para construcao da matriz Ryp € descrito no apéndice B.
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Traducao Imagem-imagem

O problema de tradugao imagem-imagem (I2I) pode ser definido como
o processo de transformacao de uma imagem de um dominio de origem para
um dominio de destino, mantendo o conteido seméantico intrinseco de suas
representacoes. Assim, considerando que uma imagem pode ser descrita por
uma matriz de pizels X, seja X4 € S, uma imagem no espago de origem e
Xp € Sp a representagao da imagem no espaco de destino, o problema pode
ser modelado como a tarefa de definir uma transformacao G(-) que reproduza

uma aproximagao X’z da imagem Xp, tal que [38]:

/ o~
Para que essa transformacao seja eficiente, é necessario que a informacao
contida na imagem seja tratada em seus diversos graus de abstracdo. Assim, o

contetido de uma imagem pode ser classificado pelos seguintes niveis comple-
xidade [8]:

Nivel 0 - Dados brutos: valores numéricos individuais de cada pizel;

Nivel 1 - Atributos Primitivos: refere-se a caracteristicas como cores

(histogramas), texturas, formas ou a localizacao espacial dos elementos

da imagem:;

Nivel 2 - Atributos Logicos: permitem caracterizar objetos de interesse

na imagem, identificando padroes e formas complexas; e

Nivel 3 - Atributos Abstratos (ou Semanticos): envolve um grau mais alto
de abstracao ao atribuir uma concepc¢ao ou um significado a elementos
da imagem, envolvendo o aprendizado das correlagoes entre os diversos

atributos e padroes.

As técnicas para processamento de informagoes de imagens vem evo-
luindo desde a década de 1960 envolvendo inicialmente formas de representacao
da informacao visual [28], a defini¢do dos fundamentos para reconhecimento
de objetos [29, 27] e a segmentagdo de formas complexas [45]. Entretanto,
tais abordagens essencialmente sdo capazes de tratar apenas os atributos
primitivos e légicos, sendo ainda limitados na extracdo de significados ou
conceitos mais abstratos da imagem, problema este conhecido como lacuna

semantica (semantic gap).
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Diversas estratégias foram propostas para minimizar o problema da la-
cuna semantica [16], no entanto, avangos recentes na tarefa de reconhecimento
de imagem foram obtidas com a introdugao de técnicas de aprendizado de

profundo (deep learning), envolvendo a utilizagao de redes convolucionais.

Redes neurais convolucionais (CNN) sdo um tipo de rede neural espe-
cializado no processamento de dados estruturados numa topologia de malha
[14], como as matrizes que representam uma imagem. Estas redes (figura 3.1)
possuem pelo menos uma camada que realiza um tipo particular de operagao
linear denominado convolucao, cujos neurdnios estao dispostos de tal forma a
processar porcoes da matriz de entrada, denominados campos receptores, dos
quais podem ser extraidos atributos visuais elementares, como por exemplo
arestas e bordas, que serdao combinadas por camadas posteriores considerando

fungoes de ativacao especificas [25].

INPUT feature maps feature maps feature maps feature maps QOUTPUT
28x28 4@24x24 4@12x12 12@8x8 12@4x4 26@1x1

Figura 3.1: Rede neural convolucional [25]

No contexto de traducao I2I, estas redes proporcionaram um grande
avango para a solucao de tarefas que dependem de uma compreensao seman-
tica da imagem, como segmentacao [26], mudanga de estilo [60] e predigao de
imagens baseada em contexto [39]. Com a continua evolugao destas redes, atu-
almente se destacam as redes baseadas em modelos convolucionais profundos,

como as arquiteturas Encoder-decoder e as Generative Adversarial Networks

(GAN).

3.1
Arquiteturas Encoder-decoder

A problema de traducao na perspectiva de aprendizado de maquina pode
ser descrito como a tarefa de aprender a distribui¢ao condicional p(r|x) de

uma representacao r dada uma entrada x [6]. Neste contexto, pode-se definir
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uma rede encoder-decoder como uma rede neural treinada para sintetizar em
sua saida uma representacao do atributo de entrada em um dominio distinto
do original, possuindo internamente uma camada oculta que representa um
espaco latente onde a entrada ¢ codificada com uma dimensionalidade reduzida.

Assim, este tipo de rede pode ser decomposto em dois componentes (figura 3.2):
e uma funcao encoder f(-), tal que h = f(x); e
e uma fungdo decoder g(-), que produz a reconstrucao r = g(h),

sendo x o atributo de entrada, h a representacao codificada e r a representagao

da entrada em outro dominio.

~ Encoder-decoder
X ] B r = g(h)

Espaco
Latente
Encoder Decoder

h= @)
o 90

]
L1

Figura 3.2: Diagrama de uma rede encoder-decoder.

Uma adaptagao da arquitetura encoder-decoder sao as redes U-Net, que
ganharam popularidade em trabalhos de segmentacao semantica de imagens
biomédicas [42]. Em sua estrutura sao incluidas conexodes residuais entre
os blocos da rede, como mostrado na figura 3.3. Essas conexdes fornecem
informacgoes adicionais as camadas finais da rede que ajudam o decoder a
gerar melhores recursos seméanticos. Eles também atuam durante o treinamento
como uma conexao de atalho que ajuda no fluxo de gradientes para as camadas

iniciais, sem qualquer degradacao.
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U-Net

e e

conexdes residuais

Figura 3.3: Diagrama da rede U-Net

Existem diversas redes que adaptam a estrutura encoder-decoder para
executar tarefas de traducgao 121, sendo uma arquitetura presente nos médulos

geradores de algumas GANS.

3.2
Arquiteturas Generativas Adversarias

A estrutura fundamental das redes generativas adversarias, ou GANs

[15], consiste do acoplamento de dois modelos que competem entre si:

e um modelo gerador G(-), cujo objetivo é produzir amostras plausiveis

dos dados de uma base de treinamento; e

e um modelo discriminador D(-), que deve ser capaz de fazer a distingao
entre as amostras produzidas pela rede geradora G(-) e as amostras

oriundas da base de treinamento.

Assim, o processo de treinamento destas redes é um jogo de soma-zero

entre as redes geradora e discriminadora. Portanto, considerando-se:
e X uma amostra verdadeira, pertencente a uma base de treinamento;

e O e Op os hiper-parametros das redes geradora e discriminadora, res-

pectivamente; e

e z um vetor aleatorio amostrado a partir da distribuicao de probabilidade
a priori do modelo p(z), que fard com que a rede geradora produza uma

amostra falsa x” = G(z;6g);

entao, pretende-se que a rede discriminadora indique a probabilidade de que

uma amostra seja verdadeira, de modo que D(x;0p) — 1, ou seja falsa,
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fazendo com que D(G(z);0p) — 0.

Desse modo, o treinamento da GAN pressupoe que o discriminador
aprenda a classificar as amostras como verdadeiras ou falsas e, concorrente-
mente, o gerador tente confundi-lo, fazendo-o classificar as amostras geradas
como reais. Ao final do treinamento, as amostras produzidas pelo gerador de-
vem ser indistinguiveis das amostras verdadeiras, com D(G(z);0p) — 1/2,
podendo-se descartar a rede discriminadora. Para isso, a funcao objetivo do
processo de otimizagao conjunto pode ser descrita como:

minmax V(Dy,y, Gay) = By 109 D()] + By log(1— D(G(2))] (3-2)

0c 6p

Adicionalmente, é possivel estender este modelo, fazendo com que tanto
o gerador quanto o discriminador sejam condicionados por alguma informa-
¢do extra, sendo aqui definido pelo vetor y, de forma que a rede geradora
produza uma amostra falsa x” = G(z|y;0g). Assim, surgiram as Conditional
Adeversarial Networks, ou CGANs [30]. Neste contexto, a fun¢do objetivo de
treinamento pode ser adaptada, fazendo com que a amostra verdadeira tam-

bém esteja condicionada a informagao extra no descriminador (D(x|y)), logo:

min max V(Dyp, Gog) = Exmpe(x) [logD(X|y)] + Ezp,z)[log(1 — D(G(z]y)))]
(3-3)

A figura 3.4 apresenta a estrutura geral de uma CGAN que poderia
ser utilizada no contexto de traducao imagem-imagem. Assim, o objetivo é
que o médulo discriminador aprenda a classificar se uma imagem sintetizada
pelo gerador possui ou nao as caracteristicas determinadas pela base de
treinamento, enquanto o médulo gerador aprende a enganar o discriminador.

Ambos os médulos sao condicionados pela imagem de entrada.
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(a)

x'= G(z]y; 0g)
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Base de treinamento

Figura 3.4: Estrutura geral de uma CGAN: médulo discriminador aprende
a classificar se uma imagem sintetizada pelo gerador é real (b) ou falsa (a),
enquanto o gerador tenta enganar o discriminador.

3.3
Redes Generativas para Traducao Imagem-imagem

O desenvolvimento de modelos generativos profundos representou uma
mudanca de paradigma para a area de traducao imagem-imagem. Uma vez
que este processo tem o objetivo de produzir em sua saida uma imagem que
represente 0 mesmo contexto semantico associado a imagem de entrada, é
desejavel que o modelo a ser utilizado possua um método de aprendizado que a
direcione para este objetivo. Coincidentemente, o processo de aprendizado im-
plementado para as GANs possui essas caracteristicas, fazendo com que estas

redes, em especial a sua variante condicional (CGAN), sejam muito eficientes
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para tratar de problemas I2I, uma vez que a rede aprende a correlacionar a
distribuicao do dominio de destino com a distribuicao do dominio de origem,

tornando a imagem gerada indistinguivel de uma imagem verdadeira.

Consequentemente, diversas arquiteturas que incorporam modelos gene-
rativos tem sido propostas de forma a atender a caracteristicas particulares
das tarefas de 12I. Uma primeira distingdo pode ser feita para diferenciar
problemas cujo treinamento serd realizado considerando dados pareados ou
nao-pareados. Um conjunto de treinamento com N dados pareados é aquele
onde héd um correspondéncia direta entre uma imagem de entrada x; e uma
imagem alvo y,, podendo ser representado por {(x;,y,)}Y,. Em contrapar-
tida, ao considerar dados nao-pareados teremos conjuntos independentes de
imagens de entrada {x;}¥, e imagens alvo {y,;}¥,, ndo havendo associagao

de elementos individuais entre ambos os grupos [62].

Portanto, considerando os conceitos tradicionais da area de aprendizado
de maquina, é possivel classificar essas redes em funcao da estratégia de

aprendizado adotada [43], sendo estas:

e Aprendizado supervisionado: utiliza um conjunto de dados pareados
de imagens para o treinamento da rede, sendo o método mais comum para

problemas de classificacao de imagens utilizando redes neurais profundas;

e Aprendizado nao-supervisionado: utiliza conjuntos nao-pareados de
imagens, sendo muito aplicado para tarefas 12, uma vez que pode ser

dificil coletar uma grande base de imagens pareadas; e

e Aprendizado semi-supervisionado: para alguns problemas especifi-
cos, se dispoe de um um amplo nimero de imagens nao pareadas conjun-
tamente a uma base de dados pareados limitada, que também ¢é utilizada
durante o treinamento para aumentar o desempenho do processo de tra-

ducao.

Outro aspecto importante a ser avaliado é a relacao entre a topologia
dos modelos e o espaco de solugoes do problema. Em muitos casos, o objetivo
é apenas a traduc¢do da imagem de um dominio para outro, como em tarefas
de colorizagao, aumento de resolu¢ao da imagem e segmentacdo seméantica
(figura 3.5). Uma extensdo deste objetivo seria ainda traduzir de um dominio
para outro, mas modelando-se uma distribuicao de potenciais imagens no
dominio de destino, numa abordagem multimodal, tendo como resultado

imagens diversas, sendo cada uma delas um representagao possivel da imagem
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original, como por exemplo obter multiplas representagoes de um objeto a
partir de um esbogo (figura 3.6). Uma terceira vertente seria o modelo ter
a capacidade de aprender a traduzir imagens entre multiplos dominios, tal
como representar a imagem de uma paisagem em diversas estagoes do ano

(figura 3.7).

a. Sintese de imagens b. Colorizagao

Foto =———— Monet

Figura 3.5: Traducdo imagem-imagem unimodal: (a) sintese de imagem, (b)
colorizagdo, (c) segmentacao semantica e (d) transferéncia de estilo [17, 62].

