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(57) Resumo: METODOS PARA ATUALIZAR UM CONJUNTO DE
MODELOS DE RESERVATORIO E PARA ASSIMILAR DADOS EM
UM CONJUNTO DE MODELOS, DISPOSITIVO DE
ARMAZENAMENTO DE PROGRAMA E APARELHO DE SIMULAGAO
PARA ATUALIZAR UM CONJUNTO DE MODELOS DE
RESERVATORIO. Um método, sistema e aparelho para atualizagéo
de modelo de reservatério em tempo real usando conjunto de filtros de
Kalman séo descritos. O método inclui uma etapa de conformidade
para colocar variaveis de estado estaticas e dinamicas em
conformidade umas com as outras durante uma etapa de tempo da
atualizagéo. Também, um método de atenuacéo iterativo é usado em
conjungao com a etapa de conformidade para levar em conta
caracteristicas nédo Gaussianas e néo lineares em um sistema.
Também, um método de re-experimento é descrito, que reduz o
tamanho de conjunto de modelos de reservatério que devem ser
atualizados.
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“METODOS PARA ATUALIZAR UM CONJUNTO DE MODELOS DE
RESERVATORIO E PARA ASSIMILAR DADOS EM UM CONJUNTO
DE MODELOS, DISPOSITIVO DE ARMAZENAMENTO DE
PROGRAMA E APARELHO DE SIMULACAO PARA ATUALIZAR UM
CONJUNTO DE MODELOS DE RESERVATORIO”

CAMPO TECNICO

A presente inven¢do refere-se geralmente a simuladores de

reservatorio para prever o fluxo de fluidos através de formagdes subterrdneas,

e mais particularmente, a métodos de atualizagdo de modelos de simulador de

reservatorio para serem consistentes com os atuais dados de produgio
medidos utilizando conjunto de filtro de Kalman (EnKF).
FUNDAMENTOS DA INVENCAO

Modelos de reservatério obtiveram uma importante parte da

analise de decisdo do dia a dia, correlacionada com gestdo de campos de

petroleo/gas. O conceito de gestdo de reservatorio de ‘circuito fechado” esta

o 0Q

técnica de atualizag@o de modelo de reservatdrio de ‘tempo real’ ou continuo
¢ um componente importante para a aplicagéo factivel de qualquer gestio de
reservatorio de circuito fechado. Esta técnica deve ser capaz de atualizar
rapidamente e continuamente modelos de reservatorio que assimilam os dados
de produgdo medidos, atualizados, de modo que as previsdes de desempenho
e as incertezas associadas sdo atualizados para calculos de otimizagdo.

O conceito de gestdo de reservatdrio de circuito fechado
permite que sejam tomadas decisGes em termo real que maximizam o
potencial de produgdo de um reservatério. Estas decisdes sdo baseadas na
informag8o mais corrente disponivel sobre o modelo de reservatorio e a
incerteza associada da informagdo. Uma exigéncia importante neste processo
de gestdo de reservatorio, em tempo real, baseado em modelo, € a capacidade

de estimar rapidamente os modelos de reservatorio e a incerteza associada que
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reflete os dados de produgdo mais correntes em uma maneira em tempo real.
Tradicionalmente, a validagdo de modelos de reservatorio em comparagdo
com dados de produgdo € realizada através de um processo de
correspondéncia de historia (HM). Os métodos de correspondéncia de historia
convencionais apresentam uma ou mais das seguintes desvantagens:

(1) dados de produgdo para toda a histéria sdo colocados em
correspondéncia ao mesmo tempo e repetidos para simula¢des de fluxo de
toda a historia sdo requeridos, os quais tornam o HM extremamente
demorado.

(2) métodos de HM baseados em gradiente requerem calculos
de coeficiente de sensibilidade e minimizardo, os quais sdo complicados,
intensivos em termos de CPU, e com freqiiéncia aprisionados por meio de
minimos locais; e

(3) é dificil determinar incerteza com os métodos tradicionais e
pode envolver repetigdo do processo de correspondéncia de histéria com
to por causa do tempo
envolvido para atingir uma Unica correspondéncia de historia).

Assim, a despeito do significante progresso feito
academicamente e praticamente, os tradicionais métodos de correspondéncia
de historia ndo bem apropriados para a atualizagdo de modelo em tempo real.
Isto € particularmente verdadeiro quando uma grande quantidade de dados €
disponivel (por exemplo, a partir de sensores permanentes) e a rapida
atualizacdo de multiplos modelos € requerida.

O método de atualizagdo de conjunto de filtro de Kalman
(EnKF) é bem apropriado para tais aplicagdes em comparagdo com Os
tradicionais métodos de correspondéncia de histéria. As raras caracteristicas
do conjunto de filtro de Kalman so resumidas abaixo:

(1) EnKF incrementalmente atualiza modelos de reservatorio

que assimilam dados de produgdo seqiiencialmente com o tempo quando eles
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se tornam disponiveis, assim ele ¢ idealmente apropriado para aplicagdes em
tempo real;

(2) um conjunto de modelos de reservatorio que reflete os
dados de produgdo mais correntes € sempre mantido. Assim, as previsdes de
desempenho e incerteza sdo sempre disponiveis para estudo de otimizacao;

(3) EnKF € computacionalmente rapido por causa da eficiéncia
de computagdo paralela/de distribuigdo;

(4) EnKF pode ser aplicado com qualquer simulador de
reservatdrio sem a necessidade de codificagdo complicada; e

(5) EnKF nao precisa de céalculos de otimizacdo e de
coeficientes de sensibilidade. |

Estas caracteristicas tornam o EnKF ideal para atualizagdo de
modelo de reservatério em tempo real. Desde sua introdugdo, o EnKF foi
amplamente usado em Meteorologia e Oceanografia para assimilagdo de

dados em grandes sistemas ndo lineares. Evensen, G.: “Sequential data
assimilation with a nonlinear quasi-g
methods to forecast error statistics” Monthly Weather Review, 127(12), 2741-
2758, 1999. Houtekamer, PX. e Mitchell, H.L.: “Data assimilation using an
ensemble Filtro de Kalman technique” Monthly Weather Review, 126(3),
796—811,l 1998. Van Leeuwen, PJ. e Evensen, G.: “Data assimilation and
inverse methods in terms of probabilities formulation”, Monthly Weather
Review 124, 2898-2913, 1996. Reichle, R.H., McLaughlin, D.B., e
Entekhabi, D.: “Hydrologic data assimilation with the ensemble Kalman
filter”, Monthly Weather Review, 130(1) 103-114, 2002. Burgers, G., van
Leeuwen, PJ. e Evensen, G.: “Analysis scheme in the ensemble Kalman
filter”, Monthly Weather Review, 126, 1719-1724, 1998. Evensen, G.: “The
ensemble Kalman filter: Theoretical formulation and practical

implementation” Ocean Dynamics, 53(4), 343-367, 2003.

O conjunto de filtro de Kalman foi recentemente introduzido
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na industria do petroleo. Gu, Y. e Oliver, D. S.: “The ensemble Kalman filter
for continuous updating of reservoir simulation models”, Computational
Geosciences, em impressdo, 2005; Nasvdal, G., Mannseth, T., e Vefring,
E.H.: “Near-well reservoir monitoring through ensemble Kalman filter”
Folheto da SPE 75235 apresentado no Simpdsio de Recuperagéio de Petroleo
Aperfeigoada da SPE/DOE (SPE/DOE no Simpédsio de Recuperagio de
Petroleo Aperfei¢oada), 13-18 de abril de 2002; e Naevdal, G., Johnsen, L.M.,
Aanonsen, S.I., e Vefring, E.H.: “Reservoir monitoring and continuous model
updating using ensemble Kalman filter” , Folheto da SPE 84372, apresentado
na Conferéncia Técnica Anual e Exibigdo da SPE 2003 SPE (‘Annual
Technical Conference and Exhibition”), Denver, CO, 5-8 de outubro de 2003.
O conjunto de filtro de Kalman pode também ser usado como
uma técnica de correspondéncia de historia. Gu, Y. e Oliver, D. S.: “History
matching of the PUNQ-S3 reservoir model using the ensemble Kalman
filter”, Folheto da SPE 89942 apresentado na 2004 Conferéncia Técnica
Anual e Exibi¢fo da SPE (SPE Annual Technical Conference e Exhibition),
Houston, TX, 26-29 de setembro de 2004; Liu, N. e Oliver, D. S.: “Critical
evaluation of ensemble Kalman filter on history matching of geological
facies”, Folheto da SPE 92867 apresentado no 2005 Simpoésio de Simulagio
de Reservatério da SPE (2005 SPE Reservoir Simulation Symposium),
Houston, TX, 31 de janeiro - 2 de fevereiro de 2005; Lorentzen, RJ., Naevdal,
G., Valles, B., Berg, AM e Grimstad, A.A.: “Analysis of the ensemble

Kalman filter for estimation of permeability and porosity in reservoir

- models”, SPE 96375, apresentado na 2005 Simpdsio de Simulagdo de

Reservatdrio da SPE (2005 SPE Reservoir Simulation Symposium) havida em
Dallas, Texas, 9-12 do outubro de 2005; e Tarantola, H.: Teoria de Problema
Inverso: “Inverse Problem Theory: Methods for Data Fitting e Model
Parameter Estimation”. Elsevier, Amsterda, Paises Baixos, pp. 613, 1987.

Todavia, as metodologias correntes de EnKF tém um nimero
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de deficiéncias. Primeira, o EnKF convencional falha em solucionar equagdes
de fluxo depois de atualizagdo de filtro de Kalman, de modo que as variaveis
estaticas e dindmicas atualizadas podem ndo ser consistentes, ou seja, as
solucdes das equagdes de fluxo com base nas variaveis estaticas atualizadas
podem ser diferentes das varidveis dindmicas atualizadas. Segunda, os
métodos EnKF convencionais falham para levar em conta a ndo linearidade e
outras assungOes feitas durante atualizacdo de Kalman. Ainda, o EnKF
convencional tipicamente requer grande tamanho de conjuntos para assegurar
precisdo. A presente invengdo aborda estas deficiéncias nos métodos EnKF

convencionais.

