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Resumo

Em engenharia de reservatorios, o termo ajuste de histdrico € o ato de condicionar um modelo de
simulacdo com base nos dados observados disponiveis. Os parametros utilizados na construgdo do
modelo de simulacdo possuem incertezas associadas e, devido a isto, ocorre uma discrepancia entre
a producdo prevista pelo modelo de simulacdo e os valores observados. Neste artigo, uma
metodologia de ajuste baseado em um conjunto de modelos foi utilizada para a realizacdo do ajuste
de historico, de tal forma que seja possivel analisar a influéncia do tamanho deste conjunto nos
resultados obtidos. Um eficiente filtro que se tornou popular nos processos de ajuste de histdrico é o
Conjunto Suavizado com Multipla Assimilacdo de Dados (ES-MDA). A influéncia do tamanho do
conjunto foi verificada aplicando o ES-MDA em um modelo de campo sintético, o UNISIM-I-H.
Como resultado da aplicacdo da metodologia, foi possivel analisar a qualidade do ajuste dos dados
observados, assim como a quantificacdo das incertezas dos modelos a posteriori em relacdo ao
tamanho do conjunto utilizado no ajuste.

Palavras-chave: Simulacdo de Reservatorios, Ajuste de Histdrico, Quantificagdo de Incertezas.

Abstract

In reservoir engineering, the act of conditioning a simulation model based on the available data is
called history matching. The properties used in the construction of the simulation model have
uncertainties, and due to this, a discrepancy occurs between the reservoir forecast and the observed
data. In this article, an ensemble-based methodology was used to perform the history matching, in
such a way that it is possible to analyze the influence of the ensemble size on the results obtained.
An efficient filter that became popular in the history matching procedure is the Ensemble Smoother
with Multiple Data Assimilation (ES-MDA). The influence of the ensemble size was analyzed
applying the ES-MDA in a synthetic field model, the UNISIM-I-H. As a result of the application of
the methodology, it was possible to analyze the matching quality of the observed data, as well as the
uncertainty quantification of the posterior models in relation to the size of the ensemble used in the
matching.

Keywords: Reservoir Simulation, History Matching, Uncertainty Quantification.
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1. Introducéo

O processo de ajuste de histdrico é o ato de condicionar um modelo numérico de simulacao
que tem como objetivo prever o comportamento de um reservatério de petréleo, de acordo com 0s
dados de producdo disponiveis. Este modelo é representado a partir de suas respectivas
propriedades, porém, muitos dados do reservatorio que deverdo ser utilizados no modelo de
simulacdo possuem imprecisdes envolvidas, principalmente os dados obtidos através de medicdes
indiretas, resultando em incertezas nas propriedades do reservatdrio. Devido a estas incertezas
associadas, ocorre uma discrepancia entre a producdo prevista pela simulacdo e a observada no
campo. Ao reduzir esta discrepancia entre os dados obtidos como resposta do modelo de simulacéo
e 0s dados observados (medidos diretamente no campo), é obtida uma maior confiabilidade no
modelo de simulac&o, permitindo uma melhor previsdo do comportamento futuro do reservatorio. O
procedimento de ajuste de histérico € justamente promover a revisdo do modelo de simulacéo,
reavaliando as propriedades que possuem incertezas associadas, com 0 objetivo de verificar as
condicdes que sdo capazes de melhor aproximar as curvas de producdo simuladas e observadas. O
ajuste de histdrico é considerado um problema inverso de mdltiplas respostas, ou seja, 0 mesmo
historico de producdo pode ser ajustado utilizando diferentes combinagdes dos parametros incertos
do modelo. O fato de o problema possuir multiplas respostas reforca a necessidade de quantificacédo
de incertezas, de tal forma que seja possivel avaliar o impacto destes multiplos cenarios ajustados
na previsao do comportamento do reservatorio. Desta forma, o ajuste de historico também pode ser
tratado como um problema de inferéncia bayesiana. Neste contexto, foi desenvolvido o Filtro de
Kalman por Conjunto (do inglés, Ensemble Kalman Filter — EnKF) (Evensen, 1994; 2003), onde 0s
pardmetros incertos sdo tratados como variaveis aleatorias e um conjunto de modelos é utilizado
para representar os dois primeiros momentos estatisticos. Entdo, o conjunto € atualizado
recursivamente nos periodos em que existirem medi¢cdes disponiveis. Um dos grandes problemas
em relacdo ao EnKF é a necessidade de atualizar os parametros dindmicos do modelo (pressao e
saturacdo, por exemplo) em cada etapa de assimilacdo. Devido a isto, uma metodologia que vem
sendo empregada com maior frequéncia no problema de ajuste de historico é o Conjunto Suavizado
(do inglés, Ensemble Smoother — ES) (van Leeuwen e Evensen, 1996), onde apenas 0s parametros
de entrada do modelo sdo assimilados e apenas uma etapa de assimilacdo com todos dados
disponiveis é realizada, sendo que a sua primeira aplicagdo em um ajuste de histérico foi proposta
por Skjervheim et al. (2011). Devido ao fato de que os dados dindmicos do modelo ndo sédo
atualizados recursivamente como no EnKF, o ES na sua forma padrdo tende a apresentar piores
resultados em comparacdo com o EnKF. Sendo assim, uma solucdo empregada para contornar essa
limitacdo é o uso de algoritmos iterativos, onde um ajuste de melhor qualidade pode ser obtido (Ma
et al., 2017). Como solu¢do do problema, Emerick e Reynolds (2013) propuseram um método
iterativo (Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation — ES-MDA) onde os dados séo
assimilados multiplas vezes usando um fator de inflacdo na covariancia dos erros de medi¢do com
objetivo de amortecer cada etapa de assimilacdo. Desde entdo, o ES-MDA vem sendo
constantemente empregado em problemas praticos de ajuste de histérico, apresentando bons
resultados em geral (Maucec et al., 2016; Emerick, 2016; Breslavich et al., 2017). O objetivo deste
trabalho é aplicar a metodologia do ES-MDA em um modelo de grande-escala e analisar a
eficiéncia do ajuste de acordo com o tamanho do conjunto de modelos utilizado no ajuste de
historico.
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2. Metodologia