Entrada Imagens geradas

Figura 3.6: Tradugdo imagem-imagem multimodal [63].
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Entrada

Primavera Verao Outono Inverno
(Dominio 1) (Dominio 2) {Dominio 3) {Dominio 4)

Figura 3.7: Traducao imagem-imagem multidominio [56].

Desse modo, uma forma adicional de classificacao das redes 121 é deter-

minada pela sua topologia [38]:

e Dominios pareados unimodal: traducao de imagens entre dois domi-

nios especificos (figura 3.8a);

e Dominios pareados multimodal: traducdo de imagens entre dois
dominios, mas com miltiplas representagbes no dominio de destino

(figura 3.8b); e

e Multidominio unimodal: tradugao de imagens entre multiplos domi-
nios, sendo realizado um treinamento independente para o mapeamento

de cada par de dominios (figura 3.8¢);

e Multidominio multimodal: traducao de imagens entre multiplos do-
minios, sendo treinado um modelo unificado que consegue lidar com as

diferengas semanticas de todos os dominio em conjunto (figura 3.8d).
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Figura 3.8: Estrutura bésica das redes 12I: (a) dominios pareados unimodal, (b)
dominios pareados multimodal, (c¢) multidominio unimodal e (b) multidominio
multimodal.

Atualmente, ha muitas redes para traducao 121 disponiveis, as quais aten-
dem as mais diversas finalidades. Na secao 3.3.1, serd descrita em detalhes a
rede pix2pix, a qual foi selecionada para a execugao deste estudo. Entretanto,
o apéndice C apresenta outras redes e suas caracteristicas basicas, como refe-

réncia para futuras pesquisas.

3.3.1
Rede pix2pix

A rede pix2pix [17] foi desenvolvida com o objetivo de resolver tarefas de
traducao 121, através de uma arquitetura de rede convolucional generativa con-
dicional (CGAN). Trata-se de uma rede com topologia de dominios pareados

unimodal, cujo treinamento é realizado através de aprendizado supervisionado.

Diversas solugoes anteriores a rede pix2pix adotavam arquiteturas
encoder-decoder simples, realizando uma reducao de escala (downsampling)
até uma camada onde a dimensionalidade é minima, ponto a partir do qual
o processo é revertido (upsampling). Em alguns casos este “engargalamento”
pode significar uma perda excessiva de informacao, comprometendo a quali-
dade da sintese da imagem na saida. Para minimizar este efeito, a solugao

proposta para a rede pix2pix foi a de adotar uma arquitetura U-Net em seu
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modulo gerador, com conexoes residuais entre blocos simétricos ao centro da
rede, permitindo o fluxo de informagoes adequado para a reconstrucao da ima-

gem.

Gerador (U-Net) | | tegenda @ @ @
1

Sk upsampling) - Gerador
Imagem original (psamping)

Blaco para reducdo de escala
:| {dewnsampling) - Gerador

3 I:l Bloco pora reducdo de escala
{downsampling) - Discriminador
l, Conv-BatchNorm Conv-BatchNorm
-1 256x256 | 64 [ -Relu [ ] -Dropout-Relu
-1 1 28:1 28 | 128 — Conv. 4x4 Stride 2 —* Deconv. 4x4 Stride 2
4
-1 64x64 256

*, L] - L]

3232 52 Discriminador

-1 16x16 [-12
4

Classificacao

(Real/Falso)

i %2 | 512 Canais | 32;32 | 1024
W axa ]1024 | 64;(64 |512

o 8xg 1024 [ 128ass ¢
16x16 | 1024 I 256x256 | 128
i

32::32 | 1024 I

> sa:lcszt |512

¥

o +
» 128x128  [2%6
¥
» 256x256 | 128 Imagem traduzida Ground Truth
{segmentacio semantica)  (base de treinamento)
6 Canais (3+3)

Figura 3.9: Diagrama da rede pix2pix.

A figura 3.9 apresenta o diagrama arquitetural da rede pix2pix, com
detalhes sobre a composicdo de seus moéddulos e camadas. Em resumo, o
gerador U-Net realiza a contragao da imagem (downsampling, em verde) e a
posterior expansao (upsampling, em laranja) através de blocos com filtros con-

volucionais, de tamanho 4x4 com stride 2, com conexoes residuais entre blocos
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simétricos. Durante a etapa de treinamento, a imagem traduzida pelo médulo
gerador - na figura, um exemplo de segmentacdo semantica - é concatenada
com a imagem correspondente da base de treinamento (ground truth), so-
frendo entdo uma nova etapa de redugao de dimensionalidade (downsampling,
em azul), até ser codificada numa representagao da classificagdo da imagem
(falsa ou real). Apés finalizado um processo de treinamento bem sucedido,

o médulo gerador pode entao ser utilizado para realizar a traducao de imagens.

Devido ao seu reconhecido bom desempenho, a rede pix2pix! foi a esco-
lhida para ser incorporada ao processo de ajuste de historico neste trabalho,

cuja metodologia serd demonstrada no capitulo 4.

'Disponivel em https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix.


https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix
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4
Metodologia de Assimilacao de Dados Integrada a Traducao
Imagem-imagem

O processo de assimilacao de dados histéricos a modelos de reservatérios
pode se beneficiar da utilizacdo de redes de aprendizado profundo (deep lear-
ning) para a melhoria do seu desempenho e ha alguns exemplos na literatura

de aplicagao desta abordagem.

Uma metodologia indireta foi proposta por Arauco Canchumuni et al.
[2, 3] e consiste na integracdo do método ensemble smoother with multiple
data assimilation (ES-MDA) com uma rede do tipo autoencoder', de forma
a realizar uma parametrizacao, em seu espaco latente, que permita o ajuste
das facies geoldgicas. Nela, o procedimento comeca com o treinamento de um
conjunto de realizacoes de facies por meio da rede autoencoder, a qual aprende
a identificar as principais caracteristicas da malha de facies geolégicas e criar
novas realizacbes com as mesmas caracteristicas da base de treinamento, a
partir de um conjunto de pardmetros representativo dos modelos de facies,
sintetizado na saida do codificador (encoder). Esse conjunto de pardmetros no
espaco latente da rede autoencoder é regularizado pelo médulo codificador de
forma a constituir uma representacao numérica continua das imagens de facies,
seguindo uma distribuicao gaussiana, sendo esta propriedade atualizada pelo
método ES-MDA durante o processo de ajuste assistido de historico. Assim,
ao final de cada iteracao para atualizacao do modelo, a propriedade original é
reconstruida pelo médulo decodificador (decoder), de forma que o modelo de
reservatorios possa ser simulado, produzindo - ao final do ciclo de assimilacao
de dados - realizagoes de facies ajustadas que apresentam caracteristicas

similares as da base de treinamento.

Por outro lado, em uma estratégia direta, proposta por Mosser et al.
[34], foi realizado o processo de assimilagdo de dados partindo de uma rede
generativa adversdaria (GAN) pré-treinada para representar as propriedades
espaciais do modelo (m) - permeabilidade, porosidade e ficies - com base no
aprendizado das distribui¢des modeladas para caracterizar o reservatoério [33].
A simulacao de reservatérios é entao realizada para se obter a resposta do

modelo gerado d = g(m), sendo avaliado o desvio entre o resultado simulado

'Rede com arquitetura encoder-decoder treinada para representar em sua saida uma cépia
aproximada de sua entrada.
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e o dado histérico observado (d — dpisg). S0 entdo obtidos os gradientes
deste desvio (entre observado e simulado) em relagdo as propriedades do
modelo, os quais sdo entao retro-propagados para corrigir os parametros do
modelo generativo profundo, otimizando os pesos da rede, de forma que a cada
iteragao o modelo generativo produza realizacoes do reservatério que estejam

mais aderantes aos dados histoéricos.

Apesar da abordagem direta ter apresentado bons resultados ao ajustar
modelos de pequenas dimensoes, o fato de a resposta simulada dos modelos de
reservatoério ser necessaria a cada iteracao de treinamento da rede generativa
pode inviabilizar o processo, pois a simulagao de reservatorios reais, em geral,
é custosa e tende a consumir um tempo consideravel. Assim, parecem ser mais
promissoras as metodologias indiretas em que uma rede generativa possa ser
acoplada a métodos tradicionais de ajuste assistido de historico, como o ES-
MDA, sem a necessidade treinamento da rede generativa ao longo do processo

assimilacao dos dados.

4.1
Analogia entre Imagem e Modelo de Reservatorios

Um modelo de reservatérios é uma representacao numérica das carac-
teristicas de rocha e de fluido de uma jazida de petrdleo, as quais podem
consistir de parametros que tenham uma distribuicao espacial ao longo do
reservatério, sendo representados no modelo como uma malha discreta de
células (grid), como por exemplo a porosidade e a permeabilidade, ou por
parametros escalares que tém um impacto global /regional no modelo, como a

profundidade do contato éleo-agua.

A estrutura matricial dos pardmetros de malha do modelo de reservato-
rios possui um alto grau de similaridade com a representacao de uma imagem
(figura 4.1), constituida por uma malha tridimensional de pizels, com as
camadas representando a intensidade de cada uma das trés cores fundamen-

tais que definem o modelo RGB do espectro cromatico: vermelho, verde e azul.
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— Matriz RGB ——— —— Modelo de Reservatérios ——.

AN “
| | !!WHW

Figura 4.1: Analogia da representacao em malha entre imagens e modelos de
reservatorios

Portanto, esta analogia é um incentivo a investigacao sobre a viabilidade
da aplicagao das técnicas de tradugdo imagem-imagem (discutidas no capi-
tulo 3), com o objetivo de incorpora-las ao processo de ajuste assistido de
historico (apresentados no capitulo 2), melhorando a eficiéncia da assimilagao
de dados a modelos de reservatorios, refletindo assim o excelente desempenho

que as redes 12 tem demonstrado em aplicacoes recentes.

4.2
Metodologia Proposta

Métodos de ajuste assistido de historico baseados no filtro de Kalman,
em particular o ES-MDA [11], representaram uma evolugao para o problema de
incorporacao de dados a modelos de reservatoérios. Entretanto, estes métodos
sao fundamentados em hipdteses gaussianas para a distribuigdo de probabi-
lidades dos parametros a serem ajustados. Assim, ha uma severa reducao de
eficiéncia quando as propriedades a serem atualizadas ao longo processo de
assimilacao de dados sdo caracterizadas por distribuigbes que se afastam de
uma normal [2], como aquelas representadas por valores categéricos tais quais
a ocorréncia/auséncia de fraturas no reservatério ou a propriedade de facies

geologicas.

Portanto, a metodologia que estd sendo proposta (figura 4.2) consiste
em adaptar uma rede generativa profunda de tradugdao imagem-imagem,
treinando-a para, a partir de uma malha de propriedades continuas de entrada
(porosidade, permeabilidade etc), ser capaz de traduzi-las em uma propriedade
categdrica correlata (como as facies) na saida da rede, realizando um processo
similar a tarefa de segmentacdo semantica de imagens. Ao final da etapa de
treinamento, o moédulo gerador da rede sera acoplado ao método ES-MDA de
forma que a propriedade categérica possa ser sintetizada apds a atualizagao

das propriedades continuas, a cada iteracao do método, em uma abordagem
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indireta, andloga ao proposto por Arauco Canchumuni et al. [2; 3].

Propriedade
categorica __ TRADUGAD _

-
o

[\
A

Resposta Dados
simulada observados

Figura 4.2: Metodologia para assimilacao de dados a modelos de reservatérios
integrada a redes de tradugao I121.

Neste contexto, o objetivo é que a rede seja capaz de aprender as regras
de formacao abstratas que caracterizam a distribuicao espacial da propriedade
categérica (facies) e as correlagoes nao-lineares que controlam a subsequente
modelagem das propriedades continuas (porosidade, permeabilidade etc),
permitindo assim a resolucao do problema inverso de se obter a propriedade
categorica a partir das propriedades continuas e tornando possivel, portanto,
a atualizacdo indireta da propriedade categorica ao longo da assimilagdo de
dados pelo método ES-MDA.

Uma vez que nos processos de modelagem geoldgica as facies sao geradas
e, em sequéncia, sao amostradas suas respectivas propriedades petrofisicas
correlatas (porosidade e permeabilidade), tem-se a disposi¢do uma base pare-
ada de realizagOes geoldgicas para a execucao da etapa de treinamento da rede

121, sendo este um cenario favoravel para arquiteturas que utilizem métodos
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de aprendizado supervisionado.

