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Resumo. Lobos turbid́ıticos são elementos arquiteturais responsáveis pela formação de
um importante reservatório de petróleo. Neste trabalho propomos uma caracterização pe-
trof́ısica de um modelo baseado em objetos de lobos turbid́ıticos a partir de um ajuste de
histórico de dados de pressão observadas durante um teste de poço com duração de 4 dias.
Para tal, foi utilizado o método de assimilação de dados Ensemble Kalman Filter.
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1 Introdução

Um dos grandes desafios para a indústria de petróleo é a diminuição das incerte-
zas referentes a uma posśıvel exploração de hidrocarbonetos. A busca por um modelo
geométrico que represente o reservatório começa desde os primeiros dados adiquiridos an-
tes da produção, como śısmica e geologia do ambiente, e vai sendo atualizado a medida
que novos dados são observados. O modelo é atualizado a fim de tentar prever, através de
simuladores, como o reservatório original se comportaria com a aplicação de métodos de
recuperação de óleo e gás.

Um dos métodos de caracterização de reservatórios, estudado amplamente ao percor-
rer dos anos, é o ajuste de histórico automático, onde a produção de hidrocarboneto já
vem sendo feita durante um peŕıodo, juntamente com a observação de dados, e busca-se
aprimorar o modelo constrúıdo, a partir da atualização de seus parâmetros, com obje-
tivo de obter dados simulados similares ao histórico de dados observados. Nesta técnica,
além do modelo geométrico de reservatório, precisamos de um algoritmo de otimização
para estimar tais parâmetros para o modelo. Dentre os diversos métodos aplicados no
problema de ajuste de histórico na área de óleo e gás, podemos citar os baseados no gra-
diente, como Gauss-Newton [4], Levenberg-Marquardt [1] e BFGS [3]. Contudo, recentes
pesquisas têm voltado sua atenção para os métodos baseados no Filtro de Kalman (KF),
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um filtro recursivo que estima o estado de um sistema linear por meio de uma série de
aproximações [5].

O método de assimilação de dados Ensemble Kalman Filter (EnKF) [2] é uma imple-
mentação de Monte Carlo baseado no KF, onde a média de um conjunto de realizações
oferece uma boa estimativa para o modelo a ser caracterizado. O EnKF evita algumas
das principais limitações do KF, por exemplo, não é preciso linearizar o modelo dinâmico
adotado ou as relações entre as variáveis de estado e os dados [9]. Foi introduzido por Even-
sen [2] e possui diversas aplicações, tais como ciências econômicas, geof́ısica, estat́ıstica e,
mais notóriamente, meterologia. Sua primeira aplicação na área de petróleo se deu em
2001, por Lorentzen [7]. Logo após, Naevdal et al. [8] publicou um estudo utilizando EnKF
para atualização das permeabilidades dos modelos de reservatórios, a partir de um moni-
toramento de uma região no entorno de um poço, objetivando prever dados de produção
consistentes com dados históricos, sendo o primeiro trabalho aplicando EnKF ao ajuste
de histórico com simulação de reservatórios. Liu e Oliver [6] examinaram o EnKF na es-
timação de facies em modelos de reservatórios, o que é um problema altamente não linear,
onde o reservatório é composto por areia e argila, com diferentes porosidades e permea-
bilidades. Zafari e Reynolds [14] usaram modelos não lineares para testar a validade do
esquema de atualização linear usado no EnKF. Com o passar dos anos, diversos estudos
têm sido publicados. Na Figura 1 vemos o número de publicações sobre EnKF no Science
Direct [11] e OnePetro [10] desde o ano 2000 até 2018.

Figura 1: Número de artigos sobre EnKF [10,11]

Para mais informações sobre o EnKF aplicado a ajuste de histórico de simulação e
caracterização de reservatórios, ver [9].
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2 Ensemble Kalman Filter (EnKF)

Para a implementação do EnKF, todas as variáveis de interesse são coletadas e alocadas
em um vetor de estado y. Usualmente y é formado por porosidade φ, permeabilidade k,
dados de pressão p, saturação de água Sw e vazão de água qw e óleo qo.

y = [φ, k, p, Sw, qw, qo]
T (1)

Um conjunto de vetores de estado são coletados em uma matriz Y consistentes com
conhecimentos prévios do estado inicial

Y = [y1, y2, . . . yNe ] (2)

onde Ne é o número total de membros do conjunto Y e yj , j ∈ {1, . . . , Ne} são vetores de
estado. Como no Kalman Filter usual, EnKF consiste em dois estagios sequenciais: (i) a
previsão adiante em relação ao tempo, baseada na solução das equações de dinâmica para
escoamento e transporte no reservatório e (ii) análise ou assimilação de dados, onde as
variáveis que caracterizam o estado do sistema são atualizadas de acordo com os dados
observados. Para o primeiro passo (i) são gerados Ne amostras independentes mj

