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RESUMO

Neste documento sera abordado um Projeto de Fim de Curso na empresa Petrobras,
sendo uma das maiores empresas petroliferas do mundo. O intuito principal dessa
empresa visa a exploracao, refino, producao, transporte e comercializacao do petréleo
e seus derivados, além do gas natural. O objetivo deste trabalho é desenvolver um
estimador para os estados e parametros de um poco de petréleo. Com isso, para uti-
lizar o estimador promoveu-se experimentos realizados com base nas equagdes do
Sigurd Skogestad do modelo de um pogo, acrescentando o modelo com agua criado
por Jean Jordanou. No decorrer deste documento, sera exemplificada todas as etapas
que foram realizadas, desde os experimentos, equacgdes do sistema, configuracoes do
modelo, até finalmente na visualizacdo dos dados utilizando um modelo real contendo
ferramentas adequadas para estimacao dos parametros, como o SVR. Também serao
feitas analises aplicando uma variagdo nos parametros Gas-Oil Ratio (GOR) e no Basi-
ment Sedment of Water Fraction (BSW) enquadrando em avaliagdes de desempenho,
tendo em vista o comportamento estimado com o Filtro de Kalman.

Palavras-chave: Pocgo de petroleo. Filtro de Kalman. GOR. BSW. SVR. Estimacao dos
estados e parametros.



ABSTRACT

This paper will discuss an End of Course Project at Petrobras, one of the largest oil
companies in the world. The main purpose of this company is the exploration, refining,
production, transportation and commercialization of oil and its derivatives, as well as
natural gas. The objective of this work is to develop an estimator for the states and
parameters of an oil well. In order to use the estimator, experiments were promoted
based on Sigurd Skogestad’s equations of a well model, adding the model with water
created by Jean Jordanou. Throughout this paper, it will be exemplified all the steps
that were performed, from the experiments, system equations, model settings, to finally
in the data visualization using a real model containing adequate tools for parameter
estimation, such as SVR. Analyses will also be made applying a variation in the pa-
rameters GOR and BSW framing in performance evaluations, in view of the behavior
estimated with the Kalman Filter.

Keywords: Oil well. Kalman Filter. GOR. BSW. SVR. State and parameter estimation.
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1 INTRODUGAO

Em plataformas de extracao de petréleo offshore sao utilizados alguns métodos
com o intuito de viabilizar a remogéao de 6leo nos pocos ndo surgentes. O método a ser
estudado neste projeto é com base em elevacéo artificial ou gas /ift. De acordo com
(JUNIOR; MORENO, 2019), este método consiste em injetar gas no po¢o para diminuir
a densidade do fluido e, consequentemente, aumentar a diferenca de presséo entre
o fundo do poco e a plataforma. Esta diferenca de pressao deve ser suficientemente
grande para que o fluido percorra toda a tubulacao até a plataforma.

A tubulagao que leva o petréleo do pocgo até o vaso separador da plataforma é
monitorada por sensores, um desses sensores € o PDG (do inglés, Permanent Dow-
nhole Gauge), que esta localizado no fundo do pogo medindo pressao e temperatura.
O PDG possui um papel muito importante para a otimizagao da producao de petréleo
utilizando gas lift, pois 0 conhecimento da presséo de fundo de pogo permite o calculo
da vazao de producéo, estudo do desempenho do poco e a otimizacdo da producao
(ECK et al., 1999). A presséo PDG sera de grande importancia no momento em que se-
réo decididas quais variaveis serdo consideradas na configuracdo do software Marlim
e do SVR para realizar estimacdes dos parametros RGO e BSW.

Os parametros RGO e BSW possuem uma grande importancia com relacao a
otimizacado da producao de éleo, pois sdo variaveis que dependem de ajustes para
obter um maior aperfeicoamento da producéo de bleo. A relevancia destes parametros
sao significativos para o entendimento do modelo matematico, conforme citados nos
artigos (JAHANSHAHI; SKOGESTAD; HANSEN, 2012), (HARAMURA JUNIOR et al.,
2018), (ADUKWU et al., 2022), entre outros.

Neste trabalho sera proposta a implementacao do modelo matematico estudado
por Esmaeil, Sigurd e Henrik, no qual o modelo pode ser visto no artigo (JAHANSHAHI;
SKOGESTAD; HANSEN, 2012). A partir deste modelo, acrescentou-se a fase aquosa
implementada pelo Jean Jordanou e com base no conjunto destes dois modelos, serdo
abordadas analises e variacoes com base nos parametros GOR e BSW utilizando o
Filtro de Kalman Estendido, com o intuito de observar o comportamento e limitacoes
do modelo. Também sera apresentado o desenvolvimento e implementacao de um es-
timador de parametros que utiliza um modelo baseado em Support Vector Regression
(SVR) juntamente com um filtro EKF com o objetivo de estimar os parametros GOR e
BSW de um poco offshore. Para efeito de comparacao, sera proposto e avaliado confi-
guragdes de entradas diferentes tanto para o simulador Marlim tanto para as entradas
do SVR. Vale reforcar que os dados utilizados neste trabalho sdo dados reais e foram
disponibilizados pela Petrobras por meio do software Marlim.



Capitulo 1. Introdugéo 18

1.1 PROBLEMATICA

Neste primeiro momento, é necessario obter simulacées de modelos de pocos
de petrdleo com finalidade de conseguir implementar ferramentas que realize uma
otimizacao na producao da empresa. Com isso, € essencial considerar analises mais
aprofundadas e construir um modelo dinAmico complexo, incluindo varios parametros
que sejam indispensaveis para adquirir um sistema semelhante de um poco real.

O maior desafio, entretanto, consta em atingir um modelo matematico adequado
acrescentando a fase aquosa, semelhante a um modelo de um pogo real com gas lift
da Petrobras. Sabendo que o sistema havera ruidos de medicao e ruidos no processo,
serd utilizado o Filtro de Kalman com o intuito de filtrar este sinal e corrigir os estados e
parametros do modelo, afim de, posteriormente, otimizar a producao do poco desejado
a partir de variaveis de decisao do sistema.

De maneira geral, ter acesso aos dados e obter um modelo consideravel prove-
niente de um poco de petrdleo, proporcionara analises com variacdes de GOR e BSW,
onde sao os parametros de interesse do modelo que fazem com que o0 po¢o produza
uma maior quantidade de éleo para a empresa.

1.2 JUSTIFICATIVA

Esta pesquisa aborda varios estudos de modelos complexos com o intuito de
otimizar a producao de 6leo e gas extraida dos pocos de petrdleo de uma plataforma
da Petrobras. Sera estudado o modelo com base em um poco de petrdleo com injecao
de gas, considerando fragdes de agua no 6leo. Este modelo foi desenvolvido pelo
ambito do projeto de Estratégias para Otimizagao Estatica e Dinamica de Sistemas
Maritimos Complexos de Produgéo de Oleo e Gas.

Sendo assim, a motivacao para este projeto sera desenvolver um estimador para
os estados e parametros de um pogo utilizando gas lift. Serdo efetuados experimentos
variando o GOR(taxa de gas-6leo) e o BSW(sedimentos de base e a fracdo de agua
que ha no sistema) com finalidade de observar como serdao afetados as saidas e os
estados do modelo.

Seréo realizados testes mais aprofundados diante das simulagées no Marlim,
em que somente € trabalhado com o modelo em regime permanente, ou seja, um mo-
delo estatico, podendo aplicar variagdes no GOR e BSW, nos quais sdo parametros de
interesse do modelo. Logo, se os experimentos realizados com o0 modelo do Jordanou
coincidir com os softwares que serao utilizados, € possivel implementar na pratica o
Filtro de Kalman Estendido com este modelo de equacdes.
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1.3 OBJETIVOS

O projeto de pesquisa tem como objetivo principal desenvolver um estimador
para os estados e parametros de um poco utilizando gas /ift. Considerou-se os estados
sendo a massa de gas no anulo e as massas de 0leo, gas e agua na tubulacéao, e para
os parametros como sendo o GOR e BSW. Com isso, o projeto sera divido em quatro
partes.

A primeira parte do projeto é dado pelos experimentos realizados com base nas
equacoes do Sigurd Skogestad do modelo de um poco de petrdleo, acrescentando o
modelo com agua do Jean Jordanou. Com isso, seréo feitas analises aplicando uma
variagdo no GOR e no BSW, tendo em vista o comportamento estimado com o filtro de
Kalman.

A segunda parte sera uma analise de sensibilidade variando os parametros
de interesse no simulador Marlim e observar as devidas saidas desejadas como: a
pressdo no fundo do anulo, a pressao de bottom hole e a vazao total de producéo.
Também sera observado o comportamento dos estados do modelo como a massa
de gas no anulo e as massas de gas, 6leo e agua na tubulagdo com finalidade de
ter uma compatibilidade do modelo do Jean com o modelo simulado do Marlim e dos
experimentos realizados anteriormente.

A terceira parte sera com base nas variaveis consideradas como entrada no si-
mulador Marlim, obter estimagdes dos parametros GOR e BSW. Sera sucedido alguns
testes a fim de alcancgar o conjunto de entradas mais adequado para a estimacao do
parametro desejado.

Por fim, a quarta parte tem como objetivo conseguir obter um desempenho
semelhante do modelo desenvolvido pelo Jean com o modelo do Olga, onde é simulado
um modelo de um pogo com gés lift e com comportamentos incluindo o transiente do
processo.

Para que fosse possivel realizar estes objetivos, foi necessario definir diversos
objetivos espeficos na forma de passos da metodologia deste trabalho. Este objetivos
estao listados de forma resumida a seguir:

Estudo e desenvolvimento do modelo com elevagéo artificial;

» Propor um modelo utilizando fragcao de 6leo, gas e agua;

Incluir o Filtro de Kalman Estendido para correcdo dos estados e parametros;

Avaliacao do Filtro utilizando simulagées;
« Avaliagédo utilizando o software Olga;

» Avaliacao dos dados utilizando o software Marlim;
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» Tratamento das variaveis de processo via simulador do Marlim;
« Analise de sensibilidade dos dados do Marlim;

 Estimar os parametros GOR e BSW utilizando SVR;
 Treinamento e avaliacdo dos dados utilizando o Marlim;

» Anadlise dos dados gerados pela estimacao dos parametros.

Devido ao fato de que este projeto ocasionou em uma evolugdo de um modelo
extremamente complexo, é possivel dizer que este sistema obteve um grande avancgo
para o processo. Esta expansao do modelo matematico serd detalhada no decorrer do
capitulo 4.