Portanto, apds a formalizacdo da metodologia proposta, esta foi imple-

mentada e sua aplicagao sera exposta no capitulo 5.
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Aplicacao da Metodologia

Uma vez descrita a metodologia a ser aplicada, foi estruturado o estudo
para promover a sua implementagao e avaliagdo, o qual consistiu das seguintes

etapas, detalhadas ao longo do presente capitulo:

e Construcao dos Casos de Estudo: definicao do modelo de reservatorios e

geracao das realizacoes geoldgicas, compondo os casos avaliados;

e Definicao de Métricas para Avaliacdo: determinar as métricas a serem
utilizadas para a quantificacdo dos desvios entre os dados histéricos

versus simulados e para a comparacao entre propriedades dos modelos.

e Treinamento da Rede I2I: treinar a rede para realizar a traducgao das
propriedades continuas (porosidade, permeabilidade) para a propriedade

categérica (facies); e

e Assimilacao de Dados: integrar rede 121 treinada ao método ES-MDA e

realizar o ajuste de histérico dos modelos;

5.1
Construcao dos Casos de Estudo

Considerando o objetivo de incorporar dados de producao a modelos de
reservatorios, foi necesséario inicialmente definir o conjunto de modelos a priori
que serao utilizados, construindo o arcaboucgo do modelo de simulacao, as rea-
lizagoes de propriedades geologicas que irdo compor as bases de treinamento,
validacao e teste da rede 121, além do conjunto de modelos que serao alvo da

simulagao de reservatorios, para enfim estabelecer os casos de estudo.

5.1.1
Modelo de Reservatorios

A primeira etapa executada foi a construcdo de um modelo de reserva-
torios baseado no modelo de referéncia SPE9! [22], sendo este um modelo de
simulacao black-0il*> com 24 x 25 x 15 células, contendo 25 pocos produtores

e um poco injetor de agua.

!Disponivel em https://www.sintef.no/projectweb/mrst/modules/ad-core/spe9/.

2Modelo utilizado para o calculo das propriedades dos fluidos ao longo do escoamento,
no qual as fases liquida e gasosa sdo tratadas sem a necessidade de conhecer a composicao
molar de cada fase.
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Entretanto, foram realizadas algumas adaptagoes ao modelo para melhor

atender aos propositos do estudo:

e Ampliada a resolugao areal para 100 x 100 células;

e Mudanca de escala na direcao vertical, reduzindo o nimero de camadas

de 15 para duas versdes do modelo: com 1 ou 3 camadas;

e Consideradas 3 regides de interagao rocha-fluido distintas, sendo contro-
ladas pelas ficies, cujas curvas de permeabilidade relativa® sao apresen-

tadas no anexo D;

e Adicionados 8 pocos injetores ao modelo;

As representacoes tridimensional e em mapa do modelo utilizado no
estudo?, em sua versdo de 3 camadas, sdo apresentadas nas figuras 5.1a e 5.1b,
respectivamente, populado pela saturacdo de agua. Nelas pode-se perceber
que o reservatorio apresenta um mergulho para leste, com a linha de injetores

posicionados no aquifero e os produtores em direcao ao alto do reservatoério.

(a) (b)

P = ProducerX
[ 13 = InjectorX &

Figura 5.1: Modelo de reservatdrios utilizado no estudo (versao de 3 camadas):
(a) visao tridimensional; (b) visdo em mapa.

As demais propriedades do modelo (como fluido, compressibilidade etc)
foram mantidas as mesmas do modelo de referéncia, exceto as propriedades ge-
ologicas que irdo compor o foco do ajuste de historico, sendo elas a porosidade,

a permeabilidade e as facies, cuja modelagem sera detalhada a seguir.

3Relacdo entre a permeabilidade efetiva de uma rocha e sua permeabilidade absoluta,
quando parcialmente saturada por um fluido.

4Modelo foi construido considerando uma estrutura compativel com o simulador IMEX,
desenvolvido pela Computer Modelling Group (CMG), o qual foi utilizado para a execugio
da simulacao de escoamento dos modelos neste estudo.
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5.1.2
Realizacoes Geoldgicas

Considerando o fluxo tradicional de modelagem geoldgica [58], apds a
construgao do arcabougo estrutural (neste trabalho representado pelo modelo
SPE9 adaptado), a modelagem das facies é realizada de forma a refletir a
influéncia do ambiente deposicional na génese do reservatério. Em seguida, as
facies sao utilizadas para condicionar a modelagem das propriedades petrofi-

sicas, como porosidade e permeabilidade.

Entretanto, conforme metodologia proposta no capitulo 4, ao longo do
processo de assimilacdo de dados o método ES-MDA sera responséavel pela
atualizagdo das propriedades continuas (porosidade e permeabilidade) as quais
em seguida serao traduzidas na propriedade categérica correspondente (facies)

pela rede 121 adaptada, num fluxo inverso ao da modelagem geoldgica.

Assim, para a construgao dos casos de estudo, o workflow de modelagem
geoldgica foi executado multiplas vezes para construir um conjunto de reali-
zages de {fdcies, porosidade, permeabilidade} correlacionadas, numa malha
de tamanho 100x100x3, compondo subconjuntos independentes para atender
a propositos especificos ao longo do estudo, como as bases de dados para trei-
namento, validagao e teste da rede I2I, além dos modelos a serem simulados,

apresentando a seguinte composigao:

e 3500 amostras para a base de treinamento da rede I2I;

1000 amostras para a base de validagao;

500 amostras para a base teste;

200 amostras representando o conjunto de modelos a priori (1Mmy,;,r) que
serao ajustados pelo método ES-MDA (N,,, = 200); e

1 amostra cuja resposta simulada sera considerada o dado histérico
de producdo (dp;s) que se deseja ajustar, representando portanto a

referéncia de um reservatério “real” (mg).

Como analogia para a construcao das realizacoes geologicas foi escolhido

o modelo conceitual de um sistema deposicional® deltaico® (figura 5.2) para

5Conjunto de ficies geneticamente relacionadas definido com base nas caracteristicas
ambientais e nos processos sedimentares que o geraram.

5Um delta ocorre na foz de rios, podendo ser definido como uma pequena protuberancia
na linha da costa formada em um ponto onde um rio desdgua no oceano ou outro corpo de
aquoso estatico, como um lago, e é formado onde os sedimentos trazidos pelo rio formam
uma estrutura em formato de leque [36].
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representar o processo de formacao do reservatério. De forma a conceder
maior robustez a avaliacao da metodologia proposta, foram construidos dois
conjuntos de realizagoes geologicas: o cenario 1 buscou representar um modelo
de reservatorios canalizado, correspondendo a regido dos canais distributérios”

do sistema (destacado em vermelho na figura 5.2b), enquanto o cendrio 2

descreve um reservatério com formato de lobo deltaico® (destacado em azul
na figura 5.2b).

(b)

Manbering river

Db fobes e

P oy

Figura 5.2: Analogia para construgdo dos modelos geoldgicos: (a) Delta do
rio Yukon, Alaska (EUA) [47]; (b) Modelo conceitual do sistema deposicional
deltaico, com canais distributérios (cendrio 1) e lobos deltaicos (cendrio 2) [36].

E importante ressaltar que o sistema deposicional escolhido foi objeto
apenas de inspiracdo para a representacao das principais feigoes geologicas
que o caracterizam (canais e lobos), durante a construcdo das imagens de
referéncia, nao sendo guardada associacao direta entre as facies caracteristicas
deste sistema com a classificacao de facies definida para a modelagem das rea-
lizagoes geologicas. Portanto, para atender ao objetivo especifico deste estudo
de avaliar a aplicacdo da metodologia proposta, considerou-se suficiente adotar
uma representacao simplificada, composta de um modelo de facies de baixa,
média e alta energia, representadas pelas classes 1, 2 e 3, respectivamente, em

ambos os cenarios definidos.

Técnicas distintas de modelagem de facies foram consideradas para cada

"Canal divergente que flui a partir de um canal principal, sendo formado possivelmente
por assoreamento do canal principal devido a deposicao de sedimentos.

8Depésito em forma de leque, componente de um delta, formado na desembocadura de
um canal.
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um dos cenérios, as quais estdo disponiveis em aplicacdes comerciais® de

modelagem geoldgica:

e Cenario 1: utilizado algoritmo de simulacdo estatistica multiponto
(Multiple-point Statistics Simulation — MPS) que é uma técnica de mo-
delagem de propriedades tridimensionais categéricas a partir de imagens
de treinamento, as quais representam o modelo geologico conceitual, uti-
lizadas para estimar a probabilidade de ocorréncia de padroes presentes
na imagem e, a partir destes, amostrar as multiplas realizacdes geoldgicas
[51]. Assim, a distribui¢do das facies, mesmo que complexa, é mantida
com um alto nivel de detalhes sem exigir a simplificagdo introduzida por

um modelo de variograma.

e Cendrio 2: utilizado algoritmo de simulagdo gaussiana truncada (Trun-
cated Gaussian Simulation — TGS) que é um método para distribuir um
conjunto de facies, considerando fungoes gaussianas aleatorias, além da
sua proporcao e distribuicao espacial, sendo controlados por parametros
geoestatisticos, caracterizados por um modelo de variograma, que podem
ser inferidos a partir dos dados de pogos com uma possivel integracao de

dados sismicos [4].

Assim, as facies do cenario 1 foram modeladas a partir das imagens
de treinamento apresentadas da figura 5.3 (utilizadas para a modelagem
pelo método MPS), descrevendo canais com diregao principal de deposicao
leste-oeste. Em contrapartida, as facies do cenério 2 foram condicionadas a
representar a feicdo de um lobo com sentido principal de deposicao sudeste-

noroeste, cujos mapas de tendéncia (para a modelagem TGS) sao apresentados

3
.I.'.-F‘H., |’

na figura 5.4.

It

’
i |
Camada 1l Camada 2 Camada 3

Figura 5.3: Imagens de treinamento por camada para modelagem geoldgica
das facies do Cenario 1 através do método MPS.

9A construcdo das realizacoes geoldgicas deste estudo foi realizada através do software
de modelagem geoldgica Petrel (SLB).
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i Mapas de Tendéncia

Camadal

Camada 2

Camada 3

Facies 1 Facies 2 Facies 3

Figura 5.4: Mapas de tendéncia de facies por camada para modelagem geologica
do Cenario 2 através do método TGS

Apods amostragem das realizacoes de facies, iniciou-se a etapa de mode-
lagem das propriedades petrofisicas, porosidade e permeabilidade, condiciona-
das pelas facies. As realizagoes foram geradas através de simulacao gaussiana
sequencial e os parametros das distribui¢coes sdo descritos na tabela 5.1. As
figuras 5.5 e 5.6 apresentam os histogramas das propriedades petrofisicas dos
cenarios 1 e 2, respectivamente, tendo sido considerado um maior desvio pa-

drao nas distribui¢oes gaussianas do cenario 2.

Tabela 5.1: Parametros da distribuicdo gaussiana truncada para modelagem
das propriedades petrofisicas.

‘ Cenério ‘ Propriedade ‘ Fécies (Classe) ‘ Média ‘ Desvio Padrao ‘ Minimo ‘ Méximo ‘

Baixa Energia (1) 7 1 4 10
Porosidade (%) Média Energia (2) | 15 1 6 16
. Alta Energia (3) 11 1 10 20
Baixa Energia (1) 30 10 10 150

Permeabilidade (mD) | Média Energia (2) | 300 100 20 2000

Alta Energia (3) | 2000 1000 50 10000
Baixa Energia (1) 7 3 4 10
Porosidade (%) Média Energia (2) 11 3 6 16
5 Alta Energia (3) 15 3 10 20
Baixa Energia (1) 30 50 10 150

Permeabilidade (mD) | Média Energia (2) | 300 200 20 2000

Alta Energia (3) 2000 1500 50 10000
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Porosidade
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Figura 5.5: Histograma das propriedades petrofisicas do cenério 01.
Porosidade
300 4 facies 1
facies 2
facies 3
200 4
100
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Figura 5.6: Histograma das propriedades petrofisicas do cenario 02.
5.1.3

Mudanca de Escala

Em geral, os modelos geoldgicos sao construidos em uma malha com um
grande refinamento vertical, de forma a representar o detalhamento observado

nas amostras de rocha, testemunhos e perfis de pocos.

