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Neste trabalho, foi construida uma nova metodologia para melhorar a pre-
cisdo das previsdes geradas com métodos sequenciais para o acoplamento da hi-
drodinamica e da geomecanica de reservatorios de petrdleo, preservando o baixo
custo computacional. A nova abordagem computacional é desenvolvida dentro da
estrutura do procedimento de algoritmo de divisao de tensao fixa em conjunto com a
assimilagao de dados baseada no filtro de Kalman por Conjunto de amostras (EnKF).
Neste contexto, identificamos o modelo de alta fidelidade como a formulacio de duas
vias onde o termo de fonte adicional aparece na equacao de fluxo contendo a de-
rivada temporal da tensdo média total. O esquema iterativo é entdao entrelacado
com as etapas de assimilacao de dados que também incorporam o erro de modela-
gem inerente a estrutura do EnKF. Tal procedimento da origem a uma formulacao
de uma via aprimorada exibindo melhora substancial na precisdao em comparacao
com o método de uma via classico. As equagdes governantes sdo discretizadas por
elementos finitos mistos, e simulagdes numéricas de um problema slab 2D entre os

pocos de injecao e de producao ilustra o alcance do método aqui apresentado.
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In this work we construct a new methodology for enhancing the predictive ac-
curacy of sequential methods for coupling flow and geomechanics whilst preserving
low computational cost. The new computational approach is developed within the
framework of the fixed stress split algorithm procedure in conjunction with data as-
similation based on the Ensemble Kalman Filter (EnKF). In this context we identify
the high fidelity model with the two-way formulation where additional source term
appears in the flow equation containing the time derivative of total mean stress. The
iterative scheme is then interlaced with data assimilation steps which also incorpo-
rate the modeling error inherent to the EnKF framework. Such a procedure give
rise to an ”Enhanced one-way formulation” exhibiting substantial improvement in
accuracy compared to the classical one-way method. The governing equations are
discretized by mixed finite elements, and numerical simulation of a 2D slab problem
between injection and production wells illustrate the tremendous achievement of the

method proposed herein.
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Capitulo 1

Introducao

Previsoes e diagndsticos construidos a partir de simulagées computacionais po-
dem servir como base para tomada de importantes decisées, mas isso fica condicio-
nado a capacidade em estimar as incertezas neles contidos. Estas, inevitaveis ¢ de
presenca generalizada, resultam da propagacao das incertezas contidas nos dados,
na geologia do reservatoério e nas hipéteses que conformam o modelo.

Parametros de modelos podem ser incertos dado a limitacao das técnicas e equi-
pamentos de medigao ou da escassez de informagoes (caso tipico em observagoes de
campo). Outra fonte de incertezas reside na utilizagdo de modelos fenomenol6gicos
simplificados, que descrevem, limitadamente, a fisica dos processos envolvidos. Mo-
delos simplificados tem seu uso justificado por representarem um balanco atraente
entre o custo computacional e os aspectos fisicos capturados.

A compreensio e mitigagao das incertezas nas predicoes de modelos computacio-
nais podem ser perseguidas através da combinacao de dados monitorados do sistema
real com métodos de estimagao de parametros (problemas inversos e assimilagao de
dados) e propagacao de incertezas. Tendo esse quadro como motivagao, neste tra-
balho sao adaptados e implementados métodos baseados em filtros estocasticos para
a assimilagdo de dados em modelos de reservatérios [16]. O objetivo é robuste-
cer modelos previsionais que consideram o efeito acoplado entre o escoamento no
meio poroso e a deformacao induzida na rocha. Esta abordagem é pouco tratada
na literatura atual, entre os trabalhos publicados com este propdsito destacam-se
(12, 50].

Trabalhos como [13, 49, 74] mostraram a capacidade de assimilagao de dados do
filtro de Kalman por conjunto de amostras (tradugao livre para o portugués de En-
semble Kalman Filter, EnKF ). Este tipo de filtro tem sido amplamente empregado
na assimilacdo de dados em modelos de escoamento em reservatoérios de petroleo
por seu balanco atraente entre custo computacional e qualidade das previsoes gera-
das pelos modelos assimilados. Nesta tese procura-se estender estas caracteristicas

do EnKF a assimilacdo de modelos de reservatério de petrdleo que consideram o



acoplamento entre os efeitos hidrodinamicos e geomecanicos, a metodologia de apro-
ximagao do erro de modelagem proposta em [86] é introduzida na formulagao com

intento de aprimorar o desempenho deste filtro em este tipo de problema.

1.1 Motivacao e Contextualizacao

Para caracterizar um reservatério de petréleo diversos tipos de medigdes e
andlises sao feitos. Amostras da rocha do reservatério podem ser obtidas através
da perfuragdo de pogos. Testes nessas amostras permitem quantificar localmente
propriedades como porosidade, permeabilidade, saturagoes residuais, médulo de
elasticidade entre outros. E possivel também medir propriedades dos fluidos nas
vizinhancas dos pocos. Além da perfuragao de pocos, estudos sismicos e geoldgicos
dao suporte ao trabalho de delimitacido do contorno, identificacido de falhas e uma
primeira caracterizacao das heterogeneidades da geologia do reservatério.

Estas informacées comumente sdo usadas na construciao de modelos que visam
simular a dinamica do reservatério. A importancia deste tipo de ferramenta esta em
seu uso como suporte a gestao de reservatdrios. A qualidade dos resultados obtidos
dependem, em grande medida, da combinac¢do adequada entre a complexidade dos
modelos empregados na formulagdo fenomenoldgica, o conhecimento geoldgico do
reservatorio e a capacidade de quantificacido das incertezas envolvidas. Geocientis-
tas e engenheiros nao podem caracterizar o reservatério e suas propriedades com
precisdo, por isto normalmente recorrem ao conhecimento a priori do reservatério e
a uma descri¢ao probabilistica [78].

Na Industria do Petréleo, a simulacao de modelos de reservatorios adquire um
papel relevante no calculo do tamanho das reservas de petroleo, de fatores de recu-
peracao em funcao dos cendrios de producao e da previsao das curvas de producao
de um determinado reservatério de petréleo. O conhecimento do comportamento
dos fluidos no reservatério, assim como a estrutura geofisica deste, sao basicos na
tentativa de otimizacdo do processo de recuperagao de petréleo [54].

As incertezas podem ser distinguidas entre as originadas por processos aleatdérios
e as que tem sua origem no conhecimento ou compreensao limitada de um processo
[11]. Tipicamente as incertezas contidas no processo de modelagem, simulagao e
assimilacao de dados em reservatérios de petréleo tem sua origem no conhecimento
limitado dos processos que intervém.

Estas incertezas, classificadas como de conhecimento limitado, podem-se encai-
xar nas seguintes fontes de incertezas. Incertezas originadas por erro de medigao;
incertezas originadas na pouca informagao disponivel (informacao esparsa); incerte-
zas originadas pelo erro de modelagem; incertezas originadas pela heterogeneidade

carateristica das rochas [11].



Pyrcz e White [78] definem uma outra fonte de incertezas que estd relacionada
com a validade da decisao de assumir as propriedades dos reservatério como esta-
cionarias do ponto de vista probabilistico e considerando a variacao espacial. Esta
fonte de incertezas poderia ser classificada dentro do erro de modelagem, mas, [78]
dao um destaque especial ao fato de que propriedades como a porosidade podem
sofrer grandes alteragoes durante o processo de extragao de petrdleo. A porosidade
e a permeabilidade estao, por definicao, correlacionadas, entretanto, sao poucas as
formulagdes que recuperam esta relacdo, a mais conhecida é a relacido empirica de
Kozeny-Carman [93].

Dados sismicos oferecem uma boa cobertura do reservatério, mas com baixa
precisao e resolucao no que diz respeito a caracterizacao das heterogeneidades das
rochas. Conceitos estratigraficos podem guiar a interpolagao entre os pogos e prover
um quadro plausivel para uma interpretagdo quantitativa da sismica, porém ainda
longe de uma compreensao exaustiva do reservatério. Por isto, as incertezas devem
ser integradas aos modelos do reservatério [78]. Ainda, se o modelo do processo
geolégico conseguisse modelar perfeitamente a interagao das varidveis que contro-
lam o reservatoério, sua distribuicdo espacial assim como as condigoes iniciais e de
contorno continuam sendo incertas [78].

A Geoestatistica oferece uma abordagem conveniente para combinar varias fon-
tes de informacao e seus modelos de incertezas em um conjunto de realizagoes con-
sistentes da heterogeneidade do reservatério, e que, juntas conseguem representar
o modelo geoldgico [24, 38]. N&o é possivel, em geral, restringir a distribuigao
das propriedades da rocha para honrar as restricoes fisicas que governam a erosao,
transporte, deposicao e diagénese de materiais sedimentérios e as observagoes das
propriedades nas posigoes dos pogos. Em muitos casos, contudo, a covariancia espa-
cial pode ser usada para quantificar a plausibilidade geoldgica de uma distribuicao
das propriedades da rocha [75].

A heterogeneidade de um meio poroso, além de ser uma fonte de incertezas,
também desempenha um papel relevante na hidrodinamica do escoamento dos
fluidos no interior do reservatério. Um exemplo disto é o fenomeno conhecido como
formacgao de dedos ou wviscous fingering, nele a interface de dois fluidos com visco-
sidades diferentes ao escoar em um meio poroso heterogéneo gera uma regiao de
mistura macroscépica com um perfil de deslocamento irregular na frente de avango
do fluido injetado. Dependendo do tamanho da regido de mistura algumas secgoes
do reservatério podem ser isoladas pelas irregularidades [36].

Processos como a recuperagao secundaria de petroleo, onde um fluido, geralmente
agua, é injetado no reservatério com o objetivo de deslocar o 6leo na direcao do poco
produtor podem se tornar ineficientes como resultado da formacdo de dedos. A

formagao de frentes irregulares (viscous fingering) em um reservatorio heterogéneo



pode levar a que a dgua injetada isole volumes significativos de petréleo recuperavel,
ou até ter uma chegada prematura da agua aos pogos produtores. A heterogeneidade
do meio poroso afeta diretamente o crescimento da regido de mistura macroscépica
[9]. A chegada da dgua ao pogo produtor é conhecida como breakthrough e pode
inviabilizar o processo de producao, levando em alguns casos a desativacao do poco.

A caracterizacdo das heterogeneidades geoldgicas dos meios porosos, bem como
as propriedades dos fluidos s@o fatores importantes na identificagdo do potencial de
producao das rochas portadoras de petrdleo, ajudando a prever o comportamento
futuro desses reservatérios [76].

Na tentativa de construir modelos de reservatérios confiaveis empregando todas
as fontes disponiveis de informacao surgiu o processo chamado de ajuste de histérico
ou assimilagao de dados. O ajuste histérico envolve a determinagao de um conjunto
de parametros do reservatorio que vai fazer a previsao do modelo o mais proximo
possivel para os dados do histérico observado. Hé duas dreas de interesse no ajuste
histérico. Em primeiro lugar, as diferentes abordagens para a construgao de modelos
de reservatoérios ajustados e, em segundo lugar, os diversos métodos para gerar um
algoritmo apropriado que calcule e corrija a diferenca entre os dados do modelo e os
dados histéricos [72]. No decorrer do processo de produgao do reservatério, novas
medicoes sdo feitas e geram a oportunidade de corrigir constantemente os resultados
obtidos pela simulagao do reservatorio para dar confiabilidade as predigoes feitas com
o modelo. Um modelo, calibrado adequadamente permite que diferentes alternativas
de producao possam ser avaliadas.

Com o aumento de capacidade computacional, tem-se tornado possivel simu-
lar modelos computacionais que acoplam a hidrodinadmica como os efeitos geo-
mecanicos. Diversos trabalhos tém mostrado a importancia de considerar os efeitos
geomecanicos induzidos no reservatério pelo escoamento dos fluidos. O estudo do
acoplamento entre a geomecanica e o fluxo multifasico estd se tornando cada vez
mais importante na engenharia de reservatérios. Este acoplamento desempenha
um papel de destaque em formagoes descobertas e exploradas em grandes profun-
didades. Durante a recuperacdo secundéria do hidrocarbonetos devido as forcas
de imbibicao da dgua mudangas na pressao dos poros desencadeia perturbagoes no
equilibrio mecanico do meio poroso conduzindo a variagoes nas tensoes que alteram
propriedades da rocha como a permeabilidade ¢ a porosidade [70].

Recentemente, tem sido reconhecido que um acoplamento eficiente entre os efei-
tos geomecanicos e hidrodinamicos do escoamento em reservatoérios é relevante para
gerar previsoes precisas de fluxo [50]. Enquanto a modelagem acoplada dos efei-
tos Geomecanicos e Hidrodinamicos tem evoluido significativamente nos tltimos
anos, a analise e implementagao do correspondente problema inverso continua em

estdgios iniciais. Somente umas poucas tentativas tem sido feitas para inverter con-



juntamente dados do poco e informacoes de deformacoes da superficie da terra em
modelos que acoplam a geomecénica e a Hidrodinamica [50].

As propriedades dos reservatérios ndo podem ser medidas extensivamente e de
forma precisa. Em contraste, as respostas dos modelos podem ser medidas com
relativa precisao, pelo exemplo, taxas de producao de agua e Oleo sado medidas re-
gularmente, bem como a pressdo no fundo do pogo. O ajuste histérico de dados
comumente emprega estes dados de producao na estimacao das propriedades de es-
coamento do reservatdrio. Este tipo de dados prové informacoes médias entre os
pocos ou na vizinhanga da localizagao do pogo enquanto observagoes dos processos
Geomecéanicos, tais como subsidéncia da superficie, podem prover informacao exten-
siva adicional. O sistema de posicionamento global (GPS), pelo exemplo, podem

monitorar o processo de deformacao da superficie continuamente [12].

1.2 O EnKF na assimilacao de Dados para Mo-

delos de Reservatorios de Petroleo

O EnKF é baseado no filtro de Kalman introduzido por [52|. Este é um filtro
recursivo empregado na estimacao de estados de sistemas dinamicos lineares a partir
de medigoes perturbadas com ruido. No filtro de Kalman o estado atual do sistema
estd associado a uma incerteza que é expressada através da matriz de covariancia e
a uma equagcao de observacao. A equagao de observagao relaciona uma combinacao
linear dos estados as medicées.

Para dar conta de nao linearidades o filtro de Kalman foi estendido (Extended
Kalman Filter)[39]. Esta extensao emprega linearizacoes do modelo e das equagoes
de observagao ao redor da média estimada. O filtro de Kalman estendido apresenta
bom desempenho em vérias aplicacoes, como por exemplo, estimacao de trajetérias
e estimagao de parametros em modelos hidrolégicos [27, 29, 44, 61].

Ao trabalhar com modelos altamente nao lineares, o filtro de Kalman estendido
mostrou-se deficiente, além disso, o custo computacional de empregar esta técnica
em sistemas de grande escala torna-se invidvel, uma vez que € preciso armazenar e
atualizar matrizes de covariancia de dimensao elevada. Para trabalhar com proble-
mas nao lineares de grande escala foi proposto entdo o filtro de Kalman por conjunto
de amostras (tradugao livre do Ensemble Kalman Filter) EnKF [10].

O EnKF, originalmente introduzido por [30], é uma variante do filtro de Kalman
que combina o Método de Monte Carlo com as caracteristicas recursivas do filtro
de Kalman. No EnKF a matriz de covariancia do erro ¢ aproximada a matriz de
covariancia de um conjunto finito de amostras que sdo recursivamente calibradas

com medigoes. Em [30], o EnKF foi empregado na previsao de varidveis dinamicas



em sistemas meteorolégicos oceanicos. O primeiro trabalho empregando o EnKF
na industria do petroleo foi [66], posteriormente outros trabalhos nesta industria
comegaram a surgir (34, 40, 65, 67, 71].

