Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics, v. 7, n. 1, 2020.

Trabalho apresentado no XXXIX CNMAC, Uberlandia - MG, 2019.

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied
Mathematics

Aplicando Ensemble Kalman Filter ao Ajuste de Histérico de
Pressao em Lobos Turbiditicos!

Thiago M. D. Silva? Abelardo Barreto?® Sinesio Pesco?
PUC-Rio, Departamento de Matematica

Resumo. Lobos turbiditicos sao elementos arquiteturais responsaveis pela formagao de
um importante reservatorio de petréleo. Neste trabalho propomos uma caracterizagao pe-
trofisica de um modelo baseado em objetos de lobos turbiditicos a partir de um ajuste de
histérico de dados de pressao observadas durante um teste de poco com duragao de 4 dias.
Para tal, foi utilizado o método de assimilagao de dados Ensemble Kalman Filter.
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1 Introducao

Um dos grandes desafios para a indudstria de petréleo é a diminuicdo das incerte-
zas referentes a uma possivel exploracdo de hidrocarbonetos. A busca por um modelo
geométrico que represente o reservatério comeca desde os primeiros dados adiquiridos an-
tes da producao, como sismica e geologia do ambiente, e vai sendo atualizado a medida
que novos dados sao observados. O modelo é atualizado a fim de tentar prever, através de
simuladores, como o reservatério original se comportaria com a aplicacao de métodos de
recuperagao de 6leo e gas.

Um dos métodos de caracterizacao de reservatérios, estudado amplamente ao percor-
rer dos anos, é o ajuste de histérico automatico, onde a producao de hidrocarboneto ja
vem sendo feita durante um periodo, juntamente com a observacao de dados, e busca-se
aprimorar o modelo construido, a partir da atualizacao de seus parametros, com obje-
tivo de obter dados simulados similares ao histérico de dados observados. Nesta técnica,
além do modelo geométrico de reservatério, precisamos de um algoritmo de otimizacao
para estimar tais parametros para o modelo. Dentre os diversos métodos aplicados no
problema de ajuste de histérico na area de dleo e gas, podemos citar os baseados no gra-
diente, como Gauss-Newton [4], Levenberg-Marquardt [1] e BFGS [3]. Contudo, recentes
pesquisas tém voltado sua atencgao 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
aproximacoes [5].

O método de assimilacao de dados Ensemble Kalman Filter (EnKF) [2] é uma imple-
mentacao de Monte Carlo baseado no KF, onde a média de um conjunto de realizacoes
oferece uma boa estimativa para o modelo a ser caracterizado. O EnKF evita algumas
das principais limitagoes do KF', por exemplo, nao é preciso linearizar o modelo dinamico
adotado ou as relagoes entre as varidveis de estado e os dados [9]. Foi introduzido por Even-
sen [2] e possui diversas aplicagoes, tais como ciéncias econdmicas, geofisica, estatistica e,
mais notdériamente, meterologia. Sua primeira aplicagdo na drea de petréleo se deu em
2001, por Lorentzen [7]. Logo apds, Naevdal et al. [8] publicou um estudo utilizando EnKF
para atualizagao das permeabilidades dos modelos de reservatérios, a partir de um moni-
toramento de uma regiao no entorno de um poco, objetivando prever dados de producgao
consistentes com dados histéricos, sendo o primeiro trabalho aplicando EnKF ao ajuste
de histérico com simulacao de reservatérios. Liu e Oliver [6] examinaram o EnKF na es-
timacao de facies em modelos de reservatorios, o que é um problema altamente nao linear,
onde o reservatério é composto por areia e argila, com diferentes porosidades e permea-
bilidades. Zafari e Reynolds [14] usaram modelos nao lineares para testar a validade do
esquema de atualizagdo linear usado no EnKF. Com o passar dos anos, diversos estudos
tém sido publicados. Na Figura 1 vemos o niimero de publicac¢oes sobre EnKF no Science
Direct [11] e OnePetro [10] desde o ano 2000 até 2018.
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Figura 1: Nimero de artigos sobre EnKF [10,11]

Para mais informacoes sobre o EnKF aplicado a ajuste de histérico de simulagao e
caracterizacao de reservatoérios, ver [9].
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2 Ensemble Kalman Filter (EnKF)

Para a implementacao do EnKF| todas as varidveis de interesse sao coletadas e alocadas
em um vetor de estado y. Usualmente y é formado por porosidade ¢, permeabilidade k,
dados de pressao p, saturagao de agua S, e vazao de dgua ¢, e 6leo q,.