SUMARIO DA INVENCAQO

A presente invengdo prové um método, sistema e aparelho
para atualizagdo de modelo de reservatério em tempo real usando um
conjunto de filtro de Kalman. O método compreende as seguintes etapas. Um
conjunto de modelos de reservatorio € gerado. O conjunto € representado, em
tempo, por meio de um vetor de estado inicial de
variaveis de estado estaticas e dinamicas. Por exemplo, as variaveis de estado
estitico podem incluir porosidade e/ou permeabilidade. As variaveis
dindmicas de estado podem incluir pressdo e saturagdo. De uma primeira
etapa de tempo para uma segunda etapa de tempo, o vetor de estado inicial é
previsto em avango para computar um vetor de estado previsto que inclui
variaveis estaticas e dindmicas de previsdo e dados de produgdo de previsdo.
Um ganho, preferivelmente um ganho de Kalman, é computado com base em
variaveis de estado previstas e nos dados de produ¢o de previsdo. Um vetor
de estado atualizado de varidveis de estado estaticas e dindmicas atualizadas é
entdo computado utilizando o ganho computado, bem como os dados de
produgdo observados e os dados de produgdo de previsdo. A seguir, a vetor de
estado de conformidade é criado incluindo as variaveis de estado estatico

atualizadas e as varidveis dindmicas de estado. Finalmente, da primeira etapa
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de tempo para a segunda etapa de tempo, o vetor de estado de conformidade é
previsto em avango para computar um vetor de estado de conformidade
previsto que inclui varidveis de estado estaticas e dindmicas previstas. Por
conseguinte, o conjunto de modelos de reservatério € atualizado com as
variaveis de estado estéaticas e dindmicas do vetor de estado de conformidade
previsto estando em conformidade um com o outro. Também, um método de
atenuacgdo iterativo pode ser usado em conjungdo com a etapa de
conformidade para levar em conta nio linearidade em um problema inverso
geral através de uma iteragdo externa com uma atualizagdo de atenuagio.
Ainda, um método € provido, o qual reduz o tamanho de conjunto de modelos
de reservatorio que devem ser atualizados.

E um objetivo da presente inven¢do prover um método de
conformar varidveis estdticas e dindmicas de modelos de reservatdrio durante
o uso de um método de filtragem de conjunto de Kalman.

E outro objetivo prover um método de filtragem de conjunto

~

de Kalman em que iteragdes sdo usadas para corrigir assungdes Gaussianas e
lineares em um sistema.

E ainda outro objetivo prover uma técnica de experimentagdo
para selecionar um subconjunto de conjuntos a partir de um grande tamanho
de conjuntos, que assegura precisdo enquanto reduz o nimero de conjuntos

necessarios para precisamente executar o EnKF.

BREVE DESCRICAO DOS DESENHOS

A figura 1 € um desenho esquematico de um procedimento de
conjunto de filtro de Kalman (EnKF) néo-iterativo (seguindo as setas sdlidas)
e um processo de conformidade de EnKF (seguindo as setas grossas e setas
tracejadas (1) entdo (2);

a figura 2 € um desenho esquematico de um processo de EnKF
interativo (seguindo o processo de conformidade de EnKF) com iteragdes

executadas durante etapas de atualizagio;
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a figura 3 é um grafico de uma fungdo de distribui¢do
cumulativa (cdf) de pressdo de fundo de pogo (BHP) e a experimentagdo do
membro de modelo uniformemente a partir de cdf;

as figuras 4(A)-(D) mostram um campo de permeabilidade de
referéncia e graficos de dados de produgio;

as figuras 5(A)-(D) ilustram graficos com média (esquerda) e
desvios padroes (direita) da BHP em um primeiro pogo de produgio Pl e
produg@o marinha (WPR) em um terceiro pog¢o de produc¢do P3 usando o
processo de atualizacdo EnKF néo-iterativo;

as figuras 6(A)-(D) mostram graficos com média (esquerda) e
desvio padrdo (direita) da BHP em P1 e WPR usando o processo de
atualizacdo EnKF interativo;

as figuras 7(A)-(D) mostram média e varidncia de 200
modelos de permeabilidade atualizados em 60 e 120 dias usando o processo

de atualizagdo EnKF ndo-iterativo. As linhas tracejadas sdo os resultados a

as figuras 8(A)-(D) mostram média e varidncia de 200
modelos de permeabilidade atualizados em 60 e 120 dias usando o processo
de atualizagdo EnKF iterativo;

as figuras 9(A)-(C) sdo graficos da alteracdo de uma funcio
objetiva durante iteracdo em diferentes tempos de assimilagdo;

as figuras 10(A)-(H) sdo graficos de valores de permeabilidade
atualizados por meio do EnKF iterativo em diferentes iteragdes e os
correspondentes dados de produgdo computados a partir de modelos de
permeabilidade atualizados. Cruzes representam a média dos 200 modelos e
pontos ocos sdo o valor verdadeiro/observado;

as figuras 11(A)-(B) sdo graficos de valores de permeabilidade
atualizados por meio do EnKF n&o-iterativo em 30 dias e dados de produgio

computados a partir dos modelos de permeabilidade atualizados. Cruzes sdo a
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média dos 200 modelos e os pontos ocos sdo os valores
verdadeiros/observados;

as figuras 12(A)-(D) mostram graficos com a média (topo) e
desvio padrio (fundo) de dados de produgdo previstos usando modelos de
permeabilidade atualizados em 60 dias; linhas tracejadas sdo para dados
verdadeiros, linhas so6lidas sdo resultados do EnKF n#o-iterativo, e linhas
tracejadas sdo resultados do EnKF iterativo;

as figuras 13(A)-(D) mostram graficos com a média (topo) e
desvios padrdes (fundo) de dados de produgdo previstos, adaptados a modelos
de permeabilidade atualizados em 120 dias; linhas tracejadas sdo dados
verdadeiros, linhas tracejadas sdo resultados do EnKF ndo-iterativo, e linhas
tracejadas sdo resultados do EnKF iterativo; (Note a precisdo aperfei¢oada e
incerteza reduzida em comparagdo com os resultados da figura 12);

a figura 14 mostra uma fung¢éo de distribui¢do cumulativa (cdf)
da variavel que mais varia (BHP em um pogo de produg¢io P1);
) mostram graficos de dados de produgdo
simulados para toda a histéria usando os modelos atualizados na tltima etapa
de tempo (720 dias) com diferentes jogos de conjuntos iniciais; as linhas
brancas sdo os resultados verdadeiros;

as figuras 16(A)-(C) representam histogramas da pressdo de
fundo de pogo prevista (BHP) no poco de produgdo P1 em 720 dias a partir
dos modelos atualizados na ultima etapa de tempo com diferentes jogos de
conjuntos iniciais (circulos pretos s@o os resultados verdadeiros.);

as figuras 17(A)-(H) ilustram média e varidncia de 200
modelos de permeabilidade atualizados em 300 dias com diferente intervalo
de tempo de assimilagdo A; usando um esquema de atualizagdo EnKF nfo-
iterativo;

as figuras 18(A)-(H) mostram a média e varidncia de 200

modelos de permeabilidade atualizados em 300 dias diferentes intervalos de
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tempo de assimilagdo A; usando o EnKF iterativo;

as figuras 19(A)-(H) mostram graficos de dados de produgdo
com base nos modelos atualizados em 300 dias usando o esquema de
atualizagdo EnKF ndo iterativo. As linhas brancas sfo a partir do campo de
referéncia e as linhas tracejadas sdo a média das previsdes;

as figuras 20(A)-(H) mostram graficos de predi¢des de dados
de produgdo com base nos modelos atualizados em 300 dias usando o EnKF
interativo. As linhas brancas sdo a partir do campo de referéncia e linhas
tracejadas sdo a média das predigdes;

as figuras 21(A)-(H) mostram graficos de valores de
permeabilidade atualizados por meio do EnKF iterativo em diferentes
iteragbes e os correspondentes dados de produgdo computados a partir dos
modelos de permeabilidade atualizados em 300 dias. As cruzes sdo a média
dos 200 modelos e os pontos ocos sdo os dados verdadeiros/observados; e

as figuras 22(A)-(B) mostra graficos de valores de
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dados de produgdo computados a partir dos modelos de permeabilidade
atualizados. Cruzes sdo a média dos 200 modelos e pontos ocos sdo o valor
verdadeiro/observado.

DESCRICAO DETALHADA DA INVENCAO

A metodologia EnKF convencional serd primeiramente
descrita. Esta metodologia corresponde ao percurso mostrado por meio das
setas sOlidas na figura 1. Entdo, um método é descrito, o qual coloca os
parametros estaticos e dindmicos em conformidade. Este método emprega
etapas de conformidade que sfo incorporadas na metodologia EnKF
convencional. As etapas de conformidade adicionadas sdo mostradas por meio
das setas tracejadas na figura 1. Em seguida, um processo de iteracdo na
metodologia de atualizagdo de EnKF ¢ introduzido, o qual aborda possiveis

caracteristicas ndo-Gaussianas e nao lineares no sistema de reservatério. Ver a
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figura 2. Um método de re-experimento ¢ entdo descrito, o qual reduz o
tamanho de conjunto de modelos de reservatério que devem ser atualizados.
A sensibilidade de uso de diferentes intervalos de tempo de assimilagio é
também investigada. Uma metodologia de EnKF de exemplo, praticada de
acordo com a presente invengdo, é entdo usada em conjun¢do com um
exemplo de 2D sintético para mostrar as vantagens a serem ganhas usando
aspectos da presente invengao.