O EnKF apresenta desempenho 6timo quando aplicado a problemas lineares com
distribuicao Gaussiana e empregando grandes quantidades de amostras. O uso de
conjuntos de amostras pequenos induz, nos resultados obtidos com o EnKF, cresci-
mento espurio das correlagoes ao longo do computo da matriz de covariancia. Para
reduzir os efeitos do crescimento espurio da correlacdo com conjuntos de amostras
pequenos ¢ introduzido na formulagao do EnKF a func¢ao de localizagao (Locali-
zation), aplicagoes em oceanografia e meteorologia frequentemente empregam esta
fungao devido a quantidade de observagoes empregadas [43, 46, 47].

O erro na estimacao da covariancia depende do tamanho do conjunto de amos-
tras e da correlacao real. Este erro aumenta com a disminuicao da correlagao e do
tamanho do conjunto de amostras [46]. Em aplicagoes na indistria do petréleo o
uso da funcdo de localizagdo tem se tornado relevante em casos nos quais o tama-
nho do conjunto de amostras é pequeno [13, 25, 83]. Ao empregar observagoes do
processo geomecanico, tais como subsidéncia, a quantidade de informagoes aumenta
consideravelmente, o que também tem influéncia na importancia do uso da funcao
de localizacao no EnKF.

A estratégia de solugao do EnKF se baseia na execucao de dois passos. O pri-
meiro é o passo de estimacao, no qual o problema direto é resolvido empregando
o modelo do problema estudado, tendo como resultado o célculo das varidveis de
estado do problema. O segundo passo é o de assimilagdo, no qual as medi¢oes
sao empregadas no ajuste dos parametros e das variaveis do problema. No passo
de assimilacdo, o EnKF atualiza simultaneamente, a partir dos dados observados,
parametros do modelo e variaveis de estado do modelo. Isto induz inconsisténcias
fisicas entre as varidveis de estado [41, 85]. Para superar este problema uma for-
mulagao iterativa do EnKF é empregada. Nesta formulacao, um ciclo de consisténcia
¢ executado para garantir a satisfacao das equacoes de balango [90].

Em [95] é apresentado um estudo do desempenho do EnKF em diversos pro-
blemas (toy problems) em que o EnKF apresenta dificuldades. Isto é feito com
o propdsito de avaliar a qualidade da assimilacao efetuada empregando o EnKF.
[95] chega & conclusao que ainda quando o EnKF nao fornece uma caracterizagao
perfeita da variabilidade das varidveis do reservatorio, suas carateristicas de custo
computacional e desempenho fazem ele atraente para seu uso em problemas de ajuste
histérico de dados em reservatérios de petrdleo. Igualmente, para um caso linear,
[95] indica que executar novamente o passo de tempo com os parametros assimila-
dos, para recalcular as variaveis dependentes do tempo, procurando evitar valores

nao-fisicos (em esta tese denominado ciclo de consisténcia) nao tem base tedrica.



Ainda assim, nos testes efetuados no desenvolvimento desta tese a utilizacdo da
consisténcia se mostrou absolutamente necessaria para estabilizar a assimilagao.

Entre as caracteristicas mais relevantes do EnKF encontram-se [91]:

O EnKF incrementalmente atualiza os modelos do reservatério, assimilando
os dados de producao sequencialmente no tempo assim que estes sao disponi-

bilizados; isto ¢ ideal para aplicagoes em tempo real.

e Um conjunto de modelos de reservatério que reflete os dados de produgao mais
atuais é sempre mantido. Assim, as predigoes e incertezas do desempenho do
reservatério estdo sempre disponiveis no conjunto de modelos e podem ser

empregados para estudos de otimizagao.

e O EnKF ¢é computacionalmente eficiente devido a sua formulacao e potencial

uso de computagao paralela.
e O EnKF pode ser empregado junto com qualquer simulador de reservatérios.

e O EnKF néao precisa de calculos de otimizacao e de cédlculos de coeficientes de

sensibilidade.

Iglesias [49] apresenta uma comparagao entre métodos de assimila¢ao de dados
que se baseiam em aproximagoes Gaussianas. Estes métodos sao o EnKF, MAP
(Mazimum a Posteriori) e RML (Radomized Mazimum Likelihood). E avaliada
a capacidade desses métodos de reproduzir a média e a variancia da distribuicao
posterior caraterizada empregando o MCMC (Markov Chain Monte Carlo) .

O EnKF tem a desvantagem de assumir aproximacoes Gaussianas no passo de
assimilacao [64], para alguns problemas esta aproximagcao pode resultar muito restri-
tiva podendo levar a solugoes inconsistentes ou até induzir instabilidades numéricas.
Esta restricao é particularmente relevante em problemas fortemente ndo Gaussianos.
[gualmente, uma vez a assimilacao de dados empregando o EnKF é um processo
sequencial no tempo, isto implica a reinicializagdo das realizagtes apds cada passo
de assimilacao, o que desde uma perspectiva computacional pode levar a gasto de
tempo de computacao acessando disco ou memoria e adiciona complexidade & im-

plementagdo computacional do processo de assimilacdo de dados.

1.3 O EnKF eo ES

O Ensemble Smoother (ES) é um método de assimilacao de dados alternativo
ao EnKF, ele surgiu na tentativa de evitar a reinicializagdo das realizagoes de forma

sequencial quando a assimilagao é executada. O ES difere do EnKF em que em este



método é computada uma unica atualizacao global em um tnico passo no dominio
do espago-tempo evitando as atualizagdes recursivas no tempo que sao feitas ao
empregar o EnKF [82].

Por outro lado, tanto o EnKF quanto o ES empregam um conjunto (ensemble)
de realizagoOes para representar as incertezas e a atualizacao das variaveis assimiladas
é feita minimizando a variancia. O ES foi introduzido por [88], nesse trabalho foi
encontrado que aplicado a um modelo de circulacao do oceano o EnKF' oferece
melhores resultados do que o ES. Em [35] sdo comparados o EnKF e o ES aplicados
as equagoes de Lorenz, em [32] ES foi testado aplicado a modelos lineares.

O EnKF e o ES resolvem a mesma formulacdo Bayesiana, o FnKF tem uma
abordagem recursiva no tempo, em ele é assumido que as medigoes sao independen-
tes no tempo, igualmente é assumido que o reservatorio pode ser modelado como
uma cadeia de Markov. Para problemas dinamicos lineares o EnKF e o ES chegam
a solugoes idénticas [32, 82]. Ainda assim, para problemas dinamicos nao lineares e
particularmente para modelos com dinamica cadtica, o EnKF tem apresentado um
desempenho superior ao desempenho do ES [35, 88] uma vez as assimilagoes recursi-
vas efetuadas pelo EnKF mantém o desempenho do modelo com um comportamento
préximo a solugao real que é representada pelas medigoes [82].

Em [82] também concluem que os modelos de simulagao de reservatérios corres-
ponde a problemas matematicos mais bem condicionados quando comparados com
aqueles dos sistemas dinamicos caéticos que foram empregados em [35, 88] para tes-
tar o KS. Se é possivel assumir que o modelo do reservatério é estavel quando sao
aplicadas pequenas perturbagoes nas condigoes iniciais e nos parametros assimila-
dos, entao o ES tem a capacidade de fornecer resultados similares aos obtidos com
o EnKF mas com a vantagem de que o ES é um método mais eficiente computaci-
onalmente e mais facil de implementar [82].

Em [14] é demonstrado que ainda quando o ES consegue acabar com o custo de
reiniciar o simulador de reservatério e com os problemas de convergéncia que induze
a formulagao original do EnKF, ¢é dificil obter bons resultados empregando o ES
sem empregar iteracoes. Igualmente, é preciso empregar a formulacio iterativa do
EnKFE como as apresentadas em [42; 62, 90| para evitar problemas de convergéncia
e inconsisténcias fisicas entre as varidveis de estado [41, 85].

Versoes iterativas do ES como o Multi Data Assimilation - Ensemble Smo-
other (ES-MDA) proposto em [28] conseguem efetuar uma atualizagdo global dos
parametros assimilados eliminando a necessidade de executar o processo de assi-
milacao de forma sequencial o que reduz consideravelmente o custo computacional e
aumenta a eficiéncia desta técnica preservando bons resultados quando comparados

a abordagens iterativas do EnKF.



1.4 O erro de modelo (ME) na assimilagao de Da-

dos

O foco desta tese é pesquisar o uso de aproximacoes do erro de modelagem na
assimilacao de dados procurando possibilitar o uso de formulagdes de modelos de
reservatorios acoplados & geomecanica simplificados e que ainda permitam gerar
boas previsoes, mas aliviando o custo computacional de executar modelos com for-
mulagoes complexas. Desta forma, ainda quando o ES-MDA apresenta um custo
computacional menor com um bom desempenho a hora de assimilar dados, o uso
em esta pesquisa do EnKF iterativo baseia-se na possibilidade de para um deter-
minado instante de tempo, durante o processo de assimilacdo, poder quantificar de
uma forma aproximada quanto da discrepancia das varidveis estimadas com respeito
as medicoes é induzida pela discrepancia entre formulagoes do mesmo problema e
quanto pelo processo de calibragao paramétrica executado no ajuste histérico de
dados.

Em esta tese é proposto o uso de um EnKF alternativo capaz de levar em con-
sideracao, junto com o processo de calibracao, erros de modelo [53] induzidos pela
prética de usar modelos com fisica limitada, tipicamente motivado por menores cus-
tos computacionais. Os efeitos prejudiciais de ndo levar em conta os erros do modelo
na calibracao de modelos computacionais complexos atrairam atengdo substancial
nos ultimos vinte anos, conforme relatado na revisao recente [77] e suas referéncias,
e, particularmente na modelagem de subsuperficie [60, 73, 94]. Estes estudos abran-
gem aspectos formais e tedricos [51] e aplicagoes em diferentes areas [1, 48, 84, 86].
E de interesse em esta tese conjugar filtros de Kalman e o erro de modelo, de forma
sequencial e recursiva, para melhorar o desempenho do EnKF em um cenério de
escoamento acoplado a geomecanica em reservatérios de petréleo.

Uma aplicagao em hidrologia envolvendo erro de modelo dentro da assimilacao
de dados usando EnKF foi introduzida e detalhada em [86]. Os erros de modelo
provém de diferentes fontes relacionadas a fisica simplificada, condi¢ées de contorno
e geometria incompletas, e métodos de reducao, entre muitos outros. Tal diversidade
dé origem a diferentes abordagens para tratar as limitacoes do modelo. Este trabalho
parte das ideias propostas em [53] ¢ [51] com base na inser¢ao de um erro de modelo
aditivo na equacao de observacao. No contexto desta tese, associado a etapa de
assimilacao da filtragem. Dentro do contexto do método de divisao de tensao fixa,
exploramos o erro de modelagem visando construir uma ”formulacao aprimorada de
uma via”exibindo maior precisao e desempenho computacional quando comparado

ao EnKF empregando a formulagdo de uma via cldssica.



1.5 Organizacao do texto

Este texto estd organizado da seguinte forma. No capitulo 2 é apresentada a
formulagdo empregada na modelagem de reservatérios. Primeiro sao definidas as
principais propriedades petrofisicas da rocha reservatorio, a seguir é apresentada a
lei de Darcy e o modelo de escoamento monofasico em meio poroso poroeldstico com
acoplamento geomecanico.

No capitulo 3 é apresentada a implementacgao numérica dos modelos de duas vias
e de uma via, baseados na estratégia sequencial de acoplamento, divisao da tensao
média fixa. Na primeira parte deste capitulo é apresentado o algoritmo que ilustra a
estratégia de solugao iterativa entre as equacoes de escoamento em meio poroso e a
geomecanica do reservatdrio, posteriormente é apresentada a formulacdo discreta do
problema de escoamento em meio poroso e finalmente é apresentada a formulacao
discreta do problema de deformagao cldstica tanto do reservatério como das rochas
adjacentes ao reservatoério.

No capitulo 4 é introduzida a assimilagdo de dados. No comego é definida a
assimilacao sequencial de dados, depois é apresentado o Ensemble Kalman Filter
(EnKF), apés isso é documentada a inversao de dados empregando a metodologia
Truncated Singular Value Decomposition (TSVD) , posteriormente é explicado o
ciclo de consisténcia das variaveis de estado e a aproximagao do erro de modelagem.
Na parte final do capitulo é apresentado o algoritmo de assimilacdo de dados que
entrelaga as formulagoes de duas vias e de uma via ao EnKF e ao erro de modelo
construido a partir das discrepancias entres as formulacgoes.

No capitulo 5 sao apresentados os resultados numéricos e a andlise desses resulta-
dos. Neste capitulo sao apresentadas comparagoes entre o desempenho no processo
de calibracéo e identificacdo paramétrica assim como a qualidade das previsdes gera-
das pelos modelos de duas vias, de uma via ¢ de uma via aprimorado. Comparagoes
com as respostas dos modelos empregados a priori assim como com o modelo de
referéncia empregado na calibracdo também foram feitas. Por ultimo, no capitulo 6

sao apresentadas as conclusoes.
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Capitulo 2

Modelagem de Reservatorios de

Petrodleo

Um reservatério de petréleo é um meio poroso que contém hidrocarbonetos. A
fungao do reservatério é conter e permitir, no seu interior, o escoamento dos hidro-
carbonetos que originalmente foram produzidos por uma rocha geradora. Assim,
um reservatorio de petréleo é conformado por dois tipos de rocha, rochas porosas
onde os hidrocarbonetos sao armazenados e rochas selantes que sdo as encarregadas
de inibir a saida dos hidrocarbonetos do reservatorio.

Neste capitulo, primeiro sao documentadas algumas das principais proprieda-
des dos reservatério de petrdleo; em seguida, sao apresentadas a lei de Darcy e
as equagoes de balango aplicadas ao reservatério e é formulado o problema de de-
formacao elastica das rochas adjacentes ao reservatério; finalmente é apresentado o

modelo de escoamento em meio poroso acoplado & geomecanica do reservatério.

2.1 Propriedades dos Reservatoérios de Petrdleo

2.1.1 Porosidade

Os poros sao pequenos espacos que existem dentro de uma rocha, tipicamente de
tamanho entre 1 a 200 um. Estes espacos podem estar ou nao interconectados. A
porosidade é definida como a fragao da rocha que é espago poroso, ou s¢ja, o volume
total dos poros dividido pelo volume total da rocha. Assim, a porosidade pode ser
classificada em dois tipos: porosidade efetiva que é aquela que somente leva em
conta o volume dos poros interconectados e porosidade total que considera o volume
total dos poros. Somente poros interconectados podem transmitir fluidos, por isto
em simulacao de reservatérios ao falar da porosidade é considerada unicamente a
porosidade efetiva [16].

A porosidade de um reservatério de petréleo pode variar dependendo da posicao
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no reservatério na qual seja tirada a amostra para a medicao, se este é o caso, o
campo de porosidade é considerado heterogéneo. Além da variabilidade espacial, o
campo de porosidades também pode apresentar variabilidade temporal, em funcao
da compressibilidade da rocha. O gradiente de pressao pode induzir tensoes e de-
formacoes consideraveis na rocha o que pode levar a mudancas na distribuicao e
volume do espago poroso e até ao colapso de alguns dos poros [70].

A porosidade em um meio poroeldstico pode ser descrita como: porosidade Eu-
leriana e porosidade Lagrangiana. A porosidade Euleriana n é definida em funcao
do volume total da rocha no instante de tempo atual, ja a porosidade Lagrangiana

¢ é definida a partir do volume total em um determinado tempo de referéncia [20].

_dve _ 4V
Sy, %

Na equacao 2.1, dVp denota o volume poroso infinitesimal, dV; denota o vo-

n é (2.1)

lume da rocha infinitesimal no tempo ¢ e dVj é o volume da rocha infinitesimal no
tempo inicial. A equagdo 2.2 apresenta a relacao entre a porosidade Euleriana e a

porosidade Lagrangiana.

