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Resumo

Hespanhol Coértes, Vitor; Canchumuni, Smith Arauco (Orientador).
Aplicacao de redes convolucionais autoencoder integradas
ao método ES-MDA para ajuste de histérico assistido de
modelos de reservatérios fraturados. Rio de Janeiro, 2018.
40p. Monografia — Departamento de Engenharia Elétrica , Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O desenvolvimento e gerenciamento da producao de um campo de
petréleo depende largamente de ferramentas de simulagao de reservatorios.
Contudo, para se obter uma previsao de producgao confiavel de um mod-
elo de simulagao, é necessario que ele esteja ajustado aos dados histori-
cos de producao do campo. Dentre os avangos recentes na area de ajuste
de histoérico, o método ensemble smoother with multiple data assimilation
(ES-MDA) vem sendo utilizado com sucesso no ajuste de modelos de reser-
vatorios. Contudo, este método assume que as variaveis do modelo possuam
uma funcao de distribuicao Gaussiana, tendo sua performance reduzida ao
lidar com atributos discretos, como por exemplo a propriedade de ocorrén-
cia/auséncia de corredores de fratura. Portanto, o presente trabalho tem por
objetivo integrar uma rede convolucional autoencoder ao processo, sendo ca-
paz de transformar as propriedades representativas dos corredores de fratura
em uma propriedade com distribuicao Gaussiana, que sirva de parametro
de entrada para o ES-MDA, além de ser capaz de decodificar sua saida nas

propriedades originais.

Palavras-chave
Engenharia de Reservatérios; Redes Convolucionais;  Autoencoder;
Ajuste de Histérico;  Filtro de Kalman; ES-MDA;  Reservatérios

Fraturados.



Abstract

Hespanhol Cértes, Vitor; Canchumuni, Smith Arauco (Advisor).
Aplication of convolutional autoencoders integrated to ES-
MDA method for assisted history matching of fractured
reservoir models. Rio de Janeiro, 2018. 40p. Monograph — Depar-
tamento de Engenharia Elétrica , Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

The development and management of oil fields relies on reservoir sim-
ulation tools. However, in order to obtain a reliable forecast, the reservoir
model response must be fitted to measured production data. Among re-
cent advances in history matching area, the ensemble smoother with mul-
tiple data assimilation method (ES-MDA) has been successfully applied
to adjust the reservoir model parameters. However, the method assumes
that these parameters have a Gaussian distribution function, and its per-
formance is reduced when dealing with discrete atributes, such as fracture
occurrence/absence property. Therefore, the present work aims to integrate
a convolutional autoencoder to the process, being able to codify the rep-
resentative property of the fracture corridors into a property with Gaus-
sian distribution, which will be used as input parameter for the ES-MDA

method, and also being able to decode its output into the original property.

Keywords
Reservoir Engineering;  Convolutional Neural Network;  Autoencoder;
History Matching; Kalman Filter; ES-MDA; Fractured Reservoir.
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1
Introducao

A simulagao de reservatorios representa um papel fundamental para o de-
senvolvimento de campos de petroleo, permitindo avaliar a recuperacao final da
jazida ao se adotar diferentes estratégias de explotagao e proporcionando uma
maior precisao na previsao do comportamento de producao do reservatorio.

A construcao de um modelo de simulagdo é um processo que requer um
amplo conhecimento das propriedades e dos processos geoldgicos e petrofisicos
relacionados, sendo modelados de forma discretizada e representando suficien-
temente a complexidade do reservatorio, servindo de arcabougo para a solucao
de equagoes fundamentais de fluxo que determinarao as repostas do modelo
(pressoes, vazoes e saturagoes) aos dados de entrada e as restrigdes impostas
(condigoes operacionais).

Inicialmente, a caracterizacdo e a modelagem de um reservatorio depen-
dem da inferéncia e extrapolacao de suas propriedades estaticas, como poro-
sidade e permeabilidade, a partir de dados escassos de pogos (comparados as
dimensoes do reservatorio), dados sismicos, além de todo conhecimento con-
ceitual disponivel sobre a geologia do reservatério (1), atribuindo portanto um
alto grau de incerteza ao processo e resultando em uma grande quantidade de
modelos representativos possiveis.

Contudo, ao longo da producao do campo, um conjunto de dados
dindmicos sdo observados nos pogos, como pressoes e vazoes de fluidos (6leo,
dgua e gas), que podem incorporar informagoes relevantes a modelagem do
reservatério. Este processo de assimilacao de dados é uma etapa de grande
importancia, uma vez que a preditividade de um modelo de simulacao esta
relacionada a sua capacidade de reproduzir os dados historicos de producao.

Assim, o termo ajuste de historico compreende o processo de atualizar
um modelo de reservatorio de modo que a simulacao numérica da producao
esteja consistente com os dados de producao medidos (1).