Atualizacdo de Conjunto de Filtro de Kalman

A atualizacdo de EnKF € uma proposta Bayesiana e ¢
inicializada por meio de geragdo de um conjunto de modelos de reservatério
iniciais usando assungdes geoestatisticas a priori. Dados de produgdo sdo
incorporados seqliencialmente no tempo e os modelos de reservatério sfo
atualizados quando novos dados de produgdo sdo introduzidos. A atualizagio
de EnKF consiste de trés processos em cada etapa de tempo: (1) previsdo com
base nas correntes variaveis de estado (ou seja, solugdo de equagdes de fluxo
com variaveis estaticas e dindmicas correntes), (2) data assimilagdo
(computacdo de ganho de Kalman), e (3) atualizag¢do de varidveis de estado. A
evolugdo de varidveis dindmicas ¢ ditada por meio das equagdes de fluxo.

Variaveis de estado incluem trés tipos de varidveis: variaveis
estaticas (por exemplo, campos de permeabilidade e porosidade que sdo
tradicionalmente chamadas estaticas porque elas nfo variam com o tempo.
Todavia, na proposta de EnKF, as variaveis estaticas sdo atualizadas com o
tempo e assim sdo alteradas com o tempo representando a absor¢do da nova
informagdo a partir dos dados. Esta nogdo “estitica” € usada para
conveniéncia de conceitos tradicionais), variaveis dindmicas (por exemplo,
pressdo e saturagdes de fase de todo o modelo, que sdo solugdes das equagdes
de fluxo), e dados de produgdo (por exemplo, taxa de produgdo de pogo,
pressdo de fundo de pocgo, taxa de produgdo/injegdo de fase, corte de agua,

etc. que sdo usualmente medidos em pogos). O conjunto de varidveis de
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estado € modelado por meio de multiplas realizagdes de modo que

g

Yey=|m, (1)
d

k.4

onde yy ;€ o j-ésimo membro de conjunto do vetor de estado no
instante t, . m; e my sdo vetores de variavel estatica e dindmica, e d é o vetor
de dado de produg¢do. Em uma forma de concretizagdo de exemplo preferida,
ms € a permeabilidade em cada célula do modelo de reservatério com
dimensdo de N sendo o nimero total de células ativas, my inclui pressio e
saturagdo de adgua (modelo de duas fases) em cada célula (com dimensdo de
2N), e d inclui presséo de fundo de pogo, taxa de produgdo de petrdleo e taxa
de produ¢do marinha em pogos com dimensio de Ny, . A dimensdo do vetor
de estado é Nyy que pode se alterar com o tempo t; para levar em conta
diferentes quantidades de dados de produgdo em diferentes instantes.
Nomenclatura associada com as equagdes usadas na presente descri¢do pode
ser encontrada no final desta descricdo. Aqueles versados na arte apreciardo
que outras variaveis e dados estaticos, dindmicos de produg¢fo, outros que nio
as variaveis e os dados acima mencionados, podem também ser usados com e
estdo dentro do escopo da presente invengéo.

O processo de etapa-por-etapa de um tradicional EnKF &
descrito, como segue (ver a figura 1, seguindo as setas sélidas):

O filtro € inicializado por meio de geragdo de conjuntos de
vetores estaticos e dindmicos iniciais. N&o existem dados de produgdo
disponiveis no instante inicial (Existe uma variedade de métodos que podem
ser usados para gerar um conjunto inicial). Nesta forma de concretizacdo de
exemplo, um método geoestatistico, tal como Simulacdio Gaussiana
Seqiiencial, € usado para gerar realizagdes multiplas (200) do campo de
permeabilidade com dados pardmetros estatisticos (histograma e variograma)

para representar a incerteza inicial no modelo de permeabilidade antes de
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quaisquer dados de produgdo estarem disponiveis. Varidveis dindmicas
iniciais (ou seja, pressdo inicial e saturagGes) sdo assumidas conhecidas, sem
incerteza. Assim, as variaveis dindmicas sdo as mesmas para cada realizago.
Se, todavia, varidveis iniciais sdo também incertas, elas devem ser
representadas por meio de conjuntos. Simulagdo Gaussiana Seqiiencial €
ainda descrita em Deutsch, CV. e Journel, A.G.: GSLIB: Geostatistical
Software Library e User's Guide. 2* edigdo, Imprensa da Universidade de
Oxford, Nova lorque, pp. 369, 1998.

e A etapa de previsdo chama por um simulador de reservatorio
para executar simula¢do em avango para cada uma das realiza¢des até que o
proximo ponto no tempo onde novas medi¢Ses de dados de produgdo sdo
disponiveis e devem ser assimiladas (por exemplo, ti.+;. O vetor de varidvel de
estado depois de realizar a previsio ¢ denotada por meio de y* k=t1,j;- (note os
valores de varidveis estaticas mg nas etapas inicial e de previsdo sdo as
mesmas). A previsdo cria o conjunto de novos dados dindmicos e de produgio

no dado tempo, consistentes com as varidveis iniciais estaticas. O ganho de

PS03 S0 LRV § § W 211 QS A A 241 (C3 03 BAV N

Kalman pode entdo ser computado como:
G, = c’;{ijr{HkC}{#HkT + Ca,t)q‘t @)

onde Gy é o ganho de Kalman para o instante t,.. Hy € um
Operador de matriz que relaciona o vetor de estado com os dados de
produgdo. Visto que os dados de producdo sdo parte do vetor de estado como
na Eq. (1), Hy € na forma de Hy = [0 | I], onde 0 ¢ uma matriz Nqx x (Nyx -
Ngyx ) com todos os zeros como suas entradas; I € uma matriz de identidade
Nak X Ngx. O sobrescrito f denota previsdo, significando que os valores sdo
fornecidos a partir do simulador antes da atualizago de filtro de Kalman. Cgy
¢ a matriz de covariancia de erro de dado de produgdo com dimens&o de Ny x
Ngx € € diagonal uma vez que € assumido que os erros de dado de produgio
sdo independentes. C', é a matriz de covariéncia para as variaveis de estado

no instante t, que poderiam ser estimadas a partir do conjunto de resultados
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previstos (y" kj) usando um método estatistico padrdo. A guisa de exemplo, e

ndo de limita¢do, um tal método estatistico € provido por:

S
Cy,t""

1 o = . s
& -8 R @

f

onde Y’ é o conjunto de vetor de estado previsto no instante t,
com dimensdo de Ny, x N, (N, é o nimero de realizagdes no conjunto). ri¢
a média das variaveis de estado que ¢ um vetor com dimensdo de Ny.
Aqueles versados na arte apreciardo que outros métodos estatisticos poderiam
também ser usados e estdo dentro do escopo desta invengio.

eCom Gy e dados de produgdo na etapa de tempo de
assimilag@o (dy), o vetor de variavel de estado € entfio atualizado como:

Yiy =Y+ G, ~Hyl) @

Note que perturbagdes aleatdrias sio adicionadas aos dados de
producdo observados (dix) para criar um conjunto de jogos de dados de
producdo com dy; sendo o j-ésimo membro de conjunto. Burgers, G., van
Leeuwen, P. J. e Evensen, G.: “Analysis scheme in the ensemble Kalman
filter”, Monthly Weather Review, 126, 1719-1724, 1998, mostraram que a
variabilidade entre os membros de conjunto atualizados é demasiadamente
pequena se nenhum ruido aleatério € adicionado aos dados de produgdo. A
Eq. (4) tem aparente significado fisico: a segunda parte do segundo termo no
lado a direita é a diferenca de dados de produgio simulados e observados
quanto maior esta diferenga, tanto maior sera a atualizagio aplicada ao vetor
de estado inicial. Se o dado de produgéo simulado em uma dada realizagdo é
igual ao dado observado, nenhuma atualizagdo precisard ser feita neste
modelo. A matriz de covaridncia depois da atualizagdo pode ser computada

como:
Cry = ~KH,)C!, )

Com esta atualizagfo, o vetor de estado de cada realizaco no

conjunto € considerado para refletir os dados de produgdo mais correntes (d,)
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e a proxima etapa de tempo pode ser atingida, onde novos dados de produgio
sdo disponiveis para assimilagdo. As variaveis de estado sdo avangadas em

tempo como:
Y =FOL)i= L2 N, ®

onde F ¢ o simulador de reservatdrio. A partir das Egs. (4) e
(5), pode ser visto que a atualizagdo do conjunto € linear e existe uma
subjacente assung¢do que o erro de modelo e erro de dado de produgdo sdo
independentes. Também, tanto os erros de dados de modelo quanto de dados
de produgdo sdo ndo correlacionados em tempo.

O fluxo de trabalho total de EnKF é mostrado na figura 1
seguindo as setas soélidas. Os dados de produgdo sdo incorporados nos
modelos de reservatdrio seqliencialmente em tempo quando eles se tornam
disponiveis e o conjunto de modelos de reservatério estdo evoluindo com o
tempo representando a assimilagdo de medigdes no dado tempo. Quando
novas medi¢cdes de dados de produgdo sdo obtidas, é simples simular em
avango o fluxo usando o vetor de estado mais corrente para o tempo em que
novos dados de produgdo sdo coletados e realizam a analise acima para
atualizar o vetor de estado a fim de refletir os novos dados. Cada assimilaco
representa algum grau de incremento de qualidade na estimativa de modelo de
reservatorio. O grau deste incremento depende de quanta informagio o novo
dado medido esta transportando. Assim, ndo existe necessidade de iniciar todo
0 processo novamente a partir do tempo de inicio original a fim de incorporar
os novos dados obtidos, enquanto que, na tradicional correspondéncia de
histéria, varidveis estaticas sdo tratadas como estaticas (ndo variando com o
tempo ) e todos dados de producdo sdo colocados em correspondéncia
simultaneamente usando um conjunto de variaveis estaticas. quando existem
novas medigdes necessarias a serem colocadas em correspondéncia, toda a
correspondéncia de histéria tem que ser repetida usando todos dados. A

vantagem de usar EnKF € obvia, especialmente, quando a freqiiéncia de dados
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¢ bastante alta, como, por exemplo, os dados a partir de sensores permanentes.