¢ =Jn, (2.2)

onde J é o Jacobiano de deformagoes. Assumindo a compressibilidade da rocha

como constante, esta pode ser definida através da seguinte relacao:

_1dg
 ¢dp

Integrando a equagao 2.3 podemos obter uma expressao da variagao da porosi-

(2.3)

CR

dade em funcao do gradiente de pressao:

b= ¢0603(p—p0) (2.4)

onde ¢° é a porosidade a pressao de referéncia p .

2.1.2 Permeabilidade

A permeabilidade ¢ a capacidade da rocha de conduzir fluidos através de seus
poros interconectados [16]; a permeabilidade também pode ser interpretada como a
medida da condutividade de fluidos de um material [79]. Como sua definigdo evi-
dencia, existe uma relacao muito estreita entre a permeabilidade e a porosidade, e é
de se esperar que a maior maior porosidade maior seja a permeabilidade da rocha,
ainda assim, a permeabilidade depende de outros fatores préprios do reservatério

como sua geometria, por isto, modelos que relacionam a permeabilidade e a poro-
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sidade costumam ser empiricos e depender de parametros que sao ajustados para
cada reservatério. Um dos modelos empiricos mais conhecidos que relacionam a

permeabilidade e a porosidade é o de Kozeny-Carman [93]:
¢3
o(1-9)"s3’

onde K é a permeabilidade, ¢ é a constante de Kozeny e Sg a superficie especifica.

(2.5)

A permeabilidade tem dimensdes de drea e frequentemente é expressa através de
unidades de Darcy (D) ou mili-Darcy (mD). Assim como porosidade, a permeabi-
lidade pode variar espacialmente. Além disso, a permeabilidade também pode ter
valores diferentes para uma mesma localizagao em funcao da dire¢ao do fluxo. Por
isto em situagoes praticas é recomendavel assumir a permeabilidade K como um

tensor diagonal [16]:

K = K (2.6)

Considerando que Ki; e Ky representam o plano horizontal, comumente é
possivel assumir que Ky = Koo, neste caso poderiamos falar de permeabilidade
horizontal Ky = K11 = Ky. A permeabilidade vertical Ky, representada com K33,
usualmente é menor que Kg. A permeabilidade é reduzida pela pressao que as rochas
capeadoras induzem no reservatério. Este fator deve ser considerado na estimacao
da permeabilidade da rocha reservatério em pogos profundos [3]. Uma carateristica
importante do reservatério, definida pela permeabilidade, é que se K11 = Koy = K33
seu campo de permeabilidades ¢ isotrépico, caso contrario seu campo de permeabi-
lidades é anisotrépico, ou seja, para efeitos praticos, um reservatorio com permea-
bilidade vertical Ky diferente da permeabilidade horizontal Ky é um reservatério

anisotropico.

2.2 Lei de Darcy

O escoamento de um fluido em um reservatorio de petroleo é governado pelas
leis de conservacdo da massa, do momento e da energia. Na simulacao do fluxo no
reservatorio, a equagao do momento ¢ dada na forma da lei de Darcy [23]. Derivada
empiricamente, esta lei indica uma relagao linear entre a velocidade do fluido (rela-
tiva ao sélido) e o gradiente de pressao [17]. Além do gradiente de pressedo, a lei
de Darcy também envolve a taxa de fluxo através do meio poroso a viscosidade do

fluido e a permeabilidade do meio.
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. (2.7)

Na equacgao 2.7, ¢ é o fluxo no meio poroso, A é a se¢ao transversal a dire¢ao do fluxo,
p é a pressao no meio, i é a viscosidade do fluido e K é o tensor de permeabilidades.
A equacgao 2.7 tipicamente é apresentada em termos da velocidade de Darcy vp

dita velocidade é definida como o fluxo por unidade de drea ¢/A no meio poroso:

Nota-se, considerando a definicio da porosidade, que a velocidade do fluido
nos poros vy é igual a velocidade de Darcy dividida pela porosidade Euleriana
vy = vp/n [16]. As heterogeneidades do meio, assim como a localizacao dos pocos
injetores e produtores no reservatdrio, fazem que a variagdo espacial da permeabili-
dade e da pressao seja refletida em variagao espacial da velocidade de Darcy ¢ das
diregoes de fluxo no dominio do reservatorio.

Na equagao 2.9 foram introduzidos na lei de Darcy os efeitos gravitacionais, nela
p é a densidade do fluido, g ¢é a aceleragao da gravidade e z é a profundidade. Caso
o meio seja considerado poroelastico, é preciso considerar a taxa de deformagao do
sélido na equagdo do momento, isto leva a seguinte expressao generalizada da lei de
Darcy (8, 18]:

K
Vp = —;(Vp — pgV=z) (2.9)

vp=n(vy—1u)= —%(Vp —pgVz). (2.10)

na equacao 2.10 u é o deslocamento da fase sélida e vy é a velocidade do fluido.

2.3 Acoplamento Sequencial Entre o Escoamento

e a Geomecanica

Para estabelecer a formulacao iterativa, que resolve o acoplamento entre o fluxo e
a geomecanica do reservatério, foi empregado o algoritmo apresentado em [70] e que
se baseia no conceito de divisdao de tensoes fixas. Este algoritmo foi empregado con-
siderando um meio poroelastico saturado por um liquido “levemente” compressivo.
A formulagio totalmente acoplada tem como base a teoria de Biot-Coussy [20] para
uma formagdo geolégica fortemente heterogénea. Mais especificamente, a variabi-
lidade espacial e a incerteza sao incorporadas na permeabilidade e no modulo de

Young, e por simplicidade, o coeficiente de Poisson juntamente com o médulo de
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bulk local de graos sao assumidos constantes. Nesta formulacdo também é incor-
porada a iteracao mecénica entre o reservatdrio e o as rochas adjacentes modeladas

como rochas elésticas.

2.3.1 Formulagao do Problema

Definindo Q € R? (1 < d < 3) como o dominio espacial com contorno suave I,
ocupado por um meio poroclastico isotropico, altamente heterogéneo, saturado por
um fluido compressivel. Considere o intervalo de tempo I = [0, ¢fina]. As equagtes

da formulagao totalmente acoplada para cada x € Q2 e t € I estao dadas por:

Vor+prg=20 (2.11)

onde o7 é o tensor de tensao total da mistura sélido-fluido, py é a densidade total
e g a gravidade. Continuando com a formulagao de Coussy [20], é considerada a
formulagao baseada na porosidade Lagrangiana ¢. Assim, denotando p, and py as

densidades das fases sélida e fluida, respectivamente, temos:

pr = (1—9)ps + dpy, (2.12)

e o principio classico de tensoes efetivas dado por:

or = og — apl. (2.13)
O parametro « representa o coeficiente de Biot-Willis dado por:

K,
a=1—— 2.14
- 214
onde K, e K, sdo o mdédulo do Bulk do esqueleto da rocha e dos constituintes sélidos
respectivamente. O tensor de tensoes efetivas og esta ligado a deformagao do meio

pela lei elastica linear:

os = AsV.ul + 2pge(u) (2.15)

onde u ¢é o vetor de deslocamentos, € é o tensor de deformagoes dado pela parte
simétrica de Vu e Ag e ugs sdo o par de constantes de Lame. As constantes Ag
e s e o médulo de Young E e o coeficiente de Poisson v estdo relacionados da
seguinte forma: ps = E/[2(1 + v)] e As = Ev/[(1 + v)(1 — 2v)]. Neste trabalho
especificamente, v é considerado homogéneo, assim a variabilidade inerente a Ag,
ts, Ks e a decorre unicamente da heterogeneidade em E [70]. O balango de massa

da fase fluida é dado por
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Apso)
ot

onde vp é a velocidade do fluido satisfazendo a lei de Darcy:

+ V.(prD) = O, (216)

v = —K(Vp - psgV>) (2.17)

com a permeabilidade absoluta K tratada como uma funcao aleatéria no espago. A

lei constitutiva para o contetido de massa fluida ¢ dada por [20]:

m* =m Vo(u—u)+ 2L ), 2.18
7 to T praV - (u u)—l-]w(p Do) (2.18)
o que implica
om* o
S/ - Pr op
— = V. —_ 2.19
o PVt (2.19)

As equagoes (2.18) e (2.19) relacionam o conteido de massa fluida com a de-
formagao sélida e pressao nos poros. Nas relagoes acima m} , é o conteudo de massa
de fluida inicial do reservatério, ela é calculada empregando a densidade inicial do
fluido py,, ¢, a porosidade inicial, u, = 0 os deslocamentos iniciais, p, a pressao

inicial do reservatério e M o médulo de Biot|[8]:

I ¢ a—9¢
MoK K,

(2.20)

onde Ky é o médulo de Bulk da fase fluida. Tomando o traco da decomposicao
das tensoes efetivas (2.13) e combinando com a lei eldstica linear (2.15) é obtida a

expressao

trop = (3A 4+ 2p)V.u — 3ap. (2.21)

Inserindo os resultados anteriores em (2.21) e definindo a compressibilidade da ma-

triz porosa 3 como

13
K,  3\+2u’

¢é obtida a seguinte equacao que relaciona as derivadas temporais de deslocamento,

B= (2.22)

pressao e tensao total

., Op pBotror
Va= /3a3t + 3 o

onde 11 denota a velocidade da fase sélida. A equagio acima descreve um mecanismo

(2.23)

de “feedback”no qual as mudancas na tensdo impactam diretamente a pressao dos

poros e representam um aspecto importante nos desenvolvimentos do método se-
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quencial a ser apresentado posteriormente. Substituindo (2.19) em (2.16) é obtido

10
MG_I; +aVa+ Vovp = 0. (2.24)
Adicionalmente, combinando (2.23) e (2.24), com a compressibilidade total g* defi-
nida por
g — L s (2.25)
/ Wi # ) .

¢é obtida a equacao de balanco global, em termos do tensor médio de tensoes totais
or, a pressao dos poros p ¢ a velocidade de Darcy do fluido vp
0 dop
*— +V.wp =—fa— 2.26
B ot D Pa B ( )

com a tensao total média definida como 67 = %tr(aT). Apds as manipulagoes ante-
riores, chega-se ao seguinte conjunto de equagoes cujas solugoes serao aproximadas

de forma sequencial, com base no algoritmo divisdo de tensoes fixas:

V.(AsVaul + 2uge(u)) — aVp — prg =0,

dop

.Op -
S8 5 V.KVp=—-a«a 5 (2.27)

vp = —K(Vp — psg).

Para o dominio adjacente ao reservatorio €2, ocupado por formagcoes rochosas im-

permedveis, é formulado o problema de elasticidade classico:

V.os = —prg

og = )\S,ZV.UI + 2/,LS718(11) (2.28)

O indice I = 1,2, ...,5 em (2.28) denota o par de constantes de Lame para cada sub-
dominio Q.; de Q.. O sistema anterior é complementado pelas seguintes condigoes

iniciais e de contorno:

vpn=QonT%, p=0onTh, p(x,0)=poinQ. (2.29)

para o problema de escoamento e para a geomecanica
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op.n=t; onI'}; and u=0, onIYp, (2.30)

onde n denota o vetor normal & superficie do contorno do dominio e t é uma forga
de tragao prescrita.

Este problema é usualmente resolvido iterativamente na presenca de incertezas,
através de um espaco de parametro de entrada de alta dimensao, levando a um
grande numero de graus de liberdade. A fim de reduzir a carga computacional,
muitas vezes sdo adotados modelos acoplados de forma fraca, considerando expli-
citamente apenas o impacto do escoamento no subsistema da geomecanica, comu-
mente referido como modelos de 1-via. Esta abordagem simplificada, amplamente
adotada na geomecanica de reservatorios, consiste em postular como estacionéria a
tensao média total. Tal suposicao é exata apenas no cendrio unidimensional, como
no problema de consolidagao de Terzaghi [5].

A construcao de uma formulagdo de 1-via aprimorada, desconsiderando a va-
riagao temporal da tensao média total, termo fonte %1 no lado direito de (2.27)
procura evitar a solugao simultanea dos subsistemas hidrodinamico e geomecanico.
Isto requer conhecimento no desenvolvimento de métodos alternativos de assimilagao
de dados, incorporando o erro de modelo [57],para construir uma formulacao de 1-
via aprimorada capaz de reduzir a perda de precisdo quando comparada com a
formulagao de 2-vias mas procurando preservar um baixo custo computacional. In-
trinsecamente procura-se mitigar a perda de precisao por meio de abordagens que

permitem estimar as possiveis imprecisoes envolvidas.
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Capitulo 3

Implementacao Numeérica e

Algoritmo

A seguir, apresentamos o método de discretizagdo juntamente com o algoritmo
iterativo para resolver o problema direto que acopla o modelo de escoamentos &
geomecanica do reservatério e das rochas adjacentes. Sao difinidas também as bases
para incorporar o erro de modelagem dentro da abordagem de assimilagao de dados

empregando o EnKF.

3.1 Algoritmo Iterativo

A formulagao de divisdo de tensdo fixa baseia-se em um procedimento iterativo
em que o subsistema de escoamento é resolvido antes da geomecanica. A fim de apre-
sentar os passos do algoritmo em evolugao, comegamos por discretizar as equagoes
governantes usando o método de Euler. Consideramos um passo de tempo constante
Al e um tempo fixo denotado por (" = nAl, onde n denota o niimero de passos
de tempo. Para cada passo de tempo, o sistema é resolvido iterativamente com o
subsistema geomecanico. O indice k introduzido indica o nimero de iteragao.

A solugao do problema de escoamento a t™ na k—ésima iteragdo é denotada por
P estd é computada substituindo a derivada temporal g—’t’ pelo quociente discreto
(pn'k;—fWI). O termo fonte Dg—fT ¢é aproximado usando a metodologia de tenséo fixa o
que tem como resultado o problema:

Op op

At

n - ~nk— ~n—
i ) (" D)

At

B* —V.KVp™F = -5 a

V%’k = —K(Vp™* —prg) with n=1,..,Ny and k=1,.., N,
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Na sequencia, o subproblema de geomecanica na k — ith iteracao é presentation

como: dado p™* solucao de (3.1) achar u™* satisfazendo

V. AV L+ 2p5e(u™F)) — aVp™* — prg, =0 (3.2)

. kY~
apds resolver para u™* o par (& 7, ™) pode ser computado dentro de uma abor-

, . k & _ .
dagem de pds-processamento considerando op" = og’ — ap™*I. Para resumir o

procedimento iterativo, apresentamos o algoritmo 1:

Algoritmo 1: ALGORITMO DE MODELO DE DUAS VIAS

1 Passo 0 Conjunto de dados iniciais p° = p,(x), ¢° = ¢°(x,0) e
09 = —agp(x) comn=0ek=0.
2 Passo 1 Dadas as condig¢oes iniciais ajustar o indice temporal n =1 e o
indice de nimero de iteragio k = 1 e atribuir p" = p°, ¢" = ¢" e 67 = 77
3 Passo 2 Dada p", v}, u”, o7, ¢" ajustar o indice temporal n =n+1e o

indice de iteracao k; =1 e atribuir p"~! = p", v} L=yp u !l =u”

~n—1 _ n—1 n
Op OTv ¢ ¢ . . &
n—1 n— 1 n n—1 ~n— n,k , "N
Passo 3 Dada p" ', ¢ ,u" ! e g7 computar (p™*, vy").

Passo 4 Dada (p" v%k) : obtlda no passo 3, computar (u™*, G:*).

Passo 5 Avaliar a convergéncia do algoritmo de divisdo de tensao fixa na
n, k

'S

S w

iteragéo k Se for atingida estabelecer p" = p™F, v} = vgk, u"=u

o = O‘T , ¢" = ¢™* and continue to Passo 6; de outra forma estabelecer
k =k + 1 e retornar para Passo 2.
7 Passo 6 Dada p”, v}, u", 67 computar ¢" e retornar a Passo 2

Vale a pena notar que, para calcular o erro do modelo e obter um modelo direto
mais barato no EnKF, os resultados numéricos associados a formulagao de uma via
podem ser facilmente computados (e armazenados) na primeira iteracdo do loop

escoamento - geomecanica (k = 1).