1.4 RESULTADOS ATINGIDOS

Nesta secao € conveniente indicar o que o projeto conseguiu atingir por meio dos
objetivos gerais em conjunto com os objetivos especificos, ou seja, o desenvolvimento
e implementacdo do novo modelo acrescentado com agua, promovendo variacdes
dos parametros GOR e BSW, e também, com o intuito de promover modelos com
ferramentas eficientes que possam, futuramente, otimizar os devidos processos do
sistema.

De forma resumida, os principais resultados que foram obtidos sao:

» Desenvolvimento e implementagdo do modelo matematico adicionando agua nas
equagoes;

 Criagdo de um modelo simulado com agua obtendo um modelo semelhante a um
modelo de um poco real;

» Aplicagéo do Filtro de Kalman Estendido no sinal corrigindo os estados e para-
metros;

» Estimacgéo dos parametros GOR e BSW utilizando o modelo SVR;

» Otimizag&o com variaveis de decisdo no propdsito de aumentar a vazao de 6leo
produzida pela plataforma.

ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Esta seg¢do tem como finalidade definir a estrutura que serd abordado este
trabalho, ou seja, como sera o encadeamento dos préoximos capitulos, com o intuito de
facilitar a leitura do documento.
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No capitulo 2 sera explorada a metodologia implementada no projeto, ou seja, 0s
procedimentos e ferramentas adotadas no decorrer do projeto para atingir os objetivos
descritos na Sec¢éo 1.3.

No capitulo 3 é feita uma breve descricao da empresa.

No capitulo 4 é apresentada uma fundamentagéao tedrica, na qual sédo discutidas
teorias, modelos etc. fundamentais para o entendimento da solu¢do proposta.

No capitulo 5 é abordada a descricao envolvendo todo o desenvolvimento do
trabalho, considerando todas as etapas elaboradas no projeto. Serdo considerados
experimentos utilizando o filtro EKF com o modelo do Skogestad com base a fase
aquosa, abordando o comportamento dos estados e parametros do sistema estudado.
Sera discutido no fim do capitulo anélises de resultados baseadas nos experimentos
realizados, contendo seus avangos, limitagcdes e consideragdes no modelo.

No capitulo 6 é feita a integracédo do software Marlim com a ferramenta SVR para
a estimacéao dos parametros GOR e BSW. No final do capitulo serd demonstrada uma
analise de resultados em relacao aos experimentos realizados, abordando vantagens
e desvantagens e os impactos dos resultados nos processos utilizando o modelo
implementado.

No capitulo 7 é feita uma conclusao do trabalho. Ela compreende um resumo
do que foi feito, a solugao proposta e os principais resultados atingidos. Também serao
abordadas as limitagdes do projeto, e apontadas possiveis futuras melhorias para o
trabalho.



22

2 METODOLOGIA

O principal passo para este projeto sera obter a estimacao para os estados e
parametros de um poco utilizando o método de elevagéo artificial. Com base em dados
de um poco real, sera possivel estimar os parametros e estados com uma precisao
e exatidao maior e poder implementar esta ferramenta na pratica fazendo com que a
producéo de 6leo seja mais eficaz.

O primeiro passo sera composto pelo estudo e desenvolvimento de um pogo
em que leva em consideragdao o método de elevacao artificial.

O segundo passo sera proposto um modelo matematico no qual utiliza a fragéo
de 6leo, gas e agua.

O terceiro passo sera apresentado uma proposta de um filtro, nomeado EKF, no
qual realiza a correcao dos estados e parametros do modelo trabalhado.

O quarto passo sera feita uma avaliagdo utilizando o software Olga, conside-
rando suas configuracdes para a aplicacdo do modelo estudado.

O quinto passo sera proposto realizar simulacdes e avaliacbes no software
Marlim, em que 0 modelo somente é trabalhado em regime permanente, e com isso, é
possivel variar somente os parametros de interesse(GOR e BSW) com finalidade de
observar o comportamento das saidas de pressao e vazao.

O sexto passo, através da andlise de sensibilidade construida pelo Marlim, serdo
consideradas algumas entradas que sejam dependentes dos parametros GOR e BSW.
Com isso, sera realizada a estimacao destes parametros empregando aprendizado
de maquina, baseando-se em ferramentas sofisticadas como o SVR para encontrar o
valor ideal com um erro minimo possivel.

Por fim, o Ultimo passo sera realizado um treinamento e avaliacao dos dados
gerados utilizando o Marlim.
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3 DESCRIGCAO DA EMPRESA

Segundo a tese de doutorado de (DIEHL, 2022), a primeira descoberta relevante
de 6leo no Brasil aconteceu no Reconcavo Bahiano no final dos anos 1930, em Lo-
bato, onde foram perfurados 17 pocos que ndo se mostraram comercialmente viaveis
devido a sua baixa produtividade. Os fracassos na exploracéao de petréleo até 1950, a
forte dependéncia da importacao de derivados que o Brasil vivia (as importacdes de
gasolina saltaram de 0,5 milhdes de m® para 2,3 milhdes de m® de 1945 até 1950)
e 0 nacionalismo pés Segunda Guerra Mundial, que levantava preocupagdes sobre a
soberania nacional e suspeitas sobre as companhias estrangeiras, resultou na criagao
da Petrobras em 1953.

De acordo com (DIEHL, 2022), a partir de 1966 a Petrobras decidiu explorar a
plataforma continental maritima e para tal encomendou a construgdo da plataforma
Petrobras | (P-1), uma unidade de perfuracao para exploragdo em laminas de agua de
até 30 m. Esta foi a primeira plataforma de perfuracao construida no Brasil, no estaleiro
de Maua em Niter6i, com base em projetos de empresas americanas.

Em relagdo a conquistas da empresa, segundo (DIEHL, 2022), em 1992, a Pe-
trobras recebeu o prémio OTC (Offshore Technology Conference), a maior conferéncia
de tecnologia offshore do mundo, em reconhecimento aos avancos tecnoldgicos e de
economicidade em projetos de aguas profundas no Campo de Marlim. Por mais trés
vezes a companhia recebeu este prémio: em 2001, pelos avangcos em aguas ultra
profundas, no Campo de Roncador, em 2015 por uma série de desenvolvimentos que
culminaram na viabilizagéo do Pré-Sal; e em 2021 pelas inovag¢des desenvolvidas para
viabilizar o campo de Buzios, o0 maior campo em aguas profundas do mundo.

Ultimamente, é notavel que grandes investimentos estdo sendo feitos dentro
da empresa em relacao a producao do pré-sal garantindo uma grande otimizacao na
empresa da Petrobras.

Atualmente, foi implementada uma metodologia que se encontra operacional no
BR-SiOP, na qual é possivel ter acesso com interface grafica os modelos dos pocos a
serem estudados. Ainda essas interfaces estao sendo desenvolvidas e aprimoradas
para obter uma melhor otimizacéo e facilidade para a empresa. Ha um desenvolvi-
mento de metodologia sobre hypertuning dos parametros de pocos de petréleo, sendo
assim, permitindo um aperfeicoamento nos modelos de otimizagao estaticos que estao
sendo usados na Petrobras. A partir do modelo de varidveis de estados dos poc¢os, de
acordo com o estudo de (JAHANSHAHI; SKOGESTAD; HANSEN, 2012) e os modelos
din&micos simplificados de (KRISHNAMOORTHY; FOSS; SKOGESTAD, 2018), sera
trabalhado, em parceria com a empresa, um po¢o com parametros reais da Petrobras,
envolvendo pressodes, vazdes e como se comporta o sistema com a injecao de gas-lift
nos poc¢os. A partir desses dados, este trabalho tratara de realizar a implementacéo
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de um modelo acrescentando agua e utilizara o Filtro de Kalman Estendido com finali-
dade de filtrar os sinais ruidosos vindos de um sistema nao linear. Sendo assim, sera
possivel comparar o modelo com agua obtido com estados e parametros estimados
juntamente com o modelo de um poco real a partir do software Olga e do Marlim.

Posteriormente, serd implementado no Br-SiOP online, no qual os operadores
da Petrobras conseguirdo ter acesso com intuito visualizar e manipular os dados. Po-
rém, a implementacao do Filtro de Kalman interagindo com o Br-SiOP online ndo sera
tratado neste documento.

No Capitulo 4 tratara dos aspectos conceituais para o entendimento do Filtro de
Kalman e o Filtro de Kalman Estendido. Obtendo o embasamento teérico, é possivel
ter a compreensao de realizar anélises técnicas com o propdsito de corrigir os parame-
tros e estados de um poco real e, posteriormente, atingir uma solu¢ao otimizada por
variaveis de decisdo conforme o operador desejar.
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4 DESENVOLVIMENTO DO MODELO E DO ESTIMADOR

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos e metodologias que serao neces-
sarias para o entendimento tedrico relacionado a cada etapa que foi desenvolvida no
projeto. Dentre os topicos abordados, serd comentado sobre: 0 modelo matematico de
Skogestad/Jordanou com alguns conceitos de sistema de controle, sinais e fisica, o
tipo de Filtro de Kalman que sera implementado no modelo e como ele € computado.
Por fim, serd demonstrado uma ferramenta de estimacao de parametros, nomeada
SVR, abordando o modelo matematico e sua aplicacao para este projeto.

4.1 DESENVOLVIMENTO DO MODELO DO POCO UTILIZANDO GAS LIFT

O modelo matematico proposto para este projeto foi baseado no artigo
(JAHANSHAHI; SKOGESTAD; HANSEN, 2012),sem considerar a perda de carga de-
vido a friccdo. Sendo assim, 0 modelo de pogo em questédo é assumido um sistema de
poco de petréleo com gas lift contendo duas valvulas: a producéo do choke na cabeca
do poco e uma valvula de controle de gas lift no inicio da fonte de gas lift.

Este modelo consiste em dois volumes de controle:

« Uma camara do anulo onde transporta o gas lift a partir da fonte para a tubulagcéao
principal;

» Uma tubulagédo vertical, cilindrica, que transporta o fluido extraido do reservatério
de petroleo.

O modelo no artigo (JAHANSHAHI; SKOGESTAD; HANSEN, 2012) e outros
autores consideraram um fluido de um liquido e uma fase de gas. No entanto, foi
desenvolvido um modelo matematico, desenvolvido pelo Jean Jordanou, no qual é
acrescentado uma fase da 4gua a mais no modelo, considerando também que o
reservatério produz um fluido constituido por gas, petréleo e agua.