O EnKF pode ser integrado em qualquer simulador de
reservatorio porque ele somente requer as saidas do simulador. O simulador
atua como uma caixa preta no processo de EnKF. Assim, a codificagdo do
método EnKF € significantemente mais simples que tradicionais métodos de
correspondéncia de historia, baseados em gradiente, onde complicada
codificagdo de calculos de sensibilidade € requerida para diferentes
simuladores e o acesso ao cddigo de fonte do simulador € necessaria. Uma
outra vantagem de EnKF € que ele prové um conjunto de N, modelos de
reservatorio, dos quais, todos, assimilam dados de produgdo atualizados com
o tempo de computador de aproximadamente N, simula¢des de fluxo (o
tempo de CPU para assimilagdo de dado é muito pequeno em comparagéo
com a simulacdo de fluxo). Isto é bem apropriado para analise de incerteza
quando multiplos modelos de reservatdrio sdo necessarios. Com a tradicional
correspondéncia de historia, todavia, existe uma necessidade de repetir o
processo de correspondéncia de histéria, intensivo em termos de CPU, com
diferentes modelos iniciais para criar multiplos modelos. Além disto, EnKF é
bem apropriado para computagdo paralela/distribui¢do uma vez que a
evolugdo de tempo de modelos de reservatério de conjunto é completamente
independente.

O tradicional EnKF tem um problema potencial: as variaveis
dindmicas atualizadas my (por exemplo, pressdo e saturagdes) usando a Eq.
(4) podem ndo ser fisicamente significativas e podem ser inconsistentes com
as variaveis estaticas atualizadas m (por exemplo, permeabilidade) do mesmo
tempo. Por “inconsistentes” € entendido que as solu¢Bes das equagdes de
fluxo usando um simulador de reservatorio com base nas varidveis estaticas
atualizadas sdo diferentes das varidveis dindmicas atualizadas por meio do
filtro. Isto € devido ao fato que a atualizagdo de Kalman € linear, enquanto

que as equagdes de fluxo sdo ndo lineares. Em um aspecto da presente
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inven¢do, uma etapa adicional € adicionada ao EnKF, que deve ser referida
como uma “etapa de conformag@o”, para assegurar que as varidveis dindmicas
e estaticas atualizadas sdo consistentes.

O método de atualizagdo de EnKF utilizando a “etapa de
conformacgdo” € ilustrado na figura 1 com a etapa de conformac¢do mostrada
em setas tracejadas. Este método pode ser executado como segue:

(a) iniciando no instante ty, o vetor de estado corrente y, ; (com
variaveis estaticas e dindmicas ms € my) é usado para prever (simular em
avango) um vetor de estado previsto yka em um préximo instante ti.; que
inclui variaveis estaticas e dindmicas previstas m , mfd e um vetor previsto de
produgdo d'; note que a variavel esttica m, do vetor de estado previsto yfk,j
permanece inalterado a partir do tempo t, enquanto as variaveis dindmicas m’
sdo alteradas devido a computagdo de previsio;

(b) um ganho baseado no dado medido ou observado d e os
dados de produgio previstos d', mais preferivelmente um ganho de Kalman
Gy , € entdo computado utilizando o vetor de estado previsto yfk,je Idealmente,
o ganho de Kalman ¢ calculado usando a Eq. (2);

(c) o ganho € entdo usado para criar um vetor de estado
atualizado y"; incluindo variaveis de estado m"; e m"y; preferivelmente, esta
atualizagdo do vetor de estado previsto yfk,j utiliza a Eq. (4);

(d) as varidveis estaticas m’; da etapa (c) sdo entdo usadas para
atualizar, ou seja, substituir, as variaveis estaticas my no vetor de estado
original yy; para criar um vetor de estado atualizado y’y;. incluindo as
varidveis estaticas atualizadas m'; e as variaveis dindmicas originais mg; €

(e) uma previsdo de conformacdo € realizada, utilizando o
vetor de estado atualizado y’y;. no instante ty, para produzir vetor de estado
conformado y%; no instante ty..

Este vetor de estado conformado y; no instante t,,; é entfio

usado para o inicio da préxima etapa de assimilagdo. Por meio de adigfo desta
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etapa de conformag¢do em uma convencional metouulogia de atualizagio de
conjunto de Kalman, é assegurado que as variaveis estaticas e dindmicas
atualizadas sd3o consistentes com as equagdes de fluxo. O custo é uma
duplicacdo do tempo de CPU em comparagdo com o EnKF tradicional de ndo
conformagdo. Todavia, uma tal etapa de conformidade €, com freqiiéncia,
desejavel, e resultados aperfeigoados séo obtidos, particularmente para o
tempo quando existem significantes variagdes nos dados de produgdo, por
exemplo, quando novos pogos sdo adicionados ou fechados.

O vetor de estado atualizado usando a Eq. (4) € a melhor
estimativa linear equanime (a menor estimativa de variancia). Assim, ela é
uma atualiza¢do linear. A assungdo subjacente de tal atualiza¢io é que os
erros de vetor de estado e erros de observagdo sdo equinimes e nio sdo
correlacionados. Também, o vetor de estado atualizado (y';) pode ser
expresso como uma combinacao linear de vetor de estado inicial (yfk,j) e vetor
de observacdo (dx) que minimiza a variancia posterior. Uma assun¢éo inerente
em todos os filtros de Kalman é que os erros na etapa de andlise sdo
Gaussianos. Na pratica, todavia, as equagdes de fluxo e dados medidos podem
ndo satisfazer tais assungoes.

Em um outro aspecto da presente inveng¢do, uma proposta €
introduzida para levar em conta a ndo-linearidade em um problema inverso
geral através de uma iteragdo externa com uma atualizagdo de atenuagdo. Este
processo de iteragdo externa € introduzido na etapa de atualizagdo de EnKF a
fim de reduzir os efeitos de possiveis assun¢des incorretas (ver a figura 2). A
atualizag@o em cada iterag@o é como segue:

(a) partindo do instante corrente ty, prever (simular em avango)
para o proximo instante (ty+;) usando vetor de estado corrente ;

(b) computar o ganho de Kalman com base nos resultados de
previsdo resultantes (ou seja, usando a Eq. (2));

(c) atualizar somente o pardmetro estatico (ou seja, usando
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uma férmula similar a Eq. (4)), mas com um fator de atenuagio incluido;

PR AR cACHIS: L) ')
onde

o'y € o pardmetro de atenuagdo no instante t na iteragio i com

valor entre 0 e 1;

i+ . . . ~
y lk,j = vetor de estado atualizado no instante t, na iteragdo

i+1 ;
y”’ik,j = vetor de estado atualizado no instante t, na iteragdo i;
G'} = o ganho de Kalman na i-ésima iteragdo;
dik;j = dados de produgdo observados no instante t, na i-ésima
iteragdo;

Hy = Operador de matriz que se refere ao vetor de estado para
dados de produgdo no vetor de estado no instante t; e

y*; = vetor de estado previsto no instante t, na i-ésima
iteragdo.

(d) tomar os novos pardmetros estaticos atualizados mg (ou
seja, permeabilidade e porosidade) e rodar a simulagdo de fluxo a partir do
corrente (ou seja, t) para o proximo instante (t,+;) novamente;

(e) computar uma fungéo objetiva (média e varidncia de todos
os membros) que € preferivelmente a raiz quadrada de diferenga normalizada
entre os dados de produgdo observados e simulados; e

(f) se a média e varidncia da fung¢do objetiva ndo € menor que
os valores pré-ajustados, retornar para a etapa a). Caso contrario, se a média e
varidncia da fungdo objetiva sdo suficientemente pequenas, ou quando a
reducdo da fungdo objetiva ¢ demasiadamente pequena, prosseguir para a
proxima etapa de assimilagdo. Os novos pardmetros estaticos atualizados e as
variaveis dindmicas conformadas s3o usados como os vetores de

partida/estado inicial para a proxima etapa de assimilaco.
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O parmetro de atenuagio “o}” & mais preferivelmente
selecionado por meio de um método de tentativas e erros para problemas
diferentes. A guisa de exemplo, e ndo de limitagdo, este paridmetro de
atenuagdo pode também ser escolhido como 0,5 como um valor de partida ou
inicial. Aqueles versados na arte apreciardo que outros meios de selecionar o
pardmetro de atenuacdo podem também ser selecionados e estdo dentro do
escopo da presente invengao.

As variaveis estéticas atualizadas sdo usadas para re-computar
as variaveis dindmicas atualizadas e dados de produgdo, a partir dos quais
uma fungdo objetiva € computada. A fungio objetiva representa a diferenca
entre os dados de produg@o observados e simulados. Como um exemplo, a
funcdo objetiva € computada como a raiz quadrada da diferenca média entre
os dados observados e simulados. A iteragdo € continuada até a funcio
objetiva ser suficientemente pequena, ou seja, dentro de critérios
predeterminados, ou quando a redugdo da fungdo objetiva for suficientemente
pequena. Tipicamente, estes critérios podem ser estabelecidos, a titulo de
exemplo, em 10% do valor de funcdo objetiva na etapa inicial ou etapa prévia.

Este processo de atualizagdo iterativo sera testado e é descrito
abaixo usando um exemplo para ilustrar seu impacto sobre os resultados. Esta
melhoria de itera¢do € necessaria somente quando significantes alteragdes de
comportamento de fluxo ocorrerem, tais como no come¢o do instante de
produgdo ou quando novos pogos sdo adicionados ou fechados. Para a maioria
dos outros tempos de assimilagdo, iteragGes adicionais ndo sdo necessarias. O
critério para se usar ou ndo usar estas iteragdes em cada tempo de assimila¢do
pode ser ajustado e automaticamente aplicado durante o processo de
assimilagdo. Além disto, para os casos quando a distincia entre os valores
simulados e medidos € grande, a tradicional atualizagdo de EnKF pode causar
problemas por causa da assungdo linear. O uso de iteragdes adicionais pode

reduzir os efeitos ndo-lineares e, assim, reduzir a divergéncia de filtro. A
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divergéncia de filtro refere-se a um processo em que as variaveis estaticas
atualizadas se desviam a partir dos valores verdadeiros ou valores estaveis
previamente atualizados.