Y= [¢7 k, p, Sw, qu, QO}T (1)

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

Y =[y1, y2, --- yn.] (2)

onde N, é o niimero total de membros do conjunto Y e y;, j € {1,..., Nc} sao vetores de
estado. Como no Kalman Filter usual, EnKF consiste em dois estagios sequenciais: (i) a
previsao adiante em relagao ao tempo, baseada na solucao das equagoes de dinamica para
escoamento e transporte no reservatdrio e (i) andlise ou assimilagdo de dados, onde as
variaveis que caracterizam o estado do sistema sao atualizadas de acordo com os dados
observados. Para o primeiro passo (i) sao gerados N, amostras independentes m%, j €
{1,..., N}, modelos do sistema e, entao, gerar g(my), onde g é o simulador. Para cada j

é criado um vetor de estado y; = [m%, g(mj )} . No segundo passo (ii), cada membro do

conjunto Y ¢ atualizado usando uma aproximagao por conjunto da férmula de ganho de
Kalman [2,5]:

Yt =yl + K(d; — Hyl), paraj € {1,...,N.} (3)

onde K, ¢ a matriz de ganho de Kalman por conjunto e H ¢ a matriz que extrai de y; os
dados simulados:

H=[0 1]

d; ¢ o vetor de dados observados perturbado por €; = N (0,Cp), onde Cp ¢é a matriz de
covariancia dos erros de medicao dos dados observados.

dj:dobs+€j7 jG{l,...,Ne}

A matriz de ganho de Kalman é definida por

K.=CyHT(HCyHT + Cp)~!

1 &
N1 > i -0 -9
e =1

Cy =

y ¢ a média de todos N, membros y; do conjunto Y.
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3 Resultados

Nesta secao apresentaremos o modelo de reservatoério utilizado neste trabalho e, em
seguida, os resultados obtidos com a aplicagao do EnKF no ajuste de histérico de pressao.

3.1 Modelo de Lobo Turbiditico

Neste trabalho utilizamos um modelo baseado em objetos de lobo turbiditico com
trés camadas utilizando curvas B-Spline univaloradas, apresentado em [12]. O formato
do reservatorio é definido por uma superficie de base representando o canion da Baia de
Monterey, Califérnia, EUA. A Figura 2 apresenta o modelo utilizado como referéncia para
otimizagao neste trabalho.

(b) Vista lateral direita.

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

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

3.2 Resultados

Para a implementacao do método EnKF, utilizaremos dados de permeabilidade de cada
camada. Sendo assim, geraremos N, modelos de permeabilidades m}, = [K {’O, Kg’o, Kg’o] ,
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onde K, se refere a permeabilidade da camada m. Em seguida obtemos N, vetores de
estado y; com dados simulados de pressao obtidos através de um simulador comercial.
O passo seguinte é atualizar todos os vetores y; j € {1,..., N}, utilizando a férmula
(3). Exibimos na Figura 3 o resultado do ajuste de histérico usando o método EnKF. O
parametro utilizado no ajuste foi permeabilidade k£ e o tamanho do conjunto foi N, = 50.
No grafico sdao mostradas as todas as curvas de pressdo componentes do conjunto Y em
linhas de cor ciano, a média do conjunto como bolas azuis e os dados de referéncia em
asterisco vermelho.
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Figura 3: Resultado da aplicacao do EnKF.

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

O problema apresentado neste trabalho é chamado de problema inverso, que é alta-
mente nao linear [13], ndo garantindo solugao tdnica (temos N, x N; incégnitas para Ny
observacoes, onde Ny é o nimero de discretizagoes do tempo em que os valores de pressao
sao medidos, neste trabalho, N; = 50). Podemos encontrar diferentes combinagoes de
permeabilidades por camada que resultam em dados de pressao similares. Esta dispari-
dade fica evidente na Figura 4, onde as permeabilidades de referéncia nao sao honradas,
porém, ao analisar a Figura 3, vemos que os dados de pressao simulados possuem grande
similaridade com os dados observados. Defina a fungao objetivo

Ny 7 ot
Fari =S (pfpm) (4)

7
i=1 Prey
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Figura 4: Permeabilidades por camada do conjunto.
onde pief é a pressao de referéncia (dado observado) medida no tempo ¢;, i = 1,..., Ny,

e piim é a pressao simulada (dado simulado) medida no tempo ¢;. Comparando os dados
observados com a média das assimilacoes, utilizando (4), obtemos fu; = 7.9018 x 10796,
atingindo um baixo valor de erro, apresentando, entao, uma boa aproximacao de permea-
bilidades para o modelo.

4 Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma aplicacao do método Ensemble Kalman Filter no
ajuste de historico de pressao utilizando um modelo de Lobo Turbiditico 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 pressao
foram colhidos em um teste de poco simulado com duracgao de 4 dias e definidos como re-
feréncia. 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 poco similares aos
definidos como referéncia. Porém, analisando a Figura 4, vemos que as permeabilidades
nao foram aproximadas por camadas. Por outro lado, a permeabilidade equivalente do
sistema foi aproximada. Isto se deve ao fato do problema ser nao linear, possuindo mais
incégnitas a serem resolvidas do que dados observados. Isto garante a possibilidade de
existéncia de multiplas solugoes.
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