UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CAMPUS REITOR JOAO DAVID FERREIRA LIMA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIAS DA COMPUTAGAO

Rodrigo Exterkoetter

REDES NEURAIS PROFUNDAS COM ENSEMBLE SMOOTHER APLICADOS NA
CARACTERIZACAO DE RESERVATORIOS

Floriandpolis, Santa Catarina — Brasil
2024



Rodrigo Exterkoetter

REDES NEURAIS PROFUNDAS COM ENSEMBLE SMOOTHER APLICADOS NA
CARACTERIZAGCAO DE RESERVATORIOS

Tese submetido ao Programa de Po6s-Graduagéo
em Ciéncias da Computacao da Universidade Fe-
deral de Santa Catarina para a obtencgéo do titulo

de Doutor em Ciéncias da Computagao.
Orientador(a): Mauro Roisenberg, Dr.

Floriandpolis, Santa Catarina — Brasil
2024



Ficha catalografica gerada por meio de sistema automatizado gerenciado pela BU/UFSC.
Dados inseridos pelo préprio autor.

Exterkoetter, Rodrigo

Redes Neurais Profundas com Ensemble Smoother Aplicados
na Caracterizacdo de Reservatdérios / Rodrigo Exterkoetter ;
orientador, Mauro Roisenberg, 2024.

94 p.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Santa
Catarina, Centro Tecnoldgico, Programa de Pbés-Graduacdo em
Ciéncia da Computacgdo, Floriandpolis, 2024.

Inclui referéncias.

1. Ciéncia da Computacgdo. 2. Deep Learning. 3. Ensemble
Smoother. 4. Problemas Inversos. I. Roisenberg, Mauro. II.
Universidade Federal de Santa Catarina. Programa de Pés
Graduacdo em Ciéncia da Computacdo. III. Titulo.




Rodrigo Exterkoetter

Redes Neurais Profundas com Ensemble Smoother Aplicados na Caracterizacao
de Reservatorios

O presente trabalho em nivel de foi avaliado e aprovado por banca examinadora
composta pelos seguintes membros:

Prof. Rafael de Santiago, Dr.
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)

Prof. Daniel Santana de Freitas, Dr.
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)

Alexandre Anozé Emerick, Dr.
Petrobras

Smith Washington Arauco Canchumuni, Dr.
Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro (PUC-Rio)

Certificamos que esta é a versao original e final do trabalho de conclusao que foi
julgado adequado para obtenc¢éo do titulo de Doutor em Ciéncias da Computagéo.

Documento assinado digitalmente

Marcio Bastos Castro

Data: 25/10/2024 22:45:29-0300

CPF: ***.707.720-**

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Coordenacao do Programa de
Pés-Graduacao em Ciéncia da
Computacéao

Documento assinado digitalmente

Mauro Roisenberg

Data: 24/10/2024 09:50:13-0300

CPF: ***.500.860-""

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Prof. Mauro Roisenberg, Dr.
Orientador(a)

Florian6polis, Santa Catarina — Brasil, 2024.



Este trabalho é dedicado em memdria das minhas
amadas filhas, Cecilia e Lilian, minhas estrelas
brilhantes, que me inspiram a seguir em frente com
forca e determinagao.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a minha familia pelo apoio incondicional e por sempre estarem ao meu
lado em cada passo desta jornada.

A minha esposa, Barbara Carminatti Ghiggi, por seu amor e companheirismo
incansaveis, especialmente nos momentos mais desafiadores que enfrentamos juntos.
Sou eternamente grato por vocé me presentear com nossas duas estrelinhas brilhantes,
que hoje iluminam nossos coragdes e nossa vida.

Aos meus colegas, amigos e sécios Leandro Passos de Figueiredo e Fernando
Luiz Bordignon, pela parceria e pela dedicagcao na construgao do projeto da Llrace
Geociéncias.

Ao professor e orientador Mauro Roisenberg, por me dar a oportunidade de inte-
grar o L3C ainda no inicio da graduacao, e por sua paciéncia, motivacao e orientacao
ao longo desses 14 anos de colaboragéo, que culminaram na realizacao deste douto-
rado.

Aos coordenadores e amigos da Petrobras, Alexandre Emerick e Bruno Barbosa,
pela interacdo durante os projetos de pesquisa, onde as ideias se concretizaram e
formaram a base deste trabalho.

Por fim, meu sincero agradecimento a todos que, de alguma forma, contribuiram
para a concluséo deste trabalho. Sem vocés, nada disso seria possivel.



RESUMO

Na industria de exploracéo de petréleo, a modelagem inversa de um reservatorio visa
prever um modelo geoldgico que represente com precisao a estrutura e os atributos
das rochas do campo explorado. Em particular, o ajuste de histérico € utilizado para
prever propriedades das rochas e atualizar o modelo do reservatério com base em no-
vas informagbes adquiridas durante o ciclo produtivo. A inverséo de facies sismicas, por
sua vez, € empregada para estimar as facies da subsuperficie a partir de dados sismi-
cos. No entanto, os dados sismicos frequentemente apresentam grandes quantidades
de dados redundantes e limitagdes de resolucao, sendo necessaria a estimativa de
multiplos cenarios possiveis para um mesmo reservatério, o que leva a um desafio sig-
nificativo devido ao elevado custo computacional. Atualmente, o Ensemble Smoother
with Multiple Data Assimilation (ES-MDA) € amplamente aplicado a problemas inversos
em geociéncias. Este método ajusta estocasticamente diversos modelos geoldgicos do
reservatorio com base em dados de producéo e sismicos. Contudo, o ES-MDA enfren-
ta limitagdes devido ao grande volume e redundancia dos dados sismicos, bem como a
sua incapacidade de lidar diretamente com informacdes discretas e categéricas, além
das premissas Gaussianas, que podem levar ao colapso ou a solugdes insatisfatorias.
Recentemente, técnicas de aprendizagem profunda e modelos generativos tém sido
integrados com o ES-MDA para reduzir, reconstruir e gerar novos dados a partir de
distribuicdes Gaussianas. O objetivo deste trabalho é integrar redes neurais profundas
baseadas em arquiteturas totalmente convolucionais com o ES-MDA para reduzir a
quantidade de informacgdes dos dados sismicos através da extragdo de caracteristicas
e representar as variaveis discretas em um espacgo continuo. Os resultados obtidos
através do experimentos mostra que a utilizacao de redes neurais profundas melhora
significativamente a performance do processo de ajuste de histérico e inversdo de
facies sismicas com o ES-MDA, superando algumas das suas limitagdes presentes no
estado da arte e com potencial de auxiliar profissionais de geociéncias na tomada de
decisdes em projetos de producao de petréleo.

Palavras-chaves: Redes Neurais Profundas. Ensemble Smoother. Problemas Inver-
SOS.



ABSTRACT

In the oil exploration industry, the inverse modeling of a reservoir aims to predict a
geological model that represents the structure and attributes of rocks in the explored
field. Specifically, history matching is used to obtain the reservoir model from new infor-
mation during the production cycle. Seismic facies inversion, on the other hand, is used
to predict rock properties based on subsurface facies from seismic and well data. How-
ever, the large amount of data and limitations in seismic data make the estimation of
various possible scenarios for the same reservoir challenging and computationally de-
manding. Currently, the Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation (ES-MDA)
is commonly applied to inverse problems in geosciences, where multiple geological
reservoir models are stochastically estimated from production and seismic data. How-
ever, ES-MDA has some limitations due to the large amount of seismic data and its
redundancies, along with the inability to use discrete and categorical information and
Gaussian assumptions, which can cause ES-MDA to collapse or fail to estimate good
solutions. Recently, deep learning techniques and generative models have been ap-
plied to reduce, reconstruct, and generate new data from Gaussian distributions. The
objective of this work is to integrate deep neural networks based on fully convolutional
layers with ES-MDA to reduce the seismic information to a reduced latent information
through feature extraction and represent discrete variables in a continuous space. The
results show that the use of deep neural networks can improve the performance of
the history matching and seismic facies inversion process with ES-MDA, overcoming
certain limitations of the method and assisting potential geoscience professionals in
making decisions in oil production projects.

Keywords: Deep Learning. Ensemble Smoother. Inversion Problems.
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1 INTRODUCAO

A caracterizacdo e modelagem de reservatérios é um processo importante na
industria de petréleo e gas para gerar modelos de reservatério e fornecer uma melhor
compreensao do campo explorado (SANCEVERO et al., 2008). Esta caracterizacao
e modelagem envolve a estimativa de um modelo que contenha as propriedades pe-
trofisicas e elasticas do reservatério, bem como a identificacdo das diferentes facies
que compdem sua estrutura geoldgica. Tais facies sao definidas por diferentes tipos
de rochas classificadas com base em suas caracteristicas sedimentares e condi¢des
deposicionais (TARANTOLA, 2005). A partir deste modelo é possivel melhorar a gestao
do campo explorado, podendo ser utilizado para definir canais de fluxo e planejar as
melhores posicdes de perfuracdo dos pogos, visando otimizar o processo de explora-
¢ao e producao de hidrocarbonetos (CAERS; ZHANG, 2004).

A estimativa das propriedades do reservatorio e das facies € geralmente aborda-
da como um problema inverso, onde se utilizam dados observados, como dados de
producdo e sismica 2D, 3D e 4D, para inferir as propriedades internas do reservaté-
rio (TARANTOLA, 2005; SEN; STOFFA, 2013; GRANA, 2016). As sismicas 2D e 3D
fornecem uma visao bidimensional e tridimensional da subsuperficie, orientados no
plano x,y e na profundidade, enquanto a sismica 4D, ou de monitoramento sismico
temporal, adiciona-se a dimensédo do tempo, permitindo observar as mudangas no
reservatério ao longo do tempo devido a producgao, como ilustrado na Figura 1. Neste
tese, dois exemplos de problemas inversos sdao abordados, o de ajuste de histérico e
o de inversao de facies sismicas.

Tempo

Figura 1 — Processo de aquisicao da sismica 4D.

O ajuste de histérico € um problema inverso onde os parametros do modelo de re-
servatdrio, tais como porosidade e permeabilidade, sao ajustados até que as previsdes
do modelo correspondam aos dados histéricos de producéo e sismica 4D (AANONSEN
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et al., 2009; EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2012; LE; YOUNIS; REYNOLDS et
al., 2015). Este processo ¢é vital para melhorar a previsao de comportamento futuro do
reservatorio. A inversao de facies sismicas, por outro lado, visa determinar a distribui-
cao espacial das diferentes facies dentro do reservatoério a partir de dados sismicos, o
que é essencial para a construgdo de modelos geoldgicos detalhados (GRANA, 2018).

Para resolver um problema inverso, é necessario um modelo direto ou forward mo-
del, que a partir dos parametros deste modelo, que sédo as propriedades das rochas ou
facies, simula os dados sismicos ou dados de produgao, que sdo denominados dados
simulados. O problema inversion (ou inversao), entdo, busca ajustar esses parametros
do modelo para que o dados simulados com o forward model sejam 0 mais seme-
Ihante possivel aos dados observados, sendo a informacéao que realmente € obtida a
partir da producao e dos sismografos. Outra caracteristica destes problemas inversos
€ a ndo-unicidade da solucéo, onde € possivel encontrar diferentes configuracdées das
propriedades de rochas e facies que sdo compativeis com os dados observados. A
relagéo entre parametros do modelo e dados observados de um problema inverso para
a caracterizacdo de reservatorios € ilustrado na Figura 2.

Modelo Forward Dados
Model

Sismica )
Sismica 4D
Propriedades

Inversao

Figura 2 — llustragéo das variaveis do problema inverso, modelo (esquerda) e dados (direita), para a
caracterizagdo e modelagem de reservatérios.

A aplicacéo de dados sismicos 2D, 3D e 4D para esses problemas ndo € isenta de
desafios. Um dos principais € a banda limitada dos dados sismicos, que pode resultar
em perda de resolucao e dificuldade na distincao de detalhes finos das propriedades
do reservatério. Grana (2018) também destaca que a relacao entre as propriedades
do reservatério e os dados sismicos é frequentemente nao linear, tornando a inver-
sdo um desafio computacional significativo, sendo muitas vezes necessario técnicas
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para linearizar o problema afim de obter um desempenho computacional aceitavel,
mesmo que isto impacte na acuracia dos resultados (BULAND; OMRE, 2003; GRA-
NA; FJELDSTAD; OMRE, 2017). Além disso, o grande volume de dados sismicos 4D
complica o processamento e a integracdo com os dados de producao. Portanto, todos
estes fatores motivaram o desenvolvimento de métodos de inversao estocasticos, que
buscam gerar varias realizagdes das propriedades de rocha ou facies, proporcionando
uma quantificagdo da incerteza e um conjunto de solugées com diferentes cenarios do
modelo do reservatério (FIGUEIREDO; RODRIGUES et al., 2019; GRANA; MUKERJI;
DVORKIN et al., 2012; FIGUEIREDO; GRANA; SANTOS et al., 2017).

Atualmente, o Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation (ES-MDA)
(EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2013a) é um método estocastico amplamente
aplicado com sucesso para problemas de inversdo em geociéncias. Suas principais
vantagens em relagao a outros métodos de inversao incluem a eficiéncia computacional
(EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2013a), a capacidade de lidar com problemas
nao lineares (EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2012) e a integracao de diferentes
tipos de dados (AANONSEN et al., 2009). No entanto, a aplicacdo do ES-MDA enfrenta
desafios quando os dados adquiridos sao volumosos, tal como as sismicas, e quando
utiliza informacdes discretas, como as facies, para os parametros do forward model,
uma vez que 0 método pressupde que esses parametros sejam continuos e possam
ser derivados ou representados por distribuicbes Gaussianas.

No ajuste de histérico com a assimilacdo das sismicas 4D utilizando o ES-MDA,
o desafio é utilizar eficientemente a grande quantidade de dados da sismica para
atualizar os modelos de reservatério (EMERICK; MORAES; RODRIGUES, 2007; LIU;
GRANA, 2020). Ja na inversao de facies sismicas com ES-MDA, geralmente se utiliza
apenas uma sismica, e o problema esta relacionado as informacgdes discretas das
facies que se deseja estimar (CANCHUMUNI, S. W.; EMERICK; PACHECO, M. A. C.,
2019; CANCHUMUNI et al., 2021). Portanto, a reducao dos dados observados da
sismica 4D, devido ao seu grande volume, e a reparametrizacdo das facies para um
dominio continuo gaussiano sao areas de pesquisa em aberto para a integragdo com
o ES-MDA e sua aplicagdo em problemas inversos da area de geociéncias.

Por outro lado, as redes neurais profundas tém sido amplamente estudadas e
utilizadas na industria de petréleo para processar grandes quantidades de dados e
reparametrizar dados discretos com base em distribuicées gaussianas (KORJANI et al.,
2016; CANCHUMUNI, S. A.; EMERICK; PACHECO, M. A., 2017). Essas redes podem
ser treinadas para reconhecer padrdes complexos nos dados e por isso sao capazes
de extrair caracteristicas ou amostrar o espaco de busca das solu¢des. O que pode
auxiliar a regularizar os processos de inversao na area de modelagem e caracterizacao
de reservatorios (RAEESI et al., 2012; CANCHUMUNI, S. W.; EMERICK; PACHECO,
M. A. C., 2019; LIU; GRANA, 2020).

Atualmente, a integracédo de redes neurais profundas com o ES-MDA tem sido
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objeto de estudo do estado da arte e se mostrado uma abordagem promissora para
o problema de ajuste de histérico com a assimilacdo da sismica 4D (CANCHUMU-
NI, S. W.; EMERICK; PACHECO, M. A. C., 2019; LIU; GRANA, 2020) e inversao de
facies sismicas (CANCHUMUNI et al., 2021). A principal vantagem esta na reducao
dos dados de sismica 4D utilizando redes autoencoders (LIU; GRANA, 2018b) e na
reparametrizagéo das facies do reservatério para um espago continuo gaussiano com
redes generativas (CANCHUMUNI, S. W.; EMERICK; PACHECO, M. A. C., 2019). No
entanto, as principais limitacao na integracdo do ES-MDA com redes neurais profundas
sdo: a necessidade de retreinamento do autoencoder para extracao de caracteristicas
das sismicas; e a ndo preservacao da correlagao espacial no espago reduzido quando
utilizada estruturas nas redes neurais com camadas de rede totalmente conectadas.

Este trabalho traz a proposta uma metodologia com melhorias na integracao de
redes neurais profundas com ES-MDA para dois problemas inversos: um para ajuste
de histérico para a assimilagdo da sismica 4D e outro para inversao de facies sismi-
cas. Em relacao ao ajuste de historico, sera utilizada redes neurais profundas do tipo
Autoencoder (2D e 3D), inovando ao pré-treinar essas redes com imagens naturais e
ajusta-las para a reducao dos dados de sismica 4D com transfer-learning. Na inversao
de facies sismicas, serao utilizadas as redes generativas para a reparametrizacao das
facies para distribuicbes gaussianas. Um diferencial das redes neurais propostas é a
utilizagao exclusiva de camadas convolucionais em suas arquiteturas (LONG; SHE-
LHAMER; DARRELL, 2015), preservando a correlagao espacial no espaco latente e
facilitando sua integracdo com ES-MDA. Para o problema inverso de ajuste histérico
com assimilacdo de sismica 4D, os resultados indicam que a metodologia proposta
reduz significativamente o tempo de execucédo do ES-MDA ao trabalhar com dados
sismicos reduzidos com Autoencoders. Enquanto para o problema de inversao de faci-
es sismicas, os resultados mostraram um ganho de precisdo na estimativa das facies
com a utilizagdo de redes generativas totalmente convolucionais para representagcao
das facies.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal deste trabalho € oferecer metodologias baseadas em Redes
Neurais Profundas em conjunto com Ensemble Smoother with Multiple Data Assimi-
lation para resolugdo de problemas de inversdo no contexto de caracterizagao de
reservatérios.

1.1.1 Pergunta de Pesquisa

Como as redes neurais profundas podem otimizar o processo de inversdao na
metodologia Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation?
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1.1.2 Hipoéteses

As redes neurais profundas do tipo Autoencoder sdo conhecidas por sua capa-
cidade de representar um conjunto de dados em um espaco reduzido sem grandes
perdas de informacao. Apesar de exigirem um grande volume de dados para treinamen-
to, é possivel adaptar um Autoencoder pré-treinado para a reducao de dados sismicos,
resultando em um ganho significativo no processo de atualizagdo dos modelos de
reservatorios com ES-MDA para ajuste de histérico utilizando sismicas 4D.

Além disso, redes neurais generativas, capazes de reparametrizar dados para
um espaco latente gaussiano, podem fazer com que o ES-MDA trabalhe com qualquer
tipo de informacéo, inclusive dados discretos ou categoricos, possibilitando a aplicagao
do método para inversao de facies sismicas.