Portanto, a reducao de incertezas na previsao da produgao de um campo
de petroleo através da adocao de estratégias eficientes de ajuste de historico
assistido sao altamente desejaveis, de forma a permitir uma maior qualidade
na tomada de decisao e na concepc¢ao de novos projetos, além de uma maior

previsibilidade do desempenho de empresas de E&P.
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1.1
Descricao do Problema

Um grande nimero de aplicacoes para ajuste de histérico assistido
tem utilizado métodos baseados no filtro de Kalman. Dentre elas, o método
ensemble smoother with multiple data assimilation (ES-MDA), proposto por
EMERICK e REYNOLDS (2), vem demonstrando excelentes resultados em
termos da qualidade do ajuste como na quantificacao de incertezas, além de se
destacar por sua eficiéncia e simplicidade (3, 4).

Contudo, este método se apoia em hipoteses de linearidade e Gaussia-
nidade dos dados de entrada (3), tendo sua performance reduzida a medida
que estas variaveis se afastam de um comportamento Gaussiano. Assim, ape-
sar dos bons resultados no ajuste de historico ao considerar propriedades de
matriz (porosidade, permeabilidade etc) como varidveis de entrada (2), muitas
vezes sua utilizacao é inviabilizada quando é necessario ajustar propriedades
que possuem valores categdricos, como por exemplo ao considerar o ajuste de
facies geoldgicas ou da propriedade de ocorréncia/auséncia de corredores de
fratura, que apresentam uma funcao de distribuicao de probabilidade discreta.

Apesar de na literatura serem reportadas algumas estratégias que se
propoe a tratar propriedades discretas em conjunto a métodos baseados no
filtro de Kalman (5, 6), na pratica, quando ha a necessidade de considerar
este tipo de atributo, recorre-se a métodos estocasticos de ajuste de historico
assistido - como algoritimos genéticos (7, 8, 9) - considerando um niimero
limitado de cenarios ou mesmo a realizacao de um ajuste manual do modelo
(10).

Portanto, o presente trabalho tem por objetivo propor uma aplicacao
baseada em deep learning que permita incorporar a propriedade de ocorrén-
cia/auséncia de corredores de fratura ao processo de ajuste de histérico utili-
zando o método ES-MDA | andlogo ao proposto por CANCHUMUNI et al. (4)
para o tratamento de facies. Para isso, sera construida uma rede convolucional
autoencoder que seja capaz de converter a propriedade original numa proprie-
dade codificada com caracteristicas Gaussianas, para que seja utilizada como
variavel de entrada para o método ES-MDA e, ap6s cada ciclo de assimilacao
de dados, permita decodificar a saida para a propriedade que sera utilizada na

simulacao do modelo de reservatérios (figura 1.1).
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Figura 1.1: Método de ajuste de historico proposto.

1.2
Organizacao da Monografia

Para alcancar os objetivos propostos, a apresentacao dos assuntos abor-

dados nesta monografia estd organizada da seguinte forma:

> uma breve discussao sobre metodologias de ajuste de historico assistido
e a descri¢ao do método ES-MDA (Capitulo 2);

> apresentacao do modelo de simulacao utilizado e descricao da metodolo-
gia para construcao das realizagoes de corredores de fraturas considerados

no processo de ajuste de histérico (Capitulo 3);

> descricao da rede convolucional autoencoder proposta, além da apresen-

tacdo dos resultados do treinamento da rede (Capitulo 4);

> demonstracao e discussao dos resultados do processo de ajuste de histo-

rico (Capitulo 5); e

> conclusdes e propostas para futuros trabalhos (Capitulo 6).



2
Ajuste de Historico

O problema de ajuste de histérico pode ser classificado como um pro-
blema inverso uma vez que seu objetivo é o de determinar propriedades fisi-
camente plausiveis de um sistema (reservatério), ou obter informagoes sobre
estas propriedades, dadas as respostas observadas do sistema (dados histéricos
de produgao) a determinados estimulos (condi¢oes operacionais) (11).

Adicionalmente, pode ser considerado um problema de otimizacao, uma
vez que ao construir-se uma representacido para este sistema (modelo de
reservatorios) deseja-se minimizar a diferenca entre a resposta simulada e os
dados histoéricos observados.

Portanto, a fungao objetivo (O) a ser minimizada pode ser descrita pela

seguinte equacao:

O = (dpist —d)"Cp ™~ (dpist — d), (2-1)
onde dj;s; ¢ um vetor coluna com os dados histéricos medidos, d é um vetor
coluna com os dados simulados pelo modelo e 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 (3).

Entretanto, os dados simulados (d) podem ser considerados 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)
onde m é um vetor coluna contendo os parametros do modelo e a transformacao
g(+) corresponde a simulagao do modelo de reservatorios.