Logo, as equacgdes para o estados do poc¢o sao descritas como:

mg,a = (,Ugs - (Ug’l'nj,
Mot = Wo,r = Wot,
mg’t = (,Ug’r + wg’inj - (Ug,t,
Myt = Ow,r = Wy,
sendo que wgs € o fluxo de massa da fonte de gas na entrada, wg jn; 0 fluxo de massa

de gas no ponto de injegdo, wo,r 0 fluxo de massa de dleo no reservatodrio, w,, ¢ 0 fluxo
de massa de 6leo na tubulagao, wgy,r o fluxo de massa de gas no reservatorio, wg ¢ 0



Capitulo 4. Desenvolvimento do modelo e do estimador 26

fluxo de massa de gas na tubulagéo, wy,r 0 fluxo de massa de agua no reservatorio e
wy, ¢ 0 fluxo de massa de agua na tubulagéo.As equagbes 1a, 1b, 1c e 1d representam
o balanco de massa de cada fase do fluido em cada volume de controle. O estado
Mg, a simboliza a massa de gas no anulo, m, ; a massa de oleo na tubulagéo, my ; € a
massa de gas na tubulagéo e m,, ; sendo a massa de agua na tubulagéo.

Para o anulo, considerou-se o fluxo de massa da fonte de gas na entrada wgs
como uma entrada externa, e uma saida que liga o anulo até a tubulagdo, nomeado
COMO wy jnj» que € o fluxo de massa de gas no ponto de inje¢do. O fluxo de massa de
gas no ponto de injegédo é calculado da seguinte forma:

Wgq.inj = Kinj\/pg,ab max(Pgp — Py, 0), (2)
em que Kjp; € um ganho constante no ponto de inje¢ao, pg 55 € a densidade de gas
no anulo, P, sendo a pressdo no ponto de injecdo e Py, é a pressdo embaixo da
tubulacao. A densidade de gas no anulo pode ser calculada como sendo:

PapM
Pg.ab =~ 3)

sendo R uma constante de gas universal, T a temperatura do anulo e My 0 peso mo-
lecular do gas. Com este modelo trifasico implementado por Jordanou, considerou-se
como a temperatura sendo constante ao invés de obter através do equilibrio energético,
o que simplifica a dindmica do sistema.

Logo, para as equacdes das pressdes no ponto de injecdo e na tubulacao sao
dadas pelas equacgoes 4 e 5, respectivamente.

TaR gLa>
Pop=(-23—+22)mg,a, 4
ab ( VaMg Va g.,a ( )
p. _p, ., 9H o L A 5
th = Pt + v, (Mg,t + Mo t + My t = Pmix,bhLbhAbh); (5)

com Py a pressao no topo da tubulagéo, V= Lart((D4/2)2 — (Dt/2)2) sendo o volume
do anulo, D5 o didmetro total do anulo, L5z o comprimento do anulo, D; o diametro do
tubulacdo, H; a altura da tubulagéo , V; o volume da tubulacdo, A= 7'((Dt/2)2 sendo a
area da tubulagéo e L, e Ay, sendo consideradas como o comprimento e area do
bottom hole ou pressao no fundo do pogo.

Ja para a pressao no topo da tubulacéo, é calculada por:

_ TtR mg’t
Mg AtLt + ApnLpn— Mo t/po— My tlow’

Pyt (6)

sendo T; a temperatura da tubulagdo considerada como constante, semelhante ao
do artigo (JAHANSHAHI; SKOGESTAD; HANSEN, 2012). Esta pressao é calculada
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através da lei do gas ideal em relacdo a densidade do gas no topo da tubulacao, ou
seja, € necessario calcular a densidade da mistura do fluido no fundo do pogo.

Assumindo que o fundo do reservatdrio esta saturado com 6leo e agua, ppm;x pn
€ deduzido através das seguintes equacgdes de mistura:

My, ph + Mo ph
My, ph/ow + mo,bh/Po’
WOR + 1
Pmix,bh = WoORIow + 1/po’

Pmix,bh = (7a)

(7b)

em que Water-Oil Ratio( WOR) = 15‘39—8%, BSW sendo a fracao de fluido sendo pro-
duzida no reservatério, as densidades py € po sdo as densidades de agua e ébleo,
respectivamente. Para este modelo, atribui-se que ambas as fase sdo incompressiveis,
logo, sao constantes.

De acordo com Jean, as fases do fluxo de produgéo da massa (wg,r,ww,r),
com g para gas e w para agua, sao calculadas em funcao do fluxo de massa de
6leo wo,r, que por sua vez é calculado como uma fungéo linear da diferenga entre
a pressao do reservatério P, e a pressao de fundo do pocgo(bottom hole pressure)
Ppp. Os parametros GOR e BSW demonstram a quantidade de gas e agua produzida,
enquanto o indice de Produtividade (IP) é o coeficiente angular da diferenca de pressao,
tal como descrito nas equacdes seguintes:

(Uo,r = PI(Pr— th), (8)
Wgy,r = GORwo,r, 9)
BSW

Ww,r = mwo,r- (10)

A pressao do reservatério € assumida constante, enquanto a pressao do fundo
do poco é calculada como a pressao hidrostatica do fluido do bottom hole ao lado da
pressdo medida em no fundo da tubulagdo. A pressao Py, € dada pela equacao 11:

Pbh = Ptp + 0 mix bh9Lbh- (11)

Além disso, o fluxo de massa no topo € calculado utilizando a equagéao do orificio
de Bernoulli através da densidade p,;x t, que € a densidade da mistura no topo da
tubulacao do pogo. A equacéao pode ser descrita como:

wt = Kpfuch\/pmix,t max(Py — P, 0), (12)
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sendo Kpr 0 ganho da valvula de produgéo e ugp, a abertura do choke e Py a presséo
de saida. Ja que o fluxo de massa é divido em trés fases, terd para cada fase uma
fracdo de massa correspondente. Ou seja,

m
Wo = 0.t wt, (13a)
mo’t + mg’t + mW,t
Mgt
Wt = g w, (13b)
mg’t + mo’t + mW’t
m
Wyt = w,t Wt. (13c)

mgyt + mo’t + mW’t

Além disso, é possivel calcular a densidade da mistura no topo da tubulacéo
como:

Mo ¢ + Mg ¢ + My, t — O mix.bhLbnAbh 14
pmix,t = V[‘ - ( )

Sendo assim, todos os parametros identificados pelo poco sdo demonstrados
pela figura pela tabela 1.
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Tabela 1 — Pardmetros do poco
Simbolo Nome Valor Unidade
g Constante de aceleragéo gravitacional 9.82 m/s®
R Constante do gas universal 8.314 J/(Kmol)
My Massa molar do fluido 2.433 x 1072 kg/mol
Po Densidade do 6leo 8.91 x 107 kg/m?®
Pw Densidade da agua 1 x 108 kg/m®
T2 Temperatura no anulo 358.51 K
T; Temperatura na tubulacao 359.59 K
L, Comprimento do anulo 1938 m
D, Diametro do anulo 0.34992 m
L Comprimento da tubulagao 1938 m
H; Altura da tubulagéo 1938 m
D; Diametro da tubulacao 0.13167 m
Lpn Comprimento do Bottom-hole 204 m
Dy Diametro do Bottom-hole 0.13167 m
GOR | Taxa de gés e 6leo 22.4 (nominal) kglkg
BSW Fracao de 4gua produzida no reservatério 0.8636 (nominal) -
PI Indice de produtividade 9.05 x 107° kg/(s.Pa)
Kor Ganho de producéo do Choke 3.92 x 1072 -
Kinj Ganho no ponto de injegao 1.773 x 1072 -
P, Pressao no reservatorio 278, 21 bar
Py Pressao de saida 76.64 bar
WOR | Taxa de agua e 6leo - -
Mga Massa de gas no anulo - kg
Mot Massa de 6leo na tubulagao — kg
Mgt Massa de gés na tubulagao - kg
Myt Massa de agua na tubulagao - kg
Wy, inj Fluxo de massa de gas no ponto de injecao - kgl/s
Pg,ab Densidade de gas no anulo - kg/m?®
P Pressao no ponto de injecao do anulo - bar
Py Pressao no ponto de inje¢ao na tubulagéo - bar
Py Presséo no topo da tubulagao - bar
V, Volume do anulo - m
V; Volume da tubulagéo — m
A Area da tubulagao - m?
Aph Area do Bottom hole - m°
O mix,bh Densidade da mistura do fluido no fundo do pogo - kg/m?®
Wo,r Fluxo de massa de 6leo entre a P, e Py - kgl/s
Wg,r Fluxo de massa de gas entre a P, € Py - kgl/s
Wy r Fluxo de massa de agua entre a P, e Py - kgl/s
Poh Pressao no bottom hole — bar
w; Vazéo total da produgao - kgl/s
Wot Fluxo de massa de 6leo na tubulagao — kgl/s
Wyt Fluxo de massa de gas na tubulacao - kgl/s
Wy t Fluxo de massa de agua na tubulagéao - kgl/s
Pmix.t Densidade da mistura do fluido no topo da tubulacédo | — kg/m?®

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Este modelo simplificado contém n tipos de parametros no qual sédo dadas di-
mensdes de um poco. Deste modo, construiu-se este método com a fase aquosa com
suas especificacdes consideradas. Com base no livro de (JAHN; COOK; GRAHAM,
2008), os parametros de engenharia como GOR, BSW, Kj,, Kor, Pl e variaveis de
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processo especificas como P, podem ser vistas como um modelo caixa branca. Pa-
rametros como a pressado de saida Pj e o fluxo de massa de entrada de gas lift sdo
processos variaveis e geralmente sdo controlados através do processo. O método
de sistemas de controle que sera demonstrado neste projeto é o Filtro de Kalman
Estendido.

4.2 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

De acordo com (FOLETTO et al., 2013), dependendo do tipo do processo e
regidao de operagcédo do processo, alguns podem ser aproximados por meio de um
modelo linear e o Filtro de Kalman pode ser utilizado com sucesso. Em alguns casos a
aproximacao linear pode nao ser boa, e é necessario um estimador nao linear.

O Filtro de Kalman Estendido € um algoritmo que se caracteriza por ser uma
simples extensaoo do filtro de Kalman para aplicacdo em sistemas nao-lineares (FO-
LETTO et al., 2013).

Considerando o seguinte sistema discreto:

Xp1 = F(Xks Uk, PK) + 9k (15)
Vi = h(xg) + vy, (16)

emque k €N, x, € R", u, e RP, y, € R™, f e hséo fungdes do modelo e de observagao.
Ja para os ruidos é dado wj € R” como sendo ruido do processo, branco, de média
nula e covariancia Q no instante k e v, € R™ sendo o ruido da medigao, branco, de
média nula e covariancia R no instante k.

De acordo com (JAZWINSKI, 1970), o EKF é dividido em duas etapas: de
predicdo e corregao.