1.1.3 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo principal, os seguintes objetivos especificos deverao ser
alcancados:

» Realizar uma revisao dos modelos Autoencoder e generativos mais recentes da
literatura;

» Desenvolver uma metodologia para extrair caracteristicas da sismica 4D para
ajuste de histérico e reparametrizar dados de facies para inversao de facies
sismicas, permitindo seu uso em métodos baseados em Ensemble Smoother;

» Obter conjuntos de dados para treinamento dos modelos de redes neurais pro-
fundas Autoencoder e generativas;

Abortar de forma inédita os redes totalmente convolucionais com Ensemble Smo-
other e utilizar técnicas de transfer-learning para ajustar a rede para diferentes
modelos de reservatorios;

 Aplicar a metodologia em benchmarks de ajuste de historico e comparar os
resultados entre as diferentes redes profundas, Autoencoders e generativas, in-
tegradas com Ensemble Smoother para ajuste de histérico e inversdo de facies
sismicas;

» Analisar e discutir os resultados, destacando as particularidades de cada rede
profunda.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, o objetivo € apresentar o contexto sobre problemas inversos e
suas aplicagdes no processo de caracterizacado de reservatérios em dois problemas
principais: ajuste de historico e inversao de facies sismicas. Além disso, serd introdu-
zido o método Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation, que é comumente
utilizado para resolver os problemas de inversdo na industria de petréleo, bem como
suas vantagens e desafios. Por fim, serdo apresentados alguns dos principais modelos
de redes neurais profundas e sua integracao com ES-MDA para o processamento e
extracao de caracteristicas de dados de reservatério.

2.1 PROBLEMAS INVERSOS

As teorias fisicas permitem fazer previsbes do comportamento de um sistema
de acordo com a sua descricao completa, ou seja, € possivel prever o resultado das
medidas que este sistema pode gerar. Estas medidas sdo denominadas variaveis ob-
servadas e o processo da predicdo destas medidas € definido como problema direto
(forward problem). Ja o problema de inversao (inverse problem) consiste em utilizar as
medidas para inferir os valores dos parametros que caracterizam o problema (TARAN-
TOLA, 2005), como ilustrado na Figura 3.

Problema direto (Forward problem)

Problema inverso (Inverse problem)

Figura 3 — llustracdo do problema direto e o problema inverso.

Enquanto o problema direto possui uma unica solugéo deterministica, o problema
inversao é nao deterministico e pode possuir diversas solu¢des possiveis. Por exemplo,
dada um simples fungdo matematica como f(z) = 2, se o valor de = é conhecido,
f(x) pode facilmente ser calculado. Se = = 3, entdo f(x) = 9. Neste caso, temos um
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problema direto. Porém, agora considerando o inverso, se f(z) = 9, qual sera o valor
de z? Neste caso, a resposta ndo € Unica, pois tando x = 3 e + = —3 satisfazem a
equagdo f(z) = 2%

A formulagéo geral de um problema inverso é dada considerando as variaveis ou
parametros de um modelo como m e as medidas coletadas sendo os dados observados
como d. Além disso, assume-se que a teoria fisica que descreve a relagcao entre ambos
€ entendida adequadamente através da modelagem direta, forward model, definida
como G. Normalmente, pode-se assumir algum fator de erro e nestas medidas, ja que
em casos reais podem haver diversos fatores externos que influenciam na aquisigéao
dessas informagodes. Desta forma, os dados observados podem ser obtidos a partir da
formula:

d=G(m)+e (1)

Apesar da formulacdo de um problema inverso ser simples, ele é considerado
um problema mal posto, como solugdo néo Unica, como é o caso do f(z) = z?. Por-
tanto, em problemas de inversao mais complexos, existe a necessidade de utilizar
métodos estocasticos que ajudam a estimar um conjunto de solugdes possiveis para
os parametros do modelo m.

Na exploragao de petréleo e gas, € comum encontrar diversos desafios que sao
denominados problemas inversos. Dentre as principais estdo o desenvolvimento de um
modelo de reservatdrio para a estimativa das propriedades do campo explorado a partir
de dados adquiridos da subsuperficie, tais dados sismico, de pocos e de producao.

2.2 CARACTERIZACAO E MODELAGEM DE RESERVATORIOS

O processo de caracterizacao e modelagem de reservatérios € um problema
inverso que consiste na determinagao tridimensional e quantitativa da estrutura de
um reservatério de petrdleo, junto com suas propriedades elasticas ou petrofisicas,
bem como as facies do campo explorado (SANCEVERO et al., 2008; FIGUEIREDO;
GRANA; SANTOS et al., 2017; GRANA; MUKERJI; DOYEN, 2021). Este processo visa
construir um modelo geolégico compreensivo que represente a estrutura interna do
reservatério e a distribuicao de suas propriedades, como porosidade, permeabilidade
e saturacao de fluidos. A criacdo de um modelo preciso e realista € vital para prever o
comportamento do reservatério sob diferentes condigbes de producgéo e para apoiar a
tomada de decisdes informadas por parte das empresas petroliferas.

Segundo Ma et al. (2005), a caracterizagao de reservatérios € crucial para pre-
ver 0 potencial econémico de um campo de petréleo e para a andlise e geragao de
diferentes cenarios de producéo. Esse processo inclui a determinacéao da arquitetura
do reservatorio, o estabelecimento das tendéncias de fluxo dos fluidos e a constru-
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cao de modelos que identifiguem o potencial da reserva. Os modelos resultantes sao
essenciais para prever, monitorar e otimizar os projetos de exploracdo e produgao
ao longo do ciclo produtivo do campo. Além de monitorar o campo, esses modelos
podem ser usados em estudos de simulacao de fluxo, identificando zonas de maior ou
menor permeabilidade e gerando mapas de propriedades que ajudam a determinar a
estratégia de produgdo. Com essas informagdes, € possivel caracterizar e gerenciar
um reservatorio de petréleo de forma eficaz (SANCEVERO et al., 2008).

O desenvolvimento de modelos confiaveis, nos quais o processo de caracteriza-
cao possa ser realizado de maneira eficiente, pode ser feito de forma deterministica
ou utilizando uma abordagem probabilistica. Historicamente, gedlogos e geofisicos
criavam seus proprios modelos, que eram posteriormente integrados em um modelo
comum do prospecto, campo ou bacia. Atualmente, ha esforcos para que essa inte-
gracao ocorra desde o inicio do processo, com dados sismicos e de pocos sendo
interpretados conjuntamente (SANCEVERO et al., 2008; SEN; STOFFA, 2013).

Desde a década de 80, tornou-se comum a utilizacdo de dados sismicos no
processo de modelagem, principalmente para determinar a forma estrutural do campo.
Dados sismicos permitem observar a transicao entre diferentes tipos de camadas de
rochas, capturadas pela reflexao dessas camadas nos sismografos, proporcionando
uma imagem estrutural crucial para interpretacbes geoldgicas. Alem dos modelos
geoldgicos conceituais, dados de perfis, testemunhos e historicos de produgéo ajudam
a aprimorar o modelo do reservatério. Na pratica, conforme Sancevero et al. (2008),
o modelo de reservatério utilizado no processo de caracterizagdo integra diversas
informacdes de diferentes fontes, como dados de pocgos (porosidade, permeabilidade,
facies, etc.), dados de producao, dados sismicos, ideias conceituais de especialistas
e qualquer outra informacéao que auxilie no entendimento do campo. A Figura 4 ilustra
um modelo de reservatorio e suas varias fontes de dados possiveis.

Entretanto, a integracéao de todas estas informacdes é uma tarefa matematicamen-
te complexa, devido as diferencas em relacao a escala e o fato de a disponibilidade dos
dados serem provenientes de diversas fontes. Para que se possa gerar estes modelos
integrados, sdo necessarias técnicas ou metodologias estocasticas que possibilitem
a insercao de algum fator de incerteza e condicionamento dos resultados para estas
diferentes informagdes. Neste trabalho, dois problemas inversos sdo aborados, ajuste
de histérico com sismica 4D e inversado de facies sismicas.

2.2.1 Ajuste de Historico com Sismica 4D

O ajuste histérico, ou history matching, é uma técnica central na modelagem
de reservatorios, cujo objetivo é ajustar as propriedades do modelo de reservatério
para que suas previsdes se alinhem com os dados histéricos de producao (EMERICK;
MORAES; RODRIGUES, 2007). Essa abordagem geralmente busca estimar propri-
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Figura 4 — llustragédo da integracéo de diversas fontes de dados para a caracterizacdo de modelagem
do reservatorio.

edades petrofisicas, como porosidade e permeabilidade, que sdo importantes para
descrever o comportamento do fluxo de fluidos no reservatorio. A porosidade indica
a capacidade do reservatorio de armazenar fluidos, e a permeabilidade, determina a
facilidade com que os fluidos podem fluir através do reservatério. O processo de ajuste
envolve iterativamente modificar estas propriedades no modelo de reservatério até que
a resposta do modelo (em termos de produgéo e pressao) esteja de acordo com 0s
dados observacionais (GOSSELIN et al., 2003).

Tradicionalmente, o ajuste historico utilizava apenas dados de producéao, o que
limitava a resolucao espacial das propriedades do reservatorio que podem nao capturar
todas as variagdes espaciais e temporais no reservatério (OLIVER; FOSSUM et al.,
2021). Os dados de producao, como taxas de producao de éleo, agua e gas, pressdes
e cortes de agua, sendo integrados e obtidos na superficie, fornecem uma visao global
do comportamento do reservatério, mas ndo detalham as variagdes locais internas.
Por outro lado, com a introdug¢éo da sismica 4D, é possivel capturar uma imagem mais
precisa das mudancas no reservatério ao longo do tempo, proporcionando uma visao
mais completa e detalhada (AVANSI; MASCHIO; SCHIOZER, 2016).

Nos ultimos anos, a integracdo de dados sismicos 4D no processo de ajuste
histérico tem sido uma area de pesquisa em foco (OLIVER; FOSSUM et al., 2021;
EMERICK, 2019; LIU; GRANA, 2020). A sismica 4D, ou sismica de monitoramento
temporal, envolve a aquisicdo de dados sismicos em diferentes momentos durante o
ciclo produtivo do campo. Comparando essas aquisi¢oes, é possivel observar as mu-
dancas no reservatério causadas pela producao de hidrocarbonetos, como variagdes
na saturacao de fluidos e na pressao de poro (LUMLEY; BEHRENS, 1998; HUANG;
MEISTER; WORKMAN, 1997; OLIVER; FOSSUM et al., 2021). Por exemplo, a medida
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que o Oleo é produzido, a substituicdo de 6leo por injecao de agua ou gas pode ser
detectada através de mudancgas nas propriedades do reservatério, observaveis nas
sismicas.

Ao integrar esses dados sismicos no ajuste histérico, os modelos de reservatorio
podem ser calibrados de forma mais precisa, resultando em previsées mais confiaveis
e eficientes. Além disso, as sismicas 4D fornecem uma visédo detalhada das dinamicas
internas do reservatorio, que complementam as informacgdes obtidas a partir dos dados
de producéo e podem revelar problemas operacionais, como a comunicagao entre
pocos e a eficicia das estratégias de recuperagdo melhorada (GOSSELIN et al., 2003;
LUMLEY; BEHRENS, 1998).

Portanto, o processo de ajuste de historico com a sismica 4D envolve a modifi-
cacao iterativa dos parametros do modelo para minimizar a diferenga entre os dados
simulados e os dados reais de producgao (tais como pressoes, taxas de producao de
6leo, gas e agua) e as sismicas. O objetivo é obter um modelo de reservatério que seja
consistente com os dados histéricos (producéo e sismica 4D), proporcionando uma
base confiavel para previsdes futuras e tomadas de decisédo sobre a gestdo do campo,
como ilustrado na Figura 5.

Novas Informagdes Processamento

Produgédo ’ o mm—

|

REE ¥ ok

Curvas de Sismicas 4D

produgéo 3o 3anos Ajuste de
Historico

(Atualizag@o)

Modelo do
Reservatorio
(Atualizado)

Reservatorio Tomada de decisdes

Figura 5 — llustragédo do processo de ajuste de histérico com Sismica 4D e dados de produgéo.

Utilizando a equacéao geral do problema de inversado, no ajuste de histérico u-
tilizando sismicas 4D, o dado observado g(m) geralmente é a diferenga observada
entre duas sismicas adquiridas em instantes de tempo distintos. Os parametros do
modelo, como porosidade e permeabilidade, sdo representados por m. A partir do
modelo direto g (forward model), ndo é possivel obter diretamente a sismica 4D a
partir da porosidade e permeabilidade; portanto, o processo primeiramente utiliza as
propriedades petrofisicas (porosidade e permeabilidade) m para obter as propriedades
elasticas (impedancia e velocidades) e entdo simular as sismicas d observadas. A ideia
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do processo de inversao do ajuste de histérico € ilustrada na Figura 6.

Modelo Forward Dados  Sismica4D

(simulada)

Model Produgdo

(simulada)

Propriedades

Sismica 4D real

Produgio real (Obseada)

(observada)

Inversao

Figura 6 — Processo inverso do ajuste de histérico com as propriedades do reservatério (modelo) e
dados (simulados e reais).

No processo da modelagem direta g, esses parametros do modelo m sédo sub-
metidos a um simulador de fluxo que utiliza modelos de porosidade e permeabilidade,
juntamente com outros parametros do reservatério, para simular o comportamento dos
fluidos no reservatério ao longo do tempo. Durante a simulagéo, esses modelos sofrem
alteracdes que impactam diretamente nas propriedades elasticas e, consequentemen-
te, na sismica. Portanto, a sismica 4D simulada é o resultado de varias obtencdes
sismicas que podem ser obtidas ao longo dessa simulagao de producao.

Entretanto, o problema inverso utilizando a sismica é desafiador, pois multiplas
possibilidades de m podem gerar sismicas 4D simuladas similares através de g(m),
além da grande quantidade de dados a serem processados, 0 que demanda alto
custo computacional. Consequentemente, o ajuste de histérico é definido como um
problema inverso mal posto, pois pode existir um namero infinito de combinacoes
das propriedades m desconhecidas do reservatério que resultam em modelos de
reservatorio capazes de corresponder as observagdes d. Como resultado, os modelos
de reservatério sdo construidos com parametros incertos. Neste caso, suas previsdoes
ou estimativas também possuem diversas incertezas, o que torna necessario aplicar
métodos estocasticos de inversdo para estimar as solugées mais provaveis para os
parametros de um modelo de reservatdrio que deseja ser estimado.
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2.2.2 Inversao de Facies Sismicas

A inversao de facies sismicas tem como objetivo de estimar a distribuicdo espa-
cial das facies, que sao as diferentes unidades rochosas com caracteristicas distintas,
a partir de dados sismicos (SAUSSUS; SAMS, 2012; KEMPER; GUNNING, 2014;
GRANA; FIGUEIREDO; PESCO et al., 2020). Segundo Grana (2018), as propriedades
continuas de um reservatorio, tal como propriedades de rocha como porosidade e
permeabilidade e propriedades elasticas como a impedancia sao diretamente depen-
dente de informagdes discretas, neste caso as facies. As facies podem ser definidas
como um conjunto de rochas com caracteristicas distintas, com aspecto mineralégico,
estrutural ou composicional. Elas sdo fundamentais para entender as propriedades
petrofisicas do reservatoério, como porosidade, permeabilidade e saturagao de fluidos,
pois essas propriedades variam significativamente entre diferentes facies.

O processo de inversdo de facies sismicas envolve a utilizagcdo de dados sismicos,
que sao obtidos através da emissao e recepcao de ondas sismicas na subsuperficie.
Esses dados sao entao analisados para inferir as propriedades elasticas das rochas,
como impedancia acustica e velocidade das ondas sismicas. A partir dessas proprie-
dades elasticas, pode-se inferir a distribuicdo das facies no reservatorio. Além disso,
o problema da inversao de facies sismicas é caracterizado por uma mistura de propri-
edades continuas e discretas (GRANA, 2018; GRANA; FIGUEIREDO; PESCO et al.,
2020). As propriedades elasticas obtidas a partir dos dados sismicos, como impedan-
cia e velocidade, sao continuas. Por outro lado, as facies sao categorias discretas que
representam diferentes tipos de rochas. Esta combinacéo de propriedades continuas e
discretas complica ainda mais 0 processo de inversao, pois os métodos tradicionais de
inversao geralmente sao projetados para lidar com apenas um tipo de dado (GRANA,
2018).

Da mesma maneira, utilizando a formulagdo do problema inverso presente na
Equacéao 1, as facies sao representadas por m, o dado observado é a sismica poés-
processada e a modelagem direta, forward model, ilustrada na Figura 7 que estima a
sismica simulada a partir das facies é dada por g(m). No entanto, como mencionando
por Grana (2018), ndo é possivel obter a sismica diretamente das facies, pois geral-
mente estima-se em conjunto as facies e propriedades petrofisicas, para a obtencéao
das propriedades elasticas e entao a sismica.

Normalmente, o desafio da inversao sismica, seja para facies ou outro tipo de
propriedade, € a banda limitada do dados sismicos (GRANA, 2018; FIGUEIREDO;
GRANA; BORDIGNON et al., 2018). Naturalmente, como caracteristica do problema
de inverséo, diversas configuragcdes de modelos de facies podem satisfazer o dado
sismico observado. Portanto, a inversao de facies sismicas também é um problema mal
posto, pois diferentes modelos de facies podem gerar sismicas muito parecidas a partir
da modelagem direta, forward model, e por isso sédo necessarios métodos estocasticos
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Modelo Forward Dados
Model Sismica

(simulada)

Facies

Sismica real
(observada)

Inversao

Figura 7 — llustragdo do processo de inversao de facies sismicas.

que possibilitem a insercdo de algum fator de incerteza e estimem um conjunto de
modelos de facies que satisfacam a solucao (GRANA; FIGUEIREDO; PESCO et al.,
2020; FIGUEIREDO; GRANA; BORDIGNON et al., 2018).

2.3 ENSEMBLE SMOOTHER WITH MULTIPLE DATA ASSIMILATION

O Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation (ES-MDA) (EMERICK,
A. A.; REYNOLDS, A. C., 2013a) é um método baseado em técnicas de assimila-
cao de dados e tém sido aplicado com sucesso em problemas inversos na area de
geociéncias (AANONSEN et al., 2009; EVENSEN; VOSSEPOEL; LEEUWEN, 2022).
Dentre os diversos métodos de inversao, o ES-MDA se destaca devido a sua eficiéncia
computacional (EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2013a), capacidade de lidar com
problemas nao lineares (EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2012), atualizagdo simul-
tanea de multiplos parametros (AANONSEN et al., 2009), a incorporacgao de diferentes
tipos de dados (AANONSEN et al., 2009; LIU; GRANA, 2020, 2018a), reducao de
erros de amostragem (EMERICK, A.; REYNOLDS, A., 2011) e facilidade de implemen-
tacdo (EVENSEN et al., 2009). Sendo assim, devido a principalmente incorporacao
de diferentes dados e lidar com problemas nao lineares, ja que esse método pode
ser aplicado entdo para diferentes problemas inversos e seria um critério eliminatério
em relagédo a outros métodos de inversao devido a necessidade de linearizagcao dos
problemas diretos, neste trabalho foi utilizado o ES-MDA.