EnKF ¢ um método de Monte-Carlo que se baseia no uso de
um grande jogo de conjuntos para computar os dados estatisticos requeridos,
bem como a incerteza derivada. A eficiéncia computacional de EnKF é,
assim, grandemente dependente do tamanho de conjunto usado no calculo.
Resultados de tamanho de conjunto demasiadamente pequenos em grande
erro de experimentagdo para computar as fun¢des de covariancia necessarias
para a atualizacdo de EnKF, e podem causar divergéncia de filtro. Estudos
mostraram que um tamanho de conjunto relativamente grande € necessario
para determinagfo confiavel de incerteza de predigdo. Uma proposta para
melhorar a eficiéncia de EnKF € melhorar a experimentacio do membro
inicial de modo que um menor nimero de membros pode prover extensdo de

incerteza tdo grande quanto possivel, resultando em atualizagdo de filtro mais
estavel.

Meétodos para experimenta¢do de uma dada variavel aleatdria
para eficiente célculo de propagacdo de incerteza sdo disponiveis, tal como o
método de expansdo de caos polinomial ou método de colocagdo. Xiu, D.,
Karniadaskis, G. E.: “Modeling uncertainty in flow simulations via
generalized polynomial chaos”, Journal of Computational Physics, 187, 137-
167, 2003. A aplicagdo de tais métodos para encapsulagdo Otima de
informag¢@o contida em um campo aleatdrio de entrada e varidveis de fluxo
aleatorias de saida foi avaliada. Sarma, P., Durlofsky, LJ. , Aziz, K., e Chen,
W.H.: “Efficient real-time reservoir management using adjoint-based optimal
control and model updating”, apresentado a Computational Geosciences,
2005. Tais métodos requerem que as variaveis aleatdrias sejam

independentes, assim, uma metodologia de representagio de uma funcéo

aleatoria espacial correlacionada por meio de uma série de variaveis aleatdrias
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independentes € requerida, por exemplo, uma expansio de Karhunen-Loeve
(L-K). Reynolds, A.C., He, N. Chu, L., e Oliver, D. S.: “Reparameterization
techniques for generating reservoir descriptions conditioned to variogram e
well-test pressure data”, SPE Journal, 1, 413-426, 1995. Este tipo de operagio
¢ usualmente computacionalmente lento para um grande sistema porque ele
chama convoca calculo para valor proprio e vetor proprio.

Evensen, G.: “Sampling strategies e square root analysis
schemes for the EnKF”, Ocean Dynamic; 54, 539-560, 2004, propds um
algoritmo para re-experimentar um menor nimero de membros a partir do
original jogo de conjuntos maiores originais, de modo que os dados estaticos
de experimentos, introduzidos por meio o grande jogo de conjuntos originais
sdo mantidos. Foi mostrado que este método pode prover uma um maior
espaco de incerteza que aquele a pafti’r do mesmo niimero de membros de
conjunto por meio de experimentagdo aleatoria a partir do anterior pdf e pode
assegurar um estdvel comportamento de filtro. Dong, Y., Gu, Y. e Oliver, D.
S.: “Quantitative use of 4D seismic data for reservoir description: the
ensemble Kalman filter approach”, apresentado ao Journal of Petroleum
Science & Engineering, 2005. Este método, todavia, requer a Decomposicdo
de Valor Singular (SVD) que é computacionalmente intensiva para grandes
sistemas. Também o objetivo de re-experimentagdo é para a reprodu¢io dos
dados estatisticos providos por meio dos maiores membros de conjunto
inicial. Assim, ela ndo leva em conta o espag¢o de incerteza dos dados de
producdo.

Uma proposta re-experimentagdo deve idealmente também
levar em conta o espaco de incerteza transposto pelas predigdes de producio.
Com este objetivo em mente, um simples esquema de re-experimentagdo pode
ser usado, o qual é baseado na ordenagdo do grande jogo de conjunto original.
A ordenagdo de modelo ¢ baseada nas variaveis de produgio mais varidveis.

As seguintes etapas podem ser usadas:
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(1) no instante inicial t,, gerar um grande jogo de conjunto
com tamanho de Nr;

(2) simular em avango cada modelo para o primeiro tempo de
assimilacdo (ti+1);

(3) encontrar os dados de produgdo mais variaveis por meio de
computagdo, por exemplo, o coeficiente de variagdo de cada dado de
producdo;

(4) ordenar o modelo de Nr com base nos dados de produgio
mais variaveis e registrar uma curva de fun¢io de distribui¢do cumulativa
(cdf) com base na ordenagdo de cada modelo (ver a figura 3);

(5) experimentar um menor numero de realizagbes (N.)
uniformemente a partir da curva de cdf para obter o modelo correspondente
(ver a figura 3); e

(6) usar o menor tamanho de conjunto (Ne) para as etapas de
assimilagdo que prosseguem.

Esta proposta é simples e facil de ser implementada dentro de
qualquer EnKF. Por meio da realizagdo disto, alguns dos modelos iniciais que
estdo demasiadamente proximos uns dos outros em termos de suas respostas
de produgdo sdo essencialmente eliminados. Também, dados de produgéo sdo
diretamente usados para a selecdo dos modelos iniciais. O custo de tal
processo € N1-N, simulagdes de fluxo do tempo t; para t,+;. Uma desvantagem
€ que a experimentagdo € baseada em um dado de produgfo no primeiro
tempo ou instante de assimilagdo e, assim, pode ser insuficiente para
precisamente representar o espago de incerteza para todo o modelo. Métodos
de ordenacdo mais sofisticados podem ser usados para melhorar a eficiéncia
desta proposta. A titulo de exemplo, e ndo de limitagdo, estes métodos de
ordenagdo poderiam incluir, por exemplo, simplificadas simulagdes de fluxo

fisicas ou simulagdo em uma grade de modelo mais grosseira.

EXAMPLES
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A figura 4A mostra um campo de referéncia geoestatistico de
2-D (grade de 50x50x1 com tamanho de célula de 20 pés x 20 pés x 2 pés
(6,Im x 6,Im x 6,Im)). O modelo é gerado usando o Método de Simulagéo
Gaussiano Seqiiencial. O In(k) tem um histograma Gaussiano com média e
variancia de 6,0 e 3,0, respectivamente. A unidade de permeabilidade é mili-
Darcy. O variograma € esférico com faixa de 200 pés (60,96 m) e 40 pés (12,2
m) na direcdo de 45 graus e 135 graus, respectivamente. E assumido de um
pogo de inje¢do (I) no centro do modelo com 4 pogos de produgdo (P1 a P4)
nos 4 cantos.

As caracteristicas principais deste campo de referéncia so: (1)
uma zona de alta permeabilidade e uma zona de baixa permeabilidade no
centro do campo, (2) alta interconectividade entre pogo I e pogo P1, (3) baixa
interconectividade entre pogo I e pogos P3 e P4. Este campo de referéncia é
considerado como o modelo verdadeiro, e o objetivo € reconstruir modelos de
reservatorio, com base nos dados de produgfo em tempo real que sdo tdo
préximos ao campo verdadeiro quanto possivel.

O reservatorio € inicialmente saturado com petroleo com
constante pressdo inicial de 6000 psi (41,4 MPa) no topo. O pogo de inje¢do
tem taxa de injeg¢do constante de 700 STB/dia com um controle de pressdo de
fundo de pogo maxima (BHP) de 10000 psi (68,9 MPa). Todos os produtores
estdo produzindo um volume total constante de 200 STB/dia com controle de
BHP minimo de 4000 psi (27,6 MPa). A relagdo de mobilidade de agua e
petroleo € 10 e curvas de permeabilidade relativa quadrada padrio sdo usadas
com saturagdo residual zero para petrdleo e agua. Compressibilidade e
pressdo capilar sdo ignoradas. Simulacdo de fluxo € feita até 720 dias e os
resultados de BHP de cada pogo, bem como taxas de produ¢io de petréleo
(OPR) e taxas de produgdo marinha (WPR) em pogos de produgdo sdo
mostradas nas figuras 4(B)-(D). Note a rapida ruptura de dgua de e a altas

taxas de produgdo marinha no pogo P1, enquanto que para P3, a ruptura de
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agua muito tardia com pequeno WPR e o BHP deste pogo cai para um
controle minimo imediatamente apds a produgdo, devido & baixa
permeabilidade em torno deste pogo bem como baixa conectividade entre este
pogo e o injetor.

O campo de permeabilidade de referéncia bem como os dados
dindmicos simulados (BHP, OPR e WPR) sdo considerados como verdadeiros
e sdo assumidas que as medigdes de BHP, OPR e WPR em pocos sdo
disponiveis a cada 30 dias até 720 dias e eles sdo diretamente lidos a parti dos
dados verdadeiros. Os desvios padrdes de erros de medigdo sdo 3 psi (0,02
MPa), 1 STB, e 2 STB for BHP, OPR e WPR, respectivamente. Erros
aleatorios Gaussianos s@o adicionados aos perfeitos dados de produgido
verdadeiros para criar um conjunto de dados ruidoso. Um vetor de
perturba¢do com as mesmas varidncias como erros de medigdo é entfio
adicionado aos dados ruidosos para criar um conjunto de dados de producio.

Um conjunto inicial de modelos de permeabilidade é gerado
usando o método de Simulagio Gaussiana Seqiiencial com o mesmo
histograma e variograma que o campo de referéncia. E assumido que ndo
existe forte permeabilidade disponivel, assim todos os modelos iniciais sdo
incondicionais. Simulag@o condicional pode ser usada quando existem fortes
ou suaves dados de permeabilidade e eles podem ser preservados durante a
atualizagdo de EnKF. Outros pardmetros (porosidade = 0,2, curvas de
permeabilidade relativa, pressdo inicial = 6000 psi (41,4 MPa), e saturagdes
de 4gua iniciais = 0,.0) sdo assumidos conhecidos, sem incerteza. O conjunto
de 200 modelos de permeabilidade iniciais é alimentado ao EnKF e sio
atualizados a cada 30 dias, assimilando os dados de produg¢do observados
(BHP, OPR, ¢ WPR) em dados instantes.