Assim, é comum que essa malha sofra um processo de mudanga de
escala (upscaling), mostrado na figura 5.7, para ser representada no modelo

de simulacao, de forma a reduzir o numero total de células, proporcionando
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uma redugao do tempo de execucao do simulador de reservatorios.

Modelo Refinado

(Geoldgico) Modelo de Simulagao

Mudanga
de Escala

Amostra (Upscaling}

Figura 5.7: Mudanga de escala (upscaling) em modelos de reservatérios (adap-
tado de [49]).

Foi entao realizado o upscaling vertical dos modelos de 3 para 1 camada.
Cada propriedade possui um método distinto para mudanca de escala (figura
5.8), sendo necessario no caso da permeabilidade considerar uma distingao
entre a permeabilidade horizontal e vertical apds o upscaling. Os métodos

utilizados foram os seguintes:

e Ficies: valor mais frequente da classe (most of), entre as 3 camadas,

ponderado pela espessura da camada;
e Porosidade: média ponderada pela espessura da camada.
e Permeabilidade horizontal: média aritmética.

e Permeabilidade vertical: média de poténcia, com expoente 0.01.
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Figura 5.8: Métodos de (upscaling) por propriedade.

5.1.4
Casos de Estudo

Considerando os modelos de reservatérios construidos, foram propostos
alguns casos de estudo para serem avaliados, considerando os cenarios geolégi-
cos 1 e 2, além das suas representagoes refinada (3 camadas) e apds upscaling

(1 camada), sendo descritos na tabela 5.2:

Tabela 5.2: Casos de Estudo.

‘ Caso ‘ Conceitual Geoldgico ‘ Upscaling ‘ Camadas ‘ Pardmetros de Ajuste (ES-MDA) ‘
1A canais Sim 1® porosidade, permeabilidades horizontal e vertical
1B canais Nao 3 porosidade e permeabilidade horizontal
2A lobos deltaicos Sim 1@ porosidade, permeabilidades horizontal e vertical
2B lobos deltaicos Nao 3 porosidade e permeabilidade horizontal

@) Modelo de simulagio representado com duas camadas iguais para captar efeitos da permeabilidade vertical.

Por fim, temos as bases de realizagoes geoldgicas construidas para cada
um dos casos. As amostras de algumas destas realiza¢oes sao apresentadas nas

figuras 5.9 (facies), 5.10 (porosidade) e 5.11 (permeabilidade horizontal).
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Figura 5.9: Amostras das realizagdes de facies para cada caso de estudo.

1B camada 1} 18 (camada 2) 1B (camada 3) 2B (camadal} 2B (camada2) 2B (camada 3}

RO

Modelo 001

Madelo 002

Modelo 001

Pesmeabilidade horfzontal

Madelo 002

Figura 5.11: Amostras das realizagoes de permeabilidade horizontal para cada
caso de estudo.

5.1.5
Representacdo das Propriedades Geolégicas para a Rede 121

Conforme descrito na secao 3.3.1, a rede pix2pix recebe como entrada
e sintetiza na saida de seu moédulo gerador uma imagem, que consiste numa
representacao matricial de trés canais correspondendo aos valores associados

as cores vermelho, verde e azul (RGB).

Assim, para os casos de estudo cujos modelos sofreram upscalling (1
camada), serd replicada a estrutura de uma imagem, com o primeiro canal
representando a porosidade (¢), o segundo canal correspondendo & permeabili-

dade horizontal (k) e o terceiro canal & permeabilidade vertical(k,), conforme
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figura 5.12a. Para o modelo de reservatorios refinado (3 camadas), adotou-se
a estratégia de representar cada canal pelo log(k)/¢ de cada camada do
modelo de reservatorios (figura 5.12b), de forma a nao modificar a topologia
da rede. Antes da montagem das matrizes, as propriedades petrofisicas foram

normalizadas em ambos os casos.

Modelos com Upscaling - 1 camada Modelos Refinados - 3 camadas
(Casos de Estudo A) (Casos de Estudo B)
[0) Canal 1 [log(k)/d] 1 Canal 1
ky, Canal 2 Hog(k)/ ]2 Canal 2
k., Canal 3 (a) Hog(k)/d]ca Canal 3 (b)

Figura 5.12: Representacao matricial das propriedades petrofisicas para a rede:
(a) modelo com upscaling; (b) modelo refinado.

A representacao das facies na saida da rede também é distinta a depender
do cenario. Como a rede também gera uma saida de 3 canais, nos casos onde
os modelos possuem 1 camada definiu-se a representacao da saida como cada
canal sendo representado exclusivamente por uma tnica classe de facies. Assim,
por exemplo, no canal 3 as células classificadas como facies 3 no modelo teriam
valor 1 e as demais classes teriam valor 0, repetindo esse padrao para os demais
canais. Portanto, a classe de facies de uma célula na saida é representado pelo
canal de maior valor. Ja para os casos com modelos refinados, a representacao
das facies foi definida célula por célula, com as facies 1, 2 e 3, sendo codificados
pelos valores 0, 0.5 e 1, respectivamente, sendo definidos os limiares entre classe

no ponto médio entre duas classes adjacentes (0.25 e 0.75).

5.2
Métricas de Avaliacao

De forma a avaliar a efetividade do método, foram selecionadas algumas

métricas para auxiliar na andlise dos resultados, dentre as quais:

e Desvio Médio Normalizado dos Dados de Historicos;
e Distancia L1;
e Indice de Similaridade Estrutural (SSIM);

e Matriz de Confusao.
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5.2.1
Desvio Médio Normalizado dos Dados de Historicos

A aderéncia da resposta dos modelos aos dados de producao serd quanti-
ficada através do célculo do desvio médio normalizado dos dados de histoéricos
(O(m)), derivada da equagao 2-3, sendo esta uma funcao objetivo que tende
a valores minimos ao se reduzir a diferenca entre os dados simulados (g(m)) e

os dados histéricos (dp;s ), descrita por:

O(mﬁ) = 2]1\/.(1(dhz‘st - g(m§)>TCD_1<dm‘st - g(mf)) (5—1)

5.2.2
Distancia L1

A distancia L1 (ou distancia Manhattan [24]) corresponde ao somatério
do valor absoluto das diferengas elemento a elemento de dois vetores p;, ou
seja: n

dri(p1, p2) = Z IP1 — P2l (5-2)
Portanto, no contexto de imagens,z elsta é uma comparacao pizel a pizel,
correspondendo a uma quantificagdo relacionada ao nivel 0 de complexidade
(dados brutos), descrito no capitulo 3, cuja interpretacao da métrica é a de que

menores valores de L1 correspondem a uma maior similaridade entre imagens.

Neste trabalho, a métrica sera utilizada para comparar as matrizes que
representam as “imagens” das facies geologicas. Uma vez que as facies foram
ordenadas de 1 a 3 correspondendo a ambientes deposicionais variando de
baixa a alta energia, haverd uma penalizacao maior quando houver divergéncia
entre facies de alta (ficies 3) e baixa (ficies 1) energia do que entre facies

intermediérias (facies 2) com as demais, o que é desejavel neste caso.

5.2.3
SSIM

O indice de similaridade estrutural (Structural Similarity Index Measure
- SSIM) é uma métrica comparativa que considera o carater perceptual de

formagao das imagens, considerando aspectos como [53]:
e Estrutura: estimado em funcdo da covaridncia entre as imagens (op,p,)
e Contraste: estimado em fungao do desvio padrao das imagens (op, € 0p,)
e Luminéncia: estimado em funcdo das médias das imagens (pp, € fip,)

Assim, o SSIM pode ser calculado através da seguinte equacao:
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(2up, ppy + (LKl)Q)(QUmpz + (LK>)?)

SSIM(pq, =
(pl P2) (/1%1 + M%Q 4 (LK1>2)(U[2)1 + 0'12)2 + (LKQ)Z)

(5-3)

onde L é diferenga entre o valor méximo e minimo da matriz de pizels (255.
para escala de cinza) e as constantes K e K incluidas para evitar instabili-
dades caso as médias e varidncias se aproximem de zero (sendo considerados

neste estudo os valores de 0.01 e 0.03, respectivamente).

Para fins de interpretacao da métrica, este indicador tendera ao valor 1
quanto maior a similaridade entre as imagens, sendo esta uma métrica relaci-
onada ao nivel 1 de complexidade (atributos primitivos), conforme abordado

no capitulo 3.

5.2.4
Matriz de Confusao

Uma matriz de confusdo (ou matriz de erro)[50] é uma representagao
tabular frequentemente utilizada para organizar e exibir o desempenho de
algoritmos voltados para predi¢ao em problemas de classificacao. Nela, as li-
nhas representam as instancias referentes as classes reais, enquanto as colunas

representam as classes preditas.

Para este trabalho serdo construidas matrizes de confusdo com um es-
quema similar ao da figura 5.13, comparando as facies do modelo de referéncia
com o conjunto de modelos aos quais os dados de producao serao assimilados,

para todas as células dos modelos.

Facies Real

Facies Modelos

Figura 5.13: Matriz de confusao

Sendo desejavel que os modelos avaliados se aproximem do modelo que
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originou os dados, espera-se que os valores da diagonal principal da matriz
(elementos A na figura 5.13) aumentem ao final do processo de ajuste de
histérico, pois estas regides representam células dos modelos que possuem a
mesma classificacdo de facies do reservatério de referéncia. Adicionalmente,
deseja-se que os valores dos elementos B da figura se reduzam, pois estes
representam diferencas entre classes com caracteristicas muito distintas (facies
1 e 3). Espera-se também que os valores em C' se reduzam, pois se tratam
de erros de classificagdo, entretanto estes tem menor relevincia (quando
comparados a B), por representarem facies adjacentes, podendo as ficies 2

serem consideradas uma transigao entre as facies baixa (1) e alta energia (3).

5.3
Treinamento das Redes de Traducao 121

Finalizado o planejamento do estudo, foi dado inicio a etapa de trei-
namento das redes de traducao I2I. Conforme descrito na se¢ao 5.1.2, os
conjuntos de realizagoes geoldgicas foram divididos em bases de treinamento,

validacao e teste.

O algoritmo de otimizacao estocastica que foi utilizado durante o pro-
cesso de aprendizado da rede foi o Adam [23], com taxa de aprendizado inicial
(learning rate) de 0.0002 e com os termos de momentum de primeira () e de

segunda ordem ([(33) iguais a 0.5 e 0.999, respectivamente.

O treinamento das redes GAN é uma tarefa desafiadora, pois, devido a
sua arquitetura promover uma competicao entre redes adversarias, esses mo-
delos requerem a minimizacao de uma fungao objetivo conjunta, que pode ser
comparada a busca por um estado de equilibrio, em um espacgo de otimizagao

de grande dimensionalidade e altamente nao convexo [7].

Portanto, para definir o momento de interrupg¢ao do treinamento da rede
foi adotada a estratégia de se salvar a rede treinada em determinadas épocas
e avaliar o comportamento da base de teste, uma vez que o comportamento
da métrica de avaliagdo (neste caso a distancia L1) para a base de validagao
apresentou um declinio continuo (figura 5.14), ndo demonstrando uma reversao
ao longo das épocas , o qual seria o ponto natural para interrupc¢ao do treino

em outros tipos de rede para evitar o problema de overfitting.
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Disténcia L1 - Base de Validacao
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Figura 5.14: Distancia L1 média da base de validagao ao longo das épocas de
treinamento

Desse modo, foi calculada a métrica de avaliacao considerando as amos-
tras base de teste e o resultado pode ser verificado através dos boxplots ao longo
das épocas de treinamento mostrados nas figuras 5.15-5.18. Os resultados dos
casos de estudo 1A (figura 5.15) e 1B (figura 5.16) apresentaram valores me-
nores de L1 do que os casos 2A (figura 5.17) e 2B (figura 5.18), uma vez que
o modelo geologico do cenario 01 representa um contexto de canais, onde a
maior parte da imagem estd sujeita a um tnico tipo de facies (baixa energia),
tornando mais facil a sua previsao pela rede do que os lobos amalgamados do
cenario 02. Apesar de ndao haver um ponto de reversao claro, considerou-se que
o treinamento atingiu uma estabilidade para o cenario 01 a partir da época 50
e para o cenario 02 na época 70 para o caso de estudo 2A e 75 para o caso de

estudo 2B. Portanto, estas foram as redes utilizadas para o restante do estudo.
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Figura 5.15: Boxplot da distancia L1 da base de teste ao longo das épocas de
treinamento da rede do caso de estudo 1A
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Figura 5.16: Bozxplot da distancia L1 da base de teste ao longo das épocas de
treinamento da rede do caso de estudo 1B
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Figura 5.17: Boxplot da distancia L1 da base de teste ao longo das épocas de
treinamento da rede do caso de estudo 2A
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Figura 5.18: Bozplot da distancia L.L1 da base de teste ao longo das épocas de
treinamento da rede do caso de estudo 2B

A figura 5.19 mostra a comparagdo entre as imagens de facies da base
de teste (ground truth) e suas respectivas imagens traduzidas pela rede, de
dois modelos em cada um dos casos de estudo. As redes foram capazes
de aprender, durante o treinamento, as regras abstratas para permitir a
tradugao das propriedades petrofisicas em facies, ndo perdendo a capacidade

de generalizacdo ao executar a tarefa para a base de teste.
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Figura 5.19: Comparagao entre as imagens de facies da base de teste (ground
truth) e suas respectivas imagens traduzida pela rede.