O ES-MDA tipicamente envolve dois passos principais em um processo iterativo,
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onde os dados observados sédo assimilados novamente e em cada etapa da iteragao
os parametros do modelo séo atualizados de acordo com essa informacéo. Neste pro-
cesso, 0 ES-MDA primeiro utiliza o problema direto para prever os dados simulados a
partir dos parametros iniciais do modelo, e segundo, faz a atualizacao, ou ajuste, destas
variaveis do modelo com base na diferenga dos dados observados e os simulados.

O processo ES-MDA comecga com um conjunto inicial de realiza¢des prévias, a
priori, cada uma representando um cenario diferente para as variaveis do modelo m.
O tamanho desse conjunto € denotado por N., que representa 0 niumero de membros
da realizagdo. Muitos métodos geoestatisticos podem ser usados para gerar esse
conjunto (GRANA; MUKERJI; DOYEN, 2021) com base nas informacoes prévias. No
préximo passo, esse conjunto € usado como um parametro para o forward model g,
resultando em um conjunto de dados sismicos simulados g(m*), com k£ = 0 sendo a
iteracdo inicial. Este processo iterativo continua até que o numero predeterminado de
iteracoes de assimilacdo de dados NN, seja satisfeito.

A equacéo de atualizagao do modelo ES-MDA ¢é definida como:

my Tt =my + K(dg, ; — g(mf)) (@)

para j = 1, ..., N, representando cada realizacdo no conjunto, onde m denota o vetor
das variaveis do modelo, % indica a iteragdo da atualizagéo, d%,, ; refere-se a perturba-
cao estocéastica dos dados observados, e K é a matriz de ganho de Kalman (EVENSEN
et al., 2009). Esta matriz K é computada a partir das matrizes de covariancia de m e

d, denotadas como:

K =CF (C* + a,C.)7 ", (3)

onde C,,; € a matriz de covariancia cruzada entre m e d, Cy; € a matriz de auto-
covariancia de d, oy, representa os coeficientes do fator de inflagédo, e C. é a matriz de
covariancia associada ao erro de medicao dos dados observados. Ambas as matrizes
de covariancia C,,; e Cy; sS40 computadas com base no modelo e na previsdo, m” e
g(m*), da Ultima iterag&o.

A diferenga entre cada dado simulado do ensemble com o dado observado pode
ser computada através de uma fungéo objetiva, onde o objetivo € minimizar esse erro,
que é dada pela equacgao:

(dobs - g(mj))TCd<dobs - g<m3>>> 4
¥ (4)
d
onde N, é a quantidade de dados. Mais informacdes sobre a funcéo objetiva pode ser
encontrada em (OLIVER; REYNOLDS; LIU, 2008).
Dentre os desafios do ES-MDA destacam-se que para as variaveis do modelo
m assume-se que elas possam ser representadas ou obtidas a partir de distribuigcdes

Oq(m;) =
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Gaussianas. Além disso, a dimensionalidade de d em problemas complexos pode con-
ter uma grande quantidade de dados e de alta dimensionalidade, onde muitas vezes
pode existe redundancia dessas informacdes, ou seja, os dados observados sdo muito
parecidos e sua grande maioria e, no caso do ES-MDA, pode afetar a performance do
método. De acordo com (EMERICK, A.; REYNOLDS, A., 2011), uma das estratégias
para reduzir as informagdes redundantes e evitar correlagdes espurias € a utilizagéo
de métodos para localizagdo de covariancia. Em relacées a grande quantidade de
dados observados, atualmente se explora a utilizagcao de redes neurais profundas para
a reducéao dimensional dessas informacdes (LIU; GRANA, 2020) e para a reparametri-
zagao das variaveis do modelo para distribuicoes Gaussianas (CANCHUMUNI, S. A.;
EMERICK; PACHECO, M. A., 2017; CANCHUMUNI et al., 2021).

2.3.1 Localizacao de Covariancia

O método de localizagao de covariancia (EMERICK, A.; REYNOLDS, A., 2011) é
um procedimento normalmente utilizado no Ensemble Smoother para reduzir correla-
¢cbes espurias causadas por erros de amostragem durante o processo de assimilacao.
A maioria das técnicas de localizacao de covariancia sao baseadas por distancia, ou
seja, assume-se que dado um ponto de um reservatorio, somente as informacdes posi-
cionados dentro de uma certa distancia espacial daguele ponto devem afetar a analise
naquela informacao. A ideia € multiplicar a matriz de covariancia por uma matriz de
localizagéao R, que é geralmente uma fungao decrescente da distancia entre os pontos.

A matriz de localizacao R pode ser definida como uma matriz de correlagéo, onde
R,; é a correlacdo entre os pontos i e j. Um exemplo comum é o uso de uma fungéo
gaussiana para definir a matriz de localizacao:

d2
Rij = exXp <—2f2)

onde d;; é a distancia entre os pontos i e j, e [ € um parametro de escala que define
o alcance da localizacao. De acordo com (EMERICK, A.; REYNOLDS, A., 2011), a
escolha do parametros desse alcance da localizagdo € um desafio.

A matriz de localizagdo R pode ser aplicada diretamente na matriz de ganho de
Kalman através do produto Schur, onde cada posicdo de uma matriz € multiplicada
com a mesma posi¢des de outra matriz. Por exemplo, a matriz de ganho do Kalman
pode ser multiplicada por uma matriz de localizacdo que contém pesos baseados na
distancia entre as localizacées das observacdes e os pontos do modelo. Portanto,
um dos parametros mais importantes necessaria para a localizacdo de covariancia
baseada em distancia é a escolha do comprimento de correlacdo para construir a
matriz de correlacdo. A equacao do ES-MDA com o método de localizacao é definida
como:



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 30

m?“ = m? + Ro f((dk g(mk)) (5)

obs,j j

com R sendo a matriz de localizagéo da covariancia, com dimensao igual & K, sendo
multiplicada diretamente com R via produto Schur, onde cada elemento da posigao da
matriz € multiplicada com o elemento da mesma posi¢ao da outra.

Essas técnicas de localizagao sao essenciais para garantir que o ES-MDA produ-
za resultados realistas e consistentes, especialmente em modelos de reservatério de
grande escala, onde normalmente se tem grande quantidade de dados para serem as-
similados e as correlagdes espurias podem ter um impacto significativo nos resultados
(EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2013a,b).

2.3.2 Aplicacao e Desafios em Problemas Inversos

Sendo o ES-MDA um dos métodos que vem sendo aplicado com sucesso para
ajuste de histdrico, o principal desafio é que o processamento sismica 4D durante
0 processo iterativo do método, que demanda alto custo computacional, pois para
volumes sismicos 3D normalmente exitem grande quantidade de dados e redundancia
destas informacdes. A implementacéo do ES-MDA para assimilar grandes quantidades
de pontos de dados requer atencéo especial nas operagdes matriciais, especialmente
em termos dos requisitos de memoria, porque as dimensodes das matrizes C,,,qy € Cyqy
crescem drasticamente. Por exemplo, uma implementacdo simples da equacéo de
atualizagdo em um caso com 10° parametros e 10° pontos de dados exigiria 8 TB para
armazenar a matriz C,,4. Portanto, trabalho mais recentes propuseram a utilizagao de
redes neurais profundas do tipo autoencoder para a extracdo da caracteristicas dos
dados observados, tal como a sismica 4D, e utilizar a informacéo extraida reduzida no
processo do ES-MDA.

O ES-MDA também pode ser aplicado para inversao de facies sismicas, para
estimar um conjunto de possiveis solugdes para m que satisfazem d. Porém, um dos
desafios € a utilizacao de dados discretos, como as facies, para o processo de atuali-
zacao do ES-MDA, definido na Equacéao 3. Além disso, no caso da inversao de facies
sismicas, o ES-MDA assume que m, as facies, possam ser derivadas ou represen-
tadas a partir de amostras gaussianas (EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C., 2013a;
CANCHUMUNI, S. A.; EMERICK; PACHECO, M. A., 2017). Neste caso, a utilizacdo de
redes neurais com arquiteturas profundas do tipo generativas se tornaram foco para a
reparametrizacdo das variaveis do modelo m para amostas Gaussianas, devido a pos-
sibilidade destas redes conseguirem gerar amostras de facies a partir de uma espaco
latente reduzido continuo e gaussiano (CANCHUMUNI, S. A.; EMERICK; PACHECO,
M. A., 2017; LIU; GRANA, 2018b). Dentre os destaques, estdo as redes neurais pro-
fundas (RNP) do tipo Variational autoencoder (VAE) e as Generative Adversarial Nets
(GAN).
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2.4 REDES NEURAIS PROFUNDAS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema massivamente paralelo e distribui-
do, composto por unidades de processamento simples que possuem uma capacidade
natural de armazenar conhecimento e torna-lo disponivel para uso (HAYKIN, 1994).
Dentre os diversos modelos propostos, as RNAs podem ser categorizadas de duas ma-
neiras: redes de aprendizagem supervisionada (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986) e redes de aprendizagem nao supervisionada (KOHONEN et al., 2001). As re-
des supervisionadas sao treinadas com um conjunto de dados de saida conhecido,
enquanto as redes de aprendizagem nao supervisionada sao treinadas apenas com
os dados disponiveis, sem uma saida conhecida.

Ao longo dos anos, desde o surgimento das RNAs, diversos modelos foram de-
senvolvidos para resolver diferentes classes de problemas, tal como classificagao, seg-
mentacao e extragdo de caracteristicas. Atualmente, as redes neurais sdo amplamente
utilizadas em diversas areas devido a sua alta capacidade de processamento, combi-
nada com a evolugado dos hardwares, principalmente as GPUs (graphics processing
unit), e sua capacidade de inferéncia a partir de conjuntos de dados.

Redes Neurais Profundas (RNP), ou deep neural networks (DNNs), sdo um sub-
conjunto de redes neurais artificiais que possuem multiplas camadas entre a entrada
e a saida. Essas redes sao projetadas para modelar padrdes complexos em grandes
volumes de dados, usando algoritmos de aprendizado de maquina inspirados na estru-
tura e funcionamento do cérebro humano. A estrutura de uma rede neural profunda é
geralmente composta por diversas camadas de neur6nios organizadas sequencialmen-
te, onde cada camada é responsavel por uma série de operagdes que transformam os
dados de entrada em representacdes abstratas, com ilustrado na Figura 8.

Rede Neural Rede Neural Profunda

‘ Entrada ‘ Latente ‘ Saida

Figura 8 — Comparativo entre rede neural tradicional (esquerda) e rede neural profunda (direita).

A primeira camada de entrada recebe os dados brutos diretamente. Posteriormen-
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te, os dados processados pela camada de entrada passam para as camadas ocultas,
que sao responsaveis por extrair e aprender representacdes hierarquicas dos dados.
Para isso, sdo utilizadas fungdes de ativacdo que introduzem a néo linearidade nos da-
dos de entrada, permitindo que a rede neural aprenda representacées mais complexas.
Por exemplo, a funcao de ativacéo Rectified Linear Unit (ReLU) é comumente utilizada
devido a sua simplicidade e eficiéncia, ajudando a evitar que o gradiente figue com
valores muito pequenos, préximos de zero, prejudicando o processo de aprendizado
da rede.

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

Em 1989, LeCun et al. (1989) introduziu o conceito de Redes Neurais Convolu-
cionais (RNC). As RNCs sao um tipo especial de Rede Neural projetadas para lidar
com dados em formato de grade ou com topologia especifica. Exemplos comuns in-
cluem séries temporais (grades 1D com amostras em intervalos de tempo) e dados
de imagem (grades 2D de pixels) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). O
termo "convolucional"deriva do uso de camadas que realizam a operagao matematica
chamada convolucéo. Goodfellow, Bengio e Courville (2016) definem uma Rede Neural
Convolucional como uma rede neural que emprega a convolugdo em vez de operagdes
de multiplicagdo de matrizes, em pelo menos uma de suas camadas.

Atualmente, as Redes Neurais Convolucionais sdao amplamente estudadas em
diversas aplicacdes, incluindo classificagcao, extragdo de caracteristicas e reconstru-
cao de imagens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; KALCHBRENNER,;
GREFENSTETTE; BLUNSOM, 2014; KIM, 2014; ZHANG; WU; ZHU, 2018). Em parti-
cular, as redes totalmente convolucionais (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015) tém
demonstrado excelente desempenho em varias aplicaces de visdo computacional, e-
videnciando a eficacia das arquiteturas profundas e convolucionais na modelagem e
interpretagéo de dados visuais complexos.

A arquitetura de uma RNC é composta por varias camadas que processam 0s
dados de entrada de maneira hierarquica. As principais camadas de uma RNC incluem:

« Camada Convolutiva: Utiliza filtros, ou kernels, que deslizam sobre a entrada
para capturar caracteristicas locais, como bordas e texturas. Cada filtro produz
um mapa de caracteristicas que representa a presenca de padroes especificos
na entrada.

« Camada de Agrupamento (Pooling): Reduz a dimensionalidade dos mapas de
caracteristicas, resumindo a presenca de caracteristicas em regides menores.
Isso ajuda a tornar a rede mais robusta a variagdes e distor¢des nas entradas.

« Camada Totalmente Conectada (Fully Connected): Apds varias camadas con-
volutivas e de agrupamento, a rede utiliza uma ou mais camadas totalmente
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conectadas para classificar os dados com base nas caracteristicas extraidas.

Supondo um problema onde € necessario treinar uma Rede Convolucional para
classificar rostos humanos entre duas classes: feliz e triste. Para simplificar, supondo
que as imagens sejam somente em preto e branco. Dada uma matriz de tamanho 3 x 3,
denominada filtro convolucional ou kernel. A Figura 9 ilustra uma imagem de rosto com
a expresséao feliz, com a matriz representando as cores dos pixels variando entre 0 e
1, enquanto a Figura 10 mostra a matriz ilustrando o kernel.

H B
. o|j]of(fO0O|1]|]0|O0Of(0O

o|jo|j1|1(1(0]0O0

o|jojojofOofO]O

Figura 9 — Representagédo de um rosto sorrindo (esquerda) e a representacdo em uma matriz de valores
entre 0, para branco e 1, para preto (direita). Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville
(2016).

0 0 1
1 0 0
0 1 1

Figura 10 — Exemplo de representagdo da matriz de parametros 3 x 3 chamada de kernel. Adaptado de
Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Primeiramente, o kernel é sobreposto ao canto superior esquerdo da matriz de va-
lores que representa a imagem de entrada. Em seguida, € realizado o produto elemento
a elemento do kernel sobreposto com os valores da imagem de entrada, gerando uma
matriz 3 x 3. Todos os coeficientes desta matriz sdo somados, gerando o coeficiente
(1,1) da matriz de caracteristicas, ou mais comumente, mapa de caracteristicas.

O kernel é entdao movido para a direita, em um passo denominado stride. O
tamanho do stride pode ser definido como um pixel para a direita. Apdés mover o kernel,
a mesma operacgéo € realizada para a obtencé@o do coeficiente (1,2) do mapa de
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caracteristicas e assim sucessivamente. A Figura 11 ilustra intuitivamente a operacao
de convolugéo realizada no treinamento da Rede Neural Convolucional.

ofojoj1|0|0|O @ il 0 0 -

(a) Inicio da convolucao

ol1|o|lo|o|1]o0 5 o X of1]ofo]oO
olojofo|o|o]o of1]1|1]o0
ojofo|1|o|o]oO ® 1 0 0 - 1]0]1]|2(1
ol1|ofo]jo|1]o0 1|a|2|1fo0
olo|1|1]1|0]o0 ; ! ! olof1f2]1

(b) Final da convolugéo

Figura 11 — llustragao do inicio da operagéo convolugao (a) e o0 mapa de caracteristica obtido ao final
apds mover o kernel por toda a imagem (b). Da esquerda para a direita: pesos da imagem
de entrada, kernel e 0 mapa de caracteristicas. Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville
(2016)

No contexto da Rede Neural Convolucional, a aplicagdao de diversos kernels
sobre a imagem de entrada gera diversos mapas de caracteristicas. Esses mapas
de caracteristicas sdo empilhados, formando a Camada Convolucional (CONV). Para
cada um destes mapas de caracteristicas, podem ser aplicados novamente diferentes
kernels para obter novos mapas de caracteristicas, formando a camada convolucional
seguinte. A Figura 12 ilustra a estrutura de uma Rede Neural Convolucional.

Cada kernel possui uma dimensao reduzida em relacdo aos dados de entrada,
porém ele possui a mesma profundidade da imagem. Por exemplo, se uma imagem
de entrada possui dimensao 100 x 100 e ela for colorida em tons RGB, entdo sua
profundidade é 3. Portanto, o kernel pode ser definido como 3 x 3 x 3, onde a ultima
dimenséo corresponde a profundidade da imagem de entrada. A Figura 13 mostra um
exemplo da aplicagao de kernels com a mesma profundidade dos dados de entrada.

O tamanho do mapa de caracteristicas é controlado pelo tamanho do passo stride.
Quanto maior o stride, menor sera o tamanho do mapa de caracteristicas. A reducao
da imagem de entrada para os mapas de caracteristicas é fundamental para que
a Rede Neural Convolucional aprenda somente as caracteristicas mais importantes,
agilizando o processo de treinamento. A funcao do kernel € justamente detectar estas
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Figura 12 — Exemplo de uma estrutura de uma Rede Neural Convolucional. Adaptada de Albelwi e
Mahmood (2017).

n Mapas de caracteristicas
(wx hx n)

Entrodo WX hx3)

i i

Figura 13 — Aplicac@o de n kernels de tamanho k x k x 3 em uma entrada de tamanho w x h x 3. O
resultado sdo n mapas de caracteristicas de tamanho w x h.

caracteristicas nas imagens de entrada.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), diferentes kernels possibilitam
a identificacao de diferentes caracteristicas. Portanto, diversos kernels sao utilizados
durante o treinamento da Rede Neural Convolucional, podendo até ser definidos com
tamanhos diferentes. A Figura 14 mostra a aplicacao de diferentes kernels para uma
mesma imagem.

Em termos formais, a entrada de cada camada convolucional (CONV) [ € o con-
junto de n‘~Y) mapas de caracteristicas extraidas pela camada anterior, com dimensao
w1 x p-1, Caso I seja a primeira camada da rede, sua entrada pode ser uma
imagem I composta de n canais. A saida da camada convolucional consiste em n(®
mapas de caracteristicas com dimensdes w") x h("). O mapa de nimero i, na camada
[ (neste caso Ml-(l)), é representado da seguinte forma:

-1

MY 2 K s MY (6)

onde B(l) € uma matriz contendo o bias e K(Z) € o filtro a ser aplicado nos dados de
entrada.
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Figura 14 — Exemplo dos mapas de caracteristicas obtidos a partir de diferentes kernels (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Logo apds a convolugéo, € comum aplicar uma fungéo de ativacéo. A funcéo de
ativacdo presente em cada neurdnio é responsavel por aplicar uma transformagao nos
dados recebidos. A camada pooling é geralmente utilizada ap6s uma camada convolu-
cional para a reducao da dimensionalidade dos atributos, aumentando a performance
da rede. No caso de uma camada pooling de dimensoes (2, 2) aplicada sobre um mapa
de caracteristicas de (4, 4), o resultado € um mapa de caracteristicas de dimensdes
(2,2).