A metodologia apresentada neste trabalho tem como objetivo aplicar o ES-MDA (Emerick e
Reynolds, 2013) em um problema tipico de ajuste de historico de um modelo de campo, de forma
que sejam analisados os efeitos do tamanho do conjunto de modelos utilizados no ajuste.

2.1 ES-MDA

No ajuste de historico utilizando o ES-MDA (Emerick e Reynolds, 2013), a assimilacdo dos
dados é composta basicamente de duas etapas, predicao e analise. A etapa de predicdo relaciona a
resposta do simulador e cada vetor contendo uma realizagcdo dos parametros incertos. Ja na etapa de
atualizacdo, este conjunto de pardmetros é atualizado com base na diferenca entre os valores
simulados na etapa de previsdo e os valores observados (as medic¢des). Sendo assim, cada membro j
do conjunto de tamanho N, contendo os parametros do modelo é definido como:

my
m=| 2|, (1)
my,.

onde m é o vetor contendo todos os N,,, parametros incertos do modelo que serdo atualizados, como
por exemplo, dados de porosidade e permeabilidade. A etapa de predicéo, que relaciona a resposta
do simulador (d;) para cada membro j do conjunto pode ser expressa como:

dj = g(mj), )

onde g é basicamente o simulador de reservatorio utilizado e o sobrescrito i representa cada etapa
de assimilacdo. No ES-MDA, as N; medicbes (d,,s) necessitam ser tratadas também como
variaveis aleatorias, utilizando um conjunto de medigOes ruidosas (d,ps ;), aplicando um ruido
gaussiano nas medicOes de covariancia Cp:

dobs,j = dobs + \/a_iC;/ZZd. (3)

onde Z; ~ N(O, INd). Em modelos de grande-escala e utilizando um conjunto de tamanho limitado,
é necessario restringir a assimilacdo dos dados de acordo com a posicao espacial de cada medicéo
para reduzir atualizacdes espurias e melhorar a qualidade do ajuste, esta restricdo normalmente é
denominada de ‘localiza¢dao’ (Emerick e Reynolds, 2011; Chen e Oliver, 2016). Neste trabalho, a
matriz de localizacdo p foi aplicada diretamente no ganho de Kalman conforme mostrado na
Equagdo 3. Desta forma, a etapa de analise no ES-MDA, que atualiza cada membro m; do conjunto,
pode ser expressa como:

m]l:+1 — m]l +po [CI%/ID(CbD + aiCD)_1] (dobs,j - d]l), (4)

onde a; € o fator de inflacio de cada etapa de assimilacdo, C},;, representa a matriz de covariancia-
cruzada entre os vetores de parametros do modelo e dos dados simulados, C},;, representa a matriz
de auto-covariancia entre os dados simulados. Vale ressaltar que no ES-MDA, as covariancias sao
estimadas em torno da média do conjunto:
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sendo que, m' e d* representam a média do conjunto de vetores de parametros do modelo e dos
dados simulados, respectivamente. A escolha dos fatores de inflagdo « deve obedecer a seguinte
condicdo para uma correta distribuicdo dos parametros a posteriori (Emerick e Reynolds, 2013):

Z%: 1. )

A Figura 1 ilustra o fluxo de trabalho contendo as etapas de aplicagéo do ES-MDA.
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Figura 1 — Fluxo de trabalho do ES-MDA.