5.4
Assimilacao de Dados

Finalizada a a etapa de treinamento das redes 121, estas foram integradas
ao método ES-MDA (2.2.1) e o ajuste assistido de historico foi realizado utili-
zando a metodologia proposta. Para isso, inicialmente o modelo de referéncia
(mg) foi simulado, sendo seu resultado considerado como a representagao
do conjunto de dados histéricos (dp;s) a serem ajustados, constituindo-se
das vazoes de Oleo agua e gas dos 25 pogos produtores, das vazoes de agua

injetada pelos 9 pocos injetores, além das pressoes de fundo de todos os 34
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pocos. De forma a representar os erros de medicdo que estariam presentes
em um dado real, foi adicionado ao dado um erro aleatério com distribuicao
normal truncada em [—1,1], com média igual a zero e variancia igual a um,

multiplicado por um valor de tolerancia especifico para cada tipo de dado.

O processo de incorporacao de dados histérico foi entao realizado conside-
rando 6 etapas de assimilagao para o método ES-MDA (N, = 6). Foi aplicada
a técnica de localizagdo da covaridncia (segao 2.2.2), considerando uma regiao
de influéncia circular ao redor dos pogos, com raio correspondendo a 30 células
(L1 = Ly = 30, 8 = 0). Terminada esta fase, o desempenho da metodolo-
gia foi avaliado tanto em relacao a aderéncia da resposta simulada aos dados
histéricos de produgdo quanto na qualidade dos modelos ajustados (modelos
a posteriori), realizando a apuracgao e anélise das métricas definidas na secao
5.2, além da inspegao visual dos resultados (curvas de producdo e mapas de

propriedades do modelo).

5.4.1
Analise dos Dados de Producao

A incorporagdo dos dados historicos de producao aos modelos pode
ser avaliada através do comportamento da funcdo objetivo ao longo das
iteragoes para assimilagdo de dados, a partir do conjunto de modelos iniciais
(modelos a priori). Assim, o desvio médio normalizado dos dados de histéricos
(secao 5.2.1) de todo o conjunto de modelos foi calculado, sendo apresentado
nos boxplots das figuras 5.20 a 5.23, correspondendo aos casos de estudo
apresentados na secao 5.1.4. Estes revelam que em todos os casos ocorreu a
redugdo gradual da funcgdo objetivo ao longo das iteragoes, com os modelos
a posteriori apresentando resultados substancialmente melhores do que os

modelos a priori.
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Desvio Médio Normalizado dos Dados de Histéricos
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Figura 5.20: Bozplot do desvio médio normalizado dos dados de historicos para
o caso de estudo 1A.
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Figura 5.21: Boxplot do desvio médio normalizado dos dados de historicos para
o caso de estudo 1B.
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Desvio Médio Normalizado dos Dados de Histéricos
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Figura 5.22: Bozplot do desvio médio normalizado dos dados de historicos para
o caso de estudo 2A.
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Figura 5.23: Boxplot do desvio médio normalizado dos dados de historicos para
o caso de estudo 2B.

Estes resultados podem ser atestados através da inspecao visual das
curvas de producao dos modelos a priori e a posteriori quando comparados aos
dados de producao que foram assimilados ao longo do processo. As figuras 5.24
a 5.27 apresentam os resultados do ajuste de historico de producao de dleo,
agua, gas e de pressao de fundo para um dos pogos produtores (Producerl),
sendo que os dados historicos estao representados em vermelho, os resultados

simulados do conjunto de modelos iniciais em cinza, o conjunto de modelos
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ajustados em ciano e o modelo que apresentou o melhor ajuste global em azul

escuro.
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Figura 5.24: Ajuste de historico das producoes de 6leo, dgua, gas e da pressao
de fundo do poco “Producer1” para o caso de estudo 1A.
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Figura 5.25: Ajuste de histérico das produgoes de 6leo, dgua, gas e da pressao
de fundo do pocgo “Producerl” para o caso de estudo 1B.
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Figura 5.26: Ajuste de historico das produgoes de Oleo, dgua, gas e da pressao
de fundo do pogo “Producerl” para o caso de estudo 2A.
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Figura 5.27: Ajuste de historico das producoes de Oleo, dgua, gas e da pressao
de fundo do pocgo “Producerl” para o caso de estudo 2B.

Portanto, a melhoria do ajuste de historico de todo o conjunto de modelos

é significativa ao final da aplicagao do método, podendo também ser verificadas
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nas curvas dos demais pocos cujos dados foram incorporados, as quais sao

apresentadas no apéndice E.

5.4.2
Analise dos Modelos

O fato de ter sido preservado neste estudo um modelo como repre-
sentacao do reservatorio de referéncia, cuja resposta simulada correspondeu
aos dados de producao para ajuste de historico, trouxe a oportunidade de
também se avaliar a similaridade deste modelo com as realizacoes a priori e
a posteriori, o que nao seria possivel se fossem utilizados dados de campos

em producdo, onde a representacao exata do reservatorio permaneceria incerta.

Assim, inicialmente foram calculadas as métricas distancia L1 (segao
5.2.2) e SSIM (segao 5.2.3), comparando as “imagens” dos modelos de facies dos
conjuntos a priori e a posteriori com o modelo representativo do reservatorio
de referéncia. As figuras 5.28 a 5.31 consolidam os resultados em bozplots, sendo
possivel constatar que o processo de assimilagdo de dados produziu em geral
realizagoes de facies que apresentam uma maior similaridade ao reservatorio de
referéncia, representado pela reducao da distdncia L1 e o aumento da métrica

SSIM do conjunto a posteriori, para todos os casos de estudo.

Distancia L1 (a) 660 SSIM (b)
45 - ' . $
]
] i 0.55 '
40 . 052
35 0.50
S 0.46 l,
30 0.45 H
25 H 0.40
20 1 19.7 ;
. 0.35 y
15 : ; . ;
prior posterior prior posterior

Figura 5.28: Métricas para comparacao do modelos de facies prior e posterior
com o reservatério de referéncia do caso de estudo 1A: (a) Distancia L1; (b)
SSIM.
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Figura 5.29: Métricas para comparagao do modelos de facies prior e posterior
com o reservatorio de referéncia do caso de estudo 1B: (a) Distancia L1; (b)

SSIM.
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Figura 5.30: Métricas para comparacao do modelos de facies prior e posterior
com o reservatério de referéncia do caso de estudo 2A: (a) Distancia L1; (b)

SSIM.
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Figura 5.31: Métricas para comparagao do modelos de facies prior e posterior
com o reservatorio de referéncia do caso de estudo 2B: (a) Distancia L1; (b)

SSIM.

Outra maneira de quantificar a similaridade dos modelos ajustados com
o reservatorio de referéncia é através da construgao de matrizes de confusao,
discutidas na secao 5.2.4. A observacao das figuras 5.32 a 5.35 também sugere
que, em geral, houve um aumento do nimero de células onde a classificacao de
facies a posteriori foi a mesma do reservatério de referéncia (representada pelo
aumento dos valores da diagonal principal), além da reducdo das divergéncias
entre facies 1 e 3, para todos os casos de estudo. Em alguns casos, houve um
aumento dos erros de classificagao envolvendo as facies 2, como no caso de
estudo 1B, mas este pode ser considerado um efeito menos importante, devido

a esta representar transi¢ao entre as facies 1 e 3.
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200
150 000 616 28 5006
1.59% . 616%  0.28% i #EL <]
2000 A0 -
1269 1146 448 - 3000 773 1619 471 - 3000
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Fécies Reais
Facies Reais

237 294 265 _ . ® 375 3095 " :
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Figura 5.32: Matriz de confusao do caso de estudo 1A.
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Figura 5.33: Matriz de confusao do caso de estudo 1B.
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Figura 5.34: Matriz de confusao do caso de estudo 2A.
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Figura 5.35: Matriz de confusao do caso de estudo 2B.

Apoés a andlise quantitativa da similaridade dos modelos é importante
avaliar visualmente o impacto da assimilacdo dos dados nas caracteristicas do
reservatério. Assim, serdo apresentados os mapas das facies e propriedades
petrofisicas (porosidade, permeabilidades), além dos estados dindmicos dos
modelos ao final do periodo simulado, representados pela pressao e pela
saturagoes de dgua e de gas no reservatorio, sempre comparando as realizagoes
a priori e a posteriori (dos trés modelos que apresentaram o melhor ajuste dos
dados histdricos) com a representacao do reservatorio de referéncia. A discussao
destes resultados sera realizada, para cada um dos casos de estudo, nas segoes
5.4.2.1 a 5.4.2.4.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020961/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 2020961/CA

Capitulo 5. Aplicacdo da Metodologia 78

5.4.2.1
Caso de Estudo 1A

O cenario geoldgico de caso de estudo 1A representa um grande desafio
para o ajuste, uma vez que seu comportamento erratico de presenga/auséncia
dos canais faz com que as propriedades se afastem de uma representacao

gaussiana.

Nesta conjuntura, a figura 5.36 mostra o reservatério de referéncia
(ground truth) a esquerda, com os trés modelos a priori nos quadrantes
superiores e seus respectivos a posteriori nos inferiores. Nos modelos a priori,
pode ser observado que ha varias descontinuidades (representadas pelas facies
em verde) nos dois canais leste-oeste presentes no modelo de referéncia. Esse
efeito foi corrigido apds a incorporagao dos dados histéricos, com os modelos a
posteriori conseguindo representar estas continuidades, ao menos através das

facies intermedidrias (em amarelo).

O mesmo comportamento foi observado nas propriedades petrofisicas
(figuras 5.37 a 5.39), indicando que as modificagdes realizadas pelo método
ES-MDA nestes atributos conseguiram ser refletidas pela rede 121 na tradugao

para a classificacao das facies, o que esta aderente aos propositos deste estudo.

Outro resultado interessante pode ser inferido dos estados dinamicos
dos modelos. Observando o comportamento da saturacao de agua ao final
da simulagdo (figura 5.40), conclui-se que a frente de avango de dgua a
partir do aquifero foi muito bem representada nos modelo, sendo um aspecto
em que a fidelidade ao reservatério de referéncia tem grande importancia,
principalmente para a perfuracao de pogos complementares no reservatorio.
A mesma aderéncia pode ser observada no comportamento de pressao (figura
5.42), onde a deplegao espacial estd melhor representada nos modelos a
posteriori o que também impacta na saturagdo de gas (figura 5.41), que
nos modelos a priori indicavam a presenca de uma capa de gas secundaria
significativa a sudoeste do reservatorio, a qual nao estd presente no modelo de

referéncia nem nos modelos cujos dados histéricos foram assimilados.
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Figura 5.36: Mapas de facies do caso de estudo 1A comparando o reservatério
de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori (superior) e suas
respectivas realizagoes a posteriori (inferior).

Prior #051 Prior #1530 Prior #1589

Ground Truth

Post #159

Figura 5.37: Mapas de porosidade do caso de estudo 1A comparando o
reservatorio de referéncia (ground truth) com trés das realizagbes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.38: Mapas de permeabilidade horizontal do caso de estudo 1A
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).

Prior #051 Prior #150 Prior #155

Permeabilidade Vertical

Figura 5.39: Mapas de permeabilidade vertical do caso de estudo 1A compa-
rando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagdes a
priori (superior) e suas respectivas realizacoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.40: Mapas de saturacao de agua do caso de estudo 1A comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.41: Mapas de saturagdo de gas do caso de estudo 1A comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.42: Mapas de pressao do caso de estudo 1A comparando o reservatorio
de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori (superior) e suas
respectivas realizagoes a posteriori (inferior).