O célculo da saida de uma camada pooling pode ser definido de diversos modos,
aplicando alguma funcao em todos os elementos de uma determinada regiao. Geral-
mente, os trabalhos encontrados na literatura fazem uso de Average Pooling ou Max
Pooling. No primeiro, € feito o célculo da média dos elementos para se obter a saida;
no segundo, o valor da saida é o maior elemento de determinada regido. E importante
mencionar que a camada pooling nao reduz a profundidade da entrada, somente a
largura e altura do campo perceptivo dos filtros da RNC. A Figura 15 mostra um exem-
plo da operacao pooling, onde a entrada é dividida em janelas 4x4, e para cada uma
destas janelas é utilizada a fungdo Max Pooling.

Além de reduzir a dimensao dos filtros e dos parametros da rede, a camada
pooling também é essencial para criar invariancia espacial (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). A invariancia espacial permite identificar o mesmo padrao em
qualquer local dos dados de entrada. Por exemplo, para entradas do tipo imagem,
onde o objetivo € identificar as rodas de um carro, independente da sua localizagdo na
imagem, elas serado identificadas da mesma forma pelos mapas de caracteristicas.
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Figura 15 — Operagéao de Pooling utilizando a fungdo de maximo. Adaptada de Exterkoetter et al. (2018).

2.4.2 Autoencoders

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), um Autoencoder (AE) é um
tipo de Rede Neural ndo supervisionada, na qual o mesmo conjunto de dados € usado
tanto como entrada quanto como saida. O objetivo principal de um AE é aprender uma
representacao compacta e eficiente dos dados, chamada de codificacao.

O AE recebe uma entrada x € R? e a mapeia para uma representacgao latente
z ¢ R™ (onde m € geralmente menor que d), utilizando uma funcao deterministica da
forma:

zZ=fp(X) =c(WX+Db)

Aqui, 0 = {W, b} representa os parametros da rede, com W sendo 0s pesos e b
o bias. A funcdo o é uma funcao de ativagao nao linear, como a ReLU ou a sigmoide,
que introduz néo linearidade no modelo.

Essa representacao latente z, ou "codificacao", é entdo usada para reconstruir a
entrada original através de um mapeamento reverso:

X = for (Z) = O(W’Z + b/)

Neste caso, ¢’ = {W’,b'} sdo os parametros do decodificador. Muitas vezes, os
pesos do decodificador sdo restritos para serem a transposta dos pesos do codificador,
ou seja, W’ = WT. Isso significa que os mesmos pesos sdo usados tanto para a
codificagdo quanto para a decodificagao.

Durante o treinamento, cada exemplo de treinamento z; € mapeado para sua
codificacao z; e, em seguida, para sua decodificacdo (ou reconstrucao) z;. O objetivo
€ otimizar os parametros da rede minimizando o erro de reconstrugcéo, que € medido
por uma fungao de custo, como o erro quadratico médio (MSE), sobre o conjunto de
treinamento D,, = {zo,z1,...,x,}. A Figura 16 ilustra o modelo de um Autoencoder,
mostrando como a entrada é comprimida na codificacdo e depois reconstruida na



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 38

saida.

Figura 16 — Exemplo de um modelo de Rede Neural do tipo Autoencoder.

No contexto de redes convolucionais, existem os Autoencoders Convolucionais
para o processamento de imagens 2D ou 3D. A estrutura do modelo é similar aos
autoencoders tradicionais, porém, basicamente, substitui-se as camadas totalmente
conectadas por camadas convolucionais, como ilustrado na Figura 17. A vantagem
€ que as caracteristicas espacialmente correlacionadas podem ser aprendidas pelos
Autoencoders Convolucionais, melhorando sua performance para, por exemplo, proble-
mas de segmentacao e extracdo de caracteristicas de imagens (LONG; SHELHAMER;
DARRELL, 2015).

Input image Reconstructed image

Latent Space P
~. Representation Lo

Figura 17 — Exemplo de um Autoencoder Convolucional (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

2.4.3 Redes Neurais Generativas

Redes Neurais Generativas (RNG) sdo um grupo de redes neurais profundas
que permitem a geracao de amostras de dados que se assemelham aos dados origi-
nais em que foram treinadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esses
modelos sdo capazes de aprender a capturar e reproduzir a distribuicdo estatistica
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dos dados de entrada, permitindo a criacao de novas instancias de dados que, em-
bora sintéticas, sédo indistinguiveis dos dados reais. Entre elas, as Redes Adversarias
Generativas (GANs) (GOODFELLOW; POUGET-ABADIE et al., 2014) e os Autoenco-
ders Variacionais (VAEs) (KINGMA; WELLING, 2019) tém sido objeto de estudos na
literatura.

2.4.3.1 Variational Autoencoder

Os Variational Autoencoders (VAEs), ou Autoencoders Variacionais, (KINGMA;
WELLING, 2019) sao modelos de aprendizado de maquina que pertencem a categoria
de modelos generativos. Eles sao projetados para aprender representacoes latentes de
dados complexos, como imagens, e sdo capazes de gerar novos dados a partir dessas
representagdes. Ao contrario dos autoencoders tradicionais, os VAEs introduzem uma
camada de probabilidade, modelando as representag¢des latentes como distribui¢oes,
geralmente gaussianas, em vez de pontos fixos. Isso permite que os VAEs gerem
novos dados que séo variacdes dos dados de treinamento.

A arquitetura de um VAE é composta por duas partes principais: um encoder e
um decoder. O encoder mapeia os dados de entrada para uma distribuicdo no espacgo
latente ¢(z|x), que é geralmente uma distribuicdo gaussiana parametrizada por uma
média ¢ e um desvio padrao o. O decoder tenta reconstruir os dados de entrada a
partir dessa representacgédo latente p(z|z). Durante o treinamento, os VAEs minimizam
a diferenca entre os dados originais e 0s dados reconstruidos, enquanto regularizam o
espaco latente para garantir que ele tenha boas propriedades para a geracao de novos
dados.

A funcao de erro dos VAEs combina dois termos: a diferenca de reconstrucéo,
que mede a qualidade da reconstrugcdo da imagem de entrada pelo decoder, € a
divergéncia de Kullback-Leibler (KL), que regulariza a distribuicao latente para que
se aproxime de uma distribuicdo gaussiana padrao (KULLBACK; LEIBLER, 1951). A
funcao de erro é expressa pela formula:

los5 = ~E.y(ciolog p(a]2)] + K L{g(z[2)][p(2)) (7)

onde = é o0 dado de entrada e z € a informacao do espaco latente reduzido gaussiano.
Apés o treinamento, os VAEs podem gerar novas imagens a partir de amostras
gaussianas, dadas por:

2~ glzle) = N, 0?) @)

onde z pode ser utilizado como entrada do decoder para a geracao de uma nova
imagem. A Figura 18 ilustra a arquitetura de um Variational Autoencoder.

Uma das principais vantagens dos VAEs é a sua capacidade de gerar novas
amostras que sao variagdes dos dados de treinamento, o que € particularmente il
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Figura 18 — Exemplo de um Variational Autoencoder adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016).

em tarefas como geracao de imagens e reducéo de dimensionalidade. Além disso, a
regularizagdo imposta pela divergéncia de KL ajuda a garantir que o espacgo latente
seja suave e continuo, permitindo uma interpolagao significativa entre os pontos no
espaco latente.

2.4.3.2 Generative Adversarial Network

Recentemente, Goodfellow, Pouget-Abadie et al. (2014) propuseram uma arqui-
tetura chamada Redes Gerativas Adversarias (GANs), composta por dois modelos: o
Gerativo (G) e o Discriminativo (D). O modelo Gerativo tenta gerar dados falsos que se-
jam indistinguiveis dos dados reais, enquanto o modelo Discriminativo tenta distinguir
entre dados reais e falsos. A arquitetura de uma GAN ¢é ilustrada na Figura 19.

Na proposta de Goodfellow, Pouget-Abadie et al. (2014), a arquitetura da Rede
Gerativa Adversaria € comparada a um jogo entre um falsificador (G), que tenta pro-
duzir dinheiro falso, e um policial (D), que tenta detectar o dinheiro falsificado. Essa
competicao leva ambos a aprimorar continuamente suas habilidades.

Formalmente, para que o modelo G obtenha a distribuigéo p, a partir dos dados
x, ele mapeia uma distribuigdo de ruido a priori p.(z) para G(z;6,). O modelo discri-
minativo D(z;60,) fornece a probabilidade de que uma amostra = gerada por G seja
real.

Ambos os modelos, G e D, sao treinados simultaneamente: os parametros de G
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Figura 19 — Arquitetura das Redes Gerativas Adversarias. Adaptada de Goodfellow, Bengio e Courville
(2016).

sao ajustados para minimizar log(1 — D(G(z))) e os parametros de D sdo ajustados
para minimizar logD(x). O processo de aprendizado pode ser expresso pela equagao
(GOODFELLOW; POUGET-ABADIE et al., 2014):

minmax V(D, &) = Eyrpy,,, (0108 D(2)] + Eanp. ) [log(1 — D(G(2)))] (9)

Na prética, segundo Goodfellow, Pouget-Abadie et al. (2014), a Equagéo 9 pode
nao fornecer um bom gradiente para que G aprenda satisfatoriamente. No inicio do
treinamento, quando G nao gera boas amostras, D pode rejeita-las com alta confianca,
fazendo com que log(1 — D(G(z))) sature. Em vez disso, G pode ser treinado para
maximizar logD(G(z)), fornecendo gradientes melhores no inicio do treinamento.

Geralmente, uma GAN utiliza camadas totalmente conectadas para gerar dados
a partir do modelo G. No entanto, Radford, Metz e Chintala (2015) adaptaram a pro-
posta original da GAN para o contexto de imagens, propondo uma GAN com camadas
convolucionais. Embora o conceito seja 0 mesmo, a GAN convolucional utiliza cama-
das convolucionais, que ajudam a gerar caracteristicas de imagens espacialmente
correlacionadas.

2.4.4 Transfer learning

Os modelos de aprendizagem profunda geralmente necessitam de grandes quan-
tidades de dados para alcancgar alto desempenho. No entanto, nem sempre € possivel
obter tantos dados para a maioria das tarefas de aprendizagem de maquina. Para
contornar essa limitacao, foram desenvolvidos métodos de transferéncia de apren-
dizado, ou transfer-learning, que permitem aos modelos de aprendizagem profunda
atingirem alto desempenho mesmo com uma quantidade reduzida de dados (WEISS;
KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016; PAN; YANG, 2009).
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O transfer-learning consiste em utilizar o conhecimento adquirido por uma rede
neural pré-treinada com um determinado conjunto de dados, para classificacdo de
imagens naturais, por exemplo, para resolver uma nova tarefa mais especifica e que
geralmente possui uma quantidade limitada de dados. Essa abordagem é baseada
na ideia de que certas caracteristicas e representacdes aprendidas pelas camadas
convolucionais, principalmente, possam ser reaproveitadas para outras tarefas.

Uma técnica comum de transferéncia de aprendizado € o ajuste fino (fine-tuning)
(TOO et al., 2019), onde apenas algumas camadas da rede sao treinadas, enquan-
to outras mantém os pesos originais. Isso ajuda a adaptar a rede para problemas
com poucos dados de treinamento e baixa variabilidade nas amostras, aproveitando o
conhecimento prévio adquirido pela rede neural. Outra vantagem é a menor necessi-
dade de recursos computacionais, pois como apenas algumas camadas sao treinadas,
reduzindo o poder de processamento necessario em comparagao ao treinamento com-
pleto de uma rede neural profunda. A Figura 20 ilustra o conceito de transferéncia de
aprendizado.

Rede Convolucional Pré-Treinada

Camada Totalmente

Conectada

Rede Convolucional com Transfer-Learning

Figura 20 — Método de transferéncia de aprendizado para reaproveitamento dos pesos das camadas
convolucionais para outro dominio de problema e treinando somente as camadas totalmente
conectadas.
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No contexto de caracterizagdo e modelagem de reservatorios, em problemas
inversos, como ajuste de historico e inversdo de facies sismicas, os dados sismicos
possuem grande quantidade de informagdes, mas sdo em sua maioria redundantes,
ou seja, muitos dados sao semelhantes. Esse cenario pode levar ao overfitting durante
o treinamento de uma rede neural profunda, onde a rede se especializa nos dados de
treinamento, mas n&o consegue generalizar bem para novos dados. Neste caso, com
o transfer-learning é possivel reutilizar redes treinadas com conjuntos de dados de
alta variabilidade e adapta-las para aplicagdes em problemas inversos. Isso melhora a
capacidade da rede de generalizar e evita o overfitting, tornando a rede mais robusta
e eficaz na resolugéo de problemas geocientificos.



3 TRABALHO RELACIONADOS

Os problemas inversos sdo comumente abordados na area de geociéncias, na
qual o Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation (ES-MDA) tem sido aplicado
com sucesso para caracterizagao de reservatérios. No entanto, algumas limitacées em
relacdo a grande quantidade de dados, como o caso das sismicas 4D e restricoes
no uso de dados discretos, levaram a pesquisa de métodos de reducao dos dados
observados e reparametrizacao das variaveis do modelo, para que o ES-MDA tenha
melhor performance no processo de assimilacao de dados e atualizacdo dos modelos
de reservatério. Atualmente, redes de aprendizado profundo tém sido integradas com
ES-MDA para lidar com esses desafios.

Para a selecdo de trabalhos correlacionados, primeiro, foi definido um escopo
focado em problemas inversos em geociéncias, com énfase na aplicagdo do Ensemble
Smoother with Multiple Data Assimilation (ES-MDA) para a caracterizagéo de reservato-
rios. Em seguida, foi feita a busca de estudos que abordaram os desafios relacionados
a reducéao de dados observados, como as sismicas 4D, e a reparametrizacéo de va-
riaveis discretas do modelo para melhorar o desempenho do ES-MDA em problema
de inversao para facies. Além disso, foi definida como prioridade a identificacéo de tra-
balhos recentes (ultimos 5 anos) que integram redes de aprendizado profundo, como
autoencoders e VAEs, no contexto da assimilagdo de dados geofisicos. Com isso, foi
utilizada bases de dados como IEEE Xplore, ScienceDirect e Scopus, com palavras-
chave relevantes, para refinar as buscas. Por fim, os artigos foram selecionados com
base na relevancia tematica, impacto cientifico, inovacdo metodolégica e solucoes
propostas para os desafios mencionados.

3.1 AJUSTE DE HISTORICO E ASSIMILACAO DA SiSMICA 4D

Para o problema de ajuste de histérico, onde os dados observados geralmente
consistem em curvas de producédo e sismica 4D, um dos desafios esta relacionado
a grande quantidade de dados presentes nos volumes sismicos, principalmente nas
sismicas 4D, adquiridas ao longo do ciclo produtivo do reservatério.

Liu e Grana (2018b) foram um dos primeiros a explorar a reducéao dos dados
através de técnicas de decomposi¢do em valores singulares (Singular Value Decom-
position - SVD). O trabalho abordou o problema de ajuste de histérico para assimilar
dados de producao, mas somente sismica pds-processada, ou seja, apenas uma sis-
mica para 0 mesmo reservatorio, sem o uso da sismica 4D. Além disso, de acordo
com o trabalho, foram feitos varios testes para definir os melhores parametros para o
ES-MDA, como a quantidade de iteracdes e parametros do SVD. No entanto, alguns
problemas foram reportados, como a baixa quantidade de iteracées: somente trés ite-
racdes foram possiveis, sendo que com uma quantidade maior, 0 ES-MDA colapsava
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para uma unica solucao, tornando a anadlise da incerteza superestimada. Sobre os
parametros do SVD, apenas 50 valores foram escolhidos, sendo que uma quantidade
maior ndo melhorava o resultado da inversao. Por fim, a proposta foi testada em um
dado sintético 2D, ndo sendo aplicada para dados tridimensionais.

Mais tarde, Liu e Grana (2020) propuseram uma metodologia para reduzir a quan-
tidade de dados de producgéo e sismica 4D para a predicao de modelos de reservatorios.
Utilizando o ES-MDA, os autores propuseram o uso de autoencoders convolucionais
para reduzir a dimensionalidade dos dados sismicos através da extragdo de caracte-
risticas espacialmente correlacionadas. Ao invés de utilizar todo o conjunto de dados
de sismica 4D, utiliza-se apenas as caracteristicas extraidas no ES-MDA. Neste caso
os dados de sismica observada e simulada sdo submetidas ao autoencoder e as ca-
racteristicas extraidas sao utilizadas em alternativa aos dados sismicos no calculo das
matrizes de covariancia. A proposta foi testada em dois casos sintéticos, 2D e 3D. A-
pesar da metodologia proposta ser promissora, 0 autoencoder convolucional, ilustrado
na Figura 21, foi treinado utilizando os préprios dados de sismica 4D, sendo neces-
sario um novo treinamento para outros campos com reservatorios de caracteristicas
distintas.

Convolution + pooling Fully connected encoding Deconvolution + unspooling

Figura 21 — Autoencoder convolucional utilizado para redugao da sismica 4D. Adaptado de Liu e Grana
(2020).

Recentemente, muitos modelos pré-treinados tém sido disponibilizados em repo-
sitérios publicos, projetados para um problema especifico, mas adaptados para outros
dominios. A ideia é reutilizar a parte de extracdo de caracteristicas de um modelo pré-
treinado, assumindo que as caracteristicas de imagem (linhas, bordas, curvas, etc.)
sao uteis em qualquer caso. Além disso, como 0s pesos ja estdo otimizados, o modelo
pré-treinado converge rapidamente com um pequeno conjunto de dados. Esse tipo
de abordagem pode ser benéfico para a aplicacdo na caracterizagdo de reservatérios,
ja que os dados sismicos de monitoramento também podem ser interpretados como
imagens regulares. Em termos de aplicacées em geociéncias, (BAMNE et al., 2020)
adaptaram o modelo VGG-19 para aplicacdo em deteccao de objetos, (WEN et al.,
2019) para diagnéstico de falhas em reservatérios, (LIU; DURLOFSKY, 2020) para
parametrizacao geologica e (ALQAHTANI et al., 2021) para caracterizagao baseada
em fluxo através do método de aprendizado por transferéncia.

Além disso, estudos mostram que, ao invés de utilizar diretamente o dado sismico
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e refletividade, outros atributos podem ser substitutos para este dado. De acordo
com Fahimuddin, Aanonsen e Skjervheim (2010), a diferenca da propriedade elastica
impedancia-P, obtida para cada aquisicao sismica, se mostrou mais adequada e com
a melhor performance para o caso de ajuste de histérico.