3.2 Discretizagao do Subproblema de Escoamento

Para cada iteracao do algoritmo sequencial, foi feita a discretizacao do problema
de escoamento pelo método de elementos finitos mistos localmente conservativo.
Assim, foi introduzida a formulacdo variacional juntamente com as funggos de espago
apropriados. Seja L%(Q) o espago de fungdes escalares integrdveis quadradas com
produto interno e norma dada por (f,g) = [, fg d || f |= /(f, f) e seja HY(Q) o
espaco de fungdes com derivadas quadradas integrdveis com produto interno natural
(f,oh=(f,9)+ VLV, 1l =V

A aproximagao da hidrodinamica é baseada no espago misto de Raviart-Thomas

de menor ordem RT} x PY com P? denotando o espago as fungoes constantes por
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partes. Introduzindo os conjuntos dimensionais finitos: V}, = {v;, € RT,?, v,.n =
Q on I'} e X, = {v, € RI? wvpn = 0 on I'y}, o problema ma-
tematico resultante pode ser representado como: para cada passo de tempo " dado
{K™, B*, B, « &;ﬁ,’: ! , o'} achar (ng,pzk) € Vj, x PV de tal modo que:

(K™7WEE vn) — (0", Vove) =0 Y(vi, qn) € X x PO (3.3)

(BPrE qn) + AUVVEE ) = (BPF " an) + Ba(ahf — 500 qn)  (3.4)

Desta forma a pressao dos poros é aproximada por interpolagdes constantes por
partes descontinuas, com isto um procedimento de condensacao estdtica é adotado
para eliminar os graus de liberdade de pressdo e formular o problema somente em
termos de velocidade de Darcy. Escolhendo g, em (3.4) uma fungao de base constante
por partes, é possivel eliminar a pressao de poros discreta no nivel do elemento.

Denotando a restricao de cada varidavel ao nivel do elemento pelo indice T" tem-se

* k k % n— ~n,k ~n—
Brph" I = =AUV Vg + Brph g + Bady |y — Badyy, |y (3.5)
Inserindo (3.5) em (3.3) para todos os elementos, temos o problema colocado

apenas em termos de velocidade de Darcy

(K"AR) "WV v) + AL (Vv Vovy) = (0P, Vovy)
+ 5* 160&(07% O'Thl V. Vh) Vv, €V, (36)

Apés resolver a velocidade do Darcy, a pressao descontinua pode ser pds-
processada no nivel do elemento usando (3.5).

3.3 Discretizacao das Equacoes Poromecanicas

Nesta secao é apresentada a aproximacao por elementos finitos do subsistema geo-
mecanico. Seja Wt e W), polinomios bilineares continuos classicos para deslocamento
e descontinuos constantes de partes para a tensao efetivas e as deformagoes €. Dada
a solugao do problema de escoamento problem pZ’k, ache (uy, op, €p) € WEXW), x W),

satisfazendo o seguinte problema de elasticidade variacional discreta

(Viwn, op™) = (Wi, t)ry + (pp*, Awy) Ywy, € T2 (3.7)

(Gn.op™ = Cep™) =0 Vg, €W, (3.8)
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(Th, ey = Voup™) =0 Vm, € Wi, (3.9)

Explorando a flexibilidade fornecida pelo emprego de polinémios descontinuos,
sado escolhidas {&p, 7} funcoes de base constante por partes, isto leva as seguintes

expressoes locais para a deformacao e a tensao efetiva no nivel do elemento:

— 1 1
eyt = Veupt = — / veupdrT, oyt lp= — / Cepkar, (3.10)
T Jr Tl Jr

onde |T'| designa a area do elemento 7', a linha acima das variaveis denota a média
sobre cada elemento, V° é a parte simétrica do gradiente e N, denota o niimero
de elementos. Substitutindo (3.10) em (3.7),e adicionando sobre os elementos N, ¢é

obtido o seguinte problema para os deslocamentos do sélido

Ne Ne
> / Vew, CVeouptdT =y / PPl VowndT + | wi.grdl%.  (3.11)
r=1"T r=177T ;

N

Depois de resolver o problema anterior com a aproximacao bilinear de menor
nk ~ ~ .
ordem para u,” as deformacoes constantes por partes e as tensoes podem ser pos-

processadas empregando (3.10).
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Capitulo 4

Assimilacao de Dados Usando o
EnKF

A assimilac¢ao de dados também conhecida na Engenharia de Reservatérios como
ajuste de histérico de dados é um tipo de problema inverso, no qual sao usadas
medicoes diretas ou indiretas de um fenomeno, sistema ou evento na estimacao e
calibracdo de modelos previsionais para simular esse fenomeno, sistema ou evento.

Especificamente, na calibracio de modelos previsionais de reservatérios de
petréleo procura-se empregar medigdes como vazao de produgao, pressao em pogos,
leituras de subsidéncia, medicoes de propriedades, sismica, entre outros. Estas
medigoes sao registradas durante a operacao do reservatorio estudado. Dependendo
da capacidade do modelo de representar caracteristicas e aspectos fisicos envolvidos
na dinamica do reservatério, podem ser empregados diversos tipos de fontes de in-
formacdo em sua calibracao, pelo exemplo, modelos que consideram o reservatorio
rigido ndo podem usar informagao de subsidéncia durante sua calibracéao.

O objetivo central da assimilagao de dados é que os modelos matematicos calibra-
dos consigam reproduzir o comportamento do reservatério para predizer o compor-
tamento futuro do reservatério com um aumento da confianca, e permitir combinar
simulagoes computacionais com métodos de gestao do reservatério. Com modelos
confidveis é possivel, por exemplo, explorar diferentes localizagbes para os pogos de
injecao, ou otimizar a gestao do reservatdrio [74].

Como é um tipo de problema inverso, o ajuste de histérico tem a caracteristica
de ser mal-posto. Especificamente, a falta de unicidade na solugdo do problema da
origem a um grande nimero de combinagoes possiveis dos parametros do reservatorio
que levam a um bom ajuste dos dados observados. Isto faz com que um unico
modelo ajustado seja insuficiente para seu uso na gestdao do reservatério. Uma
solucao completa de um problema de ajuste de histérico deve levar, idealmente, a

estimativas das incertezas nas propriedades e predigoes do reservatério [74].
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4.1 Assimilacao Sequencial de Dados

A dindmica e a geologia do reservatério mudam constantemente no decorrer
do tempo de sua etapa produtiva. Isto leva a que novas medigoes e informagcdes
do reservatério sejam necesséarias. Nas estratégias convencionais de assimilacao de
dados, é empregado todo ou parte da histéria de medi¢oes na procura de um céalculo
aproximado do erro para gerar, assim, a nova calibragao do modelo de estados.
Isto é refletido em um elevado custo computacional na hora de introduzir novas
informacoes para calibrar o modelo.

Esse quadro deu origem a aplicacdo de técnicas bascadas em filtros ao ajuste
de histérico. Este tipo de técnica permite a, chamada, assimilacao sequencial de
dados, na qual, o processo de calibracdo dos modelos previsionais é feito sequen-
cialmente, uma vez que novas medigoes estdo disponiveis. Este tipo de técnicas
somente emprega a informacgao nova, evitando desta forma o re-ajuste dos modelos
com informacdo que ja foi inserida. Isto, obriga a que uma vez vao ser usadas as
novas medigoes, seja suspendido o processo de previsdo e simultaneamente sejam
ajustadas todas as varidveis e parametros de todos os modelos, depois de efetuada a
calibracao, volta a ser executada a etapa de previsao, mas desta vez com os modelos
atualizados e para o tempo subsequente, por isto, a assimilacdo sequencial prove
simultaneamente multiplos modelos calibrados a diferencia de outras abordagens de
assimilacao de dados.

Se o modelo de previsao e a covariancia do erro de previsdo sao conhecidos para
um instante de tempo ¢;, onde temos medicoes disponiveis, com uma determinada
covariancia do erro de medicao, entao, é possivel calcular um modelo de estados
assimilado, com uma covariancia de erros assimilados. A grande questao ¢, entao,
como estimar ou prever a covariancia do erro de previsao do modelo no instante ¢;
(33].

As matrizes de covariancia do erro sao definidas no filtro de Kalman [52] em ter-
mos do estado real. Contudo, o estado real nao é conhecido, portanto, sdo definidas
as matrizes de covariancia em torno da média do conjunto de modelos (conhecido
como ensamble na literatura). Desta forma é usada uma interpretacao na qual a
média do conjunto de modelos é a melhor estimagao e o espalhamento em torno a
média é uma definicdo natural do erro no conjunto médio. Assim, em vez de armaze-
nar uma matriz de covariancia completa, é possivel representar a mesma estatistica
do erro empregando um conjunto de modelos de estados apropriado. Dada uma
matriz de covariancia do erro, um conjunto de modelos de tamanho finito ¢ capaz

de prover uma aproximagao da matriz de covariancia do erro [31].
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4.2 O Ensemble Kalman Filter (EnKF)

O Ensemble Kalman Filter (EnKF') introduzido por Evensen [30] é uma evolugao
da aplicagao do filtro de Kalman [52], ela foi originada porque no filtro de Kalman a
matriz de covariancia do vetor de estados é muito grande o que implica em elevado
custo computacional em problemas de grande escala. Além disso, o filtro de Kalman,
em sua formulagao original, é um estimador de estados linear o que limita suas
possibilidades de aplicacao.

O EnKF emprega uma abordagem do Método de Monte Carlo para representar
e evoluir a fungdo de densidade de probabilidade conjunta dos estados e parametros
do modelo. Ele computa passos de atualizagdo recursivos introduzindo uma apro-
ximacdo onde somente os momentos de primeiro e segundo ordem da funcédo de
densidade de probabilidade (média e covariancia) prevista sdo empregados para com-
putar o ajuste dos modelos. Cada realizagao é atualizada individualmente somando
os incrementos de atualizagao como ¢ feito no filtro de Kalman tradicional [10, 80].
A seguir sdo apresentadas as equagoes para o calculo da média e da covariancia do

conjunto de modelos de estados e parametros.

(1) = 5 3, 5L0) (4.1)

Ne

PI() = g o {80 - SIS0 - (L0} a2)

Nas equacdes anteriores o indice f faz referéncia ao processo de estimacdo das

variaveis, N, é a quantidade de realizagoes com que é gerado o conjunto, S/ (i) é o
vetor de estados e parametros estimados da realizagao r, (SI(i)) é a média dos esta-
dos estimados e P/ (i) sua matriz de covariancia. Como foi exposto anteriormente,
assim que o sistema evolui no tempo, tanto a média como a matriz de covariancia do
conjunto podem ser atualizadas e, uma vez novas medi¢oes tornam-se disponiveis,

a assimilacao dos novos dados é executada:

S2(i) = S1() + GG0) [4,() — HS{()] (43)
onde S%(7) é o vetor de estados assimilado da realizac@o r no instante de tempo em
que os dados d,.(z) foram medidos, GG(7) representa os ganhos do filtro e sdo definidos
através de:

G(i) = P/()H"[HP/ (i) H™ + R(i)] . (4.4)

Os dados d,.(i) com que é assimilada a realizacao r sdo perturbados por um ruido

gaussiano de média zero permitindo considerar as incertezas de medicao, assim, a
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matriz R(i) é a matriz de covariancia dos ruidos do conjunto em um determinado
instante de tempo. Os ruidos das diversas realizacoes sao assumidos independentes,
por isto a matriz de R(7) é uma matriz diagonal que armazena a variancia com que
foram geradas as perturbacgoes de cada realizagao.

A matriz HPY (i)H” + R(i) é definida ¢ assim lembrando que tanto HPY (4)H” como
R(7) sdo matrizes simétricas a existéncia da inversa da operagao esta garantida, mas
nao entanto, nem sempre o resultado ¢ uma matriz bem condicionada.

As incertezas no modelo continuam sendo formalmente estimadas empregando
o conjunto de vetores de estados. Os modelos ou realizagoes iniciais usados no
EnKF sdo amostras aleatérias da distribuigdo inicial, que, até certo ponto, permitem
superar as limitagoes da consideragao de distribuigoes Gaussianas. Contudo, passo
de assimilacao continua baseado nos momentos de primeira e segunda ordem da
distribuicao, o qual limita o desempenho do método se as distribuigoes estao muito
afastadas da distribuicio Gaussiana [2].

Assim que a assimilacdo dos dados é terminada em um instante de tempo fixo,
o vetor de estados de previsao é atualizado com os valores do vetor de estados

assimilados e pode-se proceder a um novo passo de integragao temporal,

SI(i + 1) = FIS(0)] + e1,(0) (4.5)

aqui, J representa um operador que pode ser nao linear, especificamente nesta tese,
F representard o modelo matematico do reservatério. Portanto F representa um
simulador de fluxo monofésico em meio poroeldstico heterogéneo. e ,(i) é um ruido
gaussiano de média zero que é usado para levar em consideracdo o erro de mode-
lagem. Geralmente, na literatura atual de assimilagao de dados em modelos de
reservatorios, ej (i) é considerado como um erro Gaussiano com média zero, em
aplicacoes praticas, assumir média zero no erro de modelagem dificilmente corres-
ponde & realidade. Para abordar esta problematica na secao 4.5, serd introduzido
um tratamento especial para este termo.

O uso do EnKF na assimilacao sequencial de dados é dividida em duas etapas,
uma etapa de estimagdo ou previsdo que é executada pelas equagoes de governo
fenomenoldgicas contidas no simulador (equacao 4.5) ¢ uma segunda ctapa de as-
similacao ou andlise, a qual é executada sobre os parametros e varidveis de estado
estimadas, enquanto o passo de tempo se encontra fixo (equagao 4.3).

Das equagoes 4.3 e 4.5 pode-se concluir que mesmo quando F possa representar
operadores nao lineares, como é o caso dos modelos de reservatérios, a assimilagao
empregando o EnKF é uma operacao linear, na qual, o ajuste dos modelos estimados
S/ ¢ feito somando o produto do ganho do filtro de Kalman pela diferenca entre os

dados estimados e de referéncia, como serd tratado na secao 4.4. Isto faz com que os
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resultados obtidos na assimilacao das variaveis dinamicas possam apresentar valores

sem sentido fisico quando o modelo dindmico é nao linear.

4.3 Inversao Usando TSVD

Uma das caracteristicas das matrizes de covariancia é que sdo positivas semide-
finidas. O fato de que a matriz de covariancia possa conter valores singulares iguais
a zero pode resultar em mau condicionamento da matriz do filtro, o que acaba
representando uma potencial instabilidade numérica.

Para superar este obstaculo, o ruido de medigao ao longo do tempo é considerado
como independente ou nao correlacionado com o ruido dos outros modelos faz com
que a matriz de covariancia do ruido de medicao R(7) seja uma matriz diagonal.
Assim, a variancia com que foi gerado o ruido de cada realizacdo constitui os valores
da diagonal da matriz R(i) garantindo com isso que R(7) seja uma matriz positiva
definida ¢ que o resultado de HPY())H" 4 R(i) também seja uma matriz positiva
definida.