5.4.2.2
Caso de Estudo 1B

O caso de estudo de canais com 3 camadas (1B) apresentou um compor-
tamento semelhante ao caso que sofreu upscaling (1A), com a continuidade
dos canais melhor representada, principalmente nas camadas inferiores (5.45),

onde ha descontinuidades severas nos modelos a priori.

Entretanto, neste caso verificou-se feigbes mais “granuladas” das facies
de alta energia (classe 3), também representados por valores altos nas propri-
edades petrofisicas (figuras 5.46 a 5.51). Neste caso os efeitos ndo gaussianos
discutidos na se¢ao anterior podem ter ainda maior influéncia, pois o upscaling
realizado no caso 1A pode ter operado como um fator atenuador, ao efetuar

médias entre trés camadas.

Outro fator que poderia ter contribuido para este efeito, foi a opcao por
nao modificar a topologia da rede, mantendo-se os trés canais de entrada e
definindo-se uma transformacao geral para comprimir as duas propriedades
em uma (log(k)/¢), perdendo-se a oportunidade de deixar a rede aprender,
durante o treinamento, a relagao entre as propriedades que otimiza o desem-

penho da tarefa de traducao.

Mesmo assim, a representacao dos estados dinamicos continuou a apre-

sentar uma melhoria notavel, com os modelos a posteriori representando os
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formatos das frentes de avango de dgua em cada camada (figuras 5.52 a 5.54),
além da deplecao (figuras 5.58 a 5.60) e da presenga de gas (figuras 5.55 a 5.57)

no reservatorio.
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Post #149 (L1 = 27 81/ S5IM = 0.412) Post #133 (L1 = 28.07 / 55IM = 0.387) 2 E

Figura 5.43: Mapas de facies da camada 01 do caso de estudo 1B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.44: Mapas de facies da camada 02 do caso de estudo 1B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realiza¢oes a priori
(superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.45: Mapas de facies da camada 03 do caso de estudo 1B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.46: Mapas de porosidade da camada 01 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.47: Mapas de porosidade da camada 02 do caso de estudo 1B
comparando o reservatorio de referéncia (ground truth) com trés das realizagdes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.48: Mapas de porosidade da camada 03 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.49: Mapas de permeabilidade horizontal da camada 01 do caso de
estudo 1B comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés
das realizagbes a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori
(inferior).
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Figura 5.50: Mapas de permeabilidade horizontal da camada 02 do caso de
estudo 1B comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés
das realizagbes a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori
(inferior).
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Figura 5.51: Mapas de permeabilidade horizontal da camada 03 do caso de
estudo 1B comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés
das realizagbes a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori
(inferior).
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Figura 5.52: Mapas de saturacao de agua da camada 01 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.53: Mapas de saturagdo de agua da camada 02 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.54: Mapas de saturacao de agua da camada 03 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.55: Mapas de saturagao de gas da camada 01 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realiza¢oes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.56: Mapas de saturacao de gas da camada 02 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.57: Mapas de saturagao de gas da camada 03 do caso de estudo 1B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realiza¢oes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).

Prior #073 Prior #149 Prior #133

Gruund Truth 20302
28000
2 26000

Pressao

Figura 5.58: Mapas de pressao da camada 01 do caso de estudo 1B comparando

o reservatorio de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realizacoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.59: Mapas de pressao da camada 02 do caso de estudo 1B comparando

o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.60: Mapas de pressao da camada 03 do caso de estudo 1B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).

5.4.2.3
Caso de Estudo 2A

O cenario geologico de lobos deltaicos do caso de estudo 2A pode ser
considerado menos desafiador do que o caso 1A, do ponto de vista do ajuste
pelo método ES-MDA. Isso pode ser constatado ao compararmos a distribui-

¢ao caracteristica dos parametros a serem ajustados em ambos os cenarios.
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Como exemplo, a figura 5.61 mostra os histogramas da porosidade de
uma das células ao longo dos 200 modelos a priori e a posteriori para os casos
de estudo 1A e 2A. Percebe-se que o histograma dos modelos a priori do caso
1A, em vermelho na figura 5.61a é claramente nao gaussiano, apresentando 3
modas, o que é modificado apds o ajuste com o histograma se aproximando de
uma normal, efeito esperado ao se aplicar o método ES-MDA. Enquanto isso,
no caso 2A (figura 5.61b) observa-se que ja nos modelos a priori o parametro
possui uma distribuicdo normal o que, em tese, proporcionaria um melhor

desempenho do método de ajuste assistido.

Caso 1A Caso 2A

1 (a) B prior 51 (b) W prior
144 | posterior posterior

010 o1z . 3 ) . o1z 014
Porosidade Porosidade

Figura 5.61: Histogramas da porosidade de uma das células ao longo dos 200
modelos a priori e a posteriori: (a) caso de estudo 1A; (b) caso de estudo 2A.

Portanto, o resultado da assimilacdo de dados também foi bem sucedido,
com os modelos a posteriori conseguindo representar algumas feicoes e arte-
fatos presentes no modelo de ficies de referéncia (figura 5.62), além de uma
melhor representacao das propriedades petrofisicas (figuras 5.63 a 5.65). Da-
das as caracteristicas do modelo, com uma maior proporcao de facies de alta
e média energias, os efeitos nos estados dinamicos sao mais sutis a primeira

vista, sendo mais pronunciadas na saturagao de dgua (figura 5.66).
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Figura 5.62: Mapas de facies do caso de estudo 2A comparando o reservatério
de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori (superior) e suas
respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.63: Mapas de porosidade do caso de estudo 2A comparando o
reservatorio de referéncia (ground truth) com trés das realizagdes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.64: Mapas de permeabilidade horizontal do caso de estudo 2A
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.65: Mapas de permeabilidade vertical do caso de estudo 2A compa-
rando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagdes a
priori (superior) e suas respectivas realizacoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.66: Mapas de saturacao de agua do caso de estudo 2A comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realizacoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.67: Mapas de saturacao de gas do caso de estudo 2A comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realizacoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.68: Mapas de pressao do caso de estudo 2A comparando o reservatério
de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori (superior) e suas
respectivas realizagoes a posteriori (inferior).

5.4.2.4
Caso de Estudo 2B

Para o caso de estudo 2B podem ser feitas as mesmas consideragoes do
caso 2A, reforcando ainda mais a melhoria na representacao da saturacao de

agua nas trés camadas pelos modelos a posteriori (figuras 5.78 a 5.80).
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Figura 5.69: Mapas de facies da camada 01 do caso de estudo 2B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.70: Mapas de facies da camada 02 do caso de estudo 2B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).
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Figura 5.71: Mapas de facies da camada 03 do caso de estudo 2B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realiza¢oes a priori
(superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.72: Mapas de porosidade da camada 01 do caso de estudo 2B
comparando o reservatorio de referéncia (ground truth) com trés das realizagdes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.73: Mapas de porosidade da camada 02 do caso de estudo 2B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.74: Mapas de porosidade da camada 03 do caso de estudo 2B
comparando o reservatorio de referéncia (ground truth) com trés das realizagdes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.75: Mapas de permeabilidade horizontal da camada 01 do caso de
estudo 2B comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés
das realizagdes a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori
(inferior).
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Figura 5.76: Mapas de permeabilidade horizontal da camada 02 do caso de
estudo 2B comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés
das realizagbes a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori
(inferior).
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Figura 5.77: Mapas de permeabilidade horizontal da camada 03 do caso de
estudo 2B comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés
das realizagbes a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori
(inferior).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020961/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 2020961/CA

Capitulo 5. Aplicacdo da Metodologia 101

Prior #037 Prior #153 Prior #0677

1o
0.9
0.8
0.7

Ground Truth

o
o

Fost #037 Post #153 Post #077

Figura 5.78: Mapas de saturagdo de agua da camada 01 do caso de estudo 2B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.79: Mapas de saturacao de agua da camada 02 do caso de estudo 2B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.80: Mapas de saturacao de agua da camada 03 do caso de estudo 2B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.81: Mapas de saturagdo de gas da camada 01 do caso de estudo 2B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.82: Mapas de saturacao de gas da camada 02 do caso de estudo 2B
comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.83: Mapas de saturacao de gas da camada 03 do caso de estudo 2B

comparando o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes
a priori (superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.84: Mapas de pressao da camada 01 do caso de estudo 2B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realiza¢oes a priori
(superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.85: Mapas de pressao da camada 02 do caso de estudo 2B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagdes a priori
(superior) e suas respectivas realizagoes a posteriori (inferior).
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Figura 5.86: Mapas de pressao da camada 03 do caso de estudo 2B comparando
o reservatério de referéncia (ground truth) com trés das realizagoes a priori
(superior) e suas respectivas realiza¢oes a posteriori (inferior).

Pressao

Portanto, pode-se considerar que a metodologia proposta neste trabalho
obteve sucesso em todos os casos avaliados, ao permitir o ajuste indireto de uma
propriedade categérica (facies), através da transformagao das propriedades
ajustadas pelo método ES-MDA por uma rede de traducao 121, adaptada para
tal propoésito. Considerando os resultados expostos, é razoavel afirmar que o
assunto merece ser alvo de estudos adicionais, havendo um amplo espago para

discussoes e futuras pesquisas, que serdao tratados no capitulo 6.
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Conclusdoes e Recomendacoes

A incorporagdo de dados historicos a modelos de reservatorios é uma
etapa fundamental para a evolucdo do conhecimento de uma jazida, proporci-
onando um aprimoramento continuo dos processos de estimativa da producao
e de tomada de decisao durante o desenvolvimento e o gerenciamento de um
campo de petroleo. Técnicas que busquem tornar o processo mais agil e efici-
ente se fazem necessarias, podendo-se destacar, dentre os avangos recentes na

area, o método ensemble smoother with multiple data assimilation (ES-MDA).

Neste contexto, a principal contribuicao deste trabalho foi a de propor
uma alternativa que pudesse ser acoplada ao método ES-MDA de forma a
melhorar seu desempenho ao realizar o ajuste de parametros representados por
valores categoricos, como as classes de facies geolégicas. Para que isso fosse
viabilizado, ao longo da pesquisa buscou-se investigar solucoes envolvendo
técnicas de aprendizado profundo (deep learning) para tratar do problema,
mais especificamente na area de tradugao imagem-imagem (I2I). A motivagao
para esta escolha foi aliar a similaridade entre as representagoes matriciais
de uma imagem e a estrutura em malha das propriedades no modelo de
reservatério ao excelente desempenho que as redes generativas profundas tem

demonstrado em trabalhos recentes envolvendo a tarefa de traducao 12I.

Ao longo desta dissertacao, foi apresentada uma breve fundamentacao
sobre o processo de ajuste de histérico de modelos de reservatorios, com foco
numa abordagem assistida, na qual o método ES-MDA tem se destacado entre
as demais. Em seguida, investigou-se o estado da arte das técnicas de traducao
121, sendo selecionada uma das arquiteturas disponiveis, a rede pix2pix, para
a conducao dos estudos. Foram entao apresentados alguns exemplos presentes
na literatura da aplicacdo de redes de aprendizado profundo (deep learning)
na area de ajuste de historico e, por fim, foi abordada analogia entre as
representacoes de imagens e o modelo de reservatérios. Tendo esse arcabouco
tedrico consolidado, propos-se o acoplamento da rede 121 ao processo de ajuste
assistido para permitir o ajuste indireto de uma propriedade categorica, apos

a transformacao das propriedades continuas realizada pelo método ES-MDA.

Para avaliar a eficicia da metodologia proposta, inicialmente foram

construidos conjuntos de modelos de reservatoérios, definidos casos de estudo
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e selecionadas métricas para andlise. Entao, foi realizado o treinamento das
redes 121, de forma a traduzir os atributos continuos (porosidade e permea-
bilidades) na propriedade categdrica de interesse (facies geologicas). Ao final,
do treinamento foi realizado o processo de assimilacao de dados aos mode-

los de reservatérios, cujos resultados foram discutidos para cada caso de estudo.

Os resultados obtidos apods a aplicagdo da metodologia demonstraram,
em geral, a boa capacidade de generalizacao da rede de traducao I2I ao
fornecer realizagoes de facies aderentes as caracteristicas geoldgicas dos reser-
vatorios de referéncia e cujas respostas simuladas estejam ajustadas aos dados
historicos de produgao, o que potencialmente confere uma maior confiabilidade

a previsao de producao destes modelos.