3.2 INVERSAO DE FACIES SiSMICAS

A aplicacdo do ES-MDA para problemas de inverséo de facies sismicas tem como
desafio a utilizagdo de dados discretos, como € o caso das facies, que representam
classes de diferentes tipos de rochas. Isso exige o uso de técnicas de reparametrizacao
desses dados para o espaco continuo. Além disso, o ES-MDA pressupbe que as
variaveis do modelo sejam representadas ou geradas a partir de amostras gaussianas.

Grana (2016) relatam que, no caso das inversdes estocasticas propostas recen-
temente, geralmente se faz uma linearizacdo do modelo forward para que o custo
computacional seja menor. Neste caso, € necessario assumir que os parametros dos
modelos, ou seja, as propriedades e 0s erros possuem a forma de distribuicbes Gaus-
sianas. No entanto, essas premissas podem causar problemas em certas situacoes,
como, por exemplo, para aquisi¢ées sismicas com angulos muito elevados ou em do-
minios de fisica de rochas altamente nao lineares que relacionam as propriedades
elasticas com as petrofisicas.

Figueiredo, Rodrigues et al. (2019) propuseram uma metodologia denominada
BELFI (Bayesian Seismic Inversion for the Joint Estimation of Facies and Elastic Pro-
perties) onde assume-se que as variaveis do modelos possam ser amostradas a partir
de distribuicbes gaussianas utilizando p(m|k), onde k representa as facies a serem
amostradas. No entanto, o forward model para a simulagcao da sismica a partir das
facies foi linearizado, reduzindo assim o espaco de busca da solucéo. Além disso, ndo
houve exploracao de redes neurais profundas para reduzir a quantidade de dados e
nao foi utilizado o ES-MDA, pois se tratava de uma proposta alternativa.

Ja em problemas de inversdo n&o lineares, ndo existe uma formula direta para a
solugdo, sendo necessério adaptar métodos numéricos como Monte Carlo para amos-
trar a distribuigcdo a posteriori. No entanto, em problemas de grande dimensionalidade,
estes métodos podem rejeitar muitas amostras e acabam nao fornecendo resultados
satisfatérios (FIGUEIREDO; RODRIGUES et al., 2019).

Um dos primeiros trabalhos de integracao de aprendizado profundo com ES-MDA
para reparametrizacao das facies foi explorada por (CANCHUMUNI, S. A.; EMERICK;
PACHECO, M. A., 2017). Os autores focaram na correspondéncia histérica para esti-
mar os parametros de facies de reservatorio, que representam m. Essas facies sao
reparametrizadas em um espaco de menor dimensao z usando autoencoders profun-
dos consistindo em camadas totalmente conectadas. A escolha de autoencoders é
baseada em seu papel percebido como uma extensédo nao linear da Analise de Com-
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ponentes Principais (PCA), conforme discutido em (ALMOTIRI; ELLEITHY; ELLEITHY,
2017). Os resultados demonstram melhorias notaveis no tempo de processamento em
comparagdo com metodos anteriores baseados em PCA (EMERICK, 2017). No entan-
to, 0 estudo apresenta algumas limitacdes, especialmente em cenarios de facies de
baixa dimensao e binarias, devido a desafios no treinamento do autoencoder e ao alto
namero de pesos treindveis em aplicagdes 2D e 3D. Além disso, ndo foram utilizadas
redes neurais convolucionais, ideal para processamento de dados em formato 2D ou
3D, como discutido anteriormente.

Mais tarde, (CANCHUMUNI, S. W.; EMERICK; PACHECO, M. A. C., 2019) propu-
seram substituir o autoencoder por Variational Autoencoders (VAE). Tradicionalmente,
os VAEs sao um tipo de modelo gerativo que emprega uma mistura de camadas con-
volucionais e totalmente conectadas, onde a representacao latente > é derivada de
amostras gaussianas. Apesar dos avancgos, a aplicacdo de métodos baseados em
localizagao de distancia apresentou novos desafios na metodologia, por exemplo, com
a perda de correlagéo espacial causada pelas camadas totalmente conectadas em z,
gue ndo conseguem obter a estrutura espacial e a captura de dependéncias locais em
dados de imagem. A arquitetura da VAE utilizada por Smith WA Canchumuni, Emerick
e Marco Aurélio C Pacheco (2019) é ilustrada na Figura 22.
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Figura 22 — Variational Autoencoder com camadas convolucionais utilizada no trabalho de Smith WA
Canchumuni, Emerick e Marco Aurélio C Pacheco (2019).

Os autores fizeram dois testes em casos sintéticos 2D e posteriormente um
teste com modelos de facies 3D. No primeiro teste, a VAE foi treinada com 24.000
realizagdes de facies geradas pela solugdo snesim, utilizando uma mesma imagem de



Capitulo 3. Trabalho Relacionados 48

treinamento como referéncia, e a validacao foi feita com 6.000 realizac6es adicionais.
Cada modelo de reservatério gerado pelo snesim possui duas facies: 1 para canais
com permeabilidade de 5.000 mili-darcy (mD) e 0 para canais com permeabilidade de
500 (mD). A Figura 23 ilustra o processo de treinamento da VAE.

a) Input

e J.I..l. et

) Latent

(c) Reconstructed
Figura 23 — Etapa de treinamento e o espaco latente da VAE para cinco realizagbes de facies do conjun-
to de validagao. Adaptada de Smith WA Canchumuni, Emerick e Marco Aurélio C Pacheco
(2019).

Para o ultimo teste com modelos 3D e trés facies (canal, dique e areia), Smith WA
Canchumuni, Emerick e Marco Aurélio C Pacheco (2019) utilizaram VAE com camadas
convolucionais 3D, aumentando o tempo de treinamento da rede. Porém, apesar dos
resultados promissores, a acuracia no processo de reconstrucao foi inferior, apresen-
tando caracteristicas que ndo estavam presentes no conjunto de modelos geologicos
a priori. Como trabalho futuro, os autores propdéem a utilizacdo das Generative Adver-
sarial Nets para melhorar o processo de reconstru¢cdo em modelos 3D.

Entretanto, a metodologia proposta por Smith WA Canchumuni, Emerick e Marco
Aurélio C Pacheco (2019) utiliza VAE com camadas totalmente conectadas no espa-
co latente da rede. Com isso, a correlacao espacial das informacdes obtidas pelas
camadas convolucionais durante o treinamento é perdido, gerando problemas para a
questao da localizagédo. Este problema também é abordado no mais recente trabalho
de Canchumuni et al. (2021), onde no trabalho contém uma revisao de diversos tipos
de modelos generativos combinados com ES-MDA para ajuste de histérico. Sao eles:
Variational Autoencoder, Generative Adversarial Nets, Wasserstein GAN (ARJOVSKY;
CHINTALA; BOTTOU, 2017), Auto-Encoding GAN (ROSCA et al., 2017), Cycle-GAN
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(ZHU et al., 2017) e Transfer Style Networks (GATYS; ECKER; BETHGE, 2016).

A utilizacao de rede neurais compostas por camadas totalmente conectadas
possuem certas limitacdes para o contexto do problema de localizagdo que geralmente
sdo utilizados no Ensemble Smoother. Isto se da pelo fato de que ndo é possivel
aplicar métodos de localizagdo baseados em distancia (HOUTEKAMER; MITCHELL,
2001), pois o vetor z esta em uma espaco diferente em relagdo aos dados originais.
Portanto, para aplicagées em ajuste de histérico, nao faz sentido calcular uma distancia
euclidiana entre um componente de z com a posi¢cao espacial do pogo perfurado.

Para contornar esta limitacdo, Smith WA Canchumuni, Emerick e Marco Aurélio
C Pacheco (2019) utilizam a quantidade de neurbnios no espago latente sendo a
mesma quantidade de blocos do grid do reservatério. No entanto, mesmo assim os
autores relataram que ndo teriam certeza se existe uma relagdo direta entre o vetor
z com a localizacao espacial destes blocos. Os autores assumiram que, como 0S
parametros das camadas convolucionais sdo compartilhadas, cada componente de
z talvez esteja associada com a reconstrucao das facies para cada regiao diferente
do reservatério, ou seja, 0s mesmos pesos dos kernels sdo aplicados a multiplas
regides dos dados de entrada. Além disso, a medida que a camada latente cresce,
os parametros da rede crescem significativamente devido as camadas totalmente
conectadas. Na préatica, Smith WA Canchumuni, Emerick e Marco Aurélio C Pacheco
(2019) mencionam que utilizacdo de camadas totalmente conectadas com muitos
neurbnios tornam a aplicacao desta metodologia invidvel para grandes modelos de
reservatorios.

Existem algumas abordagens para o problema de localizagcdo (LACERDA; EME-
RICK; PIRES, 2019), entretanto nédo estao formuladas em termos da distancia espacial
que poderiam ser aplicadas neste caso. Infelizmente, de acordo com Smith WA Can-
chumuni, Emerick e Marco Aurélio C Pacheco (2019), estas abordagens sdo menos
efetivas do que métodos de dependéncia entre distancias. Portanto, o problema de
localizacao utilizando redes neurais para reparametrizacao das facies ainda € um
problema em aberto.



4 METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo, objetivo é apresentar a metodologia proposta neste trabalho para
a integracao de redes neurais profundas com Ensemble Smoother with Multiple Data
Assimilation, com foco em problemas de ajuste de histérico com a assimilacao sismica
4D e inversao de facies sismicas com a assimilacdo de sismica pés-processada 2D
com reparametrizacéo das facies.

4.1 AUTOENCODER E ES-MDA PARA AJUSTE DE HISTORICO

Para o problema inverso de ajuste de histérico, os trabalhos propostos com ES-
MDA tiveram grande sucesso, principalmente alguns dos mais recentes que realizaram
a integracdo do ES-MDA com redes autoencoders para a reducéao dimensional dos
dados sismicos. Porém, as principais limitacées das propostas € o de um retreinamento
de toda a rede neural autoencoder para cada caso de reservatério diferente e algumas
delas eram limitadas em casos 2D.

Neste trabalho, a proposta é utilizar Autoencoder para a redugao dimensional das
sismicas 4D. A principal inovacao é que o Autoencoder proposto é baseado em redes
pré-treinadas a partir de imagens naturais, na qual permitem realizar o transfer-learning,
um ajuste fino na camada mais interna do Autoencoder para aumento da performance
da rede em imagens de sismica. Para o ajuste de histérico foram desenvolvidos dois
Autoencoders, o Autoencoder 2D e Autoencoder 3D.

4.1.1 Autoencoder 2D

No Autoencoder 2D, a arquitetura da rede é baseada na VGG-19 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014), que € uma rede neural convolucional com 19 camadas convolu-
cionais, que originalmente foi treinada para classificacdo de 1000 objetos utilizando o
conjunto de dados ImageNet (DENG et al., 2009). No entanto, os pesos das camadas
convolucionais da VGG-19 podem ser reaproveitados para outros propdsitos, como
a reutilizacdo para a extragcdo de caracteristicas das imagens de entrada atraves da
técnica de transfer-learning.

As camadas convolucionais da VGG-19 sao utilizadas como encoder e com base
nestas camadas, foi desenvolvido uma estrutura inversa que representa o decoder,
que tem como tarefa reconstruir a imagem de entrada da rede. Portanto, a ideia é
reaproveitar os pesos das camadas convolucionais selecionadas da VGG-19 e utilizar
o decoder para fazer um ajuste fino em qualquer camada da rede, principalmente
nas camadas mais latentes. Com isso, é possivel obter uma melhor adaptacéo do
autoencoder proposto para o caso de processamento das sismicas 4D.

A VGG-19 original possui na sua ultima camada convolucional latente 512 filtros
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pré-treinados e extrai ao total de 512 mapas de caracteristicas de um determinado
tamanho reduzido a partir de uma unica imagem de entrada. Por exemplo, para imagem
de tamanho 128 x 128, com 16.128 pixels, sdo extraidos 512 mapas de caracteristicas
de tamanho 8x8, totalizando 32.768 pontos. Porém, para o problema de ajuste de
histérico com ES-MDA, o objetivo é reduzir a quantidade de dados, e ndo aumentar.
Portanto, a proposta deste trabalho é a adicdo de uma camada convolucional latente
entre a VGG-19 encoder e a estrutura decoder com somente 1 filtro convolutional.
Essa estrutura latente faz com de uma imagem 2D de 128 x 128 seja extraida somente
1 mapa de caracteristica de tamanho 32x32, reduzindo em até 93% da quantidade
de dados da entrada. A Tabela 1 descreve a estrutura e as camadas compostas pelo
autoencoder 2D desenvolvido neste trabalho.

Tabela 1 — Autoencoder 2D proposta neste trabalho.

Layer Strides | Filters | Activation

1 Encoder Conv2D 1 64 RelLU
2 | (VGG-19) Conv2D 1 64 RelLU
3 MaxPooling - - -

4 Conv2D 1 128 RelLU
5 Conv2D 1 128 RelLU
6 MaxPooling - - -

7 Conv2D 1 256 RelLU
8 Conv2D 1 256 RelLU
9 Conv2D 1 256 RelLU
10 Conv2D 1 256 RelLU
11 Latent Conv2D 1 1 RelLU
12 Conv2D 1 256 RelLU
13 | Decoder Conv2D 1 256 RelLU
14 Conv2D 1 256 RelLU
15 Conv2D 1 256 RelLU
16 Conv2D 1 256 RelLU
17 Conv2DTranspose 2 256 RelLU
18 Conv2D 1 128 RelLU
19 Conv2D 1 128 RelLU
20 Conv2DTranspose 2 128 RelLU
21 Conv2D 1 64 RelLU
22 Conv2D 1 64 RelLU
23 Conv2D 1 3 RelLU

Normalmente, um reservatorio possui sua estrutura modelada em 3D. Neste caso,
para o funcionamento do Autoencoder 2D, é utilizada cada camada da direcéo topo-
base como uma imagem 2D. Por exemplo, para uma reservatério 3D de dimensao
128 x128x 64, € extraida 64 imagens (Ultima dimensao) de tamanho 128x128. Aqui,
assume-se que imagens semelhantes possuem caracteristicas semelhantes, ou seja,
neste trabalho as camadas das sismicas 4D semelhantes terdo caracteristicas também
muito parecidas.
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4.1.2 Autoencoder 3D

No Autoencoder 3D, foi desenvolvido uma arquitetura de rede prépria, treinada
com dados tridimensionais encontrados na literatura e posteriormente também ajusta-
da para as sismicas 4D. A principal diferenca do Autoencoder 3D proposto € que as
camadas convolucionais 3D foram definidas para reduzir somente duas dimensdes dos
dados de entrada para o espaco latente. Este controle se deu por uma configuracao
especifica do stride.

Na literatura também é possivel encontrar redes neurais 3D treinadas para o uso
de transfer-lerning. Porém, geralmente os filtros convolucionais 3D sao configurados
para aprender e reduzir o volume de entrada nas trés dimensdes, ou seja, utilizando
0 mesmo stride para todas as dimensdes do volume. Neste trabalho, foi desenvolvi-
do uma nova arquitetura de autoencoder 3D para que somente duas dimensdes do
volume de entrada, altura e largura. Com isso, pode-se preservar a profundidade do
volume para que as caracteristicas extraidas do dado de entrada seja compativel as
dimensdes das caracteristicas do Autoencoder 2D. Isso faz com que o Autoencoder 3D
extraia a mesma quantidade e dimensao de caracteristicas do que um Autoencoder 2D,
porém utilizando filtros tridimensionalmente correlacionado. No caso do exemplo de
um volume 128x 128 x64, ao final se tem um reducao para uma caracteristica latente
de 32x32x64.

A arquitetura do Autoencoder 3D proposta neste trabalho é composta por um
encoder 3D com 12 camadas convolucionais € um decoder 3D com 13. A funcao de
ativacao ReLU foi utilizada em todas as camadas convolucionais. A Tabela 2 descreve
a arquitetura do Autoencoder 3D proposta neste trabalho.

A ideia da compatibilidade de dimens&o das caracteristicas extraidas entre o
Autoencoder 2D e 3D se da pelo fato da possibilidade e adaptar as técnicas de lo-
calizacao de covariancia para as informacoes latentes da rede neural. Outro aspecto
importante € que o Autoencoder preserva a relagao espacial nas entradas no espago
latente, onde uma regidao de imagem de entrada tem uma regidao correspondente no
mapa de caracteristicas latentes.

4.1.3 Proposta para Ajuste de Histérico

As principais diferencas da metodologia proposta neste trabalho em relagao ao
estado da arte s&o: o Autoencoder pré-treinando com imagens naturais, uso da técnica
transfer-learning e a representacao latente do autoencoder totalmente convolucional
com apenas um filtro. Essa capacidade permite o uso de técnicas de localizacéao
aplicadas no ES-MDA diretamente em recursos extraidos de lapso de tempo sismico.
Para simplificar, reduzimos a matriz R para uma dimensao inferior e produzimos uma
dimensao compativel na multiplicacdo R o K.

Em ambos os autoencoders totalmente convolucionais propostos, uma entrada de
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Tabela 2 — Autoencoder 3D proposta neste trabalho.

Layer Strides | Filters | Activation
1 Encoder Conv3D 1 32 RelLU
2 Conv3D (2,2,1) 32 RelLU
3 Conv3D 1 64 RelLU
4 Conv3D (2,2,1) 64 RelLU
5 Conv3D 1 128 RelLU
6 Conv3D 1 128 RelLU
7 Conv3D 1 128 RelLU
8 Conv3D 1 128 ReLU
9 Latent Conv3D 1 1 RelLU
10 Conv3D 1 128 RelLU
11 | Decoder | Conv3DTranspose 1 128 RelLU
12 Conv3DTranspose 1 128 RelLU
13 Conv3DTranspose 1 128 RelLU
14 Conv3DTranspose 1 128 RelLU
15 Conv3DTranspose | (2,2,1) 64 RelLU
16 Conv3DTranspose 1 64 RelLU
17 Conv3DTranspose | (2,2,1) 32 RelLU
18 Conv3DTranspose 1 32 RelLU
19 Conv3DTranspose 1 1 RelLU

imagem é reduzida para aproximadamente 90% ou 16 vezes menos pontos de dados
em comparag¢ao com o tamanho original. A ideia € simplificar através das caracteristi-
cas latentes e reduzir a informacgao para o processamento do ES-MDA. Considerando
os dados sismicos observados d,,, € simulados g(m*), ambos serdo codificados em
caracteristicas extraidas z, Portanto, os dados d serdo representados como z = AE(d),
sendo AFE o Autoencoder 2D ou 3D. Como resultado, a matriz de cross-covariancia
entre os parametros do modelo m e as caracteristicas extraidos extraida > dos dados
d pode ser reescrita como C,,. € a auto-covariancia como C,, com uma dimensao es-
perada 162 menor, reduzindo a demanda por recursos computacionais. Sendo assim,
a formulagéo original do ES-MDA pode ser reescrita como:

M = b (O, + u ) (2 — ) (10

9 sim,j

paraj =1, ..., N, sendo N, o tamanho do ensemble, z,;,,, = AE(g(m;)) a representa¢éo
latente dos dados simulados e z,; = AFE(dss) a representacao latente dos dados
observados, com C, € R"+*"e sendo a matriz de covariancia do erro dos dados, g(m*)
é o conjunto de dados simulados. Portanto, as matrizes de covariancia C,,, € RVm>/-
e C., € RV=*N: g30 obtidas durante cada iteragcio do processo de atualizacio feita no
ES-MDA.