Essa hipdtese sobre o ruido tem implicagoes significativas. Por um lado, se a
variancia do ruido é muito pequena, a regularizagao que R(i) gera vai ser minima e
a estimacao da inversa na equagao (4.4) pode ser afetada por problemas numéricos,
na medida em que as varidveis estimadas ficam mais préximas das varidveis de
referéncia. Por outro lado, se a variancia do ruido é muito grande, vai afetar os
resultados da estimacdo reduzindo a precisao. Para tentar diminuir os efeitos ne-
gativos do mau condicionamento, implementou-se uma estimativa para a matriz
(pseudo) inversa presente na equagao (4.4). A metodologia empregada foi 7SVD
(Truncated Singular Value Descomposition) [4, 33]. Desta forma a equagao (4.6)

apds sua decomposicao em valores singulares SVD. pode ser escrita como:

HP/ (/)T + R(i) = U Ssvp V7, (4.6)

onde U e V' sdo matrizes ortogonais que contém os autovetores da soma HPY (4)H” +
R(i) e Sgyp ¢ uma matriz diagonal que contem seus valores singulares. Como as

matrizes U e V' sao ortogonais entao:

vut=1 VvTi=1 (4.7)

o que leva a formulacdo da pseudo-inversa empregando a decomposi¢ao em valores

singulares:

(HP () H" +R(i)) " =V Sevp 't UT (4.8)
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Onde Sgyp~! é a matriz diagonal com seus componentes iguais ao inverso dos
valores singulares contidos em Ssyp. Em caso da matriz ter valores singulares iguais
a zero, esses valores sdo truncados imediatamente e ndo sao levados em consideracao
no calculo da pseudo inversa. Entretanto, mesmo valores singulares pequenos po-
dem gerar grandes erros no momento do calculo de Sgyp~t. Para superar isto foi
implementado o truncamento dos valores singulares, desta forma é fixada uma por-
centagem de toda a informacao contida nos valores singulares @ a ser recuperada.

Arrumando os valores singulares do maior até o menor tem-se:

N,
@< —zl;dl & (4.9)
D:ﬁ Ai

Onde Ny é a quantidade de valores singulares a ser mantida na pseudo inversa e

N, é a quantidade total de valores singulares de HPY(i)H™ + R(i). Assim a pseudo
inversa é calculada apenas com os Ny valores singulares que cumprem com o critério.
O TSVD estabiliza a solucao, mas, esta solucao nao pode ajustar os dados tao bem
quanto a solugao construida com todos os vetores base do espago do modelo. Esta-
bilidade é obtida a custa de resolugao [7|. Previamente ao processo de aplicagao de
SVD e de inversdo, a matriz HPY (i)H" +-R(i) é reescalada para evitar o truncamento
de informagoes relevantes uma vez as variaveis e parametros que compodem o vetor

de estados estendido contem grandezas de diferentes magnitudes.

4.4 Consisténcia das Variaveis de Estado

Como foi comentado anteriormente, o EnKF emprega uma estratégia de assi-
milacdo sequencial. A utilizacdo do filtro introduz um vetor de estados composto
pelas variaveis que efetivamente descrevem o escoamento e por parametros que se

quer identificar. No presente contexto, tal vetor toma a forma abaixo:

SI(@)=| uf (4.10)

A dimensdo do vetor de estados S{(i) depende da quantidade de varidveis e
parametros a serem assimilados, mas também depende da discretizacao espacial
empregada na simulagdo computacional do modelo. O filtro, necessariamente, iden-

tifica em cada instante os parametros alvos e, também, as varidveis de estado (como
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pressao, saturagao e velocidade). Isto promove implicagoes importantes na satisfagao
das equagoes bésicas do modelo. Uma limitacao referente ao algoritmo EnKF con-
vencional é que inconsisténcia significativa pode ocorrer dentro das varidveis de
estado apds a etapa de atualizacdo uma vez que os parametros dinamicos e os
parametros estaticos sdo atualizados simultancamente [12, 63].

Note-se na equagao 4.10, que a despeito dos parametros serem constantes ao
longo do tempo, apareccem indexados com o indice 7, que esta associado ao instante
de tempo. Isso é necessario, uma vez que os parametros, alvo da estratégia de
calibragao do modelo, assumem novos valores na medida em que a assimilagao ¢
levada a cabo com a incorporagao de dados em instantes t;.

A equagao 4.3 constitui o passo de assimilagao do algoritmo. Os super indices
a e f nos vetores S indicam que sdo o vetor de estados assimilado e estimado, o
vetor d, representa os dados medidos que sdo usados no ajuste dos modelos e G(7)
representa a matriz de ganhos do filtro de Kalman. O vetor de estados estimados
S/ (i) é calculado resolvendo o problema de escoamento monofasico em meio poroso
poroelastico formado pelas em equagoes 2.27 para o reservatorio e 2.28 para as rochas
adjacentes ao reservatoério.

O processo de assimilagido descrito na equacao 4.3 nao garante que, tanto as
variaveis, como os parametros do vetor de estados assimilado S§ (i) respeitem res-
trigoes ou satisfacam as leis de balango. Para corrigir isto, no que diz respeito a nao
satisfagdo das equagdes de balango por parte das varidaveis de estado assimiladas,
foi implementada uma estratégia adicional, denominada de consisténcia, em razao
dela objetivar a satisfagdo que potencialmente foi quebrada [12]. Essa estratégia
foi adota pela sua efetividade, uma vez que a satisfagdo das equagoes de balango é
recuperada. Desta forma, o EnKF implementado pasa a ter a forma denominada
na literatura como EnKF iterativo [90],[91].
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Figura 4.1: Representagao esquematica do EnKF iterativo [91].

A figura 4.1 apresenta um esquema que permite visualizar o passo de consisténcia
no algoritmo do EnKF iterativo. A consisténcia utiliza os parametros assimilados no
final do intervalo [¢;, ;11| para resolver, de novo, as equagoes do modelo, tendo como
condicgoes iniciais as variaveis de estado obtidas no passo anterior, correspondentes
ao instante de tempo ¢;. Portanto, nesse intervalo o sistema de equagoes do modelo
é resolvido duas vezes, implicando, assim, em um aumento do custo computacional
quando comparado com o do filtro FnKF convencional. Por outro lado, alguma
economia computacional é conseguida, ja que na equacao de assimilacao 4.3 apenas
as operacgoes algébricas referentes aos parametros sdo necessdrias.

E relevante impor restricoes aos parametros na execucao da assimilagao dos
dados. A porosidade e as saturagoes devem ter seus valores limitados entre 0 e
1. N&ao respeitar estas restricoes pode levar a que a solucdo das equagdes 2.27 ¢
2.28 nao tenha sentido fisico. O uso do logaritmo da permeabilidade in(K ,: ) no
vetor de estados (equacao 4.10) preserva a restri¢io da permeabilidade ser sempre
positiva. O passo de consisténcia implica o recalculo das varidveis do problema
a partir dos campos paramétricos assimilados em ¢;, partindo do estado calculado
para as variaveis em t;_1, com o objetivo de otimizar o custo computacional do
filtro, na fase de assimilacao de dados, unicamente sdo ajustados os parametros de
cada um dos modelos, isto porque as grandezas das variaveis de estados ajustadas é
desconsiderada no inicio do passo de consisténcia. Os valores das variaveis de estado
obtidos no passo de consisténcia serao considerados como assimilados preservando

a fisica do problema.
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4.5 Aproximacao do Erro de Modelagem

Na equagao 4.5 o termo e;, representa o erro de modelagem. Tipicamente, este
erro é desconhecido e é influenciado por erros na parametrizacido dos problemas, in-
certezas nas condigoes de contorno e iniciais que definem o problema, simplificagoes
na formulacdo e, no caso de reservatorios, o surgimento de processos fisicos que
nao foram considerados na construgao do modelo. Comumente a literatura de assi-
milacdo de dados em reservatoérios de petréleo desconsidera esta fonte de erro devido
a dificuldade em sua estimagao e a mistura de seus efeitos com os efeitos originados
por outras fontes de incertezas.

Os trabalhos [48, 84, 86] apresentam uma metodologia empregada na apro-
ximacdo do erro de modelagem em modelos de hidrologia, tomografia e identificacio
de parametros térmicos. Esta metodologia estabelece que ainda quando o erro de
modelagem ¢ desconhecido, ¢ possivel tentar estimar sua estatistica de segunda or-
dem e emprega-la na construcdo de modelos de ruido. Isto assume que o erro de
modelagem pode ser descrito empregando distribuigoes Gaussianas. Estas proprie-
dades estatisticas podem ser obtidas através de simulacoes de Monte Carlo.

Nesta abordagem a informagao a priori é empregada na construgao de modelos
que contém as incertezas primérias. A estatistica do erro de modelagem sao apro-
ximadas sobre da distribuigao a priori das incertezas primarias [55]. O calculo da
diferenca entre as respostas obtidas com modelos mais complexos e modelos menos
complexos produzem um conjunto de amostras de erro de modelagem. A distribuicdo
deste erro depende explicitamente da capacidade das formulacoes comparadas, per-
mitindo que as incertezas induzidas pelo uso de modelos computacionalmente menos

custosos possam ser aproximadas ¢ avaliadas no erro de modelagem:

S (i + 1) = F2[S,(3), ] + &1, (i + 1), (4.11)

S (i 4+ 1) = FS. (1), ] + er (i + 1). (4.12)

Nas equacoes 4.11 e 4.12, F2 e F! representam o modelo computacional de
duas vias e 0 modelo computacional de uma via, respectivamente, S,.(7) é o vetor de
estados da realizag¢ao r no passo de tempo %, p sao os parametros incertos gerados da
informagao a priori empregada na construcao do conjunto de modelos, €;, é o ruido
que considera todas as incertezas no modelo computacionalmente eficiente e &, ¢
o ruido que representa erro de modelagem que possa ser induzido pela formualacao

mais precisa.

£ (i 4 1) = P2IS,(0), i3] — FUS,(0). 12, (4.13)
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Sp(i+1) = FUS. (), k] + 20(i 4+ 1) + é1,(i + 1). (4.14)

Nas equacoes 4.13 e 4.14 ¢, é a amostrar r do erro de modelagem aproximado.
Estas amostras sdo usadas para construir a distribuicao do erro de modelo &,,. O erro
de modelo ¢ induzido pelo uso de formulagoes simplificadas ou mais eficientes (do
ponto de vista computacional) na modelagem do problema. O erro de modelagem
aproximado descreve a discrepancia entre o modelo preciso e o modelo reduzido,
onde, o modelo reduzido pode ser uma aproximagao do modelo fisico preciso, ou, um
modelo com uma discretizagao mais grosseira, ou com um dominio computacional
menor [84]. Desta forma, a estimagdo de e, val permitir considerar os efeitos na
resposta dos modelos do uso de uma abordagem computacionalmente menos custosa.
Na equagao 4.14 fica evidente que é preciso ter a distribuicao explicita de p, e €;,
para conseguir calcular ¢, e S,. A seguir é apresentado o algoritmo proposto por

[86] para a estimagao do erro de modelagem aproximado.

Algoritmo 2: APROXIMACAO DO ERRO DE MODELAGEM
Data: S;(0), 115, Nar, Ne

Result: ¢,
1 begin
2 fori=1—1Tdo
3 for j =1 — Ny do
4 Computar F?[S;(i), pi] e F'[S;(2), 413
5 Calcular ;(i + 1) = F?[S;(4), 5] — F'[S;(4), 113
6 end
7 Calcular E(g;(i + 1)) e cov(e;(i + 1),¢;(¢ + 1))
8 end

9 for:=1—T do

10 forr=1— N, do

11 Gerar a amostra e (i) da varidvel aleatéria e, (i)
12 end

13 end

14 end

15 return ¢, € RVex"

No algoritmo 2 N,; é a quantidade de modelos empregados na construcao das
distribuicoes do erro de modelagem, N, é a quantidade de modelos que conformam
o conjunto de modelos empregados na assimilagdo de dados com o FnKF, T é o

nimero de passos que serao executados na assimilacao de dados e E(g;(i + 1)) e
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cov(gj(i+1),e;(i + 1)) sdo a média e a covariancia da distribuicao ¢, para o passo
de tempo 7.

O método de Monte Carlo (MC) é empregado no computo das respostas dos
modelos F? e F, e assim, partindo das amostras £;(i + 1) sdo estimadas a média e a
covariancia do erro de modelagem aproximado e, para cada passo de tempo. Desta
forma realizacoes e; (i) da distribui¢do £,,(7) serdo geradas para seu computo na
assimilacdo de dados empregando o EnKF. A metodologia de aproximagao do erro
de modelagem, aplicada a assimilacao de dados, empregando o EnKF em modelos
hidroldgicos ¢ apresentada em [86]. Destaca-se que as amostras de e, nao depen-
dem das medigoes, assim, todos os céalculos relacionados a estatistica do erro de

modelagem podem ser realizados previamente ao processo de assimilacao de dados.

4.6 Proposta para Aprimorar o EnKF

O uso de modelos computacionais de alta fidelidade para a previsao é conside-
rado importante para garantir estimativas precisas a partir dos modelos assimilados
empregando o EnKF. No entanto, esse procedimento pode ser computacionalmente
caro, pois é preciso resolver os problemas diretos de um grande nimero de amos-
tras, necessarias para alcancar a convergeéncia estatistica na assimilacao. Modelos
de baixa fidelidade sdo frequentemente empregados, visando alcancar um equilibrio
justo entre custo computacional e a precisao. Para melhorar a capacidade do FnKF
em produzir resultados confidaveis é preciso ter uma abordagem sistematica para
lidar com a discrepancia entre os resultados de alta e baixa fidelidade.

Com este objetivo é construida uma formulacao de uma via aprimorada, explo-
rando o erro de modelo calculado a partir das discrepancias entre os dois modelos.
Para realizar essa tarefa ¢ aproveitada a natureza estocastica do FnKF combinada
com a incerteza engendrada através do erro do modelo ¢,,, considerada como uma
variavel randémica. Para isto, sao geradas amostras das distribuicoes a priori da per-
meabilidade e do médulo de Young, usadas no calculo da resposta tanto do modelo
de 2-vias quanto do modelo de 1-via o que permite estimar e, através do método
de Monte Carlo.

Desta forma, para produzir estimativas do vetor de varidveis a cada passo

de tempo sao empregadas N,, amostras a priori do vetor de parametros 7; =

T
[Kj IE]} (j =1,..., N,,) empregando os dois modelos:

YP(i+1) = PAYP(i);my), (4.15)
Vi(i+1) = FUY](i);75). (4.16)
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nas equacoes anteriores F2 e F! representam as formulacoes de duas vias e uma via,
respectivamente. Yj2 e Y}l sao os vetores de estados correspondentes a cada uma das
formulagdes. Destaca-se que as j amostras do vetor de estados Y7 (i 4 1) e Y}' (i + 1)
sao ambas computadas partindo do ultimo estado calculado pelo modelo de 2-vias
YJQ(L) no passo de tempo i. O propédsito disto é eliminar a acumulacao de diferenca
entre os dois modelos gerada em passos de tempo prévios. Assim amostras do erro

de modelo sao obtidas

() =Y/ (i+1) = Y} (i + 1) with j = 1,..., Ny, (4.17)

A discrepancia entre os dois modelos foi calculada empregando a mesma discre-
tizagao espago-temporal para os dois modelos. Igualmente, procurando simplificar
os calculos, foi assumido que &, é um processo Gaussiano que pode ser caraterizado
pela média e a covariancia. Para cada passo de tempo 7 + 1 sao computadas as

estatisticas de primeira ordem:

Nim

(i 1) = Nim Zsj(i +1) (4.18)
Conli+1) = ﬁ fj 5500+ 1) = s (i + D] [0 + 1) = pon(i + DT (4.19)

O erro de modelo ¢, estimado em (4.17) representa uma marginalizagao dos
parametros incertos, nao consistindo em uma abordagem totalmente bayesiana. Na
literatura, abordagens mais sofisticadas para a estimacdo da distribuicao do erro de
modelo sao propostos [57, 89] levando a distribuiges condicionais para a média e a
covariancia obtidas com maiores custos computacionais.

Dentro do contexto atual, amostras da distribui¢ao ¢, sao computadas na as-
similagdo de dados empregando o EnKF. Observe-se que as amostras de &, sao
independentes das medigoes, e portanto, os calculos relacionados as estatisticas de
erro de modelagem podem ser realizados antes do processo de assimilagao de da-
dos. Tal procedimento emprega todo o vetor de estados que nao necessariamente
é monitorado, o que representa um ganho do ponto de vista da flexibilidade de
implementagao e eficiéncia computacional. O processo completo de assimilagdo é
apresentado esquematicamente no algoritmo 3.