Ainda assim, é desejavel que os pardmetros do modelo m nao se afastem
significativamente da concepc¢ao geoldgica original. Assim, pode-se acrescentar
um termo a funcado objetivo para que esta seja penalizada a medida que os
parametros do modelo m se afastem dos parametros do modelo geolégico

original m,, .-, ao longo do processo de ajuste de histérico:
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O<m) = (dhist - g(m))TCD_l(dhist - g(m))

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

onde my,;,, ¢ um vetor coluna contendo os pardmetros do modelo geolégico
original e Cyg é a matriz covariancia dos parametros do modelo.
Portanto, o objetivo dos métodos de ajuste de histérico assistido tradici-

onais ¢ obter modelos m que minimizem a fun¢do O(m), ou seja:
Myost = aTg mniln {O(m)}7 (2_5)

onde my,s ¢ um vetor coluna contendo os parametros do modelo ajustado (ou
modelo a posteriori). A literatura dispoe de varios métodos que se propoe a
resolver este problema, sendo que as estratégias utilizadas para solucionar este
problema de otimizac¢ao podem ou nao ser baseadas no céalculo do gradiente
da funcao objetivo.

Os métodos baseados em gradiente utilizam as derivadas da funcao obje-
tivo O(m) para determinar as atualizagdes a serem realizadas nos pardmetros
do modelo (12). Uma estratégia simplificada seria utilizar o método de Newton

(11) para atualizar iterativamente o modelo, conforme a seguinte equagao:

m'=m~' -H,,VO(m‘") | (2-6)
onde ¢ é uma das iteracoes, VO é o vetor das derivadas parciais de primeira
ordem da fungdo objetivo O(m) e H é a matriz das derivadas parciais de
segunda ordem de O(m) (denominada Hessiana). Assim, na primeira iteragao

(¢ = 1) teriamos m°

= 1M, €, 20 se atingir um critério de parada predefinido,
terfamos o modelo ajustado m,,.s = m’.

Contudo, no contexto do ajuste de historico de modelos de reservatoérios,
ha poucas implementagoes baseadas em gradiente, como os métodos Adjoint
(11, 13) e Forward (14), uma vez que, em geral, o cdlculo 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,
dentre os quais podem ser citados os métodos baseados em algoritmos evo-
lucionérios (algoritmos genéticos) (7, 8, 9) e o método Particle Swarm Opti-
mization (PSO) (15, 16, 17), devido a sua capacidade de encontrar multiplas
solugoes para o problema de otimizacao, além de serem facilmente integraveis
aos simuladores de reservatério comerciais.

Contudo, as principais desvantagens dos métodos estocasticos sao a sua

lenta convergéncia, devido a complexidade do problema e ao carater explorato-
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rio do método, o que leva a necessidade de uma severa redugao dos parametros
incertos (ajustéveis) a serem considerados, reduzindo significativamente o es-
paco de busca por solugdes para ajuste de histérico (1). Estes métodos, em
geral, buscam minimizar apenas o termo da fungio objetivo O(m) referente a
diferenca entre a resposta simulada e os dados histéricos observados, represen-
tado pela equacao 2-3.

Uma alternativa computacionalmente eficiente e de implementacao re-
lativamente simples sdo os métodos baseados em filtro de Kalman, que tém
ganhado cada vez mais evidéncia na area de ajuste de histérico pela sua ro-
bustez e capacidade de se trabalhar com um grande ntimero de parametros
ajustaveis, além de serem facilmente acoplaveis aos simuladores de reservato-

rios existentes (3).

2.1
Métodos Baseados em Filtro de Kalman

O filtro de Kalman tem uma longa tradicao de utilizacdo na area de
sistemas de controle, sendo uma técnica que se propde a assimilar dados se-
quencialmente, 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 (18).

Apesar de originalmente ter sido desenvolvido para tratar apenas de
sistemas lineares, diversos métodos tem sido propostos para adaptar sua
utilizacao a sistemas dinamicos nao lineares.

Dentre as abordagens que se demonstraram aplicaveis a area de ajuste
de histoérico de reservatorios, o primeiro foi o método ensemble Kalman filter
(EnKF) que é uma implementagao de Monte Carlo, que fornece uma alter-
nativa para o filtro de Kalman tradicional, onde um conjunto de realizagoes
(modelos) sao utilizados para estimar a média e a matriz covariancia dos pa-
rametros do modelo (11).

Contudo, mesmo apresentando resultados promissores, a assimilacao
sequencial dos dados (figura 2.1) representa um problema pratico, pois é
necessario parar e reiniciar a simulacao de reservatorios a cada passo de
tempo em que os dados sao assimilados. Assim, ha um prejuizo no tempo
total do processo de ajuste, devido a necessidade de se lidar com arquivos de
reinicializacao das simulacoes, sendo ainda mais critico caso sejam adotadas
solugbes de simulagao distribuida (clusters) para executar varias simulagoes

paralelamente.
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Figura 2.1: Processo de assimilac¢do de dados pelo método EnKF (3).

Para contornar este problema, uma alternativa seria adotar o método
ensemble smother (ES) (19), que apresenta uma formulagao similar ao EnKF,
mas com todos os dados sendo assimilados simultaneamente (figura 2.2).
Entretanto, o ajuste de historico obtido pelo método ES nao tem demonstrado

um desempenho satisfatério (2).

Histdrico | Extrapolacdo

»

Atualizagoes dos
modelos

i i
d, d, ds

Figura 2.2: Processo de assimilacao de dados pelo método ES (3).