Esta metodologia proposta de ES-MDA com integracdo do Autoencoder para a-
juste de historico, ilustrada na Figura 24, consiste em cinco etapas principais, conforme
segue:
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1. Ajuste fino do modelo Autoencoder com dados sismicos de lapso de tempo
observaveis;

2. Geracao das realizagdes iniciais do conjunto mfzo;

3. Utilizar o encoder para redugéo do dado simulado 2%, ; = AE(g(m*)) e o dado
observavel z,,; = AE(d},, ;);

4. Reduzir a matriz de localizagdo R na ordem de z;

5. Calcular o ganho de Kalman K com C,,. e C.. reduzidos;

6. Aplique o ES-MDA para atualizar m*+*;

7. Execute o forward model g(m**') com parametros atualizados;

8. Repita 3 até 7 de acordo com o numero de iteragées N,.

Modelo
DadOS Sismica 4D real

Prior Ensemble (m;*~?) Sismica 4D (observada)
(simulada)

Forward Model

g(m) -1 1—

Atualizacdo Ensemble Latente
(mj<") Zim = AE(g(m))

Latente
.. Zobs = AE(dobs)

ES-MDA

Figura 24 — Proposta deste trabalho para ajuste de histérico com ES-MDA integrado com Autoencoder
como um extrator de caracteristicas dos dados observados e simulados.

Dentre as vantagens da metodologia proposta esta principailmente na utilizacao
de autoencoders pré-treinados com imagens naturais e a aplicagdo de transfer-learning
para a adaptacdo da rede neural profunda para a extragdo de caracteristicas das
Sismicas 4D. A Tabela 3 compara os métodos apresentados e discutidos anteriormente
com a proposta deste trabalho para ajuste de histérico.
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Ajuste de Historico Reducéo da Transfer
comES-MDA | LC | So0U¢ AE .
N Sismica 4D learning
e Sismica 4D
Emerick (2013) v v
Luo et al. (2018) v v
Liu e Grana (2020) v v v
Este trabalho v v v v v

LC - Localizacao da Covariancia
AE - Autoencoder

Tabela 3 — Comparacao dos trabalhos relacionados com a proposta deste trabalho para ajuste de histé-
rico com sismica 4D.

4.2 REDES GENERATIVAS E ES-MDA PARA INVERSAO DE FACIES SISMICAS

Inspirado pelos trabalhos de Alexandre A Emerick e Albert C Reynolds (2013a),
Goodfellow, Pouget-Abadie et al. (2014), Liu e Grana (2018b), Grana (2018) e Figuei-
redo, Rodrigues et al. (2019) a proposta deste trabalho é explorar modelos generativos
integrados ao ES-MDA para o problema de inversdo de facies sismicas. A aborda-
gem envolve uma transformacao das facies discretas para um espago continuo com
dimensionalidade reduzida.

Neste trabalho, foram exploradas duas redes generativas: Variational Autoenco-
der e Generativa Adversarial Net. Diferente dos trabalhos relacionados que utilizaram
redes generativas, mas com arquiteturas mistas de camadas convolucionais e total-
mente conectadas, neste trabalho foi utilizada arquitetura totalmente convolucional.
Esta arquitetura permite que o espaco latente esteja espacialmente correlacionado,
o que faz com que cada ponto do espaco latente represente uma regidao da imagem
de entrada. Essa premissa é a mesma ideia dos autoencoders explorados na secao
anterior. Com isso, futuras aplicagées com a localizagdo de covariancia serao também
compativeis com essa abordagem.

4.2.1 Variational Autoencoder

A primeira rede generativa proposta neste trabalho € um Variational Autoencoder
2D para a reparametrizacao das facies do espaco discreto para o continuo. A ideia
€ que modelos de facies, que sao os parametros do modelo de reservatério a serem
estimados, possam ser representados a partir de amostras gaussianas do espacgo
latente reduzido, onde se utiliza o decoder para a reconstru¢cao das mesmas, integrado
com ES-MDA.

O Variational Autoencoder proposto possui 15 camadas, sendo 7 na estrutura do
encoder e 7 no decoder, somadas as camadas latentes utilizadas para a regularizacao
do espaco reduzido as amostras gaussianas. O espaco latente é composto por duas
camadas denominadas z,,..., que representa a meédia da distribuicdo gaussiana do
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espaco latente, e z,, ., que € responsavel pela estabilidade durante o treinamento,
assegurando que a variancia sempre seja positiva. Em ambas, foi utilizada uma cama-
da convolucional somente com 3 kernels, de modo que a informagéo latente z, em vez
de ser um vetor como na camada densa, agora sera uma matriz.

A estrutura da VAE é composta somente por camadas convolucionais, diferente
das tradicionais encontradas na literatura. Com isso, o tamanho dos dados de entrada
durante o treinamento ndo precisa ser 0 mesmo no momento da reconstrucao, ou
seja, a rede pode ser treinada com imagens de tamanho 128 x 128 e ser aplicada em
imagens de tamanhos maiores, como 256 x 256, ou ainda menores, como 64 x 64. A
Tabela 4 ilustra a arquitetura da VAE proposta neste trabalho.

Layer Strides | Filters | Activation

1 Encoder Conv2D (1,1) 32 RelLU
2 Conv2D (1,1) 32 RelLU
3 Conv2D (2,2) 64 RelLU
4 Conv2D (1,1) 64 RelLU
5 Conv2D (2,2) 128 RelLU
6 Conv2D (1,1) 128 RelLU
7 Z_mean Conv2D (1,1) 3 -

8 | z_log_var Conv2D (1,1) 3 -

9 Decoder | Conv2DTranspose | (1,1) 128 RelLU
10 Conv2DTranspose | (2,2) 128 RelLU
11 Conv2DTranspose | (1,1) 64 RelLU
12 Conv2DTranspose | (2,2) 64 RelLU
13 Conv2DTranspose | (1,1) 32 RelLU
14 Conv2DTranspose | (1,1) 32 RelLU
15 Conv2DTranspose | (1,1) 4 Sigmoid

Tabela 4 — Arquitetura da VAE utilizada nos experimentos deste trabalho.

Apos treinada, a parte do decoder da VAE ira reconstruir a imagem original a
partir do espacgo reduzido z. Neste caso, a entrada do decoder sera a informagéo do
filtro da camada convolucional latente que representa a média z,,..,. Apds treinada,
a VAE consegue reproduzir e gerar novas imagens a partir de amostras gaussianas.
Além disso, a ideia € poder representar as facies com até 94% menos informacoes
dependendo da dimenséo original dos dados de entrada e saida. Portanto, utilizando
somente o espaco latente reduzido da VAE é possivel ganhar performance e realizar a
reparametrizacdo das facies no processo de inversao, pois menos informagéo serao
processadas. A Figura 25 ilustra o processo de treinamento da VAE com facies.

4.2.2 Generative Adversarial Net

A rede Generativa Adversarial Net tem finalidade semelhante as Variational Au-
toencoders, porém sua estrutura e forma de treinamento séo diferentes. No caso da
GAN, a arquitetura possui duas redes: a Geradora e a Discriminadora.
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Figura 25 — Treinamento para geragao de facies utilizando VAE.

Na Geradora, a estrutura original de Goodfellow, Pouget-Abadie et al. (2014)
relaciona o vetor latente = como a entrada da rede, sendo ela uma camada totalmente
conectada. Neste trabalho, a entrada > da rede Geradora também foi alterada por
uma camada convolucional transposta, com 3 filtros somente, fazendo com que =z
seja matriz e nao vetor. A ideia é que a partir de uma entrada aleatéria gaussiana se
mantenha a correlagcéo espacial e a partir dela as camadas convolucionais transpostas
s&0 responsaveis por aumentar a dimensao de z e gerar a imagem final.

Para a rede Discriminadora, foram utilizadas 3 camadas convolucionais e, como
D é uma classificador, a ultima camada é totalmente conectada, que ira classificar se
a imagem gerada por G € verdadeira ou falsa. Neste caso, como D é utilizado apesar
para treinamento, ndo houve grandes mudancas em relagdo a proposta original de
Goodfellow, Pouget-Abadie et al. (2014). A Tabela 5 apresenta a estrutura da GAN
proposta neste trabalho.

Layer Strides | Filters | Activation
1 Generator | Conv2DTranspose | (1,1) 1 RelLU
2 Conv2DTranspose | (2,2) 128 RelLU
3 Conv2DTranspose (2,2) 64 RelLU
4 Conv2DTranspose | (1,1) 1 Tanh
5 | Discriminator Conv2D (1,1) 32 RelLU
6 Conv2D (2,2) 64 RelLU
7 Conv2D (2,2) 128 ReLU
8 Dense 1 Sigmoid

Tabela 5 — Arquitetura da GAN utilizada nos experimentos deste trabalho.

Apo6s a GAN treinada, é possivel gerar facies somente através de um espaco
latente z com amostras gaussianas. Da mesma maneira que o decoder da VAE, aqui
utiliza-se a parte geradora. Uma desvantagem é que a GAN n&o possui uma estrutura
similar ao encoder, o que fica dificil a comparacéao direta entre GAN e VAE. A Figura
26 ilustra o processo de treinamento da GAN com facies.
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Figura 26 — Treinamento para geracgao de facies utilizando GANSs.

4.2.3 Proposta para Inversao de Facies Sismicas

Através de modelos generativos, VAE e GAN totalmente convolucionais, é pos-
sivel condicionar a amostragem de facies com uma distribuicdo Gaussiana através
do espaco latente z. Isto permite que essas redes neurais generativas que sejam
integradas com o ES-MDA, ja que o método assume que os parametros do modelo,
neste caso as facies, sejam representadas por gaussianas. Sendo assim, a formulagéao
original do ES-MDA integrada com redes generativas pode ser reescrita como:

Z]»H_l = Z;f + C’fd(cfd + akce)_l(dk g(mk)) (1 1)

J obs,j J

para j = 1,..., N, sendo N, o tamanho do ensemble, z a representacéo latente das
variaveis do modelo, d,,, 0 dados observados, com C, € RY+*Na gsendo a matriz de
covariancia do erro dos dados, g(m%) é o conjunto de dados simulados. Portanto,
as matrizes de covariancia C,; € RV-=*Ne ¢ C,; € RNexNa s30 obtidas durante cada
iteracdo do processo de atualizagéo feita no ES-MDA.

A vantagem da metodologia proposta neste trabalho é a redugao dos parame-
tros do modelo m, que geralmente possuem a mesma dimensionalidade dos dados
observados, para uma dimensé&o reduzida z, impactando diretamente no tamanho da
matriz de cross-covariancia C,,; que precisam ser calculadas a cada iteragao do ES-
MDA. Além disso, no espaco reduzido € preservado a correlacao espacial, tornando
compativel a metodologia com técnicas de localizagdo de covariancia.

O objetivo é desenvolver, integrar e analisar a capacidade das redes generativas
de reparametrizarem e gerarem amostras de facies a partir do espaco reduzido utili-
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zando a aproximagao via amostras gaussianas. No caso da VAE, utiliza-se a estrutura
decoder e na GAN, a estrutura geradora. A analise do resultado por ser obtido através
da comparacao entre a diferenca dos dados simulados e observados.

A metodologia proposta neste trabalho do ES-MDA com integracao da VAE e
GAN para inversao de facies sismicas consiste em cinco etapas principais, conforme
segue:

1. Treinamento da VAE e GAN;
2. Geragao das realizages iniciais do conjunto z; a partir de A/(0, 1);

3. Utilizar a VAE (encoder) ou GAN (geradora) para a reconstrugéo das facies m; a
partir de z;;

4. Aplicar o forward model com as facies reconstruidas g(m*)

5. Calcular o ganho de Kalman K com C., e C,, reduzidos;

6. Apliqgue o ES-MDA para atualizar o ensemble latente que representa as facies z;;
7. Repita 3 até 6 de acordo com o numero de iteracdes N,.

Ao final da execucgéo do ES-MDA, os espacos latentes se tornam atualizados e as
faceis geradas com as redes generativas sdo as variaveis do modelos possiveis para
a solucéao da inversao. A Figura 27 ilustra o processo de inversao de facies sismicas
com ES-MDA e as redes generativas.

Modelo Dados
Sismica simulada
Prior Ensemble (zjk =0)

g(my)

A —

Atualizagdo Ensemble
(ij+1 )

Sismica real observada

(dobs _

ES-MDA

Figura 27 — Proposta deste trabalho para a integracdo do ES-MDA com redes generativas para inversao
de facies sismicas.
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Dentre as vantagens da metodologia proposta neste trabalho é que permite o uso
do ES-MDA para qualquer tipo de problema de inversdo, com a execucéao de forward
model néo lineares e, apesar do Ensemble Smoother néo trabalhar diretamente com
facies, a utilizacao das redes generativas para reparametrizar as facies para uma
informacdes continua e gaussiana. A Tabela 6 compara os métodos apresentados e
discutidos anteriormente com a proposta deste trabalho.

Inversao de Forward Modelos
. Model ES-MDA )
Facies - Generativos
Nao-linear
Grana (2018) v * Parcial
Figueiredo et al. (2019) v
Liu e Grana (2018) v v
* Rede Neural
Canchumuni et al. (2021) v v v com camadas
totalmente
conectadas
Este trabalho v v v v

Tabela 6 — Comparacéao dos trabalhos relacionados com a proposta deste trabalho para inversdo de
facies sismicas.



5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, o objetivo é apresentar os experimentos e resultados realizados
no problema de assimilacdo da sismica 4D em ajuste de histérico e a reparametrizacao
das facies para a inversao de facies sismicas. Primeiro sera abordado o treinamento
das redes neurais profundas propostas nas metodologias deste trabalho, apresentando
o conjunto de dados utilizado e a etapa de treinamento correspondente, iniciando com
os Autoencoders 2D e 3D e posteriormente as redes generativas VAE e GAN. Apés
sao apresentados os experimentos para cada problema de inversao, ajuste de histérico
e inversao de facies sismicas, utilizando cada abordagem correspondente juntamente
com o estudo de casos utilizada para cada um. Ao final, € apresentada uma discusséo
sobre os experimentos realizados e os resultados obtidos.

5.1 AJUSTE DE HISTORICO E SiISMICA 4D

A assimilacdo da sismica 4D no processo de ajuste de historico € um desafio
devido a grande quantidade de dados da sismica e a redundancia da mesma. Neste
caso, ao assimilar a sismica 4D, dois problemas principais podem ocorrer utilizando
o ES-MDA, sendo a demanda de poder computacional elevada devido as matrizes
de auto-covariancia dos dados observados ficarem muito grandes e o colapso do
ensemble para uma solugdo nao 6timo com pouca variabilidade entre as realizages.

A proposta deste trabalho envolve o treinamento e aplicagdo de Autoencoders 2D
e 3D com imagens naturais e volumes encontrados na literatura para depois realizar
o ajuste fino, transfer learning, somente das camadas latentes utilizando a sismica
4D do reservatério. Com isso, o experimento se baseia em utilizar a parte do encoder
para extrair as caracteristicas das sismicas 4D observadas e simuladas, fazendo-
as reduzir a um espaco latente com uma menor quantidade de dados, sendo que
estas caracteristicas serao utilizadas no ES-MDA para a atualizagdo dos modelos do
reservatério.

5.1.1 Treinamento dos Autoencoders

A primeira etapa dos experimentos é o treinamento dos Autoencoders para serem
posteriormente integradas com o ES-MDA. Cada rede foi treinada com um conjunto de
dados encontrados na literatura de acordo com a estrutura e o tipo de entrada, 2D ou
3D, e a aplicagéo da rede.

5.1.1.1 Coco Dataset 2D

O COCO (Common Objects in Context) dataset (LIN et al., 2014) de 2017 é
um conjunto de imagens amplamente utilizado na area de visdo computacional. Ele
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foi desenvolvido para promover a pesquisa em algoritmos de deteccdo de objetos,
segmentacgao, extracao de caracteristicas, entre outras tarefas. Este conjunto de dados
possui grande diversidade e complexidade, contendo imagens de alta resolu¢cdo com
uma vasta variedade de objetos e cenarios.

O COCO 2017 € a versédo mais recente que contém mais de 200.000 imagens,
das quais aproximadamente 118.000 sao imagens de treinamento, 5.000 s&o imagens
de validagao, e 41.000 s&o imagens de teste. As imagens foram coletadas de cenas
cotidianas que refletem uma grande variedade de contextos, garantindo que os algo-
ritmos treinados com este conjunto de dados possam generalizar bem para situagoes
do mundo real, como ilustrado na Figura 28.

Figura 28 — Exemplo de imagens do conjunto de dados COCO 2017.

5.1.1.2 Treinamento do Autoencoder 2D

A rede Autoencoder 2D proposta neste trabalho é baseada na estrutura da VGG-
19, sendo que a estrutura encoder ja possui 0s pesos pré-treinados. Portando, é so-
mente necessario treinar a estrutura decoder que ira reconstruir a imagem de entrada
a partir de uma espaco latente reduzido.

Os hiperparametros utilizados foram escolhidos de forma experimental, com o
total de 200 épocas, com funcao de erro sendo composto pelo conjunto erro quadratico
meédio (MSE), erro médio absoluto (MAE). Como funcéo de otimizacéao foi utilizada a
Adam (KINGMA; BA, 2014). Com 4 GPUs V100, o tempo de treinamento foi de 21,4
horas. O erro obtido foi de 912, 08. A Figura 29 ilustra algumas imagens reconstruidas
pelo Autoencoder 2D proposto neste trabalho.

Apds o treinamento, o objetivo é pode utilizar a camada mais profunda para extrair
as caracteristicas de uma sismica 4D, que apesar de geralmente possuirem dimensao
tridimensional, a profundidade por ser separada camada por camada e utilizada com
entrada do Autoencoder 2D. Por exemplo, um volume de tamanho tridimensional 100 x
100 x 50 tera 50 imagens de camadas extraidas para o Autoencoder 2D e a reducéo
sera para cada uma das 50 imagens, caracteristicas latentes de tamanho 25 x 25.
Com isso, assume-se que imagens semelhantes tendem a ter caracteristicas similares.
Além disso, a técnica de transfer-learning pode ser aplicada para fazer um ajuste fino
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Figura 29 — Autoencoder 2D proposta neste trabalho no processo de reconstrucdo de imagens com a
entrada (esquerda), latente (centro) e saida reconstruida (direita).

no pesos para que o Autoencoder posso aumentar sua performance em imagens que
representem as camadas da sismica 4D.