A fim de estabelecer um equilibrio entre a consisténcia fisica e os custos com-
putacionais do processo de assimilacao, no algoritmo 3 ¢ implementada uma vari-
ante do processo de assimilacdo iterativo. Nesta abordagem, depois de atualizar os

parametros no tempo ¢ + 1, é executado novamente o modelo do problema direto
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Algoritmo 3: ALGORITMO DO PROCESSO DE ASSIMILACAO DE DADOS

1

© o N O Ttk W N

e =
w b = O

14
15
16
17
18
19
20

21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

34
35
36
37
38

Data: n =0, p,(x), ¢o(x,0), Ne amostras de K e E
begin
fort=1—1Tdo
Loop de evolucao temporal
Atualizar n =n+1
forc=1—2do
Loop de consisténcia
for j=1— N, do
Loop de construcao do Ensemble
Inicializar k = 0, valores iniciais 65-°(x, ") = 75 (x, 1""")
for k do
Atualizar k =k + 1
if £ =1 then
| &El(x, ") = op (x, ")
end
Dado &}, ; e 6@;3, computar v ;(x, ") e pk(x, ")
Dado pg‘?(x, t™) calcular u;‘?(x, t") e o j(x,t")
Dado p§(x,1") ¢ 0,;(x,t") calcular 5}, ,(x, ")
until ||0‘§«n7j(5€) — Oy (:r)” < tolerancia
end
com ¢;(x,t"71), p;(x,1") e u;(x,1") calcular ¢;(x, ")
Construir o vetor de estados estimados ij contendo p;(x,t"),
Vo (5,87, W, 1), K (%) e By ()

end
if ¢ =1 then
Calcular a matriz de covariancia P/(t,)
if Aproximacao do erro de modelo esta ativo then
| incluir €; amostras do erro de modelo no calculo de G(t,)
end
Calcular os ganhos do filtro de Kalman G(t,,)
Calcular os parametros assimilados Kf(x) e E%(x)
atualizar K;(x) = K{(x) e E;(x) = Ef(x)
end
if ¢ = 2 then
atualizar p}(x,t") = p;(x,1"), v} ;(x,1") = vp(x,t"),
W, 17) = wy(x, 17), 02(x, 17) — 6;(x. ")

end
end

untiln = N
end

end
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com a condicao inicial dada pelo estado no tempo ¢ obtendo um novo estado em i+ 1
com a diferenca que nesta segunda rodada sao empregados os campos assimilados de
K e E. Para simplificar a terminologia, tal procedimento em duas etapas é chamado
de etapa de consisténcia (secdo 4.4) e estd representado no algoritmo 3 no loop ¢
entre as linhas 5 e 35.

Além disso, para evitar instabilidades numéricas no calculo da inversao
[HPf(i)HT + R(i)r1 em (4.4), ¢ empregado o truncamento de valores singulares
(TSVD) apresentado na segao 4.3 durante o calculo dos ganhos do filtro de Kalman
(linha 28 do algoritmo 3).

4.7 Validacao do Algoritmo do EnKF empre-
gando o McMC

Nesta secao é apresentada a formulagao e resultados obtidos assimilando dados
em um problema de escoamento bifasico incompressivel em um meio poroso rigido.
Estes testes foram empregados para validar a implementagao do FnKFE uma vez os
resultados obtidos com ele sdo comparados com os resultados obtidos empregando o
McMC documentado em []. Estimativas do tempo de breakthrough desse problema
sdo geradas com os modelos assimilados empregando tanto o EnKF quanto o McMC.

O escoamento bifdsico em um meio poroso rigido é governado pelas seguintes

equacoes de balanco:

vpr = — KA\ (Sw)Vp; (4.20)
Vv = 0; (4.21)
qb% + V.F(S,) =0. (4.22)

que formam um sistema nao linear de equagoes diferenciais acopladas, onde vp;
é a velocidade de Darcy para mistura dgua-6leo, K é a permeabilidade da rocha,
p € a pressao nos poros, ¢ € a porosidade, S,, a saturagdo da agua, F' é a fungdo
fraciondria de fluxo e \; a mobilidade da mistura dgua-6leo. A mobilidade e a funcao
fraciondria de fluxo dependem da permeabilidade relativa de cada uma das fases no

correspondente meio poroso:

At(Sw) = Aot A, = + > (423)
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F = fuvp = 3 Vo=
t

(4.24)

Nas equagoes (4.23) e (4.24) k. ¢ kyo s@o as permeabilidades relativas da agua
e do Oleo, respetivamente, i, e 1, sdo as viscosidades da agua e o dleo, A, e A, a
mobilidade da fase dgua e da fase dleo e f,, a fungao fraciondria de fluxo da fase dgua.
As permeabilidades relativas quantificam a mobilidade de uma determinada fase na
mistura em funcao da saturacao da fase molhante. Nesta formulagao emprega-se
o modelo de Corey para descrever as relacoes entre as permeabilidades relativas e
a saturagao da fase dgua. A seguir é apresentada a versao do modelo de Corey

empregado em estes testes:

o (Sw - Srw)Q
ko (Sw) = 05T (4.25)
bals) = 1= 12 | (4.20)

Note-se que nas equagoes (4.25) e (4.26) estdao formuladas utilizando-se dois
parametros: as saturagoes residuais da agua e do 6leo S, e S,,. Esses parametros
representam as saturagoes minimas que ficardo de cada fase no reservatério. Esse
tipo de equagdo de fechamento que dita o comportamento de um processo fisico,
como ja mencionado anteriormente, pode introduzir tanto incertezas paramétricas,
como os valores das saturagoes minimas, como erros de modelos (conhecidos também

como incertezas de estruturas).

Estimacao do Tempo de Breakthroug Usando McMC e EnKF

Na execucao dos testes, o campo de permeabilidades heterogéneo é modelado
como um campo log-normal (equagao (4.27)) onde Y é um campo Gaussiano com

média zero e fungao de covariancia exponencial (equagao (4.28)),

K(x) = "™, (4.27)
<_|x1—y1\_\x2—y2\>
Cy(x,y) =c%\ 2bn ol / (4.28)

A Figura 4.2 mostra o campo log-permeabilidade, gerado a partir do modelo
apresentado em (4.27) e (4.28), usado como campo de referéncia para gerar os dados
sintéticos empregados nos processos de assimilagao. Os parametros apresentados na
tabela 4.7 sao usados em todas as simulagoes. Cada um dos métodos usou um

conjunto de 200 amostras na obtencao dos resultados apresentados.
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Figura 4.2: Campo log-permeabilidade usado como referéncia no problema de es-

timacao do tempo de breakthrough. O simbolos “o” indicam as posi¢oes nas quais a
pressao é monitorada

PARAMETRO VALOR
Taxa de injecao 0,1 m®/s
Viscosidade da agua 1 x 1073Ns/m?
Viscosidade do 6leo 20 x 10 3Ns/m?
Tempo de assimilagao 0,15 dia
Malha computacional 100 x 100 elementos
Malha geolégica 100 x 100 elementos
Comprimentos de correlagao (L; e Ly) 02m
Quantidade de realizagoes 200

Nos experimentos, dados de pressao obtidos em alguns pontos de monitoracao
foram utilizados nos métodos EnKF e McMC' visando melhorar as previsoes para
o tempo de breakthrough. Duas configuracoes de medigoes sdo usadas: na primeira
¢ usada uma Unica medicao da pressao no poco injetor do reservatério, na outra
configuragao sao usadas 6 estagoes de monitoragao da pressao no reservatério (Fi-
gura 4.2) como fonte de dados na assimilagao. Os objetivos principais foram: (i)
evidenciar o impacto da quantidade de informacdo na qualidade das previsoes gera-
das com o EnKF ¢; (ii) comparar as qualidade das previsoes obtidas pelos métodos
de Monte Carlo cléssico (MC), McMC e EnKF.

Na Figura 4.3 sao apresentadas a evolucao temporal média da pressao nos pontos
de monitoragao obtidas para os conjuntos de campos assimilados no método EnKF
(com 1 ¢ 6 medigoes, Figuras 4.3(a) ¢ 4.3(b), respectivamente), campos seleciona-
dos no método McMC' (com 6 monitores, Figura 4.3(c)) e campos do método de
MC cléssico (Figura 4.3(d)). Nestas figuras, a linha continua representa o valor da
pressdo obtida para o campo de referéncia enquanto os circulos e as barras repre-

sentam a média e o desvio padrao, respectivamente. A linha segmentada vertical
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em t = 0.15 indica o tempo até o qual foi executado o processo de assimilagao.
Apés este ponto sdo apresentadas as previsoes para a pressao nos pontos de mo-
nitoracao obtidas para cada experimento. Observa-se claramente que os métodos
EnKF e McMC foram capazes de reduzir drasticamente as incertezas associadas ao
problema e produziram previsoes para a pressao muito melhores quando comparados
ao método de MC.

o

i
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Presséo [MPa]

=

0 0.05 041 0.15 0.2 0 0.05 0.1 0.15 02

Tempo [dias] Tempo [dias]
(a) EnKF 1 medigéo (b) EnKF 6 medicoes
i . 8 .
' O (p) O (p)
1.8 : s 7 =%
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1 ' @ o)
° i o} =
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0 0.2 0.4 0.6
t
(¢) McMC 6 medicoes (d) MC

Figura 4.3: Comparagao entre a pressao de referéncia (linha continua) e a pressao
média (circulos) nos pontos de monitoragao, obtidas com os métodos EnKF, McMC
e MC. Barras indicam o desvio padrao. Linha segmentada vertical indica o tempo
utilizado para a caracterizagao

A Figura 4.4 mostra, com maior detalhe, o resultado da previsdo nos pontos de

monitoracao. Destaca-se que ambos os métodos produziram boas previsées para a

pressao nesses pontos em todos os casos.
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Figura 4.4: Comparacao entre as previsdes para a pressdo de referéncia (linha
continua) obtidas com os mdétodos EnKF ¢ McMC. Os circulos representam as
pressoes médias nos pontos de monitoracao obtidas por cada método e as barras
indicam o desvio padrao

Por se tratar de um caso sintético, previsoes para a pressao foram realizadas em
pontos do reservatorio que nao foram monitorados, no caso do EnKF, permitindo
verificar a capacidade da técnica de extrapolar a informacao obtida em pontos es-
pecificos ao dominio todo do reservatério. Portanto, foram selecionados trés pontos,
um perto do lado do reservatério onde € injetada a agua, outro na metade do dominio
do reservatorio ¢ um ultimo ponto préximo ao pogo produtor. Os resultados, apre-
sentados na Figura 4.5, mostram que o método EnKF melhorou significativamente
as previsoes para a pressao, quando comparado ao método de MC, mesmo em locais
nos quais os dados ndo foram utilizados na etapa de assimilagdo. Isto deixa em
evidéncia o impacto que tem a assimilagao de dados no processo de previsao. Um
aumento no nimero de medigoes de 1 (Figura 4.5(a)) para 6 (Figura 4.5(b)) propor-

cionou uma maior reducgao no grau de incerteza representada pelo desvio padrao.
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Figura 4.5: Comparagao entre as previsoes para a pressao do campo de referéncia
(linha continua) e a pressdo média (circulos) em trés pontos do reservatoério, obtidas
com os métodos EnKF e MC. Barras indicam o desvio padrdao. Linha segmentada
vertical indica o tempo utilizado para a caracterizacao

Os campos log-permeabilidades médio obtidos em cada um dos experimentos e
suas variancias sao apresentados nas Figuras 4.6 e 4.7, respectivamente. Verifica-se
que os campos médios obtidos em todas as situagoes apresentam uma regiao de maior
permeabilidade (representada pela cor vermelha) que guarda semelhanca visual com
o campo de referéncia (Figura 4.6(a)). Além disso, verifica-se uma grande diminuigao
na variancia dos campos obtidos pelas duas técnicas (Figura 4.7), lembrando que a

distribuicao apriori foi gerada com variancia igual a 1.
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Figura 4.6: Campo de referéncia e campos log-permeabilidade médios obtidos pelos
métodos EnKF e McMC

(a) EnKF (b) EnKF (¢) McMC

Figura 4.7: Variancia dos campos log-permeabilidade obtidos pelos métodos EnKF
e McMC

Na etapa de caracterizacao foram utilizados somente dados de pressao nos pontos
monitores, entretanto, previsdes para esta varidvel nao tem interesse pratico, ao
menos neste caso em que é considerado o meio poroso rigido. Maior interesse reside
na obtencao de boas previsoes para o tempo de breakthrough, por exemplo.

Com o objetivo de garantir a convergéncia do método, além de estabelecer um
balango entre custo computacional e qualidade de resultados foram avaliadas diver-
sos tamanhos do conjunto de amostras empregadas na assimilagdo de dados com o
EnKF, na Figura 4.8 sao apresentadas as fungoes de densidade de probabilidade da
estimacao do tempo de breakthrough obtidas empregando conjuntos de 200, 400 e

600 amostras.
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Figura 4.8: Fungao de densidade de probabilidade do tempo de breakthrough pre-
visto. A linha a segmentada vertical representa o tempo de breakthrough do modelo
de referéncia.

Na figura 4.8 a linha verde apresenta os resultados obtidos com um conjunto
de 200 amostras, a linha azul com um conjunto de 400 amostras e a linha verde
com um conjunto de 600 amostras. O aumento de amostras para os casos em que
somente foi empregada uma medicdo de pressdo na assimilacgio, figura da esquerda,
mostrou-se eficaz na reducao da varidncia das previses, conservando uma média
cercana ao tempo de breakthrough do modelo de referéncia.

Para o caso em que foram empregadas 6 estagoes de monitoragao de pressao na
assimilacdo dos dados, figura da direita, a variancia foi um pouco reduzida, mas,
as pdfs se deslocaram levemente a esquerda mostrando uma tendencia a ter um
valor médio menor do que o tempo de breakthrough do modelo de referéncia. Dos
resultados anteriores se pode apreciar claramente como a quantidade de amostras
impacta diretamente no ajuste do intervalo de incertezas das previsoes; mas nao
necessariamente, o valor médio ou a mediana coincidem com o valor de referéncia.
Em problemas reais, dito valor é desconhecido e torna-se relevante ter uma estimacao
do intervalo de incertezas confiavel.

A Figura 4.9 mostra as previsoes para o tempo de breakthrough obtidas pelos
métodos EnKF (com 1 e 6 pontos de monitora¢ao), McMC (com 6 pontos de moni-
toragao) e MC na forma de graficos de caixa. A linha vermelha horizontal indica o
tempo de breakthrough do campo de referéncia. Nestes gréficos, verifica-se que ambos
os métodos utilizados para a reducao de incertezas produziram previsoes superiores
ao método de MC tanto na proximidade das medianas com o valor referéncia, bem
como na menor variabilidade dos dados. Comparando-se os experimentos com EnKF
com 1 e 6 medigoes percebe-se ainda que uma maior quantidade de informacgao pro-
duziu uma menor variabilidade na previsao, embora a mediana tenha se afastado do

valor de referéncia quando comparado ao caso com apenas 1 monitor (Figura 4.9(a)).
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Nos graficos da Figura 4.9 os conjuntos de campos dos experimentos do método MC'

sao diferentes, entretanto, ambos produziram resultados bastante proximos, como

esperado.
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Figura 4.9: Graficos de caixa dos tempos de breakthrough estimados. A linha ver-
melha representa o tempo de breakthrough do modelo de referéncia

Na Figura 4.10 sdo apresentadas as fungoes de densidade de probabilidade (pdf)
calculadas para os tempos de breakthrough obtidos os métodos EnKF ¢ MC. Verifica-
se que os dados obtidos para os tempos de breakthrough tiveram distribuicao apro-
ximadamente normal. A linha verde representa a pdf obtida assimilando os dados
com o EnKF e 1 medicao de pressdo, a linha azul é a pdf obtida com o EnKF e 6
medigoes de pressao e a linha vermelha é a pdf obtida empregando o MC. O tempo
de breakthrough do modelo de referéncia é representado nessa figura com a linha

segmentada vertical.