Iteragdo vs. ndo-iteragdo.

As figuras 5(A)-(D) e 6(A)-(D) mostram as varia¢des de dados

de producdo médios (BHP a P1 e WPR a P3) com o tempo e os associados
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desvios padrbes (ou seja, incerteza) a partir dos 200 modelos usando o
tradicional EnKF (n@o-conformidade e ndo-iteragdo) e o proposto EnKF
iterativo. Para o EnKF iterativo, um maximo de 5 itera¢des é usado com
parametro de atenuagdo o = 0,5. Pode ser visto no método tradicional EnKF,
que os dados de produgdo previstos no instante inicial sdo significantemente
desviados a partir dos dados observados. Também, em cada tempo de
assimilagdo, EnKF atualiza os dados previstos de volta para os dados
observados com incerteza se reduzindo para quase zero. Quando cada vez
mais dados sdo assimilados, os dados de predi¢do estdo indo cada vez para
mais proximos dos dados observados com incerteza cada vez menor. Assim,
cada vez menos atualizac¢do é requerida para os modelos. Fendmeno similar é
observado para EnKF, exceto que as predi¢bes no instante inicial sdo muito
melhores e as incertezas sdo muito menores. Isto indica que os modelos
atualizados por meio do EnKF iterativo pode prover predi¢des mais acuradas

com menor incerteza quando da assimilagdo da mesma quantidade de dados,

Os campos de permeabilidade médios/mediados (isto €, a
estimativa) e os campos de varidncia associados (incerteza) computados a
partir do conjunto em 60 e 120 dias s@o dados nas figuras 7(A)-(D) e 8(A)-(D)
para EnKF ndo-iterativo e iterativo. Em comparagdo com o campo de
referéncia na figura 4(A), pode ser visto que os resultados usando EnKF
iterativo sdo ligeiramente melhores na captura das caracteristicas de variagfo
espacial do modelo de referéncia e os modelos resultantes tém menor
incerteza.

Note que 5 iteragdes sdo alimentadas para cada atualizag¢do da
etapa de EnKF. Neste exemplo, todavia, iteragdes sdo somente requeridas nas
primeiras 3 etapas de assimilagdo (em 30, 60 e 90 dias) com o niimero de
iteragdo atual de 5, 4, e 2, respectivamente. Depois da etapa 3, os dados de

produgdo preditos sdo suficientemente proximos dos dados observados, de
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modo que nenhuma iteragéo é requerida. As variag8es da fungfo objetiva em
cada iteragcdo dentro das primeiras 3 etapas de assimila¢fo sdo dadas nas
figuras 9(A-(C)). Note a significante diminui¢do da fung¢do objetiva para a
primeira etapa de assimilagdo (30 dias) indicando o impacto de iteragdo para o
instante inicial quando respostas de fluxo tém fortes caracteristicas ndo
lineares e grandes atualizagdo € necessaria para o modelo para conjugar os
dados de produgdo. Para os instantes futuros, a melhoria de conjugacio de
dados € menor.

As figuras 10(A)-(G) mostram os tragados dispersos de valores
de permeabilidade em dois locais selecionados (célula (15, 15) e célula (45,
45) contando a partir do canto esquerdo inferior) dos 200 modelos de
conjunto depois de cada iteragdo dentro da primeira etapa de assimilagdo (30
dias). Também mostrados sdo os correspondentes tragados dispersos de dados
de produgdo (BHP e OPR para o pogo P1). Pode ser visto que, inicialmente, a
permeabilidade e dados de produgéo preditos sdo amplamente difundidos e
centralizados nos locais errados, indicando grande incerteza e impreciso nas
predigdes porque dados ndo sdo assimilados. Também, os dados de producio
preditos, particularmente os BHP, ndo sdo normalmente distribuidos. Por
meio da assimilagdo de dados de produgdo em 30 dias com o EnKF iterativo,
ambos os valores de permeabilidade e dados de produgdo preditos estdo
gradualmente se movendo para os verdadeiros valores de modelo e os valores
de produgdo observados de pois de cada iteragdo. No final da iteracfio, os
dados de produgdo sdo estreitamente conjugados e valores de permeabilidade
sdo dispersados em torno dos valores verdadeiros com pequena incerteza.
Note que os dois locais selecionados estdo em regides importantes (entre os
pocos I e P1, entre I e P3) onde os valores de permeabilidade sio criticamente
importantes para conjugacio de dados de produgdo. Por meio de assimilagdo
dos primeiros dados em 30 dias, os valores de permeabilidade nestes dois

locais podem ser bem identificados ja com pequena incerteza. Isto permite
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que uma precisa distribui¢do de permeabilidade seja obtida na ultima iteragéo.
Menos precisdo € maior incerteza seriam esperados em outros locais (ver as
figuras 7-8).

Por outro lado, para o EnKF n#o-iterativo, modelos sdo
atualizados somente uma vez usando a Eq. (4). Os tragados dispersos das
permeabilidades atualizadas para os mesmos locais e os dados de produgio
preditos a partir do pogo P1 sdo exibidos na figura 11. Pode ser visto que os
modelos de permeabilidade atualizados, bem como os dados de produgio
preditos usando a atualiza¢do de uma etapa sdo menos precisos e sujeitos a
maior incerteza em comparagdo com o método iterativo EnKF proposto. Os
dados de produgdo computados a partir dos modelos atualizados ainda exibem
fortes caracteristicas ndo-Gaussianas.

A seguir, a capacidade predita dos modelos atualizados por
meio do EnKF tradicional e iterativo € comparada. Assentamentos de
predigdo sdo realizadas em 720 dias usando todos dos 200 modelos depois de

assimilagdo de dados em 60 e 120 dias usando os dois métodos. As figuras

=
B
=

12(A)-(D) mostram as predi¢des de dados de produgido (média e desvio
padrdao de BHP em P1 e WPR atem3) a partir dos 200 modelos atualizados em
60 dias, enquanto que as figuras 13(A)-(D) exibem as predi¢des usando
modelos atualizados em 120 dias. De ambas as figuras, pode ser visto que as
predi¢des usando os modelos atualizados por meio do EnKF iterativo séo,
ambos, mais precisos e tém menos incerteza em comparagio com os modelos
atualizados por meio do EnKF n#o-iterativo. Assim, as otimizagdes de
reservatorio em tempo real com base nas predi¢gdes dos modelos atualizados
por meio do EnKF iterativo é provavel que produzam melhores estratégias
para realizar mais potencial de produgdo. Para ambos os métodos, predi¢des
mais precisas € com menos incerteza sdo obtidas quando mais dados de
producdo sdo assimilados.

Redug¢do de Tamanho e Conjunto Via Re-experimentacio
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A efetividade do simples método de re-experimento proposto
para reduzir o tamanho de conjunto em EnKF sera agora demonstrado. 200
modelos iniciais (Nt = 200) sdo usados e sdo rodados em avango/predi¢do de
0 a 30 dias. Com base nos dados de produgdo (BHP, OPR ¢ WPR) em 30
dias, a variavel que mais varia € identificada como o BHP no pogo P1. Estes
200 modelos iniciais sdo ordenados com base no BHP em P1, do menor valor
para o maior valor, resultando em func¢do de distribuigdo cumulativa (cdf),
como mostrado nas figuras 14(A)-(F). Note que o menor BHP em P1 € do
membro de modelo 6 onde valores de permeabilidade em torno de P1 sdo
baixos, enquanto o maximo BHP em P1 é do membro de modelo 183 onde P1
€ posicionado em uma regido de alta permeabilidade que é bem conectada
com o injetor. A partir dos 200 modelos iniciais, 50 membros sdo
experimentados usando método de experimento uniforme com base no cdf, ou
seja, com intervalo de cdf=0,02. Claramente, os 50 modelos resultantes
podem representar o mesmo espago de incerteza em termos do BHP no pog¢o
P1 que os originais 200 modelos. Muitos modelos com respostas de fluxo que
estdo demasiadamente préximas umas das outras foram eliminados.

Os 50 modelos re-experimentados sdo entdo usados para
prosseguir a atualiza¢do de EnKF. Para comparag¢do, a atualizagdo de EnKF é
realizada usando os primeiros 50 modelos dos iniciais 200 modelos,
representando os 50 membros iniciais aleatoriamente experimentados. O
EnKF € entdo usado com a etapa de conformagdo somente para atualizar os
modelos que assimilam os mesmos dados de produgdo, como mostrado na
figura 4. Com base nos modelos de permeabilidade atualizados na ultima
etapa de tempo (720 dias) usando os diferentes jogos de conjuntos iniciais, as
simulagdes de fluxo sdo rodadas para toda a histéria de produ¢do usando
todos os modelos atualizados. As figuras 15(A)-(F) mostram o BHP para os
pogos P1 e P4 usando trés diferentes jogos de conjuntos iniciais: 200

membros aleatérios, 50 membros aleatdrios, e S0 membros re-experimentados
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a partir dos 200 membros aleatérios. Os histogramas de BHP em P1 em 720
dias sdo exibidos na figura 16. Destas duas figuras, pode ser visto que:

(1) 200 membros de conjunto aleatoriamente experimentados
parecem ser suficientes para prover razoaveis predi¢des e incerteza associada;

(2) 50 membros aleatoriamente experimentados ndo sdo
suficientes, resultando em predigdes imprecisas (dados de producio
observados sdo estdo fora do envoltdrio de predigdes); e

(3) usando dos 50 modelos iniciais re-experimentados dos 200
membros aleatdrios, as predi¢des sdo tanto mais precisas (média de predigdes
proxima a observagdo) quanto mais acuradas (menos extensio) em
comparagdo com o uso de 50 membros aleatorios. Isto claramente demonstra
a efetividade da abordagem da re-experimentagdo proposta para reduzir o
tamanho de conjunto.