2.2 Funcéo Objetivo

Uma das formas de comparar a qualidade do ajuste é através de uma funcéo objetivo que
represente a diferenca entre os valores medidos e simulados. A funcdo objetivo utilizada para
realizar esta comparacdo mede basicamente o desvio quadratico entre os valores simulados e
medidos, normalizados pelo inverso da matriz Cp, de forma que a variabilidade dos desvios para
propriedades com diferentes magnitudes seja semelhante:

£ 1 T -1 i
0 d —db) C d —dt 8
2 f)
(]' l) Nd( obs ) D ( obs ])' ( )
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3. Estudo de caso

O modelo de simulacdo utilizado para a aplicagdo da metodologia foi o benchmark
UNISIM-I, mais especificamente o estudo de caso UNISIM-I-H (Maschio et al., 2015),
desenvolvido especificamente para aplicacdo de metodologias de ajuste de historico, com uma
estratégia de producdo previamente otimizada contendo um histérico de producéo. A construcdo do
modelo foi baseada em dados publicos do campo de Namorado, localizado na bacia de Campos.
Avansi e Schiozer (2015) detalham a constru¢do do modelo. O UNISIM-I é um modelo sintético
composto de um grid corner point (81x58x20) e possui 14 pocos produtores e 11 pocos injetores, a
Figura 2 ilustra 0 modelo de simulagdo, que possui duas regides produtoras separadas por uma falha
selante. O estudo de caso possui 11 anos de historico de producdo, contendo dados mensais de
vaz0es e pressoes de fundo dos pocos.

a| [PRODOIO
AD]

Figura 2 — Benchmark UNISIM-I-H.

As incertezas utilizadas no estudo sdo as descritas no estudo de caso, porém com algumas
modificacdes em relacdo a curva de permeabilidade relativa a agua, que sdo descritas no benchmark
original como pardmetros discretos. Neste trabalho, a curva é expressa utilizando a correlagdo de
Corey, considerando como parametros incertos a permeabilidade relativa a agua na saturacdo de
6leo residual (méaxima), e o expoente de interpolacdo. A matriz de localizacdo p foi construida
utilizando a correlagdo proposta por Gaspari and Cohn (1999) e distancia critica equivalente a 20
blocos de simulacdo, baseado em trabalhos anteriores (Silva et al., 2017). Como mencionado
anteriormente, os dados de historico necessitam ser tratados como variaveis aleatdrias, aplicando
um ruido gaussiano nos valores medidos. A Tabela 1 apresenta os dados que foram assimilados e
seus respectivos erros de medicdo utilizados neste trabalho. Em todos os casos deste estudo, o
numero de iteracdes e o fator de inflacdo utilizado foram constantes (N; = 4; a4, ..., @, = 4). Foram
analisados 3 casos, variando o tamanho do conjunto (N, = [100,300,500]) de tal forma que fosse
possivel verificar a influéncia do tamanho do conjunto nos resultados da assimilacdo utilizando o
ES-MDA.
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Tabela 1-Erros de medicdo.

Medicio Erro
Vazéo de producéo de dleo 10% (min. 1 m¥/d)
Vazdo de producéo de agua 15% (min. 1 m¥/d)
Razéo Gas/oleo 20% (min. 10 m3/d)
Vazéo de injecdo de agua 05% (min. 1 m3/d)
Pressdo de fundo 5 kgf/cm?