Para melhorar a qualidade e a eficiéncia do ajuste de historico obtido pelo
ES, foi proposto o método ensemble smoother with multiple data assimilation
(ES-MDA), podendo este ser considerado como um ES iterativo (figura 2.3),
no qual o nimero de iteragoes é predefinido. Dentre os métodos baseados em
filtro de Kalman, o ES-MDA é o que tem demonstrado os melhores resultados
na literatura, tanto em termos de qualidade de ajuste como também na

quantificagdo das incertezas na modelagem de reservatorios (3).
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Figura 2.3: Processo de assimilac¢do de dados pelo método ES-MDA (3).
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2.1.1
Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation

O conceito basico do método ES-MDA, proposto por EMERICK e
REYNOLDS (2), é realizar a assimilagdo de um mesmo conjunto de dados
historicos (dpis;) multiplas vezes de forma a se aproximar de um método
iterativo, reduzindo assim os efeitos da nao linearidade do problema, uma
vez que a realizagao de um tnico passo de assimilacao pode representar uma
corregao excessiva dos pardmetros do modelo (20).

O método se baseia na consideracdo de que, para casos lineares e
Gaussianos, a assimilagao dos mesmos dados miultiplas vezes com uma matrix
de covariancia do ruido dos dados medidos Cp inflada (multiplicada por um
fator @ > 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

> —=1 (2-7)

— ay
onde N, é o numero de ciclos dee alssimila(;éo de dados (iteragoes) realizados
pelo do método.
Assim, fica assegurado que a divisao do processo de assimilacao de dados
em passos menores seja realizada de forma estatisticamente consistente (20),
0 que, em conjunto a utilizagdo de uma matriz de covaridncia inflada (a«Cp),
reduz a magnitude da correcao linear aplicada aos modelos a cada iteracao.
Considerando uma realizacao m; de um conjunto de N,, modelos, o
método ES-MDA aplicado para atualizagao do modelo durante uma iteragao

¢ pode ser descrito da seguinte forma:

mg = mﬁfl + CMSK(CSZ + a¢Cp) H(dpist + 5? - g(ngl)% (2-8)

podendo ser reescrito como:

m’ = m! 4 K (dpiw + € — g(m'Y),  sendo (2-9)

K’ = Cms'(Cs’ + a,Cp) !, (2-10)

onde K’ ¢ denominado “ganho de Kalman”, Cg é a matriz de covariancia dos

dados simulados, Cys € a matriz de covariancia cruzada entre os parametros

do modelo e os dados simulados, € é um ruido aleatério com uma distribuicao
de probabilidade N (0,,Cp) e j =1,2,--- , N,,,.

A cada iteracdo ¢ para assimilacdo de dados, as matrizes Cs’ e Cmgs®

sao estimadas considerando o resultado das simulagoes de todo o conjunto de

Nm . . ~ .
modelos {ml{_l}‘ , atualizados na iteragao anterior (¢ — 1).
J j=1
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Portanto, partindo de um conjunto de realizagoes a priori {mprionj }j\f:ml
construido de forma a representar o modelo geoldgico conceitual do reservatorio
e incorporar as incertezas mapeadas, é possivel aplicar o método para o ajuste
de histoérico assistido dos modelos. O conjunto de modelos iniciais corresponde
as realizagoes a priori (mjo = My,orj). Ao final dos N, ciclos de assimilagao
de dados é esperado que a resposta simulada dos modelos esteja mais aderente
aos dados histéricos de producao e que os modelos estejam mais préximos da
representacao real do reservatorio.

O detalhamento dos passos para a aplicacdo do método ES-MDA sera

descrito no apéndice A.

2.1.2
Localization

Uma vez que os métodos baseados em filtro de Kalman se baseiam
em hipdteses de Gaussianidade e linearidade, além de dispor (nas aplicagoes
préaticas de ajuste de histérico) de um conjunto relativamente pequeno de
realizagoes para amostrar o espago de solucgoes, o desempenho desses métodos
pode ser prejudicado por correlagoes espurias entre os dados medidos e os
parametros do modelo ou pela redugao excessiva das incertezas ao final do
processo (3).

A técnica de localization se propde a reduzir esses efeitos, fazendo com
que a influéncia de um dado no ajuste dos parametros de um dos blocos do grid
de simulagao seja reduzida quanto maior for a distancia que este dado tenha
sido medido, em relagao ao bloco. Em outras palavras, os dados medidos em
um determinado pogo serao responsaveis pelo ajuste dos parametros do modelo
dentro de uma regiao de influéncia ao redor do poco.

Uma das formas de se aplicar o localization é considerar que o ganho
de Kalman K’ serd regularizado por uma matriz de correlacio Ryg, cujos
elementos sao calculados, em geral, pela funcao de Gaspari-Cohn, com base no
tamanho das regides de influéncia de cada pogo (21, 22). Essa regularizacao
é realizada através da aplicacdo do produto elemento a elemento das duas

matrizes (produto Schur), ou seja:
Ras o K, (2-11)

sendo possivel portanto reescrever a equagao 2-9, incorporando o localization
ao processo ES-MDA:

mﬁ = mﬁ_l + (Rus o KO (dpist + €§ - g(mﬁ‘l)). (2-12)

Portanto, a aplicagao de ajuste de histérico descrita neste trabalho ira
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considerar o método ES-MDA em conjunto a técnica de localization.
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3
Descricao do modelo de reservatdrios

Para a realizacao do trabalho, foi construido um modelo de reservatérios
baseado no modelo de referéncia SPE 9 (23). Este ¢ um modelo de simulagao
black-o0il com 24x25x15 células, contendo 25 pogos produtores e um tnico

injetor (figura 3.1).