251

ENKF 1 Monitor
ENKF 6 Monitores
— MC

— — — Referéncia
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Figura 4.10: Funcédo de densidade de probabilidade do tempo de breakthrough pre-
visto. A linha a segmentada vertical representa o tempo de breakthrough do modelo
de referéncia
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Na imagem da esquerda da figura 4.11 é apresentada a funcdo de densidade
de probabilidade estimada para o tempo de breakthrough empregando o McMC.
Comparando estes resultados com os obtidos pelo EnKF iterativo (apresentados
na figura 4.10) observa-se que os dois métodos estimaram distribuigoes semelhantes
mantendo uma variancia e media préximas para o tempo de breakthrough. Este
resultado permitiu validar a implementacao do Ensemble Kalman Filter (EnKF)
com ciclo de consisténcia empregado em esta pesquisa uma vez € aceito que o McMC

¢é a técnica mais robusta para conseguir recuperar a distribuicao das incertezas.

25¢ computed || 167 computed
—— N(0.18, 0.0004) 14l —— N(0.20, 0.001)
20f 12!
25 210
2 w2
= S
[ [
A 1o} a
4t
5,
2,
005 01 015 02 025 03 005 0.1 015 02 025 03
Breakthrough time (MCMC) Breakthrough time (MC)

Figura 4.11: Funcao de densidade de probabilidade do tempo de breakthrough pre-

visto. A linha a segmentada vertical representa o tempo de breakthrough do modelo
de referéncia
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

Neste capitulo, sao apresentados testes numéricos que permitem comparar o de-
sempenho da assimilacdo de dados empregando a formulacdo de uma via aprimorada
com o desempenho da assimilacao de dados empregando as formulagoes de duas vias
e uma via tradicional. Concentramo-nos na eficacia da introdugdo de erros de mo-
delo para avaliar sua real capacidade de diminuir os impactos negativos de erros
introduzidos pelo uso de formulagoes simplificadas em problemas de escoamento em
reservatorios de petréleo considerando os efeitos geomecanicos. Os resultados obti-
dos com o modelo de duas vias assim como o modelo de referéncia, empregado na
geracao sintética dos dados, sdo considerados como referencia de desempenho, desta
forma a qualidade das calibracoes e previsdes dos modelos de uma via tradicional e

aprimorado sdo medidas em fungdao do modelo de duas vias e o modelo de referéncia.

5.1 Problema Protdétipo

Na Figura 5.1, apresentamos uma visdo esquematica da formagao geologica
considerada nos testes numéricos. O dominio computacional é decomposto em
sub-dominios, cada um, com diferentes configuragoes geoldgicas e propriedades
mecanicas. O foco das andlises reside no reservatério formado por uma rocha
carbonatica que ocupa o dominio £2,., cercado por rochas impermeaveis. Os sub-
dominios sdo representados na figura como s, 23, 4 e Q5. Neste cendario idealizado,
a operacao do reservatério é feito por dois pogos verticais de injecao e producao
(Figura 5.1). As formacoes rochosas adjacentes sao consideradas homogéneas e
elasticas, e sao as responsaveis pela imposicao e transmissao de cargas mecéanicas
sobre o reservatério. A superficie superior €27 é constituida de rocha pds-sal, e a sub-
jacente, (23, é uma camada rigida que atua limitando o deslocamento do reservatério
de formacéo.

O sub-problema de escoamento s6 é resolvido em (2,., enquanto o da geomecanica

no dominio todo (£2, U, UQ,UQsUQUQs5) com o termo envolvendo o gradiente de
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pressao nos poros aparecendo apenas em §2,.. O contorno selado de €2,. é imposto por
condigoes de contorno de Neumann homogéneas para o fluxo. Quando o processo de
injecao comega, o respectivo pogo é aberto com uma velocidade de Darcy prescrita
constante vp.n = (). O contorno direito de €, corresponde a um pogo de produgao
onde as condigoes de contorno de Dirichlet sdo aplicadas para a pressdo de poros
p = Tyes xt onde Tyes € uma taxa de despressurizagao linear e t é o tempo decorrido.
Para o problema de elasticidade s@o postuladas as condi¢oes de contorno (equagao
2.30) nos limites externos do dominio geral € = €2,UQ; UQ,UQ3UQ, U5, Nas laterais
de €2, condigoes de contorno mistas impoem a auséncia de deslocamento horizontal
e tensao de cisalhamento. O lado inferior do dominio é considerado rigido, impondo

deslocamento homogéneo e nulo.

injection production

Q- *

N

Figura 5.1: Dominio computacional: Decomposicao em diferentes regices geolégicas;
posicao dos pogos e estagoes de monitoragdo da subsidéncia

As dimensoes do reservatério sao 80m de altura (diregao vertical) por 800m de
comprimento (diregao horizontal), enquanto as dimensoes do dominio total 1080m
de altura por 2400m de comprimento. A malha de elementos finitos usada na dis-
cretizacao de €2, tem 8 x 80 elementos quadrilaterais de 10m x 10m cada. O restante
do dominio é discretizado com uma malha mais grossa, usando principalmente ele-
mentos quadrildteros de 40m x 40m. Nas proximidades da interface entre as rochas
capeadoras e o reservatorio, a discretizacao é gradualmente refinada até elementos
de 10m x 10m.

Na Figura 5.1, as dez posigoes indicadas na superficie superior correspondem a
localizagao das estagoes de medicao da subsidéncia. Estas estao posicionadas a 720m
acima da superficie superior de £2,.. No processo de assimilacao, além das medicoes
de subsidéncia, a vazao de producgao de 6leo e a pressao de injecao no fundo do pogo

sao explorados como fontes de informacao.
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Figura 5.2: Campos espacialmente heterogéneos do modelo de referéncia: (a) per-
meabilidade e (b) médulo de Young

A heterogeneidade espacial do reservatério é caracterizada por campos es-
tocdasticos que contemplam as incertezas. Como citado anteriormente, os campos
de permeabilidade K e moédulo de Young [ sao selecionados como alvos dos esque-
mas de assimilagdo de dados permitindo sua identificagdo e calibragao a partir de
medigoes indiretas.

Seguindo as abordagens geoestatisticas usuais, os campos estocdsticos sao con-
siderados estacionarios exibindo um comportamento Gaussiano. Para reforgar essas
caracteristicas, a permeabilidade e o médulo de Young sao modelados como campos
espaciais log-normalmente distribuidos. Tomando Z um campo aleatério Gaussi-
ano, estaciondrio, normalizado e isotrépico caracterizado pela fungao de covariancia

exponencial de dois pontos C' [22, 37/

K(x) = et %) (5.1)
B(x) = aged?™) (5.2)
C(x,y) = T (5.3)



Nas equagoes (5.1) e (5.2), os hiperparametros ay, 0, &y € 05 s@0 a intensidade
de heterogeneidade dos parametros enunciados. Além disso, 0% e [ em (5.3) sdo a
variancia e comprimento de correlacao.

Com a finalidade de avaliar se a metodologia de assimilagao proposta aumenta
a capacidade dos modelos computacionais do reservatdrio de fornecer previsdes
confidveis, empregamos dados sintéticos, juntamente com a assimilacao, escolhendo o
modelo de duas vias como o modelo de maior fidelidade. As simulacées do problema
direto produzem estados transitérios que sao perturbados por ruido para evitar os
chamados crimes em problemas inversos [51]. Posteriormente, estes estados sao usa-
dos como dados para a assimilagao. A figura 5.2 apresenta uma amostra para cada
campo estocastico adotado na producao dos dados sintéticos, estes campos serao
referidos no decorrer do texto como campos de referéncia. Os valores de oy, 0k,
Qg, O, | e os valores dos principais parametros empregados nos testes sdo apresen-
tados na Tabela 5.1. Vale ressaltar que essas amostras particulares ndo pertencem
ao conjunto utilizado para a assimilacao.

Como mencionado anteriormente, as saidas da simulagao direta para obter os
dados de referéncia sao perturbadas com ruido Gaussiano com média igual a 0 e
desvios padrao de 1 x 1073m para subsidéncia, 0, 1m?/s para vazao de produgio e
5 x 10° Pa para pressao de injecao.

Em todas as simulagoes, o processo de recuperagao de 6leo segue duas etapas
sequenciais, reproduzindo as estratégias operacionais padrao de reservatérios. A
producao de petréleo no primeiro estagio é impulsionada pela diferenca de pressao
entre o reservatoério e as condigoes externas. Posteriormente, no estdgio de recu-
peragao secundaria inicia-se a injecao de fluido no pogo localizado no limite esquerdo
de Q.. Nos cenarios aqui apresentados, o primeiro estagio comeca em t = 0 dias e
termina em ¢ = 96 dias. Nesta janela de tempo, o po¢o de producao ¢ despressuri-
zado a uma taxa linear de 1,47 x 10°Pa/dia. O estigio de recuperacao secundario
comega em t = 102 dias, e a injecao de fluido é realizada com um fluxo constante
de 1,5m?/s terminando em ¢ = 300 dias.

A calibragao do modelo comega em ¢t = 0 dias e vai até ¢t = 72 dias. As assi-
milagoes ocorreram a cada 3 passos de tempo do problema direto, ou seja, a atu-
alizacao do vetor estados estendido ocorreu a cada 18 dias. Os parametros iden-
tificados sao entdao empregados no modelo computacional de duas vias para fazer
previsoes da taxa de producdo, da pressdo de injecdo e da subsidéncia da superficie
até t = 300 dias.

Antes de executar a analise completa, foram realizados testes preliminares para
determinar o nimero de amostras a serem empregadas na construgao da aproximagao
do erro do modelo e o niimero de membros do conjunto necessario para realizar o

processo de assimilagao de dados com o EnKF. O uso de dados sintéticos permite
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controlar o erro através do erro quadratico médio residual (RMSE) apresentado na
equagao 5.4. Este indicador calcula, a qualquer instante de tempo ¢ para qualquer
componente do vetor de estado estendido, um desvio normalizado do conjunto a

partir do valor de referéncia.

1 1 Nr
RMSE = —) (8- Sy (5.4)

max (5*) — min (5%) \ N, <=

onde N, é o nimero de amostras, e S* e 5§ sao respectivamente, o vetor de estado de
referéncia e o vetor de estados assimilado correspondente ao membro j do conjunto
de modelos assimilados. Em todos os cenarios aqui ilustrados, as aproximagoes do
erro do modelo foram construidas empregando 300 amostras e o EnKF empregou
400 amostras no conjunto de modelos (Ensemble). Além disso, o ntimero maximo

de iteragoes em cada passo de tempo para o modelo de duas vias foi fixado em 10

iteracoes.
Tabela 5.1: Paramentros e dados da simulacao
Propiedade Valor
Viscosidade do fluido pw = 6.33 x 107 Pa-s
Injecao q=1.5m?/day
Presséo inicial p(x,0) = 7.16 MPa
Pressdo de referéncia p°T = 0.1 MPa
Pressao no fundo do pogo produtor p=7.16 MPa
Amostras a priori da permeabilidade 0 =487 x 1075 m? a = 0.8

Amostras a priori do médulo de Young 4, = 1.68 x 10° Pa o = 0.6

Porosidade média do reservatério ¢ =0.25
Cumprimento de correlacao [=20m

Médulo de Young de E =5.5x 10 Pa
Médulo de Young de Q5 E =5.0 x 10 Pa
Moédulo de Young de 3 E =8.0 x 10 Pa
Moédulo de Young de €4 E =2.0 x 10° Pa
Médulo de Young de Qs E =2.0 x 10° Pa
Passo de tempo na simulacao At = 6 dias

Foram analisados dois cendrios distintos, A e B, que serdo descritos em seguida,

acompanhado dos respectivos resultados.
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5.2 Cenario A

Na figura 5.3 é apresentada uma comparagao entre a evolucao temporal do termo
B*adsr

o
2.26 aplicada na formulagdo de uma via (desconsiderando o termo fonte do lado

fonte, integrado em {2, da formulacao de duas vias com a equacio de balancgo
direito). Nos dois casos foram empregadas as amostras de referéncia de K e E
apresentadas na figura 5.2. Esta figura ilustra a potencial diferenca existente entre
as duas formulagdes, e como a formulacdo de uma via tende a sobre estimar a
producao. Lembrando que as respostas aqui apresentadas com o modelo de duas vias
empregando os campos de referéncia de K e E constituem o modelo de referéncia
empregado na geracao dos dados sintéticos que sao usados na assimilacdo, tanto
empregando a formulacdo de duas vias, como as formulacoes de uma via tradicional

e aprimorada.

| —-Way

= )—Way,10—Iteragoes
41 =« = ]-Way,Fonte dp/dt E
= = =2-Way,Fonte dp/dt+ dSigma/dt
Fonte 1-Via — Fonte 2—Vias

(O8]
T

N

Produg¢dao[BPD]
- N

—
T

0.5p o |
See i
L . L e g
6 50 100 150 200 250 300
tempo/dias]

Figura 5.3: Termo fonte da equacao de balanco

A seguir sao, apresentados os valores identificados para parametros de perme-
abilidade e elasticidade apds a assimilagdo de 72 dias. A distribuigdo espacial dos
desvios dos valores de referéncia é medida pela média, em cada elemento da malha,
sobre o conjunto de campos de propriedades identificados e normalizado pelos valo-
res reais. A figura 5.4 mostra os campos espaciais resultantes para a permeabilidade
em relagao a cada um dos trés esquemas de assimilacao. Os desvios sao maiores nas
regides de maior permeabilidade (ver a figura 5.2). Observamos que o esquema 1o
qual o modelo aprimorado de uma via é usado obteve resultados mais precisos em
comparagao com o mesmo esquema sem incorporar o erro de modelo

Uma andlise semelhante ¢ apresentada na Figura 5.5 para o médulo de Young.
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Figura 5.4: Comparacao entre o desvio dos campos de permeabilidade assimilados
e o campo de referéncia em ¢ = 72 dias usando os modelos a)duas vias, b) uma via
e ¢) uma via aprimorado
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Figura 5.5: Comparacao entre o desvio dos campos de médulo de Young assimilados
e o campo de referéncia em ¢ = 72 dias usando os modelos a)duas vias, b) uma via
e ¢) uma via aprimorado



A regido vermelha na imagem (b) mostra que a calibragdo com o modelo de uma
via superestima o médulo de Young sobre uma regiao significativa do dominio do
reservatério. Novamente, destacamos o papel desempenhado pela inclusdo do erro
de modelo no procedimento de assimilacdo permitindo que a formulacdo de uma via

consiga ter uma calibracido mais adequada dos parametros identificados.

1-Way
Enhanced 1-Way
2-Way

RMSE [%]
RMSE [%]

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Time [Days] Time [Days]
(a) Evolugao do indicador RMSE (b) Evolu¢ao do indicador RMSE
para permeabilidade para médulo de Young

Figura 5.6: Analise do desempenho dos métodos de assimilagao de dados

A assimilagao ¢ estendida além de ¢ = 72 dias para investigar a capacidade dos
trés métodos de melhorar a calibracao dos modelos com dados em um intervalo
maior. Isto é ilustrado na figura 5.6 que mostra a evolugdo temporal do indicador
RMSE computado para ambos os campos. Em todas as situacoes, as tendéncias
observadas sdo semelhantes e os dados apds certo nimero de iteragdes ndo afetam
mais a identificacao dos parametros. De fato, observamos fraca capacidade de obter
resultados precisos para o médulo de elasticidade.