Ampliando a discussao sobre os resultados, nos cenarios em que os mode-
los de facies apresentam caracteristicas mais complexas, como nas realizagoes
geoldgicas representando canais dos casos de estudo 1A e 1B, percebeu-se que,
apesar dos formatos das estruturas geolégicas principais terem sido bem re-
presentados, ha um certo grau de granularidade no aspecto de algumas facies.
Supoe-se que este efeito tenha sido reforcado pela natureza do cenario, na qual
os parametros dos modelos a priori apresentam intrinsecamente um carater
nao gaussiano, deteriorando o desempenho do método ES-MDA. Acredita-se
que este fato possa ser atenuado, avaliando redes I2I cuja arquitetura seja
composta por méddulos que realizem o processo de traducao explorando um
espaco latente com caracteristicas gaussianas, como por exemplo a adocao de

redes Variational Autoencoders' (VAE) em seu médulo gerador.

Neste sentido, o método proposto por Arauco Canchumuni et al. [2, 3],
descrito na secao 4, apresentaria uma vantagem ao lidar com modelos onde as
propriedades continuas (porosidade e permeabilidade) também se afastam de
uma caracterizagao gaussiana a priori (discutido na sec¢do 5.4.2.3), pois a tra-
ducao do parametro original em uma representacdo numérica adicional, com

distribuicao normal, tornaria mais eficiente a execucao do método ES-MDA.

Por outro lado, mesmo nestes cenarios de maior complexidade, os resulta-
dos obtidos ao utilizar a rede de traducao 121 foram consistentes, reproduzindo
nos modelos a posteriori a continuidade das principais feigoes geoldgicas do

reservatorio de referéncia, condi¢ao importante para uma melhor caracteriza-

'VAE é uma rede de autoencoder cuja codificacdo em seu espaco latente é regularizada
durante o treinamento, a fim de garantir que se caracterize por uma distribuicao gaussiana.
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¢ao espacial dos estados dindmicos (saturagoes e pressoes) no modelo, cuja
adequada representacao é de grande relevancia para a definicdo da locagao
de pogos complementares em uma jazida, potencialmente permitindo uma

melhor caracterizacao das incertezas durante a avaliagao deste tipo de projeto.

Outro aspecto importante é que a metodologia de traducao 121 permite
que o método ES-MDA ajuste os proprios parametros de malha do modelo de
reservatérios, sem a necessidade de uma propriedade adicional. Apesar de ser
robusto o suficiente quanto ao aumento do nimero de parametros, o método
ES-MDA ganha em desempenho ao ser associado a técnica de localizagao da
covariancia, discutida na secao 2.2.2, a qual pressupoe que a propriedade a
ser ajustada mantenha a representacao espacial do modelo de reservatorios, o
que nao é garantido ao se integrar uma rede que codifique uma propriedade

gaussiana complementar.

Além disso, a adogao da abordagem de traducao 121 se mostra relevante
ao tornar desnecessario o desenvolvimento de uma rede especifica para cada
problema de ajuste de histérico - a qual demandaria a otimizagao de sua
estrutura e de seu método de treinamento - podendo-se todavia recorrer dire-
tamente a arquiteturas de traducao 121 amplamente referenciadas na literatura
e, portanto, beneficiando-se da continua evolucao de eficiéncia e desempenho
destas redes ao incorpora-las a tarefa de assimilacdo de dados a modelos de

reservatorios.

Por fim, considerando os resultados expostos e as reflexdes conduzidas ao
longo da pesquisa, podem ser sugeridos alguns topicos para estudo adicional,
fomentando o avango da integracao das redes de aprendizado profundo a
modelagem de reservatorios, cujo potencial ainda deve ser melhor explorado,

dentre os quais podem ser mencionados:

e avaliar o desempenho da metodologia utilizando outras arquiteturas de
rede I2I;

e cxpandir a rede para a utilizacdo em um nimero maior de camadas
do modelo de reservatério, uma vez que o presente estudo considerou
um numero maximo de trés camadas, de forma a nao haver grandes

modificagdes na topologia da rede;

e analisar o impacto da otimizacao dos hiperparametros de treinamento da

rede, buscando melhorias de desempenho e reducao de tempo de treino;
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e propor estratégias robustas de transferéncia de aprendizado (transfer
learning) [59], de forma a permitir o treinamento da rede por um conjunto
menor de realizagoes, partindo de uma rede pré-treinada, com o beneficio
potencial de se perpetuar o aprendizado da rede ao longo do processo de

ajuste de versoes anteriores do modelo;

e cxplorar arquiteturas de rede para sintese de imagem que possuam
mecanismos de atencao [57], com o objetivo de condicionar a influéncia
dos dados a sub-regioes especificas do modelo (atuando de forma analoga

a localizagao da covaridncia, discutida na secao 2.2.2); e

e investigar a viabilidade de modifica¢gbes no método ES-MDA, de forma
a incorporar a rede diretamente ao processo de determinagao do ganho
de Kalman (equacao 2-11), avaliando, por exemplo, se hd beneficios ao
se aproveitar da capacidade de generalizacao espacial destas redes para
também correlacionar as informagoes contidas nos estados dinamicos do
conjunto dos modelos (saturagdo e pressdo) a magnitude das alteragoes

nos parametros ajustados ao longo da assimilacao de dados.
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A
Algoritmo ES-MDA

O algoritmo, em pseudocodigo, para a aplicacdo do método ES-MDA na
assimilagdo de dados a modelos de reservatorios é descrito a seguir (adaptado

de [46]):
1. Inicializacao:

N77L
e Definir o conjunto de realizacoes (modelos) a priori {mg}, R sendo:

T
0_[,,0 0 0
m; = [ij miy ... mj’NJ , (A-1)
onde NV, é o nimero de modelos a priori e N, é o numero de parametros

do modelo;

e Definir vetor de dados histéricos medidos dj;s, com dimensdao Ny (ni-
mero total de dados):

T
dpist = [dhistl dnisty - - dnisty,| (A-2)

e Definir a matriz covariancia do ruido nos dados medidos Cp, de dimensao
Ny x Ny. Esta ¢ uma matriz cujos os elementos de sua diagonal principal
correspondem as variancias do ruido em cada um dos dados historicos
medidos. Assumindo-se que os ruidos nos dados sdo independentes, os

demais elementos da matriz sdo nulos:

_aghistl 0 o 0 |
0 o2 .
Cp = . dh.lStQ . . ) (A'?’)
0 0 . 0-62lhistN

e Definir o niimero de iteragoes para assimilagao de dados N,; e

e Definir os fatores de inflagdo «y, para £ = 1, 2,---,N,, condicionados a

seguinte restricao: No 1

S =1 (2-8)

=1 Qe


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020961/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 2020961/CA

Apéndice A. Algoritmo ES-MDA 117

2. Método ES-MDA.:
Considere o conjunto de parametros de entrada {mg,dhist,CD,Na,ozg}.

Para ¢/ = 1 até N,, faca:

Nm

e Executar a simulacao dos modelos do conjunto {mg’l}, E do
j:

tempo zero até o final do histérico de dados, para gerar o vetor

de dados simulados dﬁ‘l do j-ésimo modelo na iteragao (¢ — 1):

di' =g(m’™"), para j=1,2,--- Np,. (A-4)

J J

e Estimar as matrizes de covaridncia Cg (Ny x Ng) e Cms (N, X Ny),

a partir do conjunto de modelos e seus respectivos dados simulados:

1 Nm

f= di~' —df) (it —d)” A-
¢ 1 &, =1 SRT
onde 1 Nm 1 Nm
df = — dét ml=_— -1 A-
N le ; e m N JZI m; (A-7)

e Perturbar o vetor de dados histéricos dj;s; com um ruido aleatério

€, da seguinte forma:

e; = Va,Cp'’z, (A-8)
diist,j = dpist + 5?: (A-9)
para j = 1,2,--- N, e onde z; ¢ um vetor coluna aleatério com

dimensao Ny, amostrado com uma distribuigdo normal de média

zero e desvio padrao um (N(0,1)).

e Atualizar o vetor de parametros do modelo m¢, para j =

J
]_7 27 cee Nm:
m| = m; ' + Cns'(Cs' + Cp) ' (s, — 7). (2-9)
Fim Para
Fim Método
Na}N’"

Ao final, temos o conjunto de modelos a posteriori ajustados {m-

J j:l.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020961/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 2020961/CA

B
Matriz de Localizacao da Covariancia

A construgdo da matriz de localizacdo da covaridncia Ryp [9], com
dimensao N, x Ny, a partir da funcao de Gaspari e Cohn, se inicia com a
definicao das distancias criticas Ly e Lg, além do angulo @, que definirao uma
elipse de influéncia em torno da localizagao espacial na qual o dado foi medido,
como por exemplo a localizagao do pogo na malha do modelo, representado na

figura B.1 pelas coordenadas (g, yo).

y

1 r=1
l<r=2

X

Figura B.1: Localizacao da Covariancia.

Supondo que se deseje calcular o elemento [Rmp)i; da matriz, que define
a influéncia do j-ésimo dado histérico sobre o i-ésimo parametro do modelo,

este localizado no ponto A com coordenadas (z4,y4).
Considerando as distancias A, e A, do ponto A até os eixos de coorde-

nadas, realiza-se a rotagdo em relacao a inclinagao 6 da elipse:

Ay
Ay

A,
Ay

A, =4 — 20 (B-1)

Ay:yA_yO

B [ cosf  send

—senf cos
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Por fim, utiliza-se a funcao de Gaspari-Cohn para determinar o valor
do elemento correspondente na matriz de localizacdo da covariancia, fazendo

[Rmplij = Ge(rij), tal que:

— gt 2t =32 41 0<r<i1
Ge(r) =55 =2t + 23+ 22 —5r 44— 2071 1<r<2 , (B-2)
0 r>2

Com a matriz Ryp construida pode-se recorrer a equagao 2-13 para uti-
lizar a técnica de localizagdo da covariancia durante o processo de assimilagao
de dados pelo ES-MDA.
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C
Redes para Traducao Imagem-imagem

A tabela C.1 descreve algumas redes de traducao imagem-imagem e suas

caracteristicas basicas [38]:

Tabela C.1: Redes 121.

Rede ‘ Publicagao ‘ Aprendizado ‘ Multimodal | Multidominio
pix2pix 2017 Supervisionado Nao Nao
DRPAN 2018 Supervisionado Nao Nao

pix2pixHD 2018 Supervisionado Nao Nao
SelectionGAN 2019 Supervisionado Nao Nao
SPADE 2019 Supervisionado Nao Nao
SEAN 2020 Supervisionado Nao Nao
CoCosNet 2020 Supervisionado Nao Nao
CoCosNetv2 2021 Supervisionado Nao Nao
ASAPNet 2021 Supervisionado Nao Nao
BicycleGAN 2017 Supervisionado Sim Nao
PixeINN 2018 Supervisionado Sim Nao
TCR 2020 Semi-supervisionado Nao Nao
DTN 2016 Nao-supervisionado Nao Nao
DualGAN/DiscoGAN/CycleGAN 2017 Nao-supervisionado Nao Nao

UNIT 2017 Nao-supervisionado Nao Nao

SCAN 2018 Nao-supervisionado Nao Nao
U-GAT-IT 2019 Nao-supervisionado Nao Nao
GANimorph 2018 Nao-supervisionado Nao Nao
TraVeLGAN 2019 Nao-supervisionado Nao Nao
TransGaGa 2019 Nao-supervisionado Nao Nao
ACL-GAN 2020 Nao-supervisionado Nao Nao
DistanceGAN 2017 Nao-supervisionado Nao Nao
GCGAN 2019 Nao-supervisionado Nao Nao
cuT 2020 Nao-supervisionado Nao Nao