00 01 1 10 100 1000

Figura 3.1: Modelo de reservatorios SPE 9.

Foram realizadas algumas adaptacoes no modelo original para melhor re-
presentar o problema, além de otimizar a utilizagao de recursos computacionais

(tempo de simulacao):
> incluidos 8 pogos injetores adicionais;
> a resolucao horizontal foi ampliada de 24x25 para 100x100; e

> considerada apenas a primeira camada do modelo.

A figura 3.2a representa a permeabilidade de matriz do modelo de si-
mulacao construido. Para fins praticos, a porosidade de matriz foi mantida
constante em 17% em todo o modelo. A figura 3.2b é uma representacao da
posicao dos pocos no modelo, sendo que os pocos destacados em vermelho
foram arbitrariamente definidos como sendo pogos que teriam cruzado corre-
dores de fratura. Esta informacao (hard data) serd utilizada para condicionar

as realizacoes de fraturas do modelo aos dados dos pogos.
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Figura 3.2: Mapa de permeabilidade de matriz (a) e posi¢do dos pogos no
modelo (b).

3.1
Construcao das realizacoes de fraturas

O modelo SPE 9 é um modelo de porosidade simples, portanto foi
necessario construir um conjunto de realizagoes de ocorréncia de fraturas que
servird para o treinamento/validagao da rede convolucional autoencoder, além
do conjunto de realizagdes que serao as variaveis a priori do processo de ajuste
de historico ES-MDA.

Para a construcao das realizagoes foi utilizado o método Single Normal
Equation Simulation (SNESIM). O SNESIM é um algoritmo de simula¢ao mul-
tiponto (Multiple-Point Simulation — MPS) que simula varidveis categoricas e,
a fim de reproduzir padrdes, varre uma imagem de treinamento calculando a
probabilidade de ocorréncia de cada um dos padroes possiveis, que sao guar-
dados em &rvores de busca (24), permitindo assim a construgao de multiplas
realizagoes. Este método também permite condicionar as realizagoes aos dados
de pogos.

Assim, a partir de uma imagem de treinamento (figura 3.3), foram
geradas 6200 realizagoes de ocorréncia de fraturas. Essa propriedade ira
representar as regioes do modelo onde hé fraturas ativas (em vermelho) ou
onde nao ha fraturas (em preto), sendo associadas aos valores de 1 e 0,
respectivamente. Nas células onde as fraturas estao ativas, foram considerados
valores de porosidade de fratura de 1% e permeabilidade de fratura de 1000
mD.

A construcao das realizacoes de fratura foi realizada através da ferra-
menta open-source de geoestatistica SGeMS (Stanford Geostatistical Modeling
Software), que possui o método SNESIM implementado (25). A Figura 3.4

apresenta 9 amostras das 6200 realizacoes de fraturas criadas.
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Figura 3.3: Imagem de treinamento representando a propriedade de ocorréncia
(em vermelho) e auséncia (em preto) de fraturas (26).

Figura 3.4: Exemplos de realizacoes de fraturas criadas.
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Autoencoder

Uma rede autoencoder é uma rede neural treinada para representar em
sua saida uma copia aproximada de sua entrada. Internamente, ela possui uma
camada escondida cuja saida h é uma propriedade codificada que representa o
atributo de entrada. Portanto, este tipo de rede pode ser decomposto em duas
partes (figura 4.1): uma fungao encoder h = f(x) e uma fungao decoder que
produz a reconstrucao r = g(h), onde r é uma representagao aproximada da

entrada x (27).

Figura 4.1: Estrutura geral de uma rede autoencoder (27).

Assim, serd proposta uma rede convolucional autoencoder (figura 4.2)
capaz de codificar um atributo categérico (ocorréncia/auséncia de fraturas)
em uma propriedade com caracteristicas Gaussianas que sera utilizada como

atributo de entrada para o processo de ajuste de historico ES-MDA.

Propriedades
original decodificada

Propriedades

Figura 4.2: Representacao da rede autoencoder proposta.
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4.1
Arquitetura da Rede

A rede autoencoder projetada para a solugdo do problema é descrita
na Tabela 4.1, sendo composta de basicamente de um conjunto de camadas
convolutivas (em duas dimensées), além de uma camada fully connected
(Dense) ao final do processo de codificagao (encoder), para generalizacao.
A maior parte das camadas possuem funcgoes de ativacao lineares, exceto a
camada de saida do processo de decodificac¢ao (decoder) que possui uma fungao
de ativagao sigmoidal, pois o atributo de saida deve estar limitado entre 0 e 1.