Efeito de intervalo de tempo de assimilacio

EnKF ¢ também uma ¢
EnKF. Em geral, a assimilagdo € necessarias todas as vezes que significante
alteragdes de comportamento de fluxo ocorrem, tais como adi¢do de novos
pogos no sistema de reservatorio, conversdo de pogo, ou fechamento de pogo.
Dados de produgdo poderiam ser observados em diferente freqiiéncia e
permanentes sensores obter dados em freqiiéncia muito elevada. De acordo
com a teoria de EnKF, é preferivel que o tempo de assimilagio em um
intervalo nio seja demasiadamente pequeno ou demasiadamente grande.
Dados de produgdo podem ser redundantes e correlacionados, e, assim,
nenhuma nova informagéo pode ser absorvida quando os pontos selecionados
estdo demasiadamente proximos, observados no tempo. Por outro lado, se
intervalo de tempo de assimilagdo ¢ demasiadamente grande, os pardmetros
de modelo e dados de produgdo podem ser altamente ndo lineares, causando

problemas na atualizagfo de filtro, tal como divergéncia de filtro.



10

15

20

25

30

A fim de investigar o impacto do uso de diferentes tamanhos
de intervalo de tempo de assimilagdo, EnKF ¢ usado para atualizar 200
modelos de reservatério que assimilam dados de produ¢do em diferentes
intervalos de tempo (30, 60, 100 e 300 dias). Tanto os métodos nio-iterativos
quanto iterativos de EnKF sdo usados. As figuras 17(A)-(B) e 18(A)-(B)
mostram a média e varidncia resultantes dos 200 modelos atualizados em 300
dias usando o EnKF nédo-iterativo e iterativo. As predi¢Ges de desempenhos
de pogo de 300 dias a 720 dias usando o modelos atualizados em 300 dias sdo
dadas nas figuras 19(A)-(B) e 20(A)-(B). A partir destas figuras, pode ser
visto que:

(1) quando pequenos intervalos de tempo (por exemplo, 30 ou
60 dias) sdo usados, os modelos atualizados e a incerteza associada, bem
como as predi¢des que usam estes modelos sdo muitos similares se ou nio a
interacdo € usada na atualizagdo de EnKF;

(2) quando maiores intervalos de tempo (por exemplo, 100 ou
300 di
o EnKF iterativo e aqueles usando o EnKF ndo-iterativo. Os modelos
atualizados usando o EnKF iterativo sdo visualmente melhores que aqueles
atualizados por meio do EnKF ndo-iterativo. As predi¢des que usam modelos
atualizados por meio do EnKF ndo-iterativo sdo sujeitas a incerteza muito
maior que aquela do EnKF iterativo. Isto novamente demonstra que os
modelos atualizados por meio do EnKF iterativo prové mais acuradas
predi¢cdes com menos incerteza; e

(3) de forma mais importante, com o EnKF ndo-iterativo, a
qualidade dos modelos atualizados e as predi¢gdes exibem significante
diferenca quando diferentes intervalos de tempo de assimilagdo sdo usados
(ver as figuras 17 e 19). Ndo obstante, a diferenga em qualidade usando
diferentes intervalos de tempo sdo muito menores com o EnKF iterativo.

Modelos atualizados por meio do uso do EnKF n#o-iterativo
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ndo provém confiavelmente boas predi¢des quando o intervalo de tempo de
assimilagdo € grande. Nédo obstante, modelos confidveis podem ainda ser
obtidos com o EnKF iterativo. Embora néo se deseje ser restrito a uma teoria
particular, isto pode ser devido ao fato de que o uso de iteragdo em EnKF
pode estabilizar o processo de atualizagio e corrigir a ndo-linearidade.
Finalmente, o processo de atualizagdo de permeabilidade e
dados de produgdo durante a primeira etapa de tempo de assimilagido usando
intervalo de tempo de 300 dias ¢ mostrado. A figura 21 (fileira superior)
mostra os tragados dispersos de valores de permeabilidade iniciais em dois
locais, bem como os dados de produgéo preditos (BHP e OPR no pogo P1) em
300 dias a partir dos 200 modelos iniciais. Pode ser visto que o modelo inicial
e variaveis de produgdo sdo significantemente diferentes dos valores
verdadeiros e observados com grande incerteza. A distribui¢do de dados de
produgdo, particularmente for BHP, exibe caracteristicas ndo-Gaussianas.
Usando uma etapa de tempo de assimilagdo de 300 dias, a
figura 21 (a partir da segunda fileira para a fileira inferior) exibe os tragados
dispersos de valores de permeabilidade atualizados, bem como os dados de
produgdo preditos em diferentes iteragdes para o primeiro tempo de
assimilagdo usando o EnKF iterativo. De forma clara, os valores de
permeabilidade sdo gradualmente movidos em diregdo aos valores
verdadeiros com os dados de produgdo preditos indo para mais préximos dos
valores observados. No final da iteragdo, excelentes valores de
permeabilidade e predigdes de produgdo sfo obtidos, os quais sdo muito
similares aos resultados mostrados na figura 10. Isto novamente demonstra a
robustez do EnKF iterativo, ou seja, acurada atualizagdo e boa conjugagio de
dados de produgdo podem ser obtidos até mesmo com um grande intervalo de
tempo de assimilag@o. A iteragdo dentro da atualizagdo de EnKF servem
como um processo de corre¢do para a ndo-linearidade e ndo-Gaussianidade.

Como uma comparagdo, usando o EnKF nio-iterativo, a
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permeabilidade atualizada, e os dados de produgdo preditos com base nos
modelos atualizados sdo dados nas figuras 22(A)-(B). Em comparag¢do com os
modelos iniciais, os valores de permeabilidade atualizada sdo movidos para
mais proximos de seus valores verdadeiros, resultando em predigdes
melhoradas. Todavia, as permeabilidades atualizadas sdo ainda sujeitas a
grande incerteza, resultando em deficiente conjugagdo de dados de produgio
preditos para os dados observados, devido ao uso de grande intervalo de
tempo de assimilag@o (300 dias). Estes resultados ndo sdo tio bons quanto os
resultados do uso de menor intervalo de tempo, mostrado na figura 11 que
indica a sensibilidade de uso de diferente tamanho de intervalo de tempo para
o EnKF nao-iterativo.

EnKF tradicional e conformante para continua atualizagdo de
modelos de reservatdrio para assimilar dados de produgdo em tempo real
foram revisados. Um processo de iteragdo foi introduzido durante a
atualizagdo de EnKF para levar ainda em conta a nfo-linearidade e nfo-

3 ﬂidar‘n n
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ma. Um simples e uniforme esquema de re-
experimentacdo € introduzido para reduzir o tamanho de conjunto. Este
esquema de re-experimentagdo usa a informag¢do de ordenagdo dos dados de
produgdo mais varidveis computados na primeira etapa de assimila¢do para
assegurar que 0s pequenos membros de conjunto selecionados tenham o
mesmo espago de incerteza em termos dos dados de produgdo selecionados
que o grande jogo de conjuntos inicial. A sensibilidade de uso de diferente
intervalo de tempo de assimilagéo é também investigado.

Do exemplo acima, as seguintes conclusdes podem ser tiradas:

(1) o EnKF ¢ eficiente e robusto para atualizagio de
reservatorio em tempo real para assimilar dados de produgéo atualizados;

(2) o tradicional EnKF néo-iterativo, sendo afetado por meio
das caracteristicas ndo-lineares e ndo Gaussianas no reservatdrio e sistema de

fluxo, pode prover atualizagdo ndo precisa. Também, os resultados sdo
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sensiveis ao tamanho do intervalo de tempo de assimilagdo; e

(3) por meio da introdugdo da iteragdo dentro do processo de
atualizagdo de EnKF, modelos mais acurados sdo obtidos com menor
incerteza, resultando em melhor conjugacdo de dados produgdo e mais
acuradas predi¢des. Também, o processo de atualizagdo de filtro se torna mais
estavel.

(4) iteragdo € necessaria somente em instante inicial ou quando
de significantes altera¢cdes de comportamento de fluxo, por exemplo, quando
da adigdo de pogos ou fechamento de poco. Estes sdo os instantes quando o
sistema exibe caracteristicas fortemente ndo-lineares.

(5) o proposto esquema de re-experimentacdo é simples, facil
de ser implementado, ainda muito eficiente. Ele leva em conta o
comportamento de luxo que € uma diferenga principal com rela¢do aos outros
métodos.

Nomenclaturas

C, = Matriz de covariincia de vetor de estado

Cm,; = Elemento em C,

d = Vetor de dado de producgéo

F = Simulador de fluxo a frente

G = Ganho de Kalman

H = Operador de matriz que refere-se ao vetor de estado para
dados de producgdo no vetor de estado

I = Matriz de identidade

In(k) = Logaritmo natural de permeabilidade

m = Variaveis estaticas

my = Variaveis dinamicas

N = Numero total de células ativas no modelo de reservatorio

Ny = Dimenséo de vetor de dado de produgdo
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N = Numero de realizagdes no conjunto
Nr = Numero de realiza¢des no conjunto inicial
N, = Dimensao de vetor de estado t = Tempo
Y= Conjunto de vetor de estado
5 Yfk = média do vetor de estado
y - Vetor de estado
Subscrito
k = Indice de tempo
j = Indice de membro de conjunto
10 Sobrescrito
f = Previsdo
i = Indice de Iteracdo
T = Transposi¢do

u = Atualizado
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REIVINDICACOES

1. Método para atualizar um conjunto de modelos de

reservatdrio para refletir os dados de produgdo medidos mais correntes e para

precisamente prever desempenho de reservatério, caracterizado pelo fato de
que compreende:

(a) gerar um conjunto de modelos de reservatdrio, o conjunto
sendo representado, em uma primeira etapa de tempo, por meio de um vetor
de estado inicial de variaveis de estado estaticas e dindmicas;

(b) da primeira etapa de tempo para uma segunda etapa de
tempo, prever em avango o vetor de estado inicial para computar um vetor de
estado previsto que inclui varidveis estaticas e dindmicas de previsdo e dados
de produgdo de previsio;

(c) computar um ganho com base nas varidveis de estado
estaticas e dindmicas atualizadas;

(d) computar um vetor de estado atualizado utilizando o ganho
computado da etapa (c), bem como dados de producgio observados e os dados
de producdo de previsdo;

(e) criar um vetor de estado de conformidade incluindo as
variaveis de estado estético atualizadas da etapa (d) e as variaveis dindmicas
de estado da etapa (b); e

(f) da primeira etapa de tempo para a segunda etapa de tempo,
prever em avango o vetor de estado de conformidade para computar um vetor
de estado de conformidade previsto que inclui varidveis de estado estaticas e
dindmicas previstas;

pelo que o conjunto de modelos de reservatorio é atualizado
com as variaveis de estado estaticas e dindmicas do vetor de estado de
conformidade previsto estando em conformidade um com o outro.