A capacidade preditiva dos modelos de reservatério apds a calibracdo realizada
com o método FnKF é avaliada e usada como referéncia da qualidade do processo
de assimilagao de dados executado com cada um dos trés modelos. Apesar da pre-
cisdo dos parametros identificados, os modelos calibrados produzem resultados mais
precisos e exibem menos incertezas nos resultados quando comparados com seus
correspondentes antes da assimilacao. Tal melhoria é ilustrada nas Figuras 5.7 ¢ 5.8
para a producao de dleo. Todas as simulagoes comecam em ¢ = 0 e empregam os
campos assimilados, exceto o que emprega o modelo a priori. Cada uma das quatro
imagens contidas na figura 5.7 mostra a curva de produgao verdadeira (em verme-
lho) comparada com a produgdo média (em azul) juntamente com uma estimativa
das incertezas nessa saida fornecida pelos resultados obtidos com cada membro da
producao (linhas verdes). Além disso, na figura 5.7 se observa o cendrio no caso de
auséncia de assimilagao. Uma analise similar é resumida na figura 5.8 onde é exibida
a produgao média acumulada para cada modelo

Destaca-se novamente o desempenho da assimilagido baseada no modelo de uma
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Figura 5.7: Previsao de produgao empregando os modelos a) a priori, b) de duas
vias, ¢) de uma via e d) de uma via aprimorado
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Figura 5.9: Média e de desvio da previsao de pressao de injecdo empregando os
modelos duas vias, umas via e uma aprimorada

via aprimorado. Esta tultima abordagem supera o modelo de uma via e fornece
resultados mais precisos e préoximos do obtido uma vez com o método duas vias
que requer processos de computacgao mais intensos. Vale a pena mencionar que o
modelo produzido pela calibragao usando o modelo de uma via leva a uma pre-
visdo da producao global que é menos precisa na média quando comparada com a
auséncia de calibracao. Por outro lado, as incertezas correspondentes diminuem com
a assimilacdo, conforme ilustrado na Figura 5.7 comparando as imagens (a) e (c).
Também é comparado o desempenho dos diferentes esquemas do EnKF' avali-
ando o comportamento da pressao no fundo do pogo de injecao ¢ a subsidéncia na
superficie superior da formagao geoldgica. A figura 5.9 apresenta a evolugdo tem-
poral da pressao e uma estimativa das incertezas proporcionadas pela razao entre o
desvio padrao e a média estatistica. Novamente, observamos os efeitos positivos do

uso do erro do modelo na assimilagao, particularmente no periodo de injecao.
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As figuras 5.10 e 5.11 mostram a previsao de subsidéncia da superficie. Podemos
observar diferengas significativas entre as previsdes obtidas com os trés diferentes
modelos calibrados. A figura 5.11 exibe a evolugao temporal da subsidéencia da su-
perficie superior entre os pocos. Cada imagem representa o deslocamento vertical em
momentos diferentes. A assimilacdo empregando o método de uma via aprimorado
fornece melhores resultados em comparacao com o método de uma via tradicional.
Por outro lado, para esta saida particular, a média obtida com o modelo a priori
produz resultados proximos ao modelo de referéncia e a assimilacdo com o modelo
de duas vias. Por outro lado, suas incertezas associadas, representadas por barras
de erro (desvio padrao +), sdo maiores do que aquelas calculadas com os modelos

calibrados.

E)
=" 0.1
D15
0

150 200 250

1000 ¢ 50 100

e time [days]

Figura 5.10: Previsdo de subsidéncia de superficie média estimada pelos modelos
duas vias (azul), uma via (cinza) e uma via aprimorada (vermelho)

5.3 Cenario B

Este segundo cenario é construido com uma permeabilidade média maior (6, =
7.3 x 107*m? mantendo a, = 0,8), o que impacta diretamente o escoamento e,
indiretamente, o acoplamento com a geomecanica. Essa nova configuragao leva a
simulagao a atingir um comportamento pseudo-rigido em alguns intervalos de tempo.

Na figura 5.12 fica novamente evidente a enorme diferenca de comportamento
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de erro indicam desvio padrao de 4+ nas posicoes monitoradas
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entre os modelos de referéncia quando calculados com a formulagdo de duas vias
(linha vermelha) e de uma via (linha azul), neste cendrio foi mantida a estratégia
de empregar a formulagdo de duas vias como uma formulacao para a geragao de
dados sintéticos para o processo de assimilacido. Desta forma se manteve o critério
de avaliar as formulacdes de uma via tradicional ¢ aprimorada desde a perspectiva de
sua capacidade para ter uma performance préxima a exibida pela formulagao de duas
vias nos processo de calibracao e capacidade de previsao. Observe-se também na
figura 5.12 o comportamento pseudo-rigido do reservatério neste cendrio especifico,
ele fica evidente em que para grandes intervalos de tempo o termo fonte e a vazao
de produgao ficam constantes no tempo, isso implica que os efeitos geomecanicos

deixaram de afetar o equilibrio mecanico da rocha.
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Figura 5.12: Termo fonte da equagao de balanco

Na figura 5.13 a diferenca espacial do campo médio assimilado com respeito ao
campo de referéncia concentrou a discrepancia nas mesmas regides documentadas na
figura 5.4 para todos os modelos. Na figura 5.2 se observa que para ditas regides com
maior discrepancia na calibracdo de K também sao regioes de grande variabilidade
da permeabilidade do modelo de referéncia.

A figura 5.14, contém a distribuicao espacial do desvio da média dos campos
de médulo de Young assimilados com respeito ao médulo de Young de referéncia.
A imagem (b) da figura 5.14 evidencia que o uso do modelo uma via néo foi bem
sucedido na tarefa de identificar o mdédulo de Young. Isto mostra o grande im-
pacto que tem o uso da formulacdo simplificada na hora de calibrar os parametros

diretamente relacionados com a geomecanica quando o transiente entre estados de
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Figura 5.13: Comparacao entre o desvio dos campos de permeabilidade assimilados
e o campo de referéncia em ¢ = 72 dias usando os modelos a)duas vias, b) uma via
e ¢) uma via aprimorado
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equilibrio estrutural da rocha é curto. A imagem (b) e imagem (c) mostram que,
apesar da incidéncia do comportamento pseudo-rigido do meio, o efeito de correcao
induzido pelo erro do modelo permite que o modelo de uma via obtenha um melhor
desempenho identificando o campo de referéncia do médulo de Young.

Na assimilacdo simultanca de K ¢ E as informacées de producao obtém uma
visdo geral do comportamento do escoamento no dominio do reservatério, pressao
de injecao e taxa de producao estao diretamente relacionadas com o sistema hidro-
dinamico e portanto com o campo de permeabilidade mas, com um comportamento
pseudo-rigido do meio, o tempo transiente até atingir o equilibrio mecanico dimi-
nui, isso reduz o desvio da informagdo de subsidéncia levando a um processo de
calibragao de médulo de Young pobre. Na figura 5.15 é apresentada a evolugao tem-
poral do erro médio quadratico RMSE (equacao 5.4) para o processo de calibracgao
dos campos de permeabilidade e médulo de Young.

Como no teste da secao 5.2, os campos assimilados em ¢t = 72 dias foram sele-
cionados para a geracao de previsoes. Os valores de erro RMSE da calibragao de
permeabilidade para os campos selecionados foram de aproximadamente 17,54%,
24,7% e 16, 5% para o modelo duas vias, uma via e uma via aprimorado respectiva-
mente, imagem a) figura 5.15. Na calibracao do médulo Young, os valores do erro
RMSE foram de 13,6%, 128,5% e 35,4% para o modelo de duas vias, uma via e
uma via aprimorada respectivamente, imagem b) da figura 5.15.

Na figura 5.16 sdo apresentadas as curvas de previsdo de produgao para os 400
modelos assimilados. A linha vermelha corresponde & produgao calculada com o
modelo de referéncia, a linha azul é a média da produgdo dos 400 modelos, as
linhas verdes sao a produgao de cada modelo assimilado. Lembrando que os campos
empregados na geracao de previsoes foram assimilados até ¢ = 72 dias.

Apesar do processo de calibragdo de campo de permeabilidade obter valores de
erro RMSE semelhantes para os resultados com o modelo de uma via e de duas
vias, neste teste, a dificuldade apresentada pelo modelo de uma via tradicional na
calibragdo do médulo de Young é refletida no desempenho da previsdo de producao.
O termo de aproximacao do erro do modelo consegue melhorar o desempenho das
previsoes geradas com a formulagao de uma via aprimorado, imagem (d) figura 5.16,
deslocando as curvas de produgao e aproximando-as da producao de referéncia,
porém, nesta configuragao com uma aproximacao rapida da simulacao para um
estado de equilibrio mecanico, a eficicia do método para estimar simultaneamente
a permeabilidade e os campos de médulo do Young foi reduzida. Depois de ¢ = 102
dias fica claro que o fluxo de injegdo domina a dinamica do reservatério e o modelo
unidirecional chega a produgao de referéncia com um pequeno atraso. Este atraso é
curto porque os efeitos geomecanicos para esta configuragao nao apresentam grandes

perturbacgoes apds esse tempo. As curvas de produgao geradas com a distribuicao
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Figura 5.14: Comparagcao entre o desvio dos campos de médulo de Young assimilados
e o campo de referéncia em ¢ = 72 dias usando os modelos a)duas vias, b) uma via
e ¢) uma via aprimorado
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Figura 5.15: Andlise do desempenho dos métodos de assimilacao de dados

a priori, imagem (a) da figura 5.16 apresentaram uma média préxima 4 media &
produgao de referéncia mas com uma variabilidade entre os modelos muito grande,
o que faz com que as incertezas associadas a o modelo a priori sejam muito altas.

As curvas de produgao acumulada, figura 5.17, mostram como realmente o mo-
delo de uma via aprimorado consegue ter previsdoes de producao mais acuradas
do que o modelo de uma via, igualmente continua em evidencia que a média das
producoes estimadas com o modelo a priori apresenta um comportamento préoximo
da producao de referéncia ¢ como de se esperar, a assimilagao empregando o modelo
de duas vias consegue capturar a producao do modelo de referéncia.

As previsoes de pressao no pogo injetor, figura 5.18 continuam mantendo a
tendeéncia de corroborar que o uso do erro de modelo aproximado a partir da dis-
crepancia entre as formulagoes de maio e menor fidelidade permite correger e ajustar
as previsoes geradas com o modelo de uma via. Na previsao da média da producao no
pocgo injetor o modelo de uma via se aproxima ao resultado do modelo de duas vias,
quando avaliada a variabilidade dos resultados obtido com cada um dos métodos,
fica claro que o erro de modelo permitiu que o modelo de uma via aprimorado gere
previsoes com uma desvio padrao préximo do que o desvio dos modelos assimilados
empregando a formulacido de duas vias.

Na figura 5.19 observa-se a grande diferenca entre as previsdes de subsidéncia
da superficie geradas com as formulagoes de duas vias (azul), uma via aprimorada
(vermelha), ¢ uma via (cinza). Esta tendéncia foi a mesma evidenciada na figura
5.10 para os teste com permeabilidade media mais baixa. Isto mostra que realmente
o erro de modelo permite induzir a discrepancia entre as formulagoes corregendo
um pouco o efeito do uso de formulagdes computacionalmente mais eficientes, mas
também mostra que é dificil para a formulacdo de uma via capturar plenamente os

efeitos geomecanicos na assimilacido de dados.
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Figura 5.16: Previsao de produgao empregando os modelos a) a priori, b) de duas
vias, ¢) de uma via e d) de uma via aprimorado
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Injection Pressure [Pa]

Figura 5.18: Média e de desvio da previsao de pressao de injegdo empregando os
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Capitulo 6
Conclusoes

O EnKF tem-se mostrado como uma ferramenta 1til e eficaz na calibracao de
modelos e geracdo de estimativas do intervalo de incertezas, mas, o fato da metodo-
logia desde sua concepgao correlacionar todas as varidveis ¢ todos os pardametros do
problema, além, de em sua formulagdo mais essencial nao respeitar restrigoes fisicas
nos valores assimilados faz com que ela se torne ineficiente em problemas complexos
em que seja preciso empregar formulagoes computacionalmente complexas e possa
chegar a calibracoes que nao representem o problema estudado.

A aproximagao do erro de modelagem surge como una alternativa para assistir a
quantificacao de incertezas em modelos de reservatoérios de petréleo com formulagoes
complexas. Este tipo de modelos tem grande dificuldade para se integrar as técnicas
de assimilagao de dados atuais. A capacidade de estimar a discrepancia entre mode-
los de reservatorios, além da possibilidade de introduzi-la na assimilagao de dados,
permite um aumento na capacidade de previsao dos modelos e também gera um
ponto de referéncia enquanto a necessidade de investir esforgos na construgao de
modelos mais precisos.

Neste trabalho foi proposto um novo esquema de assimilagao de dados baseado
na estrutura do EnKF para calibrar um modelo sequencial no contexto do algo-
ritmo de divisdo de tensao fixa para o escoamento em reservatérios acoplado e a
geomecanica. O impacto das estratégias de acoplamento na assimilagao de dados
foi avaliado através da comparacao de testes numéricos que ilustram o desempenho
da assimilagdo de dados com modelos de duas vias e uma via. A tltima abordagem
consiste em um modelo simplificado que pode ser explorado para reduzir os custos
computacionais envolvidos. Nossas simula¢ées numéricas mostraram que, em alguns
casos, a estratégia de uma via nao produz resultados confidveis no cendrio de ajuste
histérico de dados.

Para superar essa desvantagem, introduzimos uma abordagem de aproximacao de
erro de modelo para compensar a perda de precisao inerente ao modelo unidirecional.

Nesse contexto, buscamos uma solucao equilibrada em termos de precisao e custos
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computacionais. A principal conquista é a construcdo de um método alternativo ao
modelo de duas vias de alta fidelidade, que leva a custos mais altos no processo de
assimilagao.

Simulagoes numéricas ilustraram a viabilidade de incorporar este termo de com-
pensacao na estrutura do EnKF com custos computacionais mais baixos quando
comparados ao uso do modelo de alta fidelidade. Estes resultados numéricos mos-
traram a melhoria na qualidade da calibracao de parametros ¢ a capacidade de
previsao dos modelos assimilados. Por fim, observa-se que esta estratégia aqui pro-
posta utiliza apenas dados produzidos pelo modelo de duas vias e nao depende
de medigoes de campo. Assumindo certas suposi¢oes, o erro de modelo pode ser
facilmente computado antes do inicio do processo de assimilagao.

A experiéncia adquirida na assimilagdo de dados em modelos de reservatdrios
de petrdleo acoplados a geomecanica e no uso de aproximagoes de erro de modelo,
para criar uma estimativa do impacto da formulagdo na qualidade dos campos pa-
ramétricos recuperados, leva a propor os seguintes passos futuros que permitem

continuar o desenvolvimento de esta pesquisa:

e Lixplorar a construcao de erros de modelo empregando algoritmos de machine

learning e avaliar a precisdo que pode ser atingida na assimilacao de dados;

e paralelizar o algoritmo de assimilacao de dados empregando o erro de modelo
para testar a formulagao de uma via aprimorada em geometrias de reservatdrios

3D com escoamentos multifasicos;

e estudar o desempenho da assimilagao de dados empregando Iterative Ensemble
Smoother na formulagao de duas vias aplicada a modelos de reservatérios
acoplados a geomecanica e comparar os resultados com aspectos criticos da

assimilacao de dados empregando o [lterative Ensemble Kalman Filter;

e propor e avaliar o desempenho de uma formulacio da aproximacao de erro de
modelagem que possa ser aliada com outros algoritmos de assimilagao de dados
como o Ensemble Randomized Mazimum Likelihood (EnRML) e o iterative

Ensemble Smoother;

e avaliar de forma sistematica a sensibilidade do processo de assimilacdo e da
aproximacao do erro de modelo em funcao do tipo, quantidade e localizacdo das

estacoes de medicao empregando técnicas de projeto 6timo de experimentos;

e propor um termo, a ser construido empregando métodos estocasticos e/ou
algoritmos de machine learning, que possa ser inserido na equagao de balango
da formulagdo de uma via para compensar a discrepancia entre os modelos

diretamente em suas equagoes de governo.
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