Com o objetivo de aplicar a técnica de localization (se¢ao 2.1.2) para me-
lhorar o desempenho do método ES-MDA, a rede foi projetada de forma que
a propriedade codificada mantivesse uma distribuicao espacial similar ao atri-
buto de entrada. Assim, a saida da rede encoder foi dimensionada com mesma
resolucao do atributo original (100x100) e todas as camadas convolutivas foram

configuradas para preservar o formato da entrada (padding=“same”).

Tabela 4.1: Descricao das camadas da rede autoencoder.

Funcio Layer Output Ke'l;nel Activa’Fion
Shape Size Function
Input (100, 100, 1) 3x3 -
Conv2D 01 (100, 100, 256) 3x3 linear
Conv2D 02 (100, 100, 128) 3x3 linear
Conv2D 03 (100, 100, 64) 3x3 linear
Encoder  Conv2D 04 (100, 100, 32) 3x3 linear
Conv2D 05 (100, 100, 1) 3x3 linear
Flatten (10000, 1) - linear
Dense (10000, 1) - linear
(Ziiggfg) (100, 100, 1) - -
Conv2D 06 (100, 100, 32) 3x3 linear
Conv2D 07 (100, 100, 64) 3x3 linear
Conv2D 08 (100, 100, 128) 3x3 linear
Decoder
Conv2D 09 (100, 100, 256) 3x3 linear
ConvZD 1059 409, 1) 3x3 sigmoid

(Output)
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4.2
Treinamento e Validacao

Uma vez definida a rede, o conjunto de 6200 imagens de ocorréncia de
fraturas disponiveis foi dividida da seguinte forma:
> 5000 imagens para treinamento;
> 1000 imagens para validacao; e

> 200 imagens reservadas para a etapa de ajuste de historico.

A rede foi treinada com um batch size de 40, sendo inicialmente consi-
derada a funcao erro (loss function) binary crossentropy, conforme figura 4.3,
sendo que a curva azul corresponde ao conjunto de treinamento e a curva ver-
melha ao conjunto de validagdao. O treinamento foi interrompido antes que as
curvas de treinamento e validagdo comecassem a divergir, contudo atingindo

valores de loss inferiores a 0.1.

Training

—— validation loss
0.5 —— training loss

T T T T T T

T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
epoch

Figura 4.3: Treinamento da rede.

Para que a saida (ap6s decodificacdo) possa ser utilizada como proprie-
dade de ocorréncia de fraturas na simulagao de fluxo, os valores foram ainda
truncados de forma que a imagem de saida apenas consistisse de valores discre-
tos. A figura 4.4 mostra as saidas codificadas e decodificadas para 3 casos de
ocorréncia de fraturas do conjunto de validagao, demonstrando uma excelente
capacidade de recuperacao da imagem original.

A figura 4.5 compara os histogramas do atributo original e codificado
para trés das realizagoes. Apesar de nao ser possivel garantir que a distribuicao
conjunta das realizagbes tenha caracteristicas Gaussianas, ao se avaliar cada
modelo percebe-se que o histograma do atributo codificado tem caracteristi-
cas de uma distribuicdo normal, enquanto originalmente poderia ser melhor

representada por uma distribuigdo de Bernoulli (0 ou 1).
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Figura 4.4: Atributos de entrada (a), codificado (c¢) e decodificado (b) pela
rede autoencoder de trés realizagoes de fraturas.

Modelo 01 Modelo 02 Modelo 03

Original
e - N ow o owm @ =
e 4 mow B ow @ o
6 =~ N s & om oa

©2 oo 0z ae 06 08 10 12 <2 oo 0z ae 06 a8 10 12 <02 a0 0z 04 a6 a8 10 12

Codificado

002

Figura 4.5: Histogramas do atributo original e codificado para trés realizagoes
de fraturas.
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Resultados

Ao final do processo de treinamento da rede, iniciou-se a etapa de ajuste
de histérico utilizando o método ES-MDA. Foi escolhida uma dentre as 200
realizacoes de fratura disponiveis nesta etapa para representar o reservatorio
real (my..). Portanto, o conjunto de modelos a priori que servird de entrada
para o processo de ajuste assistido foi constituido de 199 realizagoes.

O modelo my;. foi entao simulado por um periodo de produgao de 3000
dias e seu resultado foi considerado uma representacao dos dados histoéricos
(dpist) a serem ajustados, constituindo-se das vazdes de dleo, dgua e gas dos
25 pocos produtores, das vazdes de dgua injetada pelos 9 pocos injetores, além
das pressoes de fundo de todos os 34 pocos.

O ajuste de histérico assistido considerou 6 etapas de assimilagdo para
o método ES-MDA. Terminado o processo, a qualidade de ajuste pode ser
quantificada calculando-se o erro quadrédtico médio (MSE) entre os dados

simulados de cada modelo (d) e os dados histéricos (dps):

1 Yy — dpgr, \
MSE = — _ 5-1
2N i=1 ( Ohist; ) ’ ( )

onde Ny é o nimero de dados observados e gy;s 0 desvio padrao do ruido de
medigao (3).