5.1.1.3 MNIST Dataset 3D

O MNIST 3D (DENG, 2012) é uma adaptacao tridimensional do famoso conjunto
de dados MNIST, que é amplamente utilizado para o treinamento e avaliacao de mo-
delos de aprendizado de maquina, especialmente em tarefas de reconhecimento de
digitos manuscritos. Enquanto o MNIST original contém imagens bidimensionais de
2828 pixels de digitos manuscritos, 0 MNIST 3D estende essa ideia para o dominio
tridimensional, fornecendo 10.000 volumes de dados de treinamento de 2.000 para
validacdo, com tamanho 28x28x28. Cada volume 3D é associado a um rétulo que
indica o digito representado, similar ao conjunto original, como exemplificado na Figura
30.

Figura 30 — Exemplo de volumes do conjunto de dados MNIST 3D.

Neste trabalho, o MNIST 3D é utilizado para treinar o Autoencoder 3D e as
caracteristicas aprendidas a partir de conjunto de dados, possa servir para adaptar a
rede neural para a extracao de caracteristicas da Sismica 4D.
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5.1.1.4 Treinamento do Autoencoder 3D

Neste trabalho, a diferenca do Autoencoder 3D proposto de um Autoencoder 3D
tradicional é a reducdo de somente duas dimensdes do volume de entrada, sendo
a largura e altura (x,y), preservando sua profundidade. Neste caso, por exemplo, um
volume de tamanho tridimensional 100 x 100 x 100 tera uma reducdo somente nas
duas primeiras dimensdes, resultando em um volume latente de 25 x 25 x 100. Esta
decisdo se da pelo fato de ser possivel aplicar técnicas de localizacdo do ES-MDA
diretamente na informacdes latente, pois caso fosse reduzida a terceira dimensao de
profundidade, seria necessério estudar outras alternativas de localizagéo.

Da mesma maneira, o Autoencoder 3D foi treinado durante 200 épocas, com
funcao de erro sendo composto pelo conjunto erro quadratico médio (MSE), erro médio
absoluto (MAE) e otimizador Adam. O processo de treinamento levou em torno de 3,85
horas, com o erro MSE+MAE em 79, 5.

5.1.2 ES-MDA com Autoencoders para Ajuste de Historico

Apés o treinamento dos Autoencoders 2D e 3D, as redes foram integradas com
o ES-MDA para o processo de ajuste de histérico com a assimilagao da sismicas 4D.
Para estes experimentos, foi utilizado um reservatério sintético Pung-S3 para avaliar
a performance da metodologia proposta neste trabalho e outro denominado Fake 3D
com maior dimensionalidade para comparar o tempo de processamento.

5.1.2.1 Pung-S3 Benckmark

O PUNQ-S3 (Production Optimization of the Nameless-Queensland) é um mode-
lo de reservatorio 3D baseado em dados reais do Mar do Norte desenvolvido por um
grupo de empresas de petréleo, institutos de pesquisa e universidades. E amplamente
utilizado em projetos de geociéncias, especialmente na area de engenharia de reser-
vatérios de petrdleo para comparar métodos para quantificar a avaliagcao de incerteza
no ajuste de histérico (FLORIS et al., 2001).

O modelo do PUNQ-S3 inclui informacgdes detalhadas sobre a porosidade, perme-
abilidade e saturagéo de fluidos do reservatério. O benchmark define varios cenérios
de producao que permitem testar diferentes estratégias de desenvolvimento do campo.
Estes cenarios incluem variacdes nas localizacbes dos pocos, taxas de producéo, e
injecdo de agua ou gas. A Figura 31 ilustra 0 modelo reservatério Pung-S3.

A partir das propriedades de porosidade e permeabilidade, pode-se estimar as
sismica 4D durante a simulagdo do ciclo produtivo do reservatério. Neste caso, a
sismica 4D utilizada foi a diferenca da impedancia, propriedade elastica, obtida a partir
das propriedades petrofisicas (porosidade e permeabilidade) atraves da execuc¢ao do
forward model. Os resultados dos métodos testados no PUNQ s&o avaliados com base
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Figura 31 — Modelo de reservatério PUNQ-S3 (FLORIS et al., 2001).

na funcao objetiva, Equacao 4, entre a sismica 4D simulada e a sismica real observada
presente nos dados do PUNQ-S3.

O PUNQ-S3 original € um modelo de 5 camadas dimensionado por blocos de
grade 19 x 28 x 5 com apenas 1, 761 ativos. Cada bloco tem 180 m nas dire¢des x e v.
Neste trabalho, é utilizado uma versdo do PUNQ refinada com uma grade mais fina de
tamanho 57 x 84 x 15 para simular um reservatério de maior dimensao.

5.1.2.2 Processamento e Assimilacdo das Sismica 4D

Nesta etapa de ajuste de histérico com a assimilacdo da sismica 4D foram rea-
lizados trés experimentos principais: aplicacao do ES-MDA tradicional, ES-MDA com
Autoencoder 2D e ES-MDA com Autoencoder 3D. Os experimentos tém como objeti-
vo testar a metodologia proposta neste trabalho, que é a utilizagdo de Autoencoders
Convolucionais 2D e 3D para a extragéo de caracteristicas das sismicas 4D simuladas
e observadas, afim de reduzir a quantidade de informacéo a serem assimiladas pelo
ES-MDA, cujo resultado sera a otimizagdo em termos de tempo de execugao e variabi-
lidade no ensemble. Em relagdo ao hardware, todos o experimentos foram realizados
no mesmo dispositivo com processador i7-9700K CPU com 8 nucleos e uma GPU
NVIDIA RTX 3090 com 10,496 nucleos executando CUDA 10.1.

No processo de assimilacédo, foram utilizados as propriedades de porosidade,
permeabilidade | e permeabilidade J do PUNQ-S3 como parametros do modelo no
ajuste de histérico. Os dados simulados que representam a sismica 4D constituem
na impedancia obtida a partir dessas propriedades através do modelo direto, forward
model.

O primeiro experimento € a execuc¢ao do ES-MDA tradicional para atualizar os
modelos de porosidade e permeabilidade do PUNQ-S3 para a assimilagao da sismica
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4D e analisar a funcao objetivo em conjunto com o tempo de execu¢cao. Como men-
cionado anteriormente, a assimilagdo comec¢a com um conjunto de N, realizacoes,
representando as possibilidades & priori dos parametros do modelo m*=". Neste caso,
usamos um conjunto de N, = 200 e o numero de assimilagdes N, = 4. Em seguida,
a equagao ES-MDA 2 é usada para atualizar m**! com base no ganho de Kalman K
calculado utilizando a Equacao (3) obtida das matrizes de covariancia partir de C,,; €
Cyq. ApOs satisfazer N,, as sismicas simuladas dos modelos atualizados sao avaliadas
usando a funcao objetiva da Equacéao ( 4). O tempo total de consumo do ES-MDA pa-
drédo é de 26,8 minutos. Ao final, entre o conjunto de valores da fungéo objetiva obtida
a partir da comparacéao entre os dados simulados e o dado observado, sao calculados
o desvio padrao o = 0,00161 e a média de . = 0, 6268.

O segundo experimento visa integrar o Autoencoder 2D pré-treinado com COCO
2017 para extrair caracteristicas dos dados sismicos 4D. Na rede autoencoder 2D, a
profundidade de cada camada do reservatério PUNQ € usada como entrada, resultan-
do em 15 imagens. A extracdo de caracteristicas é processada separadamente para
cada imagem, assumindo que uma imagem semelhante pode resultar em caracteristi-
cas semelhantes. O resultado da reconstru¢do sismica com o modelo profundo 2D foi
aceitavel, com MSE + MAFE = 166, 74. Seguindo a metodologia proposta, aplicamos
ajuste fino nas camadas latentes para melhorar a reconstrugéo das imagens. Usando
as amostras de dados sismicos do PUNQ, ajustamos o modelo 2D por 3,2 minutos
durante 20 épocas, reduzindo o erro para 73, 28. Como resultado, alguns detalhes da
sismica do PUNQ s&o melhor reconstruidos na saida, como mostrado na Figura 32).

Além disso, podemos observar os efeitos na alteracdo das caracteristicas do
espaco latente do Autoencoder 2D na imagem de saida da rede. Pode-se observar que
a alteracdo em somente um ponto do espaco latente resultado em alteragées somente
em determinada regido da imagem de saida, sendo assim, possivel da aplicacao de
técnicas de localizacao do ES-MDA diretamente nas caracteristicas extraidas, pois a
correlacao espacial é preservada no espacgo reduzido. A Figura 33 mostra os efeitos
na imagem de saida alterando somente um ponto das caracteristicas extraidas via a
estrutura totalmente convolucional do Autoencoder 2D.

Baseado no mesmo conjunto com N, = 200 realizagdes anteriores usado no ES-
MDA padréo, aplicamos o encoder do Autoencoder 2D ajustado nos dados observaveis
d e na sismica simulada g(m*). Usando as caracteristicas » extraidas de d e g(m"),
as matrizes de cross-covariancia C,,. ttm um tamanho de 200 x 4,410 elementos. O
tempo para atualizar as realizagbes do modelo foi de 4,1 minutos para cada iteragdo do
ES-MDA, resultando em um tempo total de aproximadamente 16,4 minutos com N, = 4.
Isso representa uma reducéo de 38% no tempo de processamento em comparacao
com o ES-MDA padrao.

Os resultados da funcéo objetivo com desvio padrédo o = 0,00438 indicam um
aumento de 2,72 vezes na variabilidade do conjunto em comparagdo com o ES-MDA



Capitulo 5. Experimentos e Resultados 67

7000 0 250
L
10
6000
200
20
5000
304
150
4000
404 =
3000 '
501 100
2000 60|
50
704
1000
80 !lli
0 . y T 0

0 10 20 30 40 50

(a) Entrada ) Latente (c) Reconstrucao

7000 o 250
6000 1
200
5000
150
4000
3000
1 i@ 100
2000 J
] 50
1000 1
] x
0 0

) Latente ajustado (e) Reconstrucao

Figura 32 — Resultados para a reconstrug¢ao da sismica 4D com ajuste fino do Autoencoder.

padrdao. Com uma média de p = 0, 7238, observamos que a reducao das sismicas
4D com Autoencoder causou um erro maior ao comparar a sismica simulada com os
dados observados. Esse efeito € esperado devido a reducao e perda de informagdes
apresentadas no Autoencoder 2D durante o processo de treinamento (GRANA; AZE-
VEDO et al., 2022). Para comparacéao, os histogramas da funcao objetivo para o caso
ES-MDA padréo e o caso FCA 2D s&o mostrados na Figura 36.

O terceiro experimento com PUNQ-S3 ¢é a integracao do autoencoder 3D. Usando
as mesmas N, = 200 realizagbes, cada volume 3D é usado como entrada ao invés das
imagens de camadas 2D separadas. Seguindo a etapa de aprendizado por transferén-
cia, reduzimos o erro de reconstrugdo do Autoencoder 3D de 419,05 para 43,50. Na
integracao do ES-MDA, a extracao de caracteristicas é mais rapida do que no modelo
2D, pois é feita para todo o volume de uma vez. Cada iteracdo do ES-MDA foi execu-
tada em 3,4 minutos, totalizando 13,6 minutos. Isso representa uma reducao de 17%
em comparagao com a integracao do Autoencoder 2D e 50% em relacao ao ES-MDA
padréo. A funcao objetivo indica um aumento menor na variabilidade do conjunto em
comparac¢ao com o FCA 2D, com ¢ = 0,00324 e 1 = 0,6722 (Figura 35).
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Figura 33 — Resultados na alteragdo de um ponto do espaco latente para as caracteristicas extraidas
através do Autoencoder totalmente convolucional.

Neste caso de teste, também foi comparado visualmente os resultados para as
sismicas 4D obtidas entre a prior e posterior, ap6s o processo de atualizacado de
todos os trés experimentos: ESM-MDA, ES-MDA-2D (com Autoencoder 2D) e ES-
MDA-3D (com Autoencoder 3D). Usando a sismica real do PUNQ-S3 como referéncia,
a assimilacédo de dados utilizando o Autoencoder 2D e o 3D mostraram resultados
promissores em comparagédo com o ES-MDA padréo. A sismica simulada utilizando o
encoder do Autoencoder 3D parece superior em comparagdo com o Autoencoder 2D,
como mostrado na Figura 34.

De acordo com a fungéo objetiva, comparando os resultados entre o Autoencoder
2D e 3D, podemos observar que o Autoencoder 3D teve uma performance superior
em relagdo ao Autoencoder 2D, devido ao erro ser menor entre as sismicas simuladas
e observadas. Também destaca-se a vantagem de que, apesar do Autoencoder 3D
demandar maior tempo de treinamento, o tempo de inferéncia é mais baixo, pois a rede
recebe todo o volume de sismica, ao invés de fazer a extracdo camada por camada
como acontece no Autoencoder 2D.

Ao longo do processo de assimilagdo, podemos observar que o0 erro entre as
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Figura 34 — Resultados comparando a referéncia e utilizando ES-MDA, ES-MDA com Autoencoder 2D
e Autoencoder 3D.

sismicas simuladas e observada cai ao londo do processo. Além disso, podemos ob-
servar que o erro em relagdo ao espaco latente também segue a mesma tendéncia,
mostrando que sismica similares tendem a ter caracteristicas extraidas pelo Autoen-
coder também similares. A Figura 35 ilustra a funcao objetiva computada para cada
experimento e a Figura 36 os histograma de da fungao objetiva computada para cada
modelo do ensemble utilizada em cada experimento.

5.1.2.3 Caso Fake 3D

Para testar a metodologia em um caso de reservatorio maior, foi criar um caso
denominado Fake 3D de tamanho de grade 150 x 150 x 50 células. O principal objetivo
€ comparar o desempenho computacional entre 0 ES-MDA padrao e o ES-MDA com
Autoencoder para a reducao de dados de sismica 4D em grandes reservatorios.

No caso anterior, 0 desempenho do ES-MDA com autoencoders totalmente con-
volucionais melhorou em aproximadamente 38% no tempo de processamento para
pequenos reservatorios. Portanto, utilizando o reservatério "Fake"com um tamanho
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Figura 35 — Funcao objetiva computada durante o processo de assimilagdo com ES-MDA e ES-MDA
integrado com Autoencoder 2D e 3D.
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Figura 36 — Histograma do valor da funcdo objetiva computada para cada membro do ensemble durante
0 processo de assimilacdo com ES-MDA e ES-MDA integrado com Autoencoder 2D e 3D.

de 150 x 150 x 50 células, foi aplicado apenas o Autoencoder 3D, devido a sua perfor-
mance superior se comparado ao Autoencoder 2D. O processo de transfer-learning foi
feito com dados de sismica 4D do Fake durante 20 épocas com um tempo total de 24
minutos, reduzindo o erro de reconstrucao para 32.3.

Devido a maior dimensionalidade do reservatorio, os parametros do ES-MDA
foram definidos com tamanho de ensemble N, = 200 realizagcbes e N, = 2 iteragdes. A
quantidade de iteracGes foi mais baixa devido a aplicagdo do ES-MDA tradicional, que
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exigiu muito mais tempo de processamento e memoria para armazenar as matrizes de
covariancia. Portanto, apds aplicar o ES-MDA tradicional, o préximo teste foi executado
o ES-MDA com o Autoencoder 3D. Ao final, a funcdo objetivo mostra uma melhor
minimizagdo do erro em relag@o a simica 4D observada e simulada utilizando o ES-
MDA com Autoencoder 3D do que com o ES-MDA tradicional, como ilustrado na Figura
37.
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Figura 37 — Resultado para o caso Fake 3D com ES-MDA e ES-MDA integrado com Autoencoder 3D.

Em relagdo ao tempo de processamento, 0 processo de atualizagdo do ES-MDA
tradicional executou em 64,5 horas e o0 ES-MDA com Autoencoder 3D em 4,5 horas.
Isso representa uma melhoria de 90% no tempo de processamento. Portanto, quanto
maior a dimensionalidade do reservatério, mais significativa sera a redugao do tempo
de atualizacao dos modelos de reservatérios com ES-MDA e Autoencoders, presentes
na metodologia proposta neste trabalho

5.2 INVERSAO DE FACIES SiSMICAS

O processo de inversao de facies sismicas é composto do processamento de
informacdes de diferentes dominios, tanto do discreto (facies) como do continuo (sis-
mica). Neste caso, o objetivo deste experimento € utilizar redes do tipo generativas
treinadas para reparametrizar as facies discretas para um espaco regular gaussiano
continuo afim de poderem ser processadas pelo ES-MDA.

5.2.1 Treinamento das Redes Generativas

Neste secdo sera apresentada o conjunto de dados de facies e os parametros uti-
lizados para o treinamento das redes generativas Variational Autoencoder e Generative
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Adversarial Net. O objetivo é que estas redes generativas treinadas sejam integradas
com o ES-MDA para a reparametrizagéo das facies que sao discreta para continuas e
adapta-las para o problema de inversao de facies sismicas.

5.21.1 Facies Dataset 2D

No trabalho de Figueiredo, Rodrigues et al. (2019), os autores utilizaram dados
do reservatorio pré-sal do campo de Lula/Tupi, localizado na Bacia de Santos, Brasil,
onde com base no registro dos pocos e nos relatérios gerados a partir da base de
dados da Agéncia Nacional do Petréleo (ANP), foram identificadas quatro tipos de
facies: halita, anidrita (ADT), carbonato de alta porosidade (HPC) e carbonato de
baixa porosidade (LPC). Figueiredo, Rodrigues et al. (2019) também definiram duas
matrizes de transicao para o modelo a priori, a matriz de transig¢ao vertical P, e a matriz
de transic&o horizontal P,. O modelo assume que a camada de halita é presente na
parte do topo do reservatério, sendo que a camada de anidrita s6 pode estar presente
entre a halita e o carbonato, e por fim as facies carbonaticas assumem um nivel alto
de heterogeneidade nas dire¢des laterais. A Figura 38 ilustra as matrizes de transicao
utilizadas no trabalho de Figueiredo, Rodrigues et al. (2019).

Halite

Figura 38 — Matrizes de transicéo utilizadas para gerar amostras de facies de um reservatorio carbonati-
co do pré-sal. Adaptada de Figueiredo, Rodrigues et al. (2019)

A partir das matrizes de transicao propostas no trabalho de Figueiredo, Rodrigues
et al. (2019), foram geradas amostras de tracos utilizando cadeias de Markov. Para
o conjunto de treinamento, foram gerados 50.000 imagens de facies a partir de P, e
P,, com tamanho de 48 x 48 pixels, onde é possivel observar que a halita permanece
predominantemente ao topo da amostras de facies gerada. A Figura 39 mostra alguns
exemplos gerados com Markov para o conjunto de dados de treinamento.

5.2.1.2 Variational Autoencoder 2D

Neste trabalho foram testadas duas arquiteturas diferentes de Variational Autoen-
coder, uma com camadas totalmente conectadas no espaco latente (VAE) e outra que
€ proposta deste trabalho, que é formada por uma arquitetura totalmente convolutional
(FCVAE).
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Figura 39 — Exemplos de amostras de facies geradas a partir da cadeia de Markov utilizando P, e P.