A predicao do EKF é representada por meio das seguintes equacdes:

Xiat|k = F(Xipko Uk)s (17)
Prstlk = AkPrit ki1 A + Qk. (18)

Ja para as equacoes de correcao do EKF sao:

Kicst = Pest k41 (Ct Pest kGt + Riest) ™ (19)
Xpr1lke1 = KXotk + Kiwt ket = h(Xiee116)), (20)
Pretiket = Pretik = Kkat Ot Prat s (21)

nas quais as matrizes Ax e Ci sdo determinadas por meio de:

of(x, u)
ox

: (22)

X=Xk|k

Ay =
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4.2.1 EKF aplicado ao poco

O Filtro de Kalman utilizado na aplicagédo da metodologia emprega um vetor de
estados aumentados de forma a considerar as incertezas a serem sintonizadas.

Para a implementacdao do EKF aplicado ao poco considerou-se que a fungao
f(xx, Uy, px) para este caso é dado pelo balan¢o das massas das equagdes 1a, 1c, 1b
e 1d e a funcado h(xy) é referenciada pelas equagdes das pressdes no ponto de injecao
da tubulacao, no topo da tubulacéo, bottom hole e a vazao total de producéo. Essas
saidas sdo demonstradas pelas equagdes 5, 6, 11 e 12, respectivamente.

Logo, a forma matricial para as equagdes f e h sao dadas respectivamente por:

Wgs = Wy, inj

Wr,0—Wgt

f = (24)

Wrw— Wyt

IR Mg,t
Mg AiLi+ApnLon—Mo t/po—Mw t/ pw

he | Pt gTI—tlt(mg,t + Mot + Myt = Pmix bhLbhAbh) (25)
Ptp + P mix,bh9Lbh
KorUch+/ P mix,t max(Py — Py, 0)
Com isso, o erro estimado sera dado por:

Ex+1 = K(Ymedido — h), (26)

no qual h sdo as saidas do modelo.
Computando essas equagdes demonstradas, serd factivel uma boa estimagao
dos estados e parametros.

4.3 SUPPORT VECTOR MACHINE

Segundo (HARAMURA JUNIOR et al., 2018), os métodos baseados em SVR
sao algoritmos de aprendizado de maquinas que criam um modelo baseado em uma
funcao kernel n&o linear e vetores suporte escolhidos a partir de uma base de dados
de treinamento.

De acordo com o trabalho de (VAPNIK, 1995), foi proposto um algoritmo de
vetores suportes para regressdo conhecido como e-SV Regression. Define-se um
conjunto de dados de treinamento (x4, 1), - - - ,(X}, ¥;) C X x R, no qual x representa
o espacgo de entradas. Conforme (VAPNIK, 1995), o objetivo do algoritmo é encontrar
uma fung¢éo F(x) que tenha um desvio maximo e em relagdo aos alvos y; para todos
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os dados de treinamento (i = 1, 2, ..., I). Ao mesmo tempo a fungdo deve ser a mais
plana possivel.

Com base no projeto de (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004), a funcéo linear F é
dada por:

F(x) = (w,x)+b,comw € x,b € R, (27)

sendo (.,.) o produto escalar em x.

Conforme (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004), sabendo que procura-se por um w
pequeno, logo, é desejado e minimizar a norma Euclidiana ||w|°. Sendo assim, o
problema de otimizacao convexa é dado pela equacgéao 28.

min 1||w||2, sujeito a: {y;— (w.xj)=b< e (28)
2 (w,xj) +b—y; <e.

Com base nos estudos de (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004), O problema de otimi-
zacao dado pela equacgao 28 assume que existe uma funcao F que aproxima todos os
pares (x;j, yj) com precisdo de €, ou seja, que o problema de otimizagao convexa seja
factivel. No entanto, pode ser que nédo exista solugédo para este problema de otimizagéo,
entao s&o adicionadas duas variaveis de folga &;,&7 para cobrir restrigoes infactiveis.

Com isso, (VAPNIK, 1995) demonstra um novo modelo de equagdes dado por:

1 | Yi— (W, Xj) —b < e+§
min §||W||2 + CZ(E,,- +&7), sujeitoa:{ (w,x;)+b—y; < e+&; (29)
=1 &, & >0,

em que C > 0.

A constante C é determinada pelo balango entre a planicidade de F e a quanti-
dade de desvios maiores que € sao tolerados. Segundo (VAPNIK, 1995), a equacao
29 utiliza a funcéo de perda e-insensitiva definida pela equagao 30.

0 se |§ <e,
[Ele == “ . (30)
|&| — e caso contrario.

A figura 1 demonstra o grafico em fungéo da perda. E notavel que as amostras
dentro da regido F(x) + e tem valor igual a zero e fora desta regiao a fungdo tem um
comportamento linear.
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Figura 1 — Grafico da funcao de perda, |&|c.

Fonte: Artigo (JUNIOR; MORENO, 2019).

Para o entendimento mais aprofundado sobre a fundamentacéo teorica do
SVR, é possivel encontrar nos artigos (JUNIOR; MORENO, 2019), (VAPNIK, 1995) e
(SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Considerando uma descricdo mais especifica para a aplicacao, esta ferramenta
tem como objetivo realizar uma estimagao a partir de um conjunto de observagdes
ruidosas apresentada na entrada do sistema. O modelo pode ser visto como uma
caixa preta, obtendo somente entradas desejadas, por exemplo, do poco, estimando
um parametro na saida.

O diagrama de blocos que sera estudado com base no modelo SVR esta sendo
demonstrado na figura 2.

Figura 2 — Diagrama de blocos de estimacéo utilizando SVR.

GOR ou BSW —_—»
Pressao na cabeca I GOR ou BSW

IPR > SVR —»

Vazao de injecao —»

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

O intuito de utilizar o modelo de aprendizado de maquina com base nos dados
treinados buscados pelo histérico (com GOR ou BSW fixo, pressao na cabeca do poco,
IPR ou vazao de injecéo), é, de uma certa forma, obter uma estimacao do GOR ou
BSW através da ferramenta do SVR. Este estimador seréa tratado no decorrer da se¢éao
6.
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5 DESENVOLVIMENTO E ANALISE DO EKF

Este capitulo tratara do desenvolvimento do projeto, detalhando as etapas que
foram envolvidas no projeto visando experimentos do modelo do (JAHANSHAHI; SKO-
GESTAD; HANSEN, 2012) com o Jordanou utilizando Filtro de Kalman e também, as
simulagcdées com o Marlim e Olga a partir dos dados gerados pela Petrobras.

5.1 ARQUITETURA DO POCO

Nesta secdo sera descrito quais foram as condi¢gdes de um poco que foram
disponibilizadas para realizar este trabalho.

Observando a figura 3, € contido o fluido do resertério advindo para dentro
do poco, para cima através da tubulagao, através do choke de producédo, antes de
entrar no equipamento a jusante, que normalmente sera um coletor e um separador
de entrada. O gas é injetado no anulo e entra na tubulagéo préxima ao fundo do poco.
O gas se mistura com o fluido do reservatério para reduzir a densidade do fluido na
tubulacao(EIKREM; IMSLAND; FOSS, 2004).

Figura 3 — Modelo de um poco com gas de elevacéo.

Production
choke

]J:[@]: %
i
N - —»
Gas hift outlet
(ias choke L I
inlet 0
e
\ o
0
0f 4
Annulus l
\\k .
15
Tubing \\ 0
l\.ﬂ d
0
Injection 0
vilve o
\\-._\ l‘l:l
™~ [le
= § =
Reservoir R

Fonte: Artigo (EIKREM; IMSLAND; FOSS, 2004).

A figura 4 trata de como sera realizada a estimacao dos estados para o processo
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a ser trabalhado. Neste caso, trata-se de uma modelagem que faz uma otimizacgao di-
namica nos estados e parametros do estimador. Nesta figura 4 em especifico, sera
aplicado uma entrada de injecao de gas u no processo gerando uma saida deste sis-
tema. Sabendo disso, sera aplicado neste caso, o Filtro de Kalman Estendido(EKF)
para estimar os estados, retornando um valor de referéncia corrigido nos estados e
parametros do modelo. Posteriormente, havera uma dindmica otimizada em tempo
real(Real-Time Optimizer (RTO)) com as informagdes do EKF podendo inserir varia-
veis de decisdo, com base em um modelo de controle nao linear preditivo(Modelo de
controle nao-linear preditivo (NMPC)).

Figura 4 — Diagrama de estimador de estados para o modelo dinamico e otimizacéo

dindmica.
Dynamic Lk, Ok
RTO |
State &
sp Parameter (here
r” estimator EKF)
(here .C_;(’t IHJillt !l)_\'tl':i:'lll.]v:'l
NMPC) control -
y
u
r
Process

Fonte: Apresentacgéo slides Jean Jordanou(2021).

A figura 4 estd demonstrando como seria o diagrama implementando com base
no sistema dinamico com uma otimizacao dindmica, ou seja, como o modelo se com-
portaria no Olga sabendo que este software utiliza sistemas dindmicos e necessitaria
de uma otimizagao dinédmica. J& a figura 5 seria o diagrama visando uma otimizacao
estatica contendo um modelo, no qual sera trabalhado em cima do software Marlim.
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Figura 5 — Diagrama de estimador de estados para o modelo dindmico e otimizagao

estatica.
| N
Static RTO |e T Lk
State &
1 sp Parameter (here
] j estimator EKF)
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NMPC) control
Y
u
9
Process

Fonte: Apresentacao slides Jean Jordanou(2021).

Neste trabalho serd somente trabalhado o bloco dos estados e parametros
estimados utilizando o EKF. Com base nas informacdes levantadas, € necessaria a
exigéncia das configuracdes que serao consideradas no sistema.

5.1.1 Configuracoes do sistema

Esta secdo serao demonstradas configuracées que o modelo a ser estudado
foram consideradas. Para este caso o sistema considerando a entrada de controle sera
somente a vazao de gas lift. Ja para as saidas desejadas do sistema serao:

* A presséo injetada no fundo do anulo(Pgp);
* A pressao de bottom hole(Ppyp);

» A vazao total de producéo.

Para os estados sera observado:
* Massa de gas no anulo(mga);
* Massa de gas na tubulagao(mgy;);

» Massa de 6leo na tubulagdo(myy);

Massa de agua na tubulagao(my).
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Portanto, estes estados serdo os que devemos obter uma estimativa para obter resul-
tados aplicando o Filtro de Kalman.
Por fim, as configura¢des para os parametros de interesse seréo:

« GOR;
« BSW.

Este serédo os parametros a serem modificados e analisados de como se comportam
os estados caso haja uma alteracao do tipo degrau ou rampa.

Na secdo 5.2 sera tratada a realizacdo de experimentos utilizando o modelo
(JAHANSHAHI; SKOGESTAD; HANSEN, 2012) com Jordanou variando os parametros
de interesse.

5.2 EXPERIMENTOS DO MODELO SKOGESTAD E JORDANOU

Nesta secao sdo feitos 6 experimentos com base nas configuragdes do sistema,
demonstrada na secao 5.1.1.

5.2.1 Experimento 1

O experimento 1 tem como obijetivo rastrear a referéncia, aplicando variagdes
na entrada de controle do tipo degrau. A partir disso informacdes dadas, as aplicacbes
a serem efetuadas para o primeiro teste sao:

« VariagOes nas entradas de controle de 1%, 5% e 10% na referéncia;
» Observar o tempo que se estabiliza;

* Aplicar ruido na medigdo dos estados.

Nos experimentos 1, 2 e 3, considerou-se um ruido de 0,0001.

Observando as figuras 6 e 7 com parametros de um modelo de poco, pode-se
notar que para o primeiro experimento, variando as entradas e aplicando o ruido na
medicéo dos estados, obtém-se que o tempo que levou para que o sistema voltasse a
se estabilizar foi em torno de 1500 segundos.
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Figura 6 — Experimento 1 observando os estados.
States
3810 l\ -
— m.ga
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3800 - - l
957.5 ~
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Y —— ekf
930 - 'V/ T/
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).



Capitulo 5. Desenvolvimento e andlise do EKF 39

Figura 7 — Experimento 1 observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

E possivel reparar que, tanto nos estados como os parametros de GOR e BSW,
o Filtro de Kalman Estendido consegue convergir para o valor de referéncia.
5.2.2 Experimento 2

Neste segundo experimento tera como objetivo a capacidade de poder rastrear
referéncia para variagdes no parametro BSW. Desta forma, sera observado:

» Variacoes no BSW de 1%, 5% e 10% sem alterar as entradas;
« Avaliar o tempo em que o BSW levou para convergir para a referéncia.

Sendo assim, é possivel observar nas figuras 8 e 9 alterando somente o para-
metro BSW e aplicando ruido na medi¢ao dos estados, constou-se que o tempo que
levou para que o sistema retornasse a se estabilizar também foi de 1500 segundos.
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Figura 8 — Experimento 2 observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).
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Figura 9 — Experimento 2 observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Também notamos que o EKF ainda é capaz de convergir os parametros e os
estados para a referéncia modificada.

5.2.3 Experimento 3

O experimento 3 tera como finalidade rastrear as duas variacoes dos parame-
tros, tanto GOR quanto BSW. Neste caso, ap6s o BSW ja estiver convergido para a
referéncia, sera aplicado uma variacao no GOR para observar o comportamento do
sistema. A variacao na referéncia sera do tipo degrau de 1% no BSW e 10% no GOR.

Logo, considerando as figuras 10 e 11, apresentou-se neste experimento tam-
bém um tempo de convergéncia em torno de 1500 segundos para que o sistema
tendesse ao regime permanente. Também é possivel observar que a amplitude efetu-
ando uma varia¢do no GOR do tipo degrau, aumentou bruscamente o pico da onda do
EKF, demonstrado na figura 11.
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Figura 10 — Experimento 3 observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Figura 11 — Experimento 3 observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).
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5.2.4 Experimento 4

O experimento 4 tem o propédsito de realizar a verificagdo de robustez do Filtro
de Kalman frente as variagdes de parametros e entradas, ou seja, variando a mesma
entrada, sera avaliado ruidos diferentes com variagdes pequenas no processo, vari-
ando a sua covariancia.

Considerando um ruido nos estados de 0.001 variando as entradas em 1%, 5%
e 10%, é possivel observar na figura 12 que o ruido amplificou no parametro do GOR,
porém o comportamento do sistema nao foi significativamente afetado.

Figura 12 — Experimento 4 observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Ja nos estados, demonstrado pela figura 13, houve picos durante as mudancas
de referéncia nas entradas. Contudo, o filtro consegue ainda convergir para todo os
estados desejados.
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Figura 13 — Experimento 4 observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Utilizando um outro caso supondo um ruido nas medi¢des do processo de 0,001
variando as entradas também em 1%, 5% e 10%, obtém-se uma alta atenuacao de
ruido no GOR e comeca a atingir ruido no parametro do BSW, como é demonstrado

na figura 14.
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Figura 14 — Ruido na medicao do processo observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Observando os estados da figura 15, foi compreendido que as massas ainda
sao desprezadas quando é aplicado um ruido nas medicoes do processo.
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Figura 15 — Ruido na medicao do processo na observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

5.2.5 Variacoes no BSW e entradas

Este experimento tem como designio manter os ruidos fixos e variar as entradas
e os parametros GOR e BSW.
Para a primeira simulacao considerou:

5 variagOes na entrada;
* Ruido nos estados de 0,001;
» Ruido no processo de 0,001;

5 Variagcbes no parametro BSW(1%, 5%, 10%, 15% e 20%).

Desta forma, observando na figura 16, pode-se dizer que a primeira variagao
do tipo degrau acontece de forma abrupta, porém o EKF utilizando variacdo somente
no BSW consegue se estabilizar posteriormente e com variagdes do tipo degrau mais
pequenas também.
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Figura 16 — Variagbes de entrada, BSW e ruidos fixos com base nos estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Visando os parametros na figura 17, comportou-se com um pico alto nos 4000
segundos, mas mesmo assim, o filtro consegue convergir para o valor alterado no
BSW.
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Figura 17 — Variacdes de entrada, BSW e ruidos fixos com base nos parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Portanto, para o parametro BSW, a robustez do sistema utilizando até 20% do
erro de modelagem neste parametro é adequada e nao causara problemas.

5.2.6 Variacoes no GOR e entradas

Esta secao tratarda do mesmo experimento da secdo 5.2.5, porém sera realizada
a variacao no GOR para observar a robustez do modelo.

Conforme pode ser visto na figura 18, a robustez ndo é garantida para o para-
metro GOR com um erro de modelagem de 20%. Sendo assim, o EKF nao consegue
calcular a matrizes de covariancia e o modelo ndo tem convergéncia para o valor dese-
jado do parametro, causando Not a Number (NaN) nas compilagées maiores que este
limiar.
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Figura 18 — Variagbes de entrada, GOR e ruidos fixos com base nos parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Na secédo 5.5 serdao demonstrados mais testes com o intuito de observar o limite
da robustez destes parametros.

5.3 CONFIGURANDO O SISTEMA PARA VARIAGOES DE TIPO RAMPA

Os experimentos a seguir serdo tratados com a mesma configuragao de sistema
demonstrado na secdo 5.1.1, porém serdo variagdes do tipo rampa. O intuito de utilizar
uma variagao do tipo rampa é porque na pratica quando ocorrem alteragcdes nos
parametros, elas serdo sempre do tipo rampa.

Sendo assim, foram realizados alguns experimentos variando as entradas, os
ruidos e também foi aumentado o tempo de simulagcdo em alguns casos com finalidade
de simular o comportamento de um més.

5.3.1 Experimento simulando em um més

Nestes experimentos a seguir serdo tratadas simulagées com um tempo de
simulagédo de um més com a finalidade de realizar anélises com outro tipo de variagdes
nos parametros GOR e BSW.

5.3.1.1 Variagdo com o parametro BSW

Para este experimento considerou-se:

» Entrada de injecao de gas u=0,51;
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* Ruido nos estados=0,001;
* Ruido na medicdo=0,0001;
» Tempo de simulacao de 525600 segundos(1 més).

Observando a figura 19, pode-se dizer que o filiro de Kalman Estendido conse-
gue garantir seguimento do tipo rampa no BSW. Além disso, nota-se um pico no inicio
da simulacéao, pois nos primeiros dados de simulacdo o modelo ndo consegue ter uma
estimacao dos parametros mais eficiente decorrente de inUmeras variaveis no sistema,
porém, nas préximas iteracées, ndo se observou picos no inicio da simulagao.

Em relacdo ao ruido aplicado no modelo, € possivel observar que o EKF conse-
gue ter um comportamento satisfatério, conseguindo estimar os parametros sem uma
grande amplitude de ruido.

Figura 19 — Variacao no BSW tipo rampa observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Visando os estados na figura 20, pode-se reparar no pico comentado anterior-
mente nos parametros do modelo e também que o EKF consegue ter o seguimento de
rampa dos estados configurados para o0 modelo. E possivel observar também que a
amplitude do ruido para os estados do filtro ndo é muito significativo, causando pouca
alteracéo no sistema.
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Figura 20 — Variagao no BSW tipo rampa observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

5.3.1.2 Variacao com o parametro GOR

Para este experimento foram consideradas as mesmas configuracdes da secao
5.3.1.1, porém neste caso admitiu-se que o BSW é mantido fixo e 0 GOR sera aplicado
uma variacao do tipo rampa.

Conforme a figura 21, € perceptivel que o ruido do EKF é semelhante ao ruido
obtido variando o BSW demonstrado na figura 19.
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Figura 21 — Variacao no GOR tipo rampa observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Repara-se que os comportamentos exemplificados anteriormente variando o
BSW sao mantidos para a variagédo do GOR.

5.3.1.8 Variacdao com o parametro GOR e BSW

Neste experimento considerou-se variagdes tanto do GOR quanto do BSW e
foi observado como se comportou o EKF. Para este experimento foram utilizadas as
mesmas configura¢des da secéo 5.3.1.

Nota-se na figura 22 que o0 modelo coincide com o esperado, sem ocorrer alte-
racdes do modelo quando se tratam de duas variacdes de parametros diferentes. E
possivel identificar as mesmas alteragdes esperadas, contendo o mesmo ruido no EKF
e 0 pico no comego da simulagao.
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Figura 22 — Variagdao no GOR e BSW tipo rampa observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Ja para os estados observados na figura 23, é apresentado um desempenho
satisfatério para o seguimento de rampa do EKF para as massa, contendo um ruido
nao significativo no modelo.
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Figura 23 — Variagdo no GOR e BSW tipo rampa observando os estados.

States
e
3797.5 4
= m_ga
3795.0 - ekf
953 - /
952 - _J.,-r""— m_ot
ekf
951
8410
— m_gt
8400 - ekt
8390 - \
940 -
— m_wt
935 - ekf
0 100000 200000 300000 400000 500000

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

5.4 CONFIGURANDO O SISTEMA PARA VARIACOES DE TIPO DEGRAU COM
RAMPA

A configuracdo demonstrada nesta se¢éo sera com base no conjunto dos experi-
mentos da secao 5.2 e 5.3, ou seja, configurou-se variagdes do tipo degrau juntamente
com as de tipo rampa com finalidade de diversificar possiveis alteragbes que podem
surgir nos parametros do sistema.

Na primeira simulagdo desta configuracao, levou-se em conta uma variacéao de
inclinagcdo da rampa de 167 no BSW, a entrada de injecdo de gas como 0,51 e ruido
nos estados e na medigéo de 0,01.

Observando os parametros da figura 24, é notavel o erro causado em regime
permanente quando se aplica um degrau e uma rampa simultaneamente, pois o EKF
foi projetado somente para ter seguimento de referéncia do tipo degrau.
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Figura 24 — Variagao no BSW tipo degrau e rampa observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Outra consideracao que pode ser visualizada na figura 24 é a amplitude do ruido
causada no filtro sendo impactado pelas medicdes e os processos do sistema. Além
disso, ocorre um pico relativamente consideravel nos 4000 segundos, pois esta sendo
alterada a referéncia do BSW para amplitudes de degrau e rampa ao mesmo tempo
causando maiores disturbios no EKF.

Ja com base nos estados, gerou-se o gréfico da figura 25.
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Figura 25 — Variacdo no BSW tipo degrau e rampa observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

De acordo com a figura 25, obteve-se também o erro em regime permanente
em todos os estados com o EKF, exceto quando foi filtrado para o estado da massa de
gas no anulo sendo desprezivel. Com relacéo ao pico de undershoot no EKF, houve de
forma mais abrupta na massa de 6leo na tubulacao, pois é o estado que mais sofreu
variagdes diante de alguma variacdo no BSW e os ruidos.

A partir disso, aumentando o tempo de simulacdo para um més, teve-se o
proposito de consolidar simulagdes que representem uma faixa maior como é referido
na pratica. Sendo assim, para este caso considerou somente ruido nos estados de
0,01 e uma variagao de inclinacdo menor na rampa de 5% no BSW. Logo, a resposta
gerada é demonstada na figura 26 com base nos parametros do modelo.
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Figura 26 — Variacdo no BSW tipo degrau e rampa observando os parametros com
tempo de simulagdo de 1 més.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Visualizando a figura 26, consta em uma diminui¢ao significativa na amplitude
do ruido, ou seja, o ruido na medi¢do tem uma sensibilidade alta e, utilizando variacées
menores para uma faixa maior de tempo, 0 modelo do filtro consegue se comportar de
uma forma mais adequada para este caso.

Uma vez que para os estados dados pela figura 27, o comportamento deles
é atingido por um erro de aproximadamente zero em regime permanente quando é
aplicado a rampa juntamente com o degrau na referéncia. Também pode-se notar que
0s picos denotados pelos estados n&o sofrem grande variagcdo quando se altera a
referéncia e, ainda assim, o EKF consegue convergir para os estados determinados
pelo modelo.
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Figura 27 — Variagdo no BSW tipo degrau e rampa observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Operando em outro caso, estudando a variagdo do GOR de uma inclinacao de
rampa de 16~ e ponderando degraus em conjunto com uma entrada de injecédo de
0,51 e ruido na medicao e nos estados de 0,01, é gerado um grafico dos parametros,
demonstrado pela figura 28.



Capitulo 5. Desenvolvimento e andlise do EKF 59

Figura 28 — Variacao no GOR tipo degrau e rampa observando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

E possivel ver na figura 28 que aplicando variacées do tipo rampa no GOR, o
EKF encontra outro ponto de operacao, porém quando ha alteragéo de referéncia no
parametro GOR do tipo degrau, o filtro consegue convergir para a referéncia, por conta
da implementacao do filtro baseado em um integrador somente.

Perante a figura 29, consta no sistema um erro em regime permanente em todos
0s estados, com excecdo da massa de gas no anulo. Além do mais, nota-se que o
tempo de convergéncia dos outros estados aumentou para mudanca do tipo degrau no
GOR nos instantes 8000 e 12000 segundos.
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Figura 29 — Variacao no GOR tipo degrau e rampa observando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Para o préximo caso, foi aplicado um degrau juntamente com uma rampa de
inclinacdo 1e~8, mantendo os ruidos e entradas com as mesmas configuracdes do
experimento anterior. Constata-se na figura 30 que o ruido no filtro foi amplificado e
causou pico para a filtragem do BSW.
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Figura 30 — Variagdo no GOR tipo degrau e rampa com inclinagdo menor visando os
parametros.

Parameters

0.14 1

0.12 4

0.10

0.08 1

0.25 49 — BSW

0.20 1
0.15 1

0.10 +

0 2000 4000 &000 8000 10000 12000 14000 18000

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Ja para os estados da figura 31, houve um pico no estado da massa de agua
na tubulacéo e ndo houve seguimento da rampa aplicado com o degrau nos estados,
somente da massa de gas no anulo.
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Figura 31 — Variagdo no GOR tipo degrau e rampa com inclinagdo menor visando os
estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Por fim, foi implementado variacées no GOR e BSW contendo referéncias do
tipo degrau e rampa simultaneamente, com base em uma inclinicagado da rampa de
1™ do GOR e 1e® do BSW. A entrada declarou-se como padrdo de 0,51 e os
ruidos nos estados e na medi¢ao de 0,01. Logo, o grafico dos parametros com essa
configuracao € dada pela figura 32.
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Figura 32 — Variagdo no GOR e BSW tipo degrau e rampa visando os parametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Observando a figura 32, compreende-se que o modelo do filtro para variagdes
de BSW consta um erro de regime permanente em fun¢do da rampa e o degrau e
ocorre o0 pico no momento de mudanca de referéncia. Ja para a variagdao do GOR, o
filtro tem uma sensibilidade maior no GOR causando uma pico com uma amplitude
maior, porém o erro em regime permanente é aproximadamente nulo.
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Figura 33 — Variacdo no GOR e BSW tipo degrau e rampa visando os estados.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Tendo em vista a figura 33 dos estados, o EKF para o estado da massa de
6leo na tubulagdo causa mais impacto com as duas variagcbes do GOR e BSW em
relacao ao tempo de convergéncia. Além disso, o filiro para a massa de gas no anulo
obteve um desempenho muito satisfatério. Em consequéncia, o EKF para a massa de
gas e agua na tubulagéo, houve um erro em regime permanente, porém relativamente
pequeno, e também a alteracdo dos parametros acabaram afetando nos tempos de
convergéncia do filtro.

5.5 ANALISE E RESULTADOS DO EKF

Nesta secao serao tratadas analises dos resultados obtidos em relagéo aos ob-
jetivos previstos, expondo os experimentos realizados com variagdes dos parametros
GOR e BSW.

5.6 OBJETIVOS PREVISTOS E RESULTADOS ATINGIDOS

Com base nos objetivos previstos na secao 1.3, o objetivo para o filtro EKF era
construir desenvolvimento de analises e verificacdo de robustez do Filtro de Kalman
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Estendido com base na variacao dos parametros GOR e BSW.

Assim, considerando os experimentos realizados obtendo variagcées nos para-
metros do GOR e BSW, é possivel dizer que a meta prevista foi atingida, uma vez
que a solucao foi implementada com base em um nuimero de quantidades e variacoes
relativamente consideraveis, utilizando tanto variagées do tipo degrau quanto do tipo
rampa.

5.7 EKF E SUAS VARIACOES NAS ENTRADAS, RUIDOS E PARAMETROS DE
GOR E BSW

Conforme os experimentos realizados na secao 5.2 baseado no modelo Sko-
gestad/Jordanou, foram feitas analises mais aprofundadas com o intuito de garantir um
resultado mais condizente.

Sendo assim, foram simulados 5 variagdées na entrada, considerando um ruino
nos estados de 0,001 e foi observado como se comporta o erro final em regime perma-
nente e o tempo de convergéncia até que o sistema entre em equilibrio. Observando a
tabela 2, obteve-se uma avaliacao de desempenho destes seguintes resultados, sendo
eles:

Mediana da entrada de 0,51;

» Tempo médio de convergéncia de 1800 segundos;

Erro de estimacéo final médio igual a 0,00016;

Desvio padrao do tempo igual a 273,8612788;

« Desvio padrdo do erro de 5,47723 x 107°.

Tabela 2 — Variacédo das entradas.

Entrada (wgs) | Erro absoluto | Tempo de convergéncia(s)
0,45 0,0002 2000
0,505 0,0002 1500
0,51 0,0002 1500
0,525 0,0001 2000
0,55 0,0001 2000

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Considerando neste momento uma entrada fixa utilizando a mediana obtida
anteriormente e variando o ruido nos estados, o resultado é dado pela tabela 3.
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Tabela 3 — Variacéo do ruido nos estados.

Ruido nos estados

Erro absoluto

Tempo de convergéncia(s)

0,001 0,0002 1500
0,005 0,0008 1500
0,01 0,0012 1400
0,015 0,0023 1500
0,02 0,002 1000

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Logo, o desempenho variando o ruido nos estados € dado por:

Mediana do ruido nos estados igual a 0,01;

Tempo médio de convergéncia de 1380 segundos;

Erro de estimacéo final médio igual a 0,00183;
» Desvio padrao do tempo igual a 216,7948339;

» Desvio padrao do erro de 0,000860233.

Para a analise de desempenho do ruido na medi¢cdo do processo, também
considerou a entrada de 0,51(mediana da variacdo das entradas). Sendo assim, o
resultado foi obtido conforme a tabela 4.

Tabela 4 — Variacao do ruido na medicao do processo.

Ruido na medicao | Erro absoluto | Tempo de convergéncia(s)
0,001 0,0002 1500
0,005 0,0008 1500
0,01 0,0012 1400
0,015 0,0023 1500
0,02 0,002 1000

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Para o caso variando o ruido na medi¢ao do processo, a avaliacao de desem-
penho foi dado por:

Mediana do ruido de medicao igual a 0,01;

Tempo médio de convergéncia de 1520 segundos;

Erro de estimacao final médio igual a 0,0021;
» Desvio padrao do tempo igual a 148,3239697;

* Desvio padréo do erro de 0,001758693.
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Utilizando agora a mesma entrada com ruido nos estados de 0,01 e variando o
parametro BSW, teremos os dados do erro final e tempo de convergéncia conforme a
tabela 5.

Tabela 5 — Variacao do parametro BSW.

BSW | Erro absoluto | Tempo de convergéncia(s)
0,09 0,0012 1250
0,105 0,0015 1700
0,11 0,0016 1600
0,115 0,002 1400
0,12 0,0014 1500

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Logo, os resultados para este caso séo:

Mediana do BSW igual a 0,11;

» Tempo médio de convergéncia de 1490 segundos;

Erro de estimacéo final médio igual a 0,00154;
» Desvio padrédo do tempo igual a 174,642492;

» Desvio padrédo do erro de 0,000296648.

Por fim, considerou-se a mesma entrada de 0,51 com ruido nos estados de 0,01
e optou-se por variar o parametro GOR. Sendo assim, a tabela 6 demonstra a geracao
dos dados de tempo de convergéncia e erro final para cada variagéo.

Tabela 6 — Variagao do parametro GOR.

GOR | Erro absoluto | Tempo de convergéncia(s)
0,09 0,0015 1250
0,105 0,001 1400
0,11 0,0013 1450
0,115 0,001 2000
0,117 0,0012 2250
0,12* NaN NaN
0,13* NaN NaN

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Neste caso, houve erro de calculo nas matrizes do EKF, em que possivelmente
as matrizes de ponderacdo P e Q nédo poderiam ser inversiveis, causando erro de
compilacdo para uma variacao do tipo degrau a partir dos 20% de tolerancia. Portanto,
€ possivel visualizar na tabela 6 que o maior valor de GOR seria aplicando uma
variagdo de 17% garantindo a robustez do parametro.
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5.7.1 Gerando graficamente as variacoes com base no tempo de convergéncia
e o erro final

Com base nas tabelas demonstradas anteriormente, foram gerados graficos
para visualizar mais adequadamente qual foi o parametro que teve o maior erro em re-
gime permanente e o maior tempo de convergéncia. Estes graficos de cada parametro
séo dados pelas figuras 34, 35, 36, 37 e 38.

Figura 34 — Variagao da entrada com base no tempo de convergéncia e o erro final.

Variando entrada
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Figura 35 — Variacdo do ruido de medicdo com base no tempo de convergéncia e o

erro final.
Variando ruido nas medi¢des do
processo
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).
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Figura 36 — Variacado do ruido nos estados com base no tempo de convergéncia e o

erro final.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Figura 37 — Variagdo do GOR com base no tempo de convergéncia e o erro final.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Figura 38 — Variacao do BSW com base no tempo de convergéncia e o erro final.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).
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Portanto, é consideravel que para o tempo de convergéncia que o sistema leva
a se estabilizar, o maior desvio padrao foi causado pela variagdo do GOR. Ja o maior
desvio padrao para o erro final obtido no regime permanente foi com a variacdo do
ruido nas medi¢des do processo.

Pode-se ressaltar que o erro de compilagao demonstrado a partir de 0,12 e
0,13 na variagdo do GOR demonstrada na tabela 6, foi devido a sua incompatibilidade
aplicando uma variagao ao degrau e na pratica isso nao seria possivel. Se houvesse
uma variagao do tipo rampa conforme na sec¢ao 5.3, as matrizes obtidas no espaco de
estados ndo resultariam em NaN como foi demonstrado.

E possivel observar também que os tempos de convergéncia de todos os resul-
tados sao similares, exceto quando foi variado o GOR.

5.7.2 Parametros considerando variacao do tipo rampa

Com base em analises dos experimentos utilizando uma variacéo do tipo rampa,
houve uma garantia de uma robustez no sistema melhor do que realizando variacoes
do tipo degrau.

E perceptivel que, realizando os experimentos com uma variacdo do tipo rampa,
o modelo se torna mais suscetivel a uma simulacdo de um poco real, pois ndo ha
variacdes tao abruptas nos parametros de GOR e BSW na pratica. Ja para variagcoes
do tipo degrau, o parametro GOR ha uma tolerancia de até 17,5% demonstrada na
tabela 6, porém nao acontecem problemas para variagdes do tipo rampa maiores que
este valor.

5.7.3 Parametros utilizando variac6es do tipo degrau com rampa

Pode-se concluir com base nos resultados obtidos na secéo 5.4 que os parame-
tros simulados a partir de uma referéncia do tipo degrau com rampa, ocorre um erro
de regime permanente, ndo convergindo para a referéncia desejada. O motivo deste
erro pode ser explicado baseado na implementacdo do Filtro de Kalman Estendido,
no qual foi projetado para seguimento de referéncia do tipo degrau, ou seja, o filtro
tem somente um integrador e para ter seguimento de rampa devemos ter um duplo
integrador para que o erro seja igual a zero.

Como solugao deste problema, escolheu-se uma faixa de tempo de simulacao
maior e diminiu-se a inclinacao da reta da rampa. Com isso, a variagao para seguimento
de referéncia para rampa é aproximadamente nulo, restando somente um integrador,
e é por este motivo que ha um seguimento de referéncia do tipo degrau com rampa no
qual o erro em regime permanente é praticamente nulo.

Nas andlises em relagdo aos ruidos consolidou-se que ha uma sensibilidade
alta no que diz respeito ao ruido na medig&do do sistema. Quando foi retirado o ruido
de medicado do modelo, pode-se notar que as amplitudes dos picos quando aplicado
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a referéncia de degrau com rampa foram significativamente menores, tanto para os
parametros quanto para os estados do sistema.

Com relacdo ao estados das massas, foi demonstrado um comportamento mais
lento em relacao ao tempo de convergéncia do EKF, devido a variacao do GOR. O
filtro das massas mais afetadas com tempo foram as massas de 6leo, gas e agua na
tubulacao.



72

6 SVR APLICADO AO POCO

Neste capitulo sera tratado o detalhamento dos processos de configuracdo com
o software Marlim. Este software é responsavel por simular pogos com configuragdes
de dados reais, mais especificamente, pogos onde ja estdo em regime permanente.

Escolheu-se o software Marlim a fim de alcangar resultados pertinentes em
regime permanente e com isso, atingir o mesmo resultado abordando o modelo mate-
matico do Jean Jordanou em um ponto de operacéo.

Para obter resultados semelhantes de um modelo de pogo real, ha alguns pa-
rametros que devemos estimar com base em entradas geradas pelo Marlim. Neste
trabalho sera configurado como sendo GOR e BSW os parametros desejados para a
estimagao.

O estimador que sera baseado neste projeto é por aprendizado de maquina,
nomeado por SVR, onde o modelo é construido a partir de um conjunto de treinamento
de dados histéricos de sensores de uma plataforma real.

6.1 ESTIMACAO DO RGO UTILIZANDO SVR

Para a estimacao da Razdo de G4s-Oleo (RGO), sera necessario definir alguns
tipos de entrada para realizar as simulagées no Marlim.

Nesta primeira especificacao, os breakpoints(entradas do Marlim que podem
ser consideradas fixas ou variaveis) foram configuradas como:

« Variagao no RGO;

* Variagdo da vazao de injecao de gas-lift;

BSW fixo;

Produtivity Index Ratio (IPR) fixo;

» Pressao na cabeca do pogo fixo.

Desta forma, apds obter a andlise de sensibilidade dos resultados gerados pelo
Marlim, o modelo foi implementado de modo que a saida do sistema seja o parametro
RGO e as entradas sendo: vazao de inje¢ao, pressao na cabega e no fundo do pogo,
indice de produtividade e o BSW para este primeiro caso. Sendo assim, foram geradas
480 amostras, sendo divididas entre 75% amostras para treinamento e 25% amostras
para teste.

Com base nisso, foi construido o modelo utilizando o SVR resultando em um
modelo predito, o valor verdadeiro e o erro obtido pelo SVR.

Observando a figura 39 admite que o valor do SVR predito ndo esta condizendo
com o valor verdadeiro dos dados, ou seja, para esta configuragdo o modelo nao
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consegue estimar de forma adequada, pois o erro absoluto em algumas amostras esta
se aproximando de 40%.

Figura 39 — Modelo utilizando o estimador SVR.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Portanto, uma forma de solucionar este problema seria treinar mais o modelo
com finalidade de obter um resultado mais concreto sobre o parametro RGO. Outra so-
lucdo seria averiguar os parametros que estdo sendo configurados, tanto no simulador
do Marlim quanto na entrada do estimador estudado.

Sendo assim, realizando uma outra maneira de configuracao para a estimacao
do RGO, o aspecto do Marlim é dado por: Variagées no RGO e BSW, IPR, pressao
na cabeca e vazao de injecao fixas. Ja para as entradas do SVR sao: pressao na
cabeca, pressao Permanent Downhole Gauge (PDG), IPR e BSW, mantendo a saida
do estimador sendo o RGO.

Atentando-se para a figura 40, é notavel que para este segundo treinamento o
modelo do SVR predito atingiu o valor verdadeiro esperando, contendo um erro relativo
desconsideravel.
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Figura 40 — Modelo ajustado utilizando o SVR.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Considerando outro treinamento visando a configuracao no Marlim, seréao efetu-
adas variacées no RGO e na vazao de injecdo, mantendo o BSW, IPR e pressédo na
cabeca como fixos. Para as entradas do SVR admitiu-se a pressao na cabeca, pressao
PDG, IPR e BSW, estimando precisamente como saida o RGO.

Todavia, analisando a figura 41, € demonstrado um comportamento irregular,
obtendo um erro relativo muito alto por conta do SVR predito ndo ser um valor préximo
do valor verdadeiro.



Capitulo 6. SVR aplicado ao pogo 75

Figura 41 — Modelo SVR variando o RGO em conjunto com a vazéo de injecao no
Marlim.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

6.1.1 Avaliacao da aplicacao com base na estimacao do RGO

Nesta secao serao avaliados todos os dados da aplicacao pelo aprendizado de
maquina utilzando o SVR com finalidade de demonstrar os mesmos dados que sairiam
na plataforma do Br-SiOP Online. Para isso, foram configuradas as entradas e saidas
geradas pelo Marlim e para o SVR.

Para a primeira configuragao utilizou-se uma variacdo no RGO com BSW, IPR,
pressao na cabecga e vazao de injecao fixas. Ja para a saida do SVR foi o RGO e as
entradas declaradas para o estimador foram:

» Pressao na cabeca;

» Vazao de injecao;

Pressao PDG;

* IPR;

BSW.

O resultado desta configuragao pode ser observado na figura 42.
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Figura 42 — Modelo SVR utilizando todos os dados de teste para estimagao do RGO.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Tendo que vista a figura 42, percebe-se um erro relativo praticamente nulo, ou
seja, a correlacédo para as respectivas entradas para o estimador estdo totalmente
correlacionadas e dependentes entre si. Logo, pode-se notar que o valor verdadeiro
variado no software Marlim coincidiu com o mesmo valor do SVR predito.

Para a segunda configuracdo considerou-se nos breakpoints do Marlim uma
variacao na pressao na cabeca do poc¢o e para o SVR permaneceram inalteradas.
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Figura 43 — Dados de teste com variacao na pressao na cabeca do pogo.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Observando a figura 43, é visualizavel que a predi¢dao do parametro € dada pela
média do sinal dos valores verdadeiros, causando um erro maior nesta estimacao.

6.2 ESTIMACAO DO BSW UTILIZANDO SVR

O conteudo que é empregado nesta secao se deve ao parametro BSW utili-
zando o estimador SVR. Com base nisso, € fundamental a definicdo das variaveis que
estdo envolvidas com o parametro BSW. Além disso, serdo demonstradas algumas
configuracdes que foram realizadas para estimar o BSW com o propésito de construir
um modelo mais coerente e eficaz.

A primeira configuragdo utilizada no Marlim considerou-se uma variagdo no
BSW e para RGO, IPR, pressdo na cabeca e vazao de injecao mantiveram fixas.
Sendo assim, sabemos que nesta estimacéao, a saida do SVR sera o BSW, envolvendo
as seguintes entradas:

» Pressao na cabeca;
» Vazao de injecao;

* Pressao PDG;
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- IPR;
- RGO.

Com base nestas configuragoes, a resposta construida pelo modelo SVR é dada
pela figura 44.

Figura 44 — Experimento 1 realizando a estimacao do BSW.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

E reparavel na figura 44 que, para os primeiros dados de teste, o modelo obteve
um erro relativo maior que 40% com base no valor do SVR predito e o valor verdadeiro
do parametro. Isto se deve ao fato de algumas variaveis no modelo do SVR estarem
comprometendo a estimacao do BSW ou até mesmo breakpoints com valores indese-
jados para o sistema. Todavia, mesmo com um erro relativo alto, o modelo consegue
ter uma correlacdo consideravelmente satisfatéria para o sistema. O proximo passo
sera construir um modelo com que haja mais variacées e que sejam desconsideradas
variaveis que nao influenciam na estimacao do BSW.

Baseado nisso, empregou-se uma segunda configuragdo no Marlim variando
o BSW e vazao de injecao e declarou-se RGO, IPR e pressao na cabeca constantes.
Para as entradas somente foram consideradas a pressdo PDG e a vazao de injegcéao e
com saida permanecendo o BSW.
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Observando a figura 45, consta que o parametro predito consegue atingir o valor
proximo do verdadeiro e, consequentemente, um erro relativo pequeno.

Figura 45 — Experimento 2 realizando a estimacao do BSW.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

A partir disso, € possivel realizar uma avaliagéo da aplica¢do do parametro BSW,
utilizando mais dados de teste com finalidade de demonstrar os mesmos dados que
serdo gerados posteriormente na plataforma do Br-SiOP Online.

6.2.1 Avaliacao da aplicacao com base na estimacao do BSW

Nesta secao € empregado uma avaliacdo do modelo SVR acrescentando mais
dados de teste com o propdésito de enquadrar os dados estimados obtidos pelo estima-
dor no Br-SiOP Online.

A primeira configuragéo no Marlim foi declarada como BSW e pressao na cabega
causando variagao na entrada e o restante(RGO, IPR e vazao de injecdo) fixadas.

No SVR utilizou-se a saida como sendo o BSW e deste modo:

» Pressao na cabeca;
» Vazao de injecao;

* Presséo PDG;
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- IPR;
- RGO.

E possivel verificar na figura 46 que o modelo predito consegue ter uma esti-
mativa muito boa a partir de 40 dados de teste amostrados. O erro relativo maior nos
dados € possivelmente causado por incluir variaveis desnecessarias para a estimacao
neste experimento ou variagdes no Marlim que nao influenciam no parametro BSW.

Figura 46 — Experimento 3 realizando a estimacao do BSW.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

A partir disso, considerou-se uma segunda configuracdo no Marlim utilizando:

Variagdo no BSW;

+ Variagao na vazao de injecao;

RGO fixo;

IPR fixo;

* Pressao na cabeca fixa.

Para as entradas e saidas do SVR se mantiveram as mesmas configura¢des do
experimento anterior.
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Oberservando a figura 47, nota-se que a estimacao do parametro desejado
obteve uma correlacdo melhor que a da figura 46, somente alterando a variacdo da
pressdo na cabeca para a vazao de injecao na configuracdo do Marlim. Percebe-se
também que o erro relativo neste experimento é aproximadamente nulo e que o valor
do SVR predito consegue estimar praticamente o mesmo valor verdadeiro considerado
no Marlim.

Figura 47 — Experimento 4 realizando a estimacao do BSW.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Sabendo que a correlacéo da figura 47 conteve uma resposta desejada para
a estimacao do BSW, foi reajustada a configuragcédo do Marlim variando uma quanti-
dade maior de valores para a vazao de injecao. Modificou-se também os parametros
de entrada do SVR somente considerando a pressao PDG e a vazao de injecao do
sistema.

E notavel na figura 48 que mesmo desconsiderando o IPR, RGO e a pressdo na
cabeca da entrada do SVR, o modelo consegue estimar o BSW com um erro relativo
praticamente inexistente.
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Figura 48 — Estimagdo do BSW diminuindo variaveis de entrada no SVR e aumen-
tando a variagdo da vazao de injecao.
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Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

6.3 ANALISE DE RESULTADOS DO SVR

Esta secao serdo abordadas as analises dos resultados construidos ao longo
do documento visando os objetivos previstos com base na estimag&o do parametros
GOR e BSW utilizando o método SVR.

6.3.1 Obijetivos esperados e resultados alcancados

Sendo os objetivos esperados na secao 1.3, o intuito principal do capitulo 6
foi desenvolver um estimador para o GOR e o BSW a partir do SVR com base nas
configuracdes de um poco real gerado pelo software Marlim.

Considerando este objetivo geral, para estimar os parametros do GOR e BSW
foram utilizadas ferramentas sofisticadas na implementacdo com base em aprendizado
de maquina utilizando o SVR considerando o modelo caixa branca obtendo somente
entradas e saidas estimadas. Sendo assim, conforme foi exemplificado no capitulo
6, a implementacéo utilizando o SVR foi atingida, conseguindo obter os parametros
desejados a fim de acrescentar estes pard@metro no modelo Skogestad/Jordanou e
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poder atingir o mesmo valor em regime permanente no Marlim.

Analisando o modelo dindmico do Olga, houve uma consideragdo: ja que o obje-
tivo principal deste trabalho seria obter uma estimacéao para os estados e parametros
de um poco de gas Iift, logo, o caminho mais facil foi utilizar o software Marlim, no
qual ele atua somente no regime permanente de um poco real. Portanto, caso fosse
declarado todos os parametros com o menor erro possivel, ja teriamos o modelo com
agua simulado com os dados reais do pogo sem utilizar um sistema dinamico, no qual é
extremamente mais complexo do que um modelo estatico. Com isso, desconsiderou-se
a melhor opc¢ao de utilizar o Marlim para desenvolver a estimacao dos parametros e
estados do sistema.

6.3.2 SVR para a estimacao do GOR e BSW

Para este desenvolvimento foi constatado que dependendo de qual entrada é
utilizada para treinar ou quando é alterado alguma variavel de breakpoints a mais no
simulador do Marlim, haveréao diferentes tipos de estimagdo com o SVR.

Os motivos para nao ter uma estimativa mais precisa do RGO seriam: abranger
um treinamento com pouca variabilidade do RGO ou ent&o, as variaveis de treinamento
estiveram com uma correlacao baixa.

E possivel observar também a possibilidade de ocorrer uma influéncia dos
parametros no processo fisico dada pelas equacdes do modelo Skogestad/Jordanou,
sendo equacdes 8, 9 e 10 demonstradas na secao 4.1. A partir dessas equacgdes é
possivel notar as varidveis que estao envolvidas para obter uma estimacao confiavel
no RGO e BSW.

No que diz respeito a estimacédo do BSW, pode-se observar que o modelo do
SVR com base nas entradas, houve menos variaveis que influenciavam na estimacao
do que no RGO, ou seja, o parametro RGO depende de mais variaveis envolvidas no
sistema para alcangar uma estimativa melhor. Com base nisso, € perceptivel que o
parametro BSW teve mais aptidao e exatidao em relacéo a estimacao do que o RGO.
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7 CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho foi assegurar que o0 modelo matematico im-
plementado com a fase aquosa esteja correto com base nos experimentos realizados
e a estimacao dos parametros GOR e BSW, conseguindo, a partir dos parametros
ajustados, simular um poco real de petréleo.

Este objetivo foi atingido de forma satisfatoria a partir do desenvolvimento dos
algoritmos: de estimacéo utilizando a ferramenta SVR, alvejando uma melhor corre-
lac&o entre as variaveis de interesse, sendo elas 0 GOR e BSW, e os experimentos
aplicando o Filtro de Kalman Estendido, visto que na primeira parte houve variagdes do
tipo degrau alterando a entrada de injecédo de gas, ruidos e parametros, e na segunda
parte contemplando variagdes do tipo rampa alterando as mesmas variaveis.

Com base nos experimentos obtendo uma variacao do tipo degrau no sistema,
foi garantida uma robustez adequada no parametro BSW sem causar acontecimentos
indesejados para o modelo. Ja para o parametro GOR, a partir de um erro de mode-
lagem maior que 17% do valor ideal, o sistema ndo consegue convergir para o valor
desejado, fazendo com que as matrizes dadas pelo sistema ndo consigam ser inver-
siveis, causando um erro de compilacdo no EKF. Logo, deduziu-se que o parametro
GOR neste caso € mais sensivel que o BSW.

Para os experimentos utilizando uma variagao do tipo rampa, pode-se concluir
de que foi garantida uma robustez no sistema e percebe-se que, realizando os expe-
rimentos com uma variacao do tipo rampa, foi mais suscetivel a uma simulagcédo de
um poco real, pois ndo ha variagdes tao abruptas nos parametros de GOR e BSW na
pratica.

Ressaltando em relagdo aos algoritmos de estimacao de GOR e BSW, destaca-
se este trabalho como sendo uma analise do comportamento destes algoritmos, sendo
treinados em um modelo estatico, ja que, afinal, foi somente trabalhado com base no
software Marlim, desconsiderando o Olga, por motivos de uma alta nao linearidade no
sistema e também que este modelo leva em consideragéo o regime transitério. Portanto,
pode-se dizer que para a estimacao dos parametros GOR e BSW em um modelo
estético, como é considerado no Marlim, foi alcangcado um resultado significativo para
a estimacao deste dois parametros obtendo um erro relativo minimo.

Com trabalhos futuros, existe a possibilidade de envolver novas ferramen-
tas de estimagcdo de parametros como o Autoassociative Kernel Regression
(AAKR)(Autoassociative Kernel Regression ) e realizar comparacdes de resultados
com o SVR. Uma outra implementacao visando comparag¢des de desempenho com
base no método de filtragem do sinal ruidoso do sistema, seria realizar a implementa-
¢ao do Unscented Kalman Filter (UKF)(Unscented Kalman Filter) e analisar em quais
situacdes o EKF garante mais eficiéncia do que o UKF e vice-versa.
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De uma forma geral, este trabalho contribuiu de uma forma muito significativa,
abordando estudos com temas relacionados a sistemas de controle e aprendizado de
maquina, além de diversos assuntos relevantes do curso de Engenharia de Controle
e Automacao, como Sistemas de Controle, Sinais e Sistemas, Inteligéncia Artificial,
programacao em Python, dentre outros.
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