0, j ∈
{1, . . . , Ne}, modelos do sistema e, então, gerar g(mj

0), onde g é o simulador. Para cada j

é criado um vetor de estado yj =
[
mj

0, g(mj
0)
]T

. No segundo passo (ii), cada membro do

conjunto Y é atualizado usando uma aproximação por conjunto da fórmula de ganho de
Kalman [2,5]:

yaj = yfj +Ke(dj −Hyfj ), para j ∈ {1, . . . , Ne} (3)

onde Ke é a matriz de ganho de Kalman por conjunto e H é a matriz que extrai de yj os
dados simulados:

H =
[

0 I
]

dj é o vetor de dados observados perturbado por εj ≈ N (0, CD), onde CD é a matriz de
covariância dos erros de medição dos dados observados.

dj = dobs + εj , j ∈ {1, . . . , Ne}

A matriz de ganho de Kalman é definida por

Ke = CYH
T (HCYH

T + CD)−1

CY =
1

Ne − 1

Ne∑
j=1

(yj − ȳ)T (yj − ȳ)

ȳ é a média de todos Ne membros yj do conjunto Y .
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3 Resultados

Nesta seção apresentaremos o modelo de reservatório utilizado neste trabalho e, em
seguida, os resultados obtidos com a aplicação do EnKF no ajuste de histórico de pressão.

3.1 Modelo de Lobo Turbid́ıtico

Neste trabalho utilizamos um modelo baseado em objetos de lobo turbid́ıtico com
três camadas utilizando curvas B-Spline univaloradas, apresentado em [12]. O formato
do reservatório é definido por uma superf́ıcie de base representando o cânion da Báıa de
Monterey, Califórnia, EUA. A Figura 2 apresenta o modelo utilizado como referência para
otimização neste trabalho.

(a) Vista lateral esquerda. (b) Vista lateral direita.

(c) Vista do fundo. (d) Vista do topo.

Figura 2: Modelo baseado em objetos de lobo turbid́ıtico utilizado neste trabalho [12].

3.2 Resultados

Para a implementação do método EnKF, utilizaremos dados de permeabilidade de cada

camada. Sendo assim, geraremos Ne modelos de permeabilidades mj
0 =

[
Kj,0

1 ,Kj,0
2 ,Kj,0

3

]
,
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onde Km se refere a permeabilidade da camada m. Em seguida obtemos Ne vetores de
estado yj com dados simulados de pressão obtidos através de um simulador comercial.
O passo seguinte é atualizar todos os vetores yj j ∈ {1, . . . , Ne}, utilizando a fórmula
(3). Exibimos na Figura 3 o resultado do ajuste de histórico usando o método EnKF. O
parâmetro utilizado no ajuste foi permeabilidade k e o tamanho do conjunto foi Ne = 50.
No gráfico são mostradas as todas as curvas de pressão componentes do conjunto Y em
linhas de cor ciano, a média do conjunto como bolas azuis e os dados de referência em
asterisco vermelho.

Figura 3: Resultado da aplicação do EnKF.

A Figura 4 exibe o conjunto de permeabilidades encontradas pelo método EnKF para
cada camada. Todas as assimilações estão exibidas em cor ciano, a média do conjunto em
cor azul e o caso de referência como vermelho.

O problema apresentado neste trabalho é chamado de problema inverso, que é alta-
mente não linear [13], não garantindo solução única (temos Ne × Nt incógnitas para Nt

observações, onde Nt é o número de discretizações do tempo em que os valores de pressão
são medidos, neste trabalho, Nt = 50). Podemos encontrar diferentes combinações de
permeabilidades por camada que resultam em dados de pressão similares. Esta dispari-
dade fica evidente na Figura 4, onde as permeabilidades de referência não são honradas,
porém, ao analisar a Figura 3, vemos que os dados de pressão simulados possuem grande
similaridade com os dados observados. Defina a função objetivo

fobj =

Nt∑
i=1

(
piref − pisim

piref

)
(4)
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Figura 4: Permeabilidades por camada do conjunto.

onde piref é a pressão de referência (dado observado) medida no tempo ti, i = 1, . . . , Nt,

e pisim é a pressão simulada (dado simulado) medida no tempo ti. Comparando os dados
observados com a média das assimilações, utilizando (4), obtemos fobj = 7.9018 × 10−06,
atingindo um baixo valor de erro, apresentando, então, uma boa aproximação de permea-
bilidades para o modelo.

4 Conclusão

Neste trabalho apresentamos uma aplicação do método Ensemble Kalman Filter no
ajuste de histórico de pressão utilizando um modelo de Lobo Turbid́ıtico com 3 camadas
apresentado em [12]. Para isto, foi utilizado um conjunto com tamanho 50 e buscamos
estimar a permeabilidade de cada camada do sistema. Os dados observados de pressão
foram colhidos em um teste de poço simulado com duração de 4 dias e definidos como re-
ferência. Na Figura 3 podemos ver como o método obteve um conjunto de permeabilidades
de forma que o sistema respondesse dados simulados em um teste de poço similares aos
definidos como referência. Porém, analisando a Figura 4, vemos que as permeabilidades
não foram aproximadas por camadas. Por outro lado, a permeabilidade equivalente do
sistema foi aproximada. Isto se deve ao fato do problema ser não linear, possuindo mais
incógnitas a serem resolvidas do que dados observados. Isto garante a possibilidade de
existência de multiplas soluções.
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