Apds o desenvolvimento do conjunto de dados de treinamento de facies, os
hiperparametros de treinamento foram definidos de forma experimental com o0 acompa-
nhamento da minimizac¢ao do erro de reconstrugdo da imagem de facies, com ambas
as VAEs foram treinadas durante 100 épocas, utilizando a funcéo de otimizagdo Adam,
com um learning rate de 0.001. Durante o treinamento, a VAE com camadas totalmen-
te conectadas teve uma queda menor na funcédo de erro do que a VAE totalmente
convolucional. Este efeito pode ser observado na Figura 40, onde ilustra a queda da
funcéo de erro para ambas as redes durante o treinamento.
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Figura 40 — Funcao de erro durante o treinamento da VAE e VAE totalmente convolucional proposta
neste trabalho.

As camadas convolucionais sdo Uteis para adquirir caracteristicas dos dados que
sdo espacialmente correlacionadas. Podemos observar que durante o treinamento,
apesar das primeiras épocas os modelos nao gerarem realizagdes de facies consisten-
tes com a matriz de transicéo, ao longo do treinamento a rede aprende que a camada
de Halita fica ao topo do reservatorio, sendo seguida muitas vezes por uma fina ca-
mada de Anidrita e por fim, no restante do reservatorio as facies carbonatos de alta e
baixa porosidade se intercalam.

Apébs as VAEs treinadas, o objetivo é verificar se ambas conseguem gerar ima-
gens de facies semelhantes ao de conjunto de treinamento, onde deve-se respeitar
a sequéncia das facies na abordagem topo para a base, com a Halita no topo da
imagem, seguindo por uma possivel Anidrita e entdo contendo os carbonatos de alta e
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baixa porosidade. A Figura 41 apresenta as imagens de facies geradas por ambos os
modelos, VAE e VAE totalmente convolucional.
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Figura 41 — Exemplos de facies geradas, a partir de amostras Gaussianas inseridas no espaco latente
(a), utilizando o decoder correspondente da VAE (b) e FCVAE (c).

5.2.1.3 Generative Adversarial Net 2D

Utilizando o mesmo conjunto de treinamento de facies, nesta etapa dos expe-
rimentos também foram testadas em duas arquiteturas GANs, uma com camada to-
talmente conectada (GAN) e outra totalmente convolucional (FCGAN). Ambas foram
treinadas durante 500 épocas, utilizando Adam como otimizador.

O treinamento das GANSs se difere das VAEs, pois neste caso duas redes séo
colocadas em um processo de treinamento adversario, onde a parte geradora da
GAN é colocar em confronto com a parte discriminadora. Ao final, espera-se que a
parte geradora consiga gerar imagens de facies na qual a discriminadora ndo consiga
diferencial se a imagem é gerada ou real do conjunto de treinamento.

Durante o processo de treinamento, € possivel verificar que a GAN totalmente
conectada apresenta o mesmo comportamento da VAE, com a funcéo de erro tendo
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uma menor convergéncia se comparada a GAN totalmente convolutional. A Figura 42
mostra a convergéncia da funcao de erro para ambas as GANSs.

2.00 A

Erro D FCGAN
Erro G FCGAN
Erro D GAN
Erro G GAN

1.75 4
1.50
1.25 A
1.00 4
0.75 1} >

0.50 1

0.25 4

T T T T
50 100 150 200 250 300

Figura 42 — Fungéo de erro durante o treinamento da GAN e GAN totalmente convolucional propostas
neste trabalho.

Durante o treinamento foi observado certa instabilidade na geracdo de novas
facies a partir de G. Podemos observar que mesmo apds 30 mil épocas e utilizando
10 mil amostras de facies, a GAN teve certa dificuldade em respeitar as ordens das
camadas de facies presentes nas matrizes de transicdo. Em alguns casos a GAN
insere pequenos pontos da facies Anidrita (ADT) e Halita entre as facies carbonatos.
No entanto, da mesma maneira, apds o treinamento, o objetivo é que a parte geradora
das GANs consiga gerar imagens de facies compativeis com um modelo de facies
gerados a partir das matrizes de transicao utilizadas para a criagdo do conjunto de
dados de treinamento. A Figura 43 mostra realizagoes de facies geradas pela GAN.

5.2.2 ES-MDA com Redes Generativas para Inversao de Facies Sismicas

O processo de inversao de facies sismicas é composto do processamento de
informacdes de diferentes dominios, tanto do discreto (facies) como do continuo (sis-
mica). Neste caso, 0 objetivo deste experimento é utilizar redes do tipo generativas
treinadas para reparametrizar as facies discretas para um espaco regular gaussiano
continuo afim de poderem ser processadas pelo ES-MDA.

5.2.2.1 Facies Benchmark

Para gerar o modelo de facies de referéncia, utilizamos o mesmo processamento
que utiliza as matrizes de transi¢do para geracao das facies. Neste caso, foi gerado um
modelo de facies de referéncia nao presente no conjunto de dados para treinamento
das redes generativas. Com isso, o0 objetivo € avaliar também a generalizacao e ca-
pacidade das redes generativas em gerar um modelo similar de facies, mesmo nao
sendo apresentada a rede anteriormente.

O modelo de referéncia também possui tamanho de 48 x 48. Para obter a sis-
mica, foi utilizado o problema direto, ou forward model, na qual na sismica simulada
foi adicionada um ruido branco para se aproximar de uma informacao real, ja que
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Figura 43 — Exemplos de facies geradas, a partir de amostras Gaussianas inseridas no espaco latente
(a), utilizando a estrutura geradora correspondente da GAN (b) e FCGAN (c).

comumente as sismicas possuem informagdes ruidosas. A Figura 44 ilustra o modelo
de referencia, seguida pela sismica e a impedancia correspondente, utilizada para os
experimentos de inversdo de facies sismicas com ES-MDA integrado com as redes
VAE e GAN.
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Figura 44 — Modelo de facies de referéncia utilizada nos experimentos para reparametrizacao das facies
com redes generativas.
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5.2.2.2 Reparametrizagdo das Facies e Assimilagcdo da Sismica 2D

Um dos objetivos deste trabalho é gerar novas amostras de facies a partir de
amostras Gaussianas utilizando as redes generativas treinadas. Como mencionando
anteriormente, o Ensemble Smoother ndo processa dados discretos, por isso existe
a necessidade de estratégias para transformar esse tipo de informacdo em um dado
continuo para que o ES-MDA possa atualizar as variaveis ou parametros do modelo
de reservatério.

A partir dos modelos generativos treinados, € possivel gerar novas realizacbes
de facies a partir de amostras da distribuicdo Gaussiana utilizada no espaco latente.
No caso da VAE, apés o treinamento, € utilizada somente a parte do decoder, ou seja,
0 espaco z é iniciado com amostras n Gaussianas que serao utilizadas para gerar n
novas amostras de facies. Ja para a GAN, a estrutura do discriminador € descartado,
pois é necessaria somente para treinamento, e utiliza-se somente a estrutura geradora.
Da mesma maneira, as n amostras Gaussianas serao a representacao para n possiveis
realizacdes de facies.

Na integragdo com o ES-MDA, o algoritmo ir4 atualizar as amostras do espaco
latente, ou seja, as amostras gaussianas na qual cada modelo de facies pode ser
reproduzido com o decoder (VAE) ou gerador (GAN). Ou seja, durante a execugao, sao
geradas amostras do espaco latente, um para cada modelo membro do ensemble.

Em ambos os modelos foi possivel obter uma reducéo de até 93% do conjunto
de dados original. Esta reducao impacta diretamente no tamanho da matriz de cross-
covariancia C,,4 entre o modelo m e os dados observados d, pois neste caso, 0 modelo
foi reduzido de uma tamanho de 48 x 48 para um espaco latente de 12 x 12. Portanto,
a matriz de cross-covariancia ficou de tamanho 144 x 2304, ou seja, 93,75% menor,
aumentando a performance do ES-MDA durante a assimilacao dos dados no processo
de inversao.

Na execugdo do ES-MDA, primeiramente é preciso iniciar o ensemble prior, que
€ composto por possiveis solucdes para os parametros, as facies, do modelo forward
da inversao de facies sismicas. Como sera utilizada as redes generativas para repre-
sentar as facies, o ensemble pode ser inicializado com valores amostrados a partir da
Gaussiana. Neste caso, para cada membro do ensemble, uma amostra do espaco la-
tente precisa ser gerada. Nestes experimentos, foi utilizada um ensemble de tamanho
1000, ou seja, fora geradas 1000 amostras gaussianas compativeis com a dimenséo
do espaco latente das redes, uma para cada facie. A Figura 45 mostra os trés primeiros
modelos do ensemble e a facies correspondente reconstruida utilizando o decoder da
VAE.

Durante o processo de assimilagao e atualizagdo do ensemble, a parte decodifica-
dora ou gerados das redes sao chamadas somente para recuperar as facies, executa
o forward model e obter a sismica simulada, pois o ES-MDA recebe somente as a-
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Figura 45 — Geragao do ensembile inicial a partir de amostras gaussianas.

mostras latentes. Portanto, a matriz de covariancia C,,; sera calculada com m sendo
as amostras Gaussianas e d o dado sismico assimilado. Neste caso, o tamanho das
amostras m influencia diretamente no tamanho de C,,4, quanto menor for m, maior sera
a performance do processo de atualizagdo do ensemble, devido a menor quantidade
de dados a serem processados.

Os experimentos realizados com ambos os tipos de redes generativas mostram
que ambas obtiveram resultados similares em questao de tempo de execugao e erro
em relagdo ao modelos de facies de referéncia. No ES-MDA os dados de sismica foram
assimilados 50 vezes, ou seja, 0 ensemble de possiveis solugdes foi atualizado por 50
vezes durante o processo iterativo. Utilizando a VAE, o erro em relagdo ao modelo de
facies de referéncia reduziu mais rapido do que quando foi utilizado a GAN. No entanto,
ao final ambas obtiveram resultados similares, onde a VAE obteve uma acuracia de
82% e a GAN de 78%. Na Figura 46 € mostrado o resultado do ES-MDA com VAE e
na Figura 47 o resultado com ES-MDA integrado com GAN.

Visualmente, o resultado final se mostrou satisfatorio, porém em alguns pontos
a GAN inseriu tipos de facies que nao respeitam as matrizes de transicéo P, e P,. A
Figura 48 ilustra o grafico com a convergéncia do erro para a VAE e a FCVAE, a Figura
49 da GAN e FCGAN e a Figura 50 ilustra os resultados de todas as integragdes do
ES-MDA com VAE, FCVAE, GAN e FCGAN.

5.3 DISCUSSAO

A metodologia proposta neste trabalho envolveu a integracao de redes profundas
com o ES-MDA para resolver dois problemas de inversdo para caracterizacdo de
reservatorios, o ajuste de historico e inversao de facies sismicas. Para cada problema,
um tipo de rede profunda € designada para a solucao, no caso do ajuste de historico,
as redes autoencoder sao utilizadas para reduzir os dados da sismica 4D simuladas e
observadas. Ja para a inversao de facies sismicas, as redes generativas sdo utilizadas
para representacao das facies em um espagco latente reduzido.
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Figura 46 — Resultado obtidos com ES-MDA e a reparametrizagéo das facies com VAE, onde (a) € o
modelo de referéncia, (b) o inicio do processo de inversao e (c) as facies obtidas apés 20
iteragdes.

Durante a integragdo com o ES-MDA, ambas as abordagens obtiveram resultado
satisfatorios, destacando a reducao da quantidade de informagéo a ser processado
pelo ES-MDA e a acuracia utilizando estruturas das redes do tipo totalmente convo-
lucional. A partir dos experimentos preliminares pode-se observar que o Ensemble
Smoother é capaz de trabalhar diretamente nas informacdes extraidas pelas redes
neurais profundas, tanto em relacéo aos dados observados como nos parametros do
modelo. Apesar das limitagdes do Ensemble Smoother em relagdo as premissas dos
modelos geoldgicos serem representadas somente por Gaussianas e a utilizacao de
exclusiva de variaveis continuas, as abordagens de integracao do ES-MDA com redes
profundas como autoencoders e modelos generativos se mostrou promissora, tanto na
aplicagao de reparametrizagdo das facies, como a redugéao dimensional da sismica.
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Figura 47 — Resultado obtidos com ES-MDA e a reparametrizagdo das facies com GAN, onde (a) é o
modelo de referéncia, (b) o inicio do processo de inversao e (c) as facies obtidas apés 20
iteragdes.

No experimentos com ajuste de historico, para o treinamento das redes autoenco-
ders aproveitou-se a utilidade de reutilizacdo dos pesos de uma rede pré-treinada com
imagens naturais para o dominio da sismica. Com isso, a técnica de transfer learning
se torna util para reduzir o tempo de treinamento e fazer a extragéo de caracteristicas
de imagens de sismica 4D. Portanto, a integracdo do autoencoder com o ES-MDA
é feita rapidamente, sem a necessidade de retreinamento de toda a rede neural, a-
lém de fazer a reducéao significativa na quantidade de dados a serem processados
pelo ES-MDA, exigindo menor tempo de processamento e também menos recursos
computacionais, principalmente memoria.

Outra metodologia foi a reparametrizacdo das facies, fazendo com que elas se-
jam representadas por Gaussianas em um espago reduzido via variaveis latentes dos
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Figura 49 — Convergéncia do erro com ES-MDA-GAN e ES-MDA-FCGAN durante 20 iteragdes.

modelos generativos e assimilar a sismica durante o processo iterativo do ES-MDA.
Apesar das caracteristicas das facies do pré-sal, onde se tem bem definido a regido e
sequéncia em que cada facies é formada, durante o treinamento dos modelos genera-
tivos, pode-se observar que as redes conseguiram respeitar de maneira satisfatoria as
regras e restricdes presentes nas matrizes de transicées P, e P, entre as facies.
Apesar dos modelos generativos precisarem de um conjunto de treinamento,
utilizando Cadeias de Markov foi possivel gerar uma grande quantidade de amostras
de facies sintéticas, mas com estatisticas retiradas de um reservatério real do pré-
sal. Outro ponto importante € que, apds os modelos generativos serem treinados, a
utilizagao da estrutura decoder para a obtengao de novas amostras de facies tem uma
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Figura 50 — Convergéncia do erro do ES-MDA-VAE, ES-MDA-FCVAE, ES-MDA-GAN e ES-MDA-FCGAN

durante 20 iteracdes.

performance superior, com menor tempo de geracao ou inferéncia se comparada as
Cadeias de Markov.

Dentre as vantagens da utilizacdo de modelos generativos para reparametrizar
as facies esta a reducao dimensional dos parametros do modelo forward a serem
estimados, com isso, nos testes preliminares, foi possivel uma redugao de aproximada-
mente 94% na dimensao das facies a serem estimadas, reduzindo significativamente
as matrizes de covariancia do ES-MDA.

Um dos diferenciais dos modelos generativos deste trabalho é a utilizacao de
somente camadas convolucionais nas arquiteturas das redes. Além de reduzir a quan-
tidade de parametros dos modelos, isto faz com que as caracteristicas espacialmente
correlacionadas sejam preservadas em todas as camadas da rede, ajudando em novas
abordagens para o problema de localizagdo do Ensemble Smoother. Neste caso, cada
posicao da variavel do espaco latente esta correlacionada diretamente com a posi¢ao
dos dados de entrada, ou seja, como z € uma matriz, cada indice da matriz influencia
somente na regido daquele indice na imagem de entrada.

Devido a capacidade de reducao dimensional dos modelos generativos, um dos
testes sera a comparacéao entre o nivel de reducédo de z e o aumento do tamanho
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do ensemble. Neste caso, a medida que z é reduzido, o nUmero da quantidade do
ensemble pode ser aumentando sem a perca demasiada de desempenho. No entanto,
quanto mais z € reduzido, maior sera o erro da reconstrucao pela rede, pois tem-se
menos variaveis para representar o espaco original das facies. Porém, isto permite o
ES-MDA trabalhar com um ensemble maior, tendo mais modelos possiveis de solugao
para a inversao. Portanto, sera interessante observar esta relagdo entre a redugéo de
z com o aumento de N, na performance de execugao e nos resultados do ES-MDA.



6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma nova metodologia para a integracao de redes
neurais profundas com Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation aplicadas
para a caracterizacao de reservatorios em dois problemas inversos: ajuste de histérico
e inversao de facies sismicas. Duas inovacdes principais se destacam, a utilizacao de
transfer-learning e as arquiteturas desenvolvidas das redes neurais profundas basea-
das principalmente em camadas totalmente convolucionais.

Para o problema de ajuste de historico, a redes neurais utilizadas foram do tipo
autoencoders, incluindo suporte a entradas 2D e 3D, para a extracao de caracteristicas
das sismicas 4D e utilizar essas caracteristicas durante o processo de assimilacao
executado pelo ES-MDA. A abordagem foi comparada com o ES-MDA tradicional, onde
os resultados mostram compatibilidade da redugéo do erro entre o dado observado e
o dado simulado quando os autoencoders sao utilizados. Apesar do erro em relagao
a fungao objetiva ser ligeiramente mais alto do que o ES-MDA tradicional, o tempo de
execucao é de até 90% menor para reservatérios de maior dimensionalidade, dada a
reducao na quantidade de dados a serem processados durante a execuc¢ao do ES-MDA.
Com isso, a proposta se mostrou robusta e torna possivel a aplicagdo do ES-MDA para
reservatérios de grande dimensionalidade, na qual anteriormente nao seria possivel.

Na abordagem para a inversdo de facies sismicas, as redes utilizadas foram do
tipo generativas, pois como o processamento é em relagao aos parametros do modelos
de entrada do forward model, em um dos passos € necessario gerar o ensemble via
rede neural para ser passivel de integragdo com o ES-MDA. Neste caso, utilizamos
somente dados no formato 2D e duas redes neurais, a Variational Autoencoder e
Generative Adversarial Net. Ambas foram treinadas e integradas no ES-MDA para
reparametrizar os dados discretos, ou categéricos, de facies em um espaco reduzido
e gaussiano, ja que o ES-MDA assume que os modelos possuem relagdo gaussiana.
Os resultados mostram que ambas as redes neurais VAE e GAN com arquitetura
totalmente convolucional obtiveram melhores resultados se comparada as VAE e GANs
tradicionais que possuiam camadas totalmente conectadas. Ao final, utilizando o ES-
MDA, as facies de referéncia foram estimadas com um erro menor utilizando as redes
totalmente convolucionais e a convergéncia se mostrou mais estavel.

Dentre os trabalhos futuros, pode explorar a jungédo dos dois métodos de inverséao,
incluindo as facies também no processo de ajuste histérico. Além disso modelos basea-
dos em Vision Transformers e outras arquiteturas autoencoders podem ser exploradas
na integracdo com o ES-MDA. J& para o problema de inversdo de facies sismicas,
neste trabalho foi utilizada dados 2D, na qual modelos 3D podem ser explorados afim
de obter melhores resultados para reservatorios tridimensionais. Em ambos os casos,
trabalhos para a comparacgéao entre os diferentes niveis de profundidade das redes com
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diferentes tamanhos de reducdes e comparacao do uso de memdria no processo de
assimilacao de dados pode ser explorado.
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