A comparagao entre os valores de MSE dos modelos iniciais (a priori)
e dos modelos ajustados (a posteriori), apresentados na figura 5.1, atestam a

melhora significativa da qualidade do ajuste global dos modelos.

[ ] ° . ® Modelos a priori
500 —
L] L] ® Modelos a posteriori
I ™ . []
o ¢ ‘..° * e o @ o O ¢ « | N
° e o ° °® ' b P,
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2 .a.@.:.:m. ......... :.u . ® %:C ."o '.o * et
200 ™ o 0 g [ e ® w»e [ ] ® g @
e ® | ':. ] .: ::. ';..o.ﬁ.l e ® :oo' ° e e .:' . L
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Figura 5.1: Comparacao dos valores do erro quadratico médio (MSE) dos
modelos a priori e a posteriori.
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Detalhando a cada iteragao para assimilacao de dados (figura 5.2), pode-
se observar uma redugao sistematica do erro médio de todos os modelos ao

longo do processo de ajuste.
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Figura 5.2: Bozplot do erro quadratico médio dos modelos a cada iteracao.

5.1
Dados de producao

A melhora no ajuste de historico dos pocos também pode ser verificada
qualitativamente observando-se os dados de produg¢ao poco a poco.

As figuras 5.3 a 5.6 apresentam os resultados do ajuste de historico de
producao de 6leo, agua, gas e de pressao de fundo para quatro pogos produtores
e a figura 5.7 apresenta o ajuste de pressao de fundo de quatro pocgos injetores,
sendo que os dados histéricos estao representados em vermelho, os resultados
simulados dos modelos iniciais em cinza, os modelos ajustados em azul claro e

os 5 melhores modelos ajustados em azul escuro.
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Poco Produtor 1 - Producéo de Oleo
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Poco Produtor 1 - Producéo de Agua
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Figura 5.3: Ajuste de historico das produgoes de 6leo, dgua, gas e da pressao

de fundo do pogo produtor 1.
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Figura 5.4: Ajuste de historico das produgoes de 6leo, dgua, gas e da pressao

de fundo do pogo produtor 2.



Capitulo 5. Resultados 30

Poco Produtor 3 - Producéo de Oleo Poco Produtor 3 - Producéo de Agua
0-0-0-0C 1400
1400
1200 \ __ 1200
= \ s
Qo
§ 1000 g 1000 /
° N s
9 S 800
2 800
8 £ /
L
T 600 § 600 /
o \ o
AT
N 400 N 400
> \\ >
200 — 200
0 ~\ ! 0| eooe
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Dias Dias
Poco Produtor 3 - Produgéo de Gas Pogo Produtor 3 - Pressdo de fundo
2500
3600
= 2000 G 3400
3 i
& =
= o
E B0 2 3200
2 2
4 o
o 1000 o 3000
e zg
2 ) :
N o0 £ 2800 | == Melhores Ajustes
> \\ —— Modelos a priori
~——— Modelos a posteriori
2600 1
0 NN ! ‘ @ Dados Histéricos
I ! !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Dias Dias

Figura 5.5: Ajuste de historico das produgoes de 6leo, dgua, gas e da pressao

de fundo do pogo produtor 3.
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Figura 5.6: Ajuste de historico das produgoes de 6leo, dgua, gas e da pressao

de fundo do pogo produtor 4.
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Figura 5.7: Ajuste de historico da pressao de fundo de 4 pogos injetores.

5.2
Mapas de ocorréncia de fraturas

Ao observarmos a propriedade de ocorréncia de fraturas antes e apds

o ajuste (figura 5.8) podemos verificar que nos modelos finais as principais

dire¢bes e a continuidade dos corredores de fraturas foram bem representadas

ao compararmos com a imagem do modelo representativo do reservatoério real

(mtrue) .
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Figura 5.8: Comparacao entre 3 modelos de fraturas antes e apds o ajuste em

relagdo ao reservatorio real (mye).

5.3
Mapas de saturacao de agua

Os bons resultados sao ainda mais aparentes quando comparamos os ma-
pas de saturagdo de dgua dos modelos ao final do periodo de produgao (3000
dias). A figura 5.9 mostra que os modelos originais nao representam adequada-
mente os caminhos preferenciais de agua observados no reservatorio real. Apos
o ajuste (figura 5.10) os mesmos modelos apresentam um comportamento de

canalizacao de dgua muito proximos ao esperado.
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Reservatorio Real

Modelo Modelo

Figura 5.9: Comparacao entre mapas saturagao de dgua do reservatorio real

(myye) € dos modelos originais (a priori) ap6s 3000 dias de producao.

Reservatdrio Real

Modelo Modelo

Figura 5.10: Comparacao entre mapas saturacao de agua do reservatério real

(myye) € dos modelos ajustados (a posteriori) apés 3000 dias de produgao.
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Conclusao

A incorporacdo de uma rede convolucional autoencoder ao processo
de ajuste de histéorico utilizando o método baseado em filtro de Kalman
ensemble smoother with multiple data assimilation (ES-MDA) foi bem sucedida
em viabilizar uma alternativa que permita considerar atributos discretos
(ocorréncia/auséncia de fraturas) como pardmetros de entrada do processo.