4, Resultados e Discussdo

Uma das formas mais simples de verificar a eficiéncia de um ajuste € analisar a resposta do
simulador antes e ap6s o ajuste dos parametros. Neste contexto, foram selecionados um poco
produtor e um injetor, com objetivo de verificar visualmente a eficiéncia do ES-MDA ao longo de
cada iteracdo. E possivel observar nas Figuras 3 e 4 que a resposta do conjunto de modelos apds o
ajuste consegue representar melhor os dados disponiveis do que o conjunto de modelos inicial.
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Figura 3 — Vazdo de producao de dleo, de &gua e pressdo de fundo do pogo produtor NA3D para N, = 100 (esquerda),
N, = 300 (centro), N, = 500 (direita). As linhas cinza representam a resposta a priori, as linhas azuis representam a
resposta a posteriori e 0s pontos em vermelho representam as medicdes.

Utilizando a funcdo objetivo descrita anteriormente (Equacdo 8), € possivel verificar a
qualidade do ajuste de cada caso. A Figura 5 ilustra os valores médios da fungéo objetivo para cada

caso. A partir da figura € possivel verificar que todos os casos apresentam um ajuste de qualidade
equivalente.



Rio Oil & Gas Expo and Conference 2018

3000 3000 3000
2500 2500 1 2500

@ & S
8 2000 B 2000 E 2000
p o e
.E" 1500 .Eﬂ 1500 ~<§th 1500
4 g B
g 1000 & 1000 5 1000
R A R
“ 500 = 500 -~ 500

0 o ; 0 oo - 0 o :

0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Dias Dias Dias
400 400 400

] ] ]
= 300 2 200 &, 300
“Eh ‘h ey
< & S
3 g 3
& 200 g 200 & 200f
e & i:
2 E S
2 100 2 100 g 100
1 o =
& A i

0 0 0

0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Dias Dias Dias

Figura 4 — Vaz&o de injecdo de agua e pressdo de fundo do pogo injetor INJO10 para N, = 100 (esquerda), N, = 300
(centro), N, = 500 (direita). As linhas cinza representam a resposta a priori, as linhas azuis representam a resposta a
posteriori e 0s pontos em vermelho representam as medigoes.
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Figura 5 — Média da fung¢do objetivo do conjunto em cada etapa de iteracéo para todos os casos analisados.

Outro resultado que deve ser analisado é de que forma ocorreram as atualizacdes dos
parametros incertos durante a realizacdo do ajuste de histérico. Um parametro importante é a
variabilidade do conjunto ap6s a aplicacdo do ES-MDA, desejando-se evitar uma grande perda de
variabilidade (colapso do conjunto), que pode levar a uma subestimacéo das incertezas do modelo.
Isto pode ocasionar uma ma previsdo de toda a vida util do mesmo, ja que o conjunto atualizado
pode ndo estar mais contemplando as reais incertezas deste modelo. A Figura 6 ilustra a média e o
desvio padrdo da permeabilidade na direcdo i do conjunto inicial e dos conjuntos apds a aplicagdo
do ES-MDA. E possivel observar uma menor perda de variabilidade quanto maior o conjunto. Este
fendmeno pode ser explicado devido um mau condicionamento das matrizes de covariancia Ci,p e
Ckp, ja que as mesmas sdo calculadas em torno da média do conjunto.
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n

Figura 6 — Média (esquerda) e desvio padrdo (direita) de In k; do topo do reservatério (camada 1). De cima para baixo:
1) Inicial, 2) N, = 100, 3) N, = 300, 4) N, = 500.

Este mesmo colapso do conjunto pode ser verificado ao analisar 0 comportamento das
propriedades escalares (aplicaveis em todo o campo) apés a realizacdo do ajuste de historico. A
Figura 7 ilustra o desvio padrdo da compressibilidade da rocha para o conjunto inicial e para o
conjunto final de cada caso. E possivel verificar que quanto menor o tamanho do conjunto, menor é
desvio padréo das propriedades atualizadas.
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Figura 7 — Desvio padrdo da compressibilidade da rocha para os conjuntos atualizados e o conjunto inicial.

5. Conclusodes

Neste trabalho, foi aplicado o0 ES-MDA com localizagdo no processo de ajuste de histérico.
A metodologia aplicada no estudo de caso apresentou um ajuste de historico de boa qualidade,
conforme pdde ser observado qualitativamente e quantitativamente. As maiores dificuldades e
deficiéncias encontradas sdo em relacdo a correlacfes espurias e grande perda de variabilidade do
conjunto de modelos, que pode resultar em uma méa estimativa das incertezas do reservatério
ocasionando uma ma previsdo da vida atil do campo, mesmo com um bom ajuste de histérico. Este
fato pode ser mitigado aplicando metodologias adaptativas, onde os amortecimentos de cada
iteracdo, assim como o numero de itera¢c6es sdo definidos automaticamente.
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