2. Método de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado pelo

fato de que:
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as variaveis de estado estatico incluem pelo menos uma de
permeabilidade e porosidade.

3. Método de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado pelo

fato de que:
as varidveis dindmicas de estado incluem pelo menos uma de
pressdo e saturacgdo.

4. Método de acordo com a reivindicagéo 1, caracterizado pelo

fato de que:
o ganho € um ganho de Kalman.

5. Método de acordo com a reivindicagdo 4, caracterizado pelo

fato de que:

o ganho de Kalman € computado em conformagio com o uso
da seguinte expressdo matematica:

G, = C;.{t_Hk? (ch){kHi:T +Cyx )y

onde

Gk = o ganho de Kalman para o instante t;

Cfu,k, = a matriz de covariancia de vetor de estado:

Hy = o operador de matriz que se refere ao vetor de estado para
dados de produ¢do no vetor de estado; e

Cax = a covaridncia de erro de dado de producdo medido.

6. Método de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado pelo

fato de que:
a etapa de computar o vetor de estado atualizado comporta

com o uso do seguinte:
Yij = y..i{.j +G(dy; —H Vi y)

y'yj = vetor de estado atualizado no instante t,;
Gk = o ganho de Kalman;
Dy ;= dados de producdo observados no instante t;

Hkyfkj = dados de produgdo previstos.
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7. Método de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado pelo

fato de que:
a computacdo do vetor de estado atualizado inclui o uso de

uma fungéo de atenuacéo.

8. Método de acordo com a reivindicagio 1, caracterizado pelo
fato de que compreende:

computar uma fungdo de objecdo com base nos dados de
produg@o observados e previstos e substituir o vetor de estado inicial pelo
vetor de estado de conformidade; e etapas de iteragdo (b)-(f) utilizando uma
funcdo de atenuacdo até a funcdo objetiva estar dentro de um critério
predeterminado.

9. Método de acordo com a reivindicagdo 8, caracterizado pelo

fato de que:
a fun¢do de atenuagdo comporta com a expressdo matematica:
witl _ wi e gb S
ki “‘J’k,j’*’ak(}k(dk;.j Hyis)
onde
a ¢ o pardmetro de atenuagdo no instante t, na iteragdo i com

valor entre O e 1;

i+l . . . ~ s
y*!" ;j = vetor de estado atualizado no instante t, na iteragéo i
+1;
U,j — 3 M : ~ 7
y “k;j = vetor de estado atualizado no instante t, na iterag3o i;
G’k = 0 ganho de Kalman na i-ésima iteragfo;
D'y; = dados de produgdo observados no instante t, na i-ésima
iteragdo;

Hi = Operador de matriz que se refere ao vetor de estado para
dados de produgdo no vetor de estado no instante t;; e

F*j = vetor de estado previsto no instante t, na i-ésima
iteragdo.

10. Método de acordo com a reivindicagdo 6, caracterizado
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pelo fato de que ainda compreende a etapa de:
computar uma fungdo objetiva representativa da diferenca
entre os dados de produgdo medidos e previstos.

11. Método de acordo com a reivindicag¢do 10, caracterizado

pelo fato de que:
a fungdo objetiva é com base na média e variincia de todos os
membros.

12. Método de acordo com a reivindicagdo 10, caracterizado

pelo fato de que ainda compreende a etapa de:

(f) etapas de iteragdo (b) -(f) até que a média e varidncia da
fun¢do objetiva seja menor que um predeterminado critério de terminag3o.

13. Método para assimilar dados em um conjunto de modelos,

caracterizado pelo fato de que compreende:

(a) em um instante inicial t,, gerar um conjunto de modelos
com tamanho de Ny,

(b) simular em avango cada modelo para um primeiro instante
de assimilagdo (t;);

(c) determinar os dados de produ¢@o mais varidveis;

(d) ordenar os Nt modelos com base nos dados de produgdo
mais variaveis;

(e) criar uma curva de fungdo de distribui¢do cumulativa (cdf)
com base na ordenagéo de cada modelo;l

(f) experimentar um menor numero de realizagdes (N.)
uniformemente a partir da curva cdf para obter o correspondente numero de
modelo;

(g) reduzir o tamanho de conjunto de Ny para Ng; e

(h) usando o menor tamanho de conjunto (Ne) para as etapas
de assimilagdo que prosseguem.

14. Método de acordo com a reivindicagdo 12, caracterizado
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pelo fato de que:
etapa (c) de determinar os dados de produ¢do mais variaveis é
computada usando o coeficiente de variagdo de cada dado de producio.

15. Dispositivo de armazenamento de programa, caracterizado

pelo fato de ser legivel por uma maquina, tangivelmente incorporando um
programa de instrugdes executdveis pela maquina para executar etapas de
método para atualizar um conjunto de modelos de reservatério, conduzir uma
simulag@o de reservatorio, ditas etapas de método compreendendo:

(a) gerar um conjunto de modelos de reservatério, o conjunto
sendo representado, em uma primeira etapa de tempo, por meio de um vetor
de estado inicial de variaveis de estado estaticas e dindmicas;

(b) da primeira etapa de tempo para uma segunda etapa de
tempo, prever em avango o vetor de estado inicial para computar um vetor de
estado previsto que inclui varidveis estaticas e dindmicas de previsio e dados
de produgdo de previsio;

(¢) computar um ganho com base no vetor de estado previsto e
nos dados de produgdo de previsio;

(d) computar um vetor de estado atualizado de variaveis de
estado estaticas e dindmicas atualizadas utilizando o ganho computado da
etapa (c), € os dados de produgéo observados e previstos;

(e) criar um vetor de estado de conformidade incluindo as
variaveis de estado estatico atualizadas da etapa (d) e as variaveis dindmicas
de estado da etapa (b); e

(f) da primeira etapa de tempo para a segunda etapa de tempo,
prever em avango o vetor de estado de conformidade para computar um vetor
de estado de conformidade previsto que inclui variaveis de estado estaticas e
dindmicas previstas;

pelo que o conjunto de modelos de reservatério é atualizado

com as variaveis de estado estaticas e dindmicas do vetor de estado de
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conformidade previsto estando em conformidade um com o outro.
16. Aparelho de simulagdo para atualizar um conjunto de

modelos de reservatério, caracterizado pelo fato de ser adaptado para

solucionar um sistema de equagdes nZo lineares que representam uma
entidade particular, dito aparelho de simulagdo gerando um conjunto de
resultados de simulagdo quando dito sistema de equagdes ndo lineares ¢é
solucionado, dito conjunto de resultados de simulago incluindo um ou mais
parametros que caracterizam dita entidade particular compreendendo:

(a) um meio para gerar um conjunto de modelos de
reservatdrio, o conjunto sendo representado, em uma primeira etapa de tempo,
por meio de um vetor de estado inicial de varidveis de estado estaticas e
dindmicas;

(b) um meio para prever em avango o vetor de estado inicial
para computar um vetor de estado previsto, da primeira etapa de tempo para
uma segunda etapa de tempo, que inclui varidveis estiticas e dinamicas de
previsio e dados de produgéo de previsio;

(c) um meio para computar um ganho com base no vetor de
estado previsto e nos dados de produgéo de previsio;

(d) um meio para computar um vetor de estado atualizado de
variaveis de estado estdticas e dindmicas atualizadas utilizando o ganho
computado da etapa (c) e os dados de produgéo observados e previstos;

(e) um meio para criar a vetor de estado de conformidade
incluindo as variaveis de estado estatico atualizadas da etapa (d) e as variaveis
dindmicas de estado da etapa (b); e

(f) um meio para prever em avango o vetor de estado de
conformidade para computar um vetor de estado de conformidade previsto, da
primeira etapa de tempo para a segunda etapa de tempo, que inclui variaveis
de estado estaticas e dindmicas previstas;

pelo que o conjunto de modelos de reservatério é atualizado



7

com as variaveis de estado estaticas e dindmicas do vetor de estado de

conformidade previsto estando em conformidade um com o outro.
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RESUMO
“METODOS PARA ATUALIZAR UM CONJUNTO DE MODELOS DE
RESERVATORIO E PARA ASSIMILAR DADOS EM UM CONJUNTO
DE MODELOS, DISPOSITIVO DE ARMAZENAMENTO DE
PROGRAMA E APARELHO DE SIMULACAO PARA ATUALIZAR UM
CONJUNTO DE MODELOS DE RESERVATORIO”

Um método, sistema e aparelho para atualizagdo de modelo de
reservatério em tempo real usando conjunto de filtros de Kalman sdo
descritos. O método inclui uma etapa de conformidade para colocar variaveis
de estado estdticas e dindmicas em éonformidade umas com as outras durante
uma etapa de tempo da atualizagdo. Também, um método de atenuagdo
iterativo é usado em conjungdo com a etapa de conformidade para levar em
conta caracteristicas ndo Gaussianas e ndo lineares em um sistema. Também, .
um método de re-experimento € descrito, que reduz o tamanho de conjunto de

modelos de reservatério que devem ser atualizados.
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