Os resultados obtidos apos a aplicacao da metodologia ao modelo pro-
posto demonstram a boa capacidade do método de fornecer modelos repre-
sentativos aderentes as caracteristicas geologicas do reservatorio real e cujas
respostas simuladas estejam ajustadas aos dados historicos de produgao, confe-
rindo assim uma maior confiabilidade a previsao de produgao destes modelos.

A opcao por adotar uma metodologia baseada em deep learning de forma
a contornar as limitagoes do ES-MDA se mostrou altamente positiva, devido
a sua capacidade de, através do aprendizado nao supervisionado das carac-
teristicas de um conjunto de dados de treinamento, realizar transformagoes
complexas e tratar os dados em multiplos niveis de abstracao, permitindo a
codificacao e a reconstrucao dos dados de entrada com um alto grau de fideli-
dade.

Apesar dos bons resultados alcancados para esta aplicacao, a arquitetura
de rede adotada neste trabalho podera nao ser escalavel para tratar modelos
de reservatoérios muito grandes, uma vez que a necessidade de se incluir uma
camada fully connected ao final do processo de codificagdo (encoder) aumenta
o numero de parametros treindveis da rede proporcionalmente ao nimero de
células do modelo de simulagao, podendo atingir assim o limite de memoria
disponivel das placa graficas (GPU) utilizadas na etapa de treinamento da rede
autoencoder.

Contudo, uma alternativa viavel seria nao utilizar a técnica de localization
durante o processo de ajuste de histérico, permitindo que a saida da rede
encoder possa gerar um atributo codificado com dimensoes inferiores ao
atributo original. Essa abordagem, além da reducao dos parametros treinaveis
da rede, ainda traria a vantagem de reduzir o niimero de parametros de modelo
a serem ajustados pelo método ES-MDA.

Portanto, como sugestao para trabalhos futuros pode-se propor a avali-
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acao de arquiteturas de rede alternativas que possam se adequar as especifi-
dades de outros modelos de reservatorio. Uma vez que a area de deep learning
encontra-se em crescente desenvolvimento, existe um amplo conjunto de novas
solugoes que podem ser aplicadas para melhorar o desempenho do processo de

ajuste de historico.
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A
Algoritmo ES-MDA

O algoritmo para a aplicacao do método ES-MDA | adaptado de SILVA

(3), é descrito a seguir:
1. Inicializagao:

Nm
> Definir o conjunto de realizagoes (modelos) a priori {mo}. R sendo:
j:

T
0_ [0 0 0
m; = [ij Miy .. mZNJ , (A-1)

onde N,, ¢ o numero de modelos a priori e N, é o nimero de parametros

do modelo;

> Definir vetor de dados histéricos medidos dj;s;, com dimensao N, (ni-
mero total de dados):

T

dhist = {dhistl dhistQ s dhiStNd 3 (A_Q)

> Definir a matriz covariancia do ruido nos dados medidos Cp. Esta é uma
matriz em que os elementos de sua diagonal principal correspondem as
variancias do ruido em cada um dos dados histéricos medidos. Se for
assumido que os ruidos nos dados sao independentes, os demais elementos

da matriz sdo nulos:

2
Udhistl 0
0 o?
dhist2
Cp — : (A-3)
2
i 0 0 e Ol |

> Definir o nimero de iteracoes para assimilagao de dados N,; e

> Definir os fatores de inflagdo ay, para £ = 1, 2,--- N,, condicionados a

seguinte restricao: No 1

=1 (2-7)

=1
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2. Fungao ES-MDA(m},dyist,Cp, N, )
Para ¢/ = 1 até N,, faca:

> Rodar os modelos do conjunto {mﬁ‘l

do historico de dados, para gerar o vetor de dados simulados:

Nm
} _ do tempo zero até o final
]:

dgil = g(m§71>7 para ] = 1727 T 7Nm' (A_4>

> Estimar as matrizes de covariancia Cg e Cys, a partir do conjunto

de modelos e seus respectivos dados simulados:

Cs' = jvfl (@ @)@ - &), (A5)
Cuis' = = Sl — (@ - T, (A0

O 2, j )

onde . 1 Nm . . 1 Nm o
—Nm;dj e m —Nm;mj ) (A-7)

> Perturbar o vetor de dados histéricos dy;.: com um ruido aleatério

€; da seguinte forma:

E? = \/OégCDl/2Zj, (A—S)
para j = 1,2,--- N, e onde z; ¢ um vetor coluna aleatério com

dimensao Ny, amostrado com uma distribuicdo normal de média

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

> Atualizar o vetor de parametros do modelo mf para j =

]_’ 27 S Nm:
mﬁ = mﬁ_l + Cms‘(Cs* + O‘KCD)_I(dfw’st,j - dﬁ_l)- (2-8)
Fim Para
Fim Funcao

Nm
Ao final, temos o conjunto de modelos a posteriori ajustados {mNa}

J j:l.
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