TSIT 2020 Nao-supervisionado Nao Nao

F-LSeSim 2021 Nao-supervisionado Nao Nao

LPTN 2021 Nao-supervisionado Nao Nao

DAGAN 2018 Nao-supervisionado Nao Nao

Attention-GAN/ 2018 Nao-supervisionado Nao Nao
Attention-guided I21 2018 Nao-supervisionado Nao Nao
InstaGAN 2018 Nao-supervisionado Nao Nao
DUNIT 2020 Nao-supervisionado Sim Nao
Art2real 2019 Nao-supervisionado Nao Nao
GDWCT 2019 Nao-supervisionado Nao Nao
DAI21 2020 Nao-supervisionado Nao Nao
NICE-GAN 2020 Nao-supervisionado Nao Nao
MSGAN 2019 Nao-supervisionado Sim Nao
Deepl2I 2020 Transfer Learning Nao Nao
Domain-Bank/ModularGAN 2018 Nao-supervisionado Nao Sim
StarGAN 2018 Nao-supervisionado Nao Sim
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‘ Rede ‘ Publicagao ‘ Aprendizado Multimodal ‘ Multidominio ‘
¢d-GAN/MUNIT/DRIT/EGSC-IT 2018 Nao-supervisionado Sim Nao
AttGAN 2019 N&ao-supervisionado Nao Sim
RelGAN/STGAN 2019 Nao-supervisionado Nao Sim
CollaGAN 2019 Nao-supervisionado Nao Sim
SGN 2019 Nao-supervisionado Nao Sim
Fixed-Point GAN 2019 Nao-supervisionado Nao Sim
ADSPM 2019 Nao-supervisionado Nao Sim
GANimation 2018 N&ao-supervisionado Sim Sim
DosGAN 2019 N&ao-supervisionado Sim Sim
UFDN 2018 N&ao-supervisionado Sim Sim
DMIT 2019 N&ao-supervisionado Sim Sim
StarGANv2 2020 Nao-supervisionado Sim Sim
DRIT++ 2020 Nao-supervisionado Sim Sim
GMM-UNIT 2020 Nao-supervisionado Sim Sim
FUNIT 2019 Nao-supervisionado Sim Sim
COCO-FUNIT 2020 Nao-supervisionado Sim Sim
AGUIT 2019 Semi-supervisionado Sim Sim
SEMIT 2020 Semi-supervisionado Nao Sim
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D
Curvas de Permeabilidade Relativa

As tabelas D.1, D.2 e D.1 apresentam as curvas de permeabilidade
relativa 6leo-agua e gas-liquido das facies de baixa, média e alta energia,

respectivamente, adotadas no presente estudo:

Tabela D.1: Curvas de permeabilidade relativa das facies 1 (baixa energia).

Sw | Krw Krow || Sl Krg | Krog |
0.15 0 0.4 0.15 1 0
0.1675 0.008203 0.351859 0.1925 0.9405 0
0.185 0.024868 0.307373 0.235 0.881 0
0.2025 0.047575 0.266445 0.2775 0.8215 0
0.22 0.075385 0.228973 0.32 0.762 0
0.2375 0.107731 0.194856 0.3625 0.7025 0
0.255 0.144221 0.163985 0.405 0.643 0
0.2725 0.184563 0.136252 0.4475 0.5835 0
0.29 0.228524 0.111542 0.49 0.524 0
0.3075 0.275915 0.089736 0.5325 0.4645 0
0.325 0.326578 0.070711 0.575 0.405 0
0.3425 0.380378 0.054336 0.6175 0.3455 0
0.36 0.437197 0.040477 0.65 0.3 0

0.3775 0.496932 0.028989 0.68125 0.206372 0.000953
0.395 0.55949 0.019718 0.72375 0.116428 0.008153
0.4125 0.624789 0.0125 0.76625 0.059684 0.025432

0.43 0.692754 0.007155 0.80875 0.026746 0.055421
0.4475 0.763318 0.003486 0.85125 0.009788 0.100284
0.465 0.836418 0.001265 0.89375 0.002548 0.161902
0.4825 0.911996 0.000224 0.93625 0.00033 0.241966

0.5 0.99 0 0.97875 0.000004 0.342022

1 0 0.4
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Tabela D.2: Curvas de permeabilidade relativa das facies 2 (média energia).

PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 2020961/CA

Sw Krw Krow || S1 Krg | Krog
0.15 0 0.6 0.15 1 0
0.1725 0.002 0.533231 0.1925 0.915 0
0.195 0.008 0.470879 0.235 0.83 0
0.2175 0.018 0.412871 0.2775 0.745 0
0.24 0.032 0.359135 0.32 0.66 0
0.2625 0.05 0.309594 0.3625 0.575 0
0.285 0.072 0.264166 0.405 0.49 0
0.3075 0.098 0.222768 0.4475 0.405 0
0.33 0.128 0.18531 0.49 0.32 0
0.3525 0.162 0.1517 0.5325 0.235 0
0.375 0.2 0.121838 0.55375 0.193416 0.00001
0.3975 0.242 0.095618 0.59625 0.129607 0.003203
0.42 0.288 0.072927 0.63875 0.083064 0.01434
0.4425 0.338 0.053642 0.68125 0.050348 0.035269
0.465 0.392 0.03763 0.72375 0.028405 0.067234
0.4875 0.45 0.024741 0.76625 0.014561 0.111215
0.51 0.512 0.014809 0.80875 0.006525 0.16803
0.5325 0.578 0.007641 0.85125 0.002388 0.238394
0.555 0.648 0.003007 0.89375 0.000622 0.322939
0.5775 0.722 0.000611 0.93625 0.000081 0.422241
0.6 0.8 0 0.97875 0.000001 0.536824
1 0 0.6
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Tabela D.3: Curvas de permeabilidade relativa das facies 3 (alta energia).

Sw Krw Krow || Sl Krg | Krog
0.15 0 0.8 0.15 1 0
0.1775 0.00005 0.722 0.1925 0.8725 0
0.205 0.0004 0.648 0.235 0.745 0
0.2325 0.00135 0.578 0.2775 0.6175 0
0.26 0.0032 0.512 0.32 0.49 0
0.2875 0.00625 0.45 0.3625 0.3625 0
0.315 0.0108 0.392 0.405 0.235 0
0.3425 0.01715 0.338 0.4475 0.1075 0
0.37 0.0256 0.288 0.46875 0.087045 0.00093
0.3975 0.03645 0.242 0.51125 0.062359 0.009921
0.425 0.05 0.2 0.55375 0.043337 0.028467
0.4525 0.06655 0.162 0.59625 0.02904 0.056566
0.48 0.0864 0.128 0.63875 0.018611 0.094219
0.5075 0.10985 0.098 0.68125 0.011281 0.141426
0.535 0.1372 0.072 0.72375 0.006364 0.198186
0.5625 0.16875 0.05 0.76625 0.003263 0.2645
0.59 0.2048 0.032 0.80875 0.001462 0.340368
0.6175 0.24565 0.018 0.85125 0.000535 0.425789
0.645 0.2916 0.008 0.89375 0.000139 0.520764
0.6725 0.34295 0.002 0.93625 0.000018 0.625293
0.7 0.4 0 0.97875 0 0.739376
1 0 0.8
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E

Resultados do Ajuste de Histoérico

E.1

Caso de Estudo 1A

As figuras E.1 a E.5 apresentam os resultados do processo de ajuste de

historico do caso de estudo 1A.

Produgdo de Oleo (bbl/d)

Producdo de Agua (bbl/d

Producao de Géas (1e6 ft3/d)

Pressao de Fundo (psi)
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Figura E.1: Ajuste de historico do caso de estudo 1A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um pogo produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (1/4).
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Figura E.2: Ajuste de histérico do caso de estudo 1A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (2/4).
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Figura E.3: Ajuste de histérico do caso de estudo 1A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (3/4).
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Figura E.4: Ajuste de historico do caso de estudo 1A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um pogo produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (4/4).
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Figura E.5: Ajuste de histérico do caso de estudo 1A, com cada coluna re-
presentando um tipo de dado e cada linha representando dois pogos injetores:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste.
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E.2
Caso de Estudo 1B

As figuras E.6 a E.10 apresentam os resultados do processo de ajuste de

histérico do caso de estudo 1B.
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Figura E.6: Ajuste de histérico do caso de estudo 1B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sdo apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (1/4).
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Figura E.7: Ajuste de histérico do caso de estudo 1B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (2/4).
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Figura E.8: Ajuste de histérico do caso de estudo 1B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (3/4).
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Figura E.9: Ajuste de histérico do caso de estudo 1B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um pogo produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (4/4).
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Figura E.10: Ajuste de histérico do caso de estudo 1B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando dois pocos injeto-
res: em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto
de modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul
escuro a curva do modelo com melhor ajuste.
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E.3
Caso de Estudo 2A

As figuras E.11 a E.15 apresentam os resultados do processo de ajuste

de histérico do caso de estudo 2A.

Producéo de Oleo (bbl/d) Producdo de Agua (bbl/d) Producdo de Géas (1e6 ft3/d) Pressao de Fundo (psi)
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Figura E.11: Ajuste de histérico do caso de estudo 2A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sdo apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (1/4).
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Figura E.12: Ajuste de historico do caso de estudo 2A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (2/4).
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Figura E.13: Ajuste de historico do caso de estudo 2A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (3/4).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020961/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 2020961/CA

Apéndice E. Resultados do Ajuste de Histérico

1500
=] 1230

rl

@ 1000
750

500

Produc

250

1500

1000
Ti0

500

Producer20

250

1500
1250
1000

Ts0

500

Producer2l

250

1200

1non

Producer24 Producer23 Producer22
) 2

Producer25

200

Produgdo de Oleo (bbl/d)

Producao de Géas (1e6 ft3/d)

138

Pressao de Fundo (psi)

Producdo de Agua (bbl/d
1000

|

Feaada o oy Y 20 00
[ 00
15
= 2500
2000
14
awa 1500
1000
200 oo
S00
B00 1800 2800 3B00 4800 800 1800 2800 3800 4800 800 1800 2600 3800 4800 80D 1600 2800 380D 4800
4000
1 1500 1
2o
1250 00
1000 s
750 14 O
500
s 1000
50
00 1800 2600 3800 4300 600 1800 2800 3600 4800 800 1800 2800 3800 4800 DD 1600 2000 3600 4800
00
1500
20
i 3000
1000 15
750 10 Sl
500
s 1000
50
o
A0 18on 2800 00 4a00 B0O 180D 2600 3800 4800 B00 1800 2800 3800 4800 BOD 180D 2000 3600 4800
1.7
1500 —
130 W00
1250
1251 1 2500
1000
Lea 2000
750 ars 1300
500 ase 1000
250 23 500
= -
A0 18on 2800 00 4800 B0O 180D 2600 3800 4800 B00 1800 2800 3800 4800 BOD 180D 2000 3600 4800
4000
1500
20
1250 ; S
1000 15
2000
kL
) 14
500
i 1000
50
o
apa 1BOOD 2BO0O 3300 200 BOO 1BOD ZEOD 3BO0 ABOD BOD 1BOD0 2BOD 800 4300 BOD 1800 ZBOD 3g00 4800
4000
1400
1200 3000
1000
L 00 2000
h 600
ava 1000
200
o
apa 1BOOD 2BO0O 3300 200 BOD 1800 ZBOD 3g00 4800
1500 i
1250 e
1000
50 2000 prior
sterior
500 pa
1000 melhor casa
350 - dada

800 1E00  FBOO 3300 4800

Dias

ZB00
Dias

8O0  1EO0  FBOD 3800

Dias

BOD  1E0D  ZBO0 3800 4800

Dias

Figura E.14: Ajuste de histérico do caso de estudo 2A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um pogo produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (4/4).
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Figura E.15: Ajuste de historico do caso de estudo 2A, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando dois pocos injeto-
res: em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto
de modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul
escuro a curva do modelo com melhor ajuste.
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E.4
Caso de Estudo 2B

As figuras E.16 a E.20 apresentam os resultados do processo de ajuste

de histoérico do caso de estudo 2B.
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Figura E.16: Ajuste de histérico do caso de estudo 2B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sdo apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (1/4).
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Producéo de Oleo (bbl/d) Producdo de Agua (bbl/d) Producdo de Géas (1e6 ft3/d) Pressao de Fundo (psi)
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Figura E.17: Ajuste de histérico do caso de estudo 2B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (2/4).
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Figura E.18: Ajuste de histérico do caso de estudo
representando um tipo de dado e cada linha representando um poco produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (3/4).
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Figura E.19: Ajuste de histérico do caso de estudo 2B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando um pogo produtor:
em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto de
modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul escuro
a curva do modelo com melhor ajuste (4/4).
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Figura E.20: Ajuste de histérico do caso de estudo 2B, com cada coluna
representando um tipo de dado e cada linha representando dois pocos injeto-
res: em vermelho sao apresentados os dados observados, em cinza o conjunto
de modelos a priori, em ciano o conjunto de modelos a posteriori e em azul
escuro a curva do modelo com melhor